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INTISARI

Permasalahan vang terjadi pada rumah sakit mengenai pengolahan persediaan
obat adlsh mengenai kondisi obat vang habis (stock ouot) dikarenakan rumah sakit
dalam satu tahun mengeluarkan sekitar 33% dari biaya investasi keseluruhan
hanya untuk biaya investasi obat. Untuk mengtasi permasalahan diatas rumah
sakit harus memiliki pengeloaan logistic dengan baik, salah satu cara pengelolaan
adalah dengan cara melakukan perencanaan vang baik. Pada penelitian ini, penulis
akan memakai algoritma ABC Analysis dan Support Vector Regression (SVR).
Untuk penggunaan metode tersebut adalah sbagai berikut ABC Analysis akan
digunakan untuk proses klasifikasi obat vaitu dengan cara membagi obar manjadi
tiga kelompok utama berdasarkan kepentingan yaitu kelompok A, B dan C. Untuk
selanjutnya penulis akan menggunakan motedo SVR untuk menghitung prediksi
obat.

Hasil yang penulis dapatkan dari penelitian ini adalah ABC analisys mambu
mengklasifikasikan obat. Menjadi tiga kelompok vaitu kelompo A sejumlah 34
item dengan presentase 5,26 % dari jumlah item keseluruhan, kelompok B
sejumlah 458 ftem dengan presentase 70,8 % dan C sejumlah 154 dengan
presenrase 238 % dengan kesluruhan obat adlah 646 item obat. Pengujian
prediksi dilakukan dengan cara mengambil sample sebanvak 129 obat yang
berasal dari klasifikas: kelompok yaitu 20% dari jumlah keseluruhan data obat .
Proses optimasi dilakukan dengan cara menambahkan satn proses yaitu Z-Score
pada preprocessing data. Hasil dan penelitian tersebut adalah MAPE meninjukan
bahwa preprocessing dengan £ score dapat menghasilkan mengoptimasi permalan
SVR sebanyak 1,07%.

Kata Kunci: SVR, klasifikasi, prediksi , ABC Analisys.
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ABSTRACT

The problem that occurs in hospitals regarding the processing of drug
supplies is about the condition of the drug that is out fsiock ouwt) because the
hospital in one year spent abowt 33% of the total imvestment costs only for the
investment cost of drugs. To address the problems above the hospital must have
good logistics management, one way of managing is by doing good planning. In
this research, the writer will use ABC Analysis and Support Vector Regression
(SVR) algorithm. For the use of these methods, the following ABC Analysis will be
tixed for the drig classification process, namely by dividing the torch into three
main groups based on fnferests, mﬁ-mJ, Biand C. Henceforth, the writer
will use the SVR motedo to calenlate drug prediciions.

The resulis that the authors gel from this study are ABC analvys classify
drugs. Inta three growps namely group A with 34 items with o percentage of
5.26% of the fotal items, group B with 438 items with a percemtage of 70.8% and
C with 154 percent witlh a percentage of 23.8% with a total of 646 drug items.
Prediction testing is done by taking a sample of 129 drugs that come from the
r:.‘a:n.l'h:ﬁhﬂ qf'rhe group that is 200 af the rotal drug data, m ptimization
process is done by adding one process, namelv £-5core in the prepracessing data.
The results of the study ave that MAPE shows that preprocessing with a Z score
canresult in aptimizing the SVR permissions of 1O7%.

Kevwords: SVR, elassification. prediciion, ABC Analysi.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang Masalah

CV Medika Buawan Informatika adalah perusahan IT yang berherak di
bidang pembuatan Sistem Informasi Kesehatan (Klinik, rumah sakit, apotik dll).
Dalam perjalanannya CV Medika buana informatika memiliki 15 mitra yang
menggunakan jasa tersebul. Salah satu aplikasi yang berhasil dikembangkan dan
digunakan adalah aplikasi “MORBIS™. Aplikasi ini adalah aplikasi yang
digunakan untuk membantu proses vang berjalan di rumah sakit, baik proses front
office maupun back office. Aplikasi MORBIS dipakai oleh 3 Rumah sakit yaitu
RS PKU Muhammadiyah Sruweng . Rumah Sakit Moga dan RSKIA Umi
Khasanah. Pada penelitian ini saya menggunakan RS PEKU Muhammadiyah
sruweng sebagai sumber data untuk penelitian.

Ohbat adalah bagian penting dalam proses pelayanan kesehatan. seperti
rumah sakit, klinik ataupun pelayanan keschatan lainnya, Pengelolaan obat adalah
termasuk dalam indikator mutu pelavanan dalam bidang kefarmasian. Tahapan
proses pengelolaan obat adalah sebagai berikut mulai dan seleksi, kontribusi,
pengadaan terakhir adalah penggunaan obat.standar pengelolaan obat vang baik
dan sesuai adalah dengan. Menggunakan sistem atau metode yang dapat
menjamin stok obat tersedia pada setiap unit pelayanan di rumah sakit atau klinik .
Proses Pengolahan obat dapat dipengaruhi oleh beberapa komponen seperti
personil atau sumber daya manusia, fasilitas kesehatan, perlengkapan kesehatan,

harga, administrasi dan sistem informasi. Pengelolaan obat yvang baik bukan hanya



berdampak pada peningkatan akses obat tetapi juga akan berdampak pada
penilaian masyarakat terhaap tingakat kepuasan pelanggan terhadap pelavanan
dalam sebuah instansi {Santoso, 2007).

Dalam rentan waktu tertentu rumah sakit mengeluarkan 33% biaya dari
keseluruhan biaya investasi hanya untuk biaya obat. 33% adalah biava yang besar,
oleh karena itu personil atau sumber daya manusia membutuhkan pengelolaan
persediaan obat yang sesuai dan maksimal, karena permasalahan itu akan
berdampak pada pendapatan mumah sakit atau klimik (Santoso, 2007). Unit
Farmasi harus mengelola nbuan jenis obat dalam jumlah bervariasi untuk
keberlangsungan transaksi setiap hari pada rumah sakit atau klinik (Santoso,
2007).. Masalah yang tejadi pada pengelolaan persediaan obat adalah pada saat
obat tersebut dibutuhkan atau ada konsumen vang akan membeli, obat tersebut
habis atau dalam keadaan out stok. Permasalahan tersebut sering terjadi karena
pada umit farmasi melakukan kesalshan dalan pengelolaan dan perencanaan
persediaan oba ( Smola, 2003 ).

Review yang dilakukan dari penelitian yang telah dilakukan oleh Silviana
Agstami pada tahun 2014 mendapatkan hasil bahwa klasifikasi dengan
menggunkan ABC Analisys memberikan informasi yang lebih akurat serta
mampu menunjukka usulan biaya yang dikonsumsi pada proses produksi
diabandingkan dengan motedo tradisional pada kasus klasifikasi obat. Selain itu
penelitian vang dilakukan oleh Rathanaksambath Ly dan Marmrokot Raweewan
pada penelitian vang berjudul Flexible ABC Inventory Clasification mendapatkan

hasil bahwa dengan melakukan klasifikasi berdasarkan penjualan pada periode



tertentu, maka dapat menghasikan klasifikasi yang memaksimalkan laba dengan
kondisi memiliki anggara persediaan terbatas dab ruang gudang terbatas(Smola,
2003 ).

Acuan penelitian selanjutnya adalah penelitian tentang mendiagnosa
pasien kanker payudara dengan mrode support vector regression (SVR). Pada
penelitian tersebut peneliti menggunakan vamable predictor, respon, intermediate
findings, usia serta letak abnormal. Hasil dan penelitian tersebut adalah besar nilai
akurasi adalah 94.34%, hasil tersebut lebih maksimal dari pada dengan metode
regresi logistik biner demgan akurasi #8.71%. dari peneclitian tersebut dapat
diambil kesimpulan bahwa SVR memiliki performa lebih baik dari pada metode
SVM{Smola. 2003 ).

Pada kasus yang terjadi pada rumah sakit vang dijadikan objek oleh
penelitia adalah proses prediksi penjualan obat unk menentukan stok aman
dibulan berkutnya yang dilakukan oleh petugas pengadaaan barang adalah
dengan cara mengambil data penjualan bulan ini kemudian dirata-rata penjualan
setiap hari maka akan didapatkan data rata-rata penjualan per hati. Data tersebut
menjadi dasar untuk melakukan perkiraan penjualan di bulan berikutnya yang
kemudian akan dijadikan dasar untuk melakukan pengadaan obat. Berdasarkan
cara yang dilakukan oleh petugas pengadaan tersebut terhitung data dari januari —
November 2019 kamu memperoleh data bahwa dari |1 bulan tersebut terdapat &
bulan rumah sakit mengalami out stok atau obat habis. Sehingga dapat

memperlambat pelayanan.



Dalam rangka untuk mengurangi resiko yang terjadi di rumah sakit
tersebut, cara yang dapat dilakukan adalah dengan cara melakukan metode
prediksi . Proses prediksi dapat yang akan dilakukan adalah dengan cara mencari
metode yang paling optimal atau metode yang dapat menghasilkan tingkat eror
paling kecil. metode yang akan kami lakukan adalah dengan membandingkan
metode SVR dengan menambahkan preprocessing linier scaling dan normalisasi
dengan menambahkan proses klasifikasi.

Penulis memilik metode ABC Analisys karena metode tersebut mampu
mengendaliakan persedisan barang dengan memperhatikan kelompok barang
sesual dengan tingkat kepentingan masing-masing kelompok barang, pada metode
ini barang diklasifikasikan kedalam kelas A, B dan C berdasarkan nilai penjualan.

Sehingga perusahaan bisa melihat tingkat kepentingan barang tersebut.

1.2 Ruomusan Masalah
Berdasarkan latar belakang di atas maka mumusan masalah pada penelitian
yang “Analisis Permintaan dan Optimasi Predisksi Obat dengan Menggunakan
Metode ABC Analysis dan Support Vector Regression (SVR) pada Aplikasi
“MORBIS™ adalah
|. Bagaimana rancangan model untuk menganalisis permintaan dan prediksi
obat dengan menggunakan metode ABC analysis dan Support Vector
Regression (SVR) ?
2. Faktor apa vyang mempengaruhi optimasi prediksi obat pada aplikasi
“MORBIS" ?



3. Berapa tingkat akurasi yang dihasilkan dari model yang diosulkan ?

1.3 Batasan Masalah
Untuk menjaga arah dan focus pada penelitian ini, maka dibuatlah beberapa

Batasan masalah sebagai berikut :

a. Metode klasifikasi yang digunakan adalah ABC Analysis.

b. Klasifikasi dan peramalan menggunakan variable harga, jumlah penjualan
dan jumlah pembelian obat.

¢. Metode untuk peramlaan atau prediksi yang digunakan adalah SVR { Support
Veetor Regression).

d. Data obat yang digunakan adalah data obat dan transaksi pada aplikasi
“MORBIS" yang telah dijalankan pada “Rumah Sakit PKU Muhammadiyah

Sruweng, Kebumen”.

1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian yang penulis lakukan adalah sebagai berikut :

a. Merancang sebuah model yang dapat digunakan untuk menganalisa
permintaan dan prediksi obat dengan menggunakan ABC Analysis dan SVE.

b. Mencan tingkat akurasi pada klasifikasi obat dengan menggunakan ABC
Analisys dan permalan dengan menggunakan metode Support Fector
Regression (SVEL

c. Menecari nilai peramalan stok obat dan jumlah investasi yang diperlukan di

waktu mendatang.



1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat yang didapatkan dari penelitian yang dilakukan adalah :

a. Model yang diterapkan mampu dijalankan dan mengkasilkan akurasi sesuai
dengan batasan dan konfigurasi yang telah ditetapkan.

b. Memberikan kontribusi penelition mengenai optimasi prediksi dengan




BAB I1

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Tinjauan Postaka

Beberapa penelitian terakhir mengungkapkan bahwa untuk dapat melakukan
permalan terdapat beberapa algoritma yamg popular digunakan oleh bamyak
peneliti. Penelitian yang dilakukan mendaptkan hasil bahwa prediksi atau
peralaman dengan menggunkaan metode deret waktu (time series) lebih akurat
dibandingkan dengan menggunakan metode tradisional terutama untuk kasis obat
baru yang belum memiliki riwayat yang cukup untuk membuat predisksi
{Darwish, 2013). Di dalam penelitian ini peneliti melakukan proses klasifikasi
obat  terlebih dahulu sebelum melakukan peramalan. sehingga perbedaan
kelompok masing-masing barang atau obat terlihat sebelum dilakukan peramalan
dengan metode time series atau deret waktu.

Pada penelitan yang dilakukan dengen membandingkan antara metode DT
dan ANN unutk mendiagnosis metode vang tepat untuk memeperkirakan jumlah
obat yang berbeda di setiap bulannva. Dalam penelitian ini penulis melakukan
perbandingan antara metode DT dan ANM. Hasil dari perbandingan tersebut
adalah ANN terbukti lebih baik digunakan untuk melakukan perkiraan atau
peramalan obat yang berbeda setiap bulannya dari pada menggunakan metode
ANN. Dalam penelitian ini penulis tidak melakukan validasi ulang pada sistem
sehingga data vang diperoleh hanya data yang bersumber dan hasil keluaran ANN

dan DT. {Ghousi, R., Mehrani, 5., & Momem . 2012)



Penelitian lain dilakukan untuk prediksi penjualan obat. Pada penelitian ini
peneliti menerapkan algoritam SVM menggunkan Forward Selection pada data
penjuialan obat untuk melakukan seleksi fitur Forward Selection untuk
meningkatkan performa yang baik dibandingkan dengan algoritma SVM tanpa
menggunakan Feature Slection. Hasil dari penelitian ini adalah peramalan dengan
menggunkan SVM dengan menambahkan Forward Selection mendapatkan hasil
yang lebih optimal dari pada peramlan dengan SVM tanpa menggunakan Forward
Selection. { Andi Bode & Tecnoscienz, 2018)

Penelitian dengan judul Aplikasi peramalan penjualan obat menggunakan
metode pemulusan (Studi kasus : instalasi farmasi RSUD DR Murjani) pada
Sminar Nasional Teknologi Informasi dan Multimedia yang berfujuan uniuk
meramalkan penjualan obat pada instalasi farmasi RSUD dr. Murjani dengan
menggunkan metode pemulisan  berdasarkan  penjualan  periode-periode
sebelumnya mendapatkan hasil berupa apukasi yang mampu menerapkan metode
pemilisan eksponensial untuk melakukan proses peramalan dengan baik. (Rivadi.
2015)

Penelitian vang lain dengan judul Pharmaceutica supply chain and inventory
management strategies for optimization (case studi @ pharmaceutica company and
hospital) yang Tujuan dan penelitian tersebut adalah untuk meminimalkan biaya
persediaan keseluruhan untuk rumah sakit dan meminimalkan jumlah isi ulang per
hari. Pada penelitan ini peneliti melakukan optimasi peramlan sehingga
mendapatkan solusi yang tepat dan optimal. Hasil dan penelitian ini adlaah model

vang digunakan dalam penelitian memiliki kendala yang sama tetapi tujuan yang



berbeda mendapatkan solusi yang tepat dan optimal yang smaa ketika kita
mengubah probabilitas dari kasus tersebut. Sebagai contoh di penelitian ini adalah
kasus bencana. (Uthayakumar, R & Priyan, 5. 2012}

Penelitian tentang omplementasi predisksi penjualan obat dengan
menggunakan metode least square pada apotek Demak Farma jaya yang betujuan
untuk membuat sistem  informasi unfek melakukan  peramalan  dengan
menggunkan metode Least Square pada Apotek Demak Farma jaya. Hasi dan
penelitian ini adalah peneliti berhasil membuat sistem informasi prediksi
penjualan obat yang dapat memperkirakan penjualan obat di Apotek Demak
Farma Jaya dengan tikat kesalahan 0.02% untuk minggu pertama dan 0,07 untuk

minggu kedua (Rahmawati, 2019),



2.2 Keaslian Penelitian
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Tabel 2.1 Matriks literatur review dan posisi penelitian ( Lanjutan)

Analisis Time Series Permintaan dan Prediksi Stok dan Nilal Investasi Obat dengan Menggunakan Metode ABC Analysis dan
Suppcrrt Vector RJEE]'BES]DII (SVR) pada Aplikasi “MORBIS™
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Support Vector Andi Bode . Menerapkan Seleks fitur Forward Lzhih baik peramalan Padn penelitian mi, untuk
Machine Tecnoscienza . | algoritma Support | Sclection meningkatkan | mensgunakan SVR melakuak optimasi peramalan
mengzunakan Forward | 2018 Vector Machine performa vang kebih karena SVR adaloh penuls memilik metode SVR
Selection untuk menggunakan baik dibandingkan pengembangan din SVM | dan melakukan perbandingan
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bernkutnya.




1.3 Landasan Teori
2.3.1  Data Mining

Data mining adalah proses vyang menggunakan teknik statistik,
matematika, kecerdasan buatan. dan mesin leamning untuk mengekstraksi dan
mengidentifikasi informasi yang bermanfaat dan pengetahuan yang terkait
berbagai database besar. Data mining terdiri dari beberapa tugas yang dikenal
seperti knowlegde exiraction, data eksplorasi, data pattern processing, seria
penyaringan informasi. Selurub ativitas tersebut dikerjakan. secara otomatis dan
memungkinkan mudah dipelajari oleh seseorang yanmg bukan programmer.
( Turban, Aronsen. & Liang, 2007).
2.3.2 Machine Learning

Neural Network sering digunakan dalam melakukan pengambilan
kepulusan = yang kompleks secara otomatis. Newral Network dapat
mengidentifikasi pola sehingga dapat dihasilkan findakan wvang sesual
Dikarenakan Neural Network mempelajari dari pengalaman masa lalu untuk

memperbaiki hasil, terdapat teknologi lam wyang dinamakan Machine
Learning. Machine Leamning adalah metode yang memungkinkan mesin untuk
memperoleh pengetahuan untuk pemecahan masalah dengan cara menunjukkan
kasus lama vang sesuai. Machine Learning mempertimbangkan penggunaan
metode kecerdasan buatan (Al} walaupun beberapa dari teknologi tersebut tidak
memperlihatkan kecerdasan secara langsung tetapi hal tersebut sangat berguna

untuk desain Intelligent Decision Support System atau Intelligent DSS (Turban,



Aronson, & Liang, 2007). Metode dalam Machine Learning terdiri dari
dua pendekatan yaitu Supervised Leaming dan Unsspervised Leaming.
Supervised Learning merupakan proses menginduksi pengetahuan dan
serangkaian pengamatan dimana hasil yang diharapkan telah diketahui
sebelumnya. Biasanya pembelajaran Supervised Leaming menggunakan data
vang telah ada. Dalam Supervised Leaming, supervisor adalah variabel target
yaitu kolom dalam data yang mewakili nilai untuk memprediksi dengan kolom
lain dalam data. Variabel target terpilih untuk mewakili jawaban dari pertanyaan
oleh organisasi serta akan membantu dalam pengambilan keputusan. Biasanya
Supervised Learning disebut juga sebagai predictive modelling atau pemodelan
prediktif. Algontma pemodelan prediktif primer adalah klasifikasi untuk: variabel
target vang bersifat kategorik ataupun regresi untuk variabel target kontinu
(Abbott, 2014). Dengan kata lain, Supervised Leaming merupakan teknik
pembelajaran yang mengekstrak hubungan antara variabel independen dengan
varigbe! dependen yang sudah ditentukan. Supervised Learning menggunakan
training datasel untuk mengembangkan model prediksi dengan menggunakan
input data dan nilai output.

Model kemudian dapal digunakan untuk membuat prediksi dari nilai
output untuk dataset baru. Kinerja model yang dikembangkan dengan
menggunakan Supervised Learning bergantung pada ukuran dan variansi dari
training dataset untuk memperoleh generalisasi yang lebih baik serta kekuatan

prediksi vang lebih besar untuk dataset baru (Awad & Khanna, 2015).



Unsupervised Learning biasanya disebut sebagai descriptive modelling
atau pemodelan deskriptif tidak memiliki variabel target. Data input dianalisis dan
dikelompokkan berdasarkan kedekatan data input satu dengan lainnya. Masing —
masing grup atau kelompok diberikan label untuk menunjukkan manakah yang
termasuk kedalam grup tersebut. Dalam beberapa aplikasi. seperti misalnya dalam
analisis pelanggan, unsupervised leaming hanya dinamakan segmentasi
dikarenakan fungsi dari model (segmentasi pelanggan ke dalam grup). Pengertian
lain Berikut mempakan beberapa algoritma yang dapat digunakan dalam
pengimplementasian metode Supervised Learning dan Unsupervised Learning.
133 Klasiflkasl

Menumat Agus Mulyanto, 2009 klasifikas: adalah proses menemukan
model atau fungsi yang menjelaskan atau membedakan konsep kelas data, dengan
tujuan dapat memperkirakan kelas dari suatu objek dan merupakan proses awal
pengelompkkan data. Proses klasifikasi dokumen merupakan proses yang sangat
penting dalam bidang sisteny informasi, khususnya pengetahuan bisnis (bussines
knowlege),

Menurut Walpole, E. R., Myers, R, H. 1995, klasifikasi adalah salah satu
tugas yang penting dalam data mining. Dalam klasifikasi. sebuah pengklasifikasia
dibuat dari sekumpulan data latih dengan kelas yang telah ditentukan sebelumnya.
Performa penghklasifikasi biasanya dinkur dengan kecepatan (tingkat galat).

Menurut Han & Kamber 2001 proses klasifikasi dibagi menjadi dua tahap,
vaitu tahapan learning dan testing. Pada tahap leaming / pembelajaran sebagian

data yang telah diketahui kelasnya (data latih) digunakan untuk membuat model



klasifikasi. Tahap testing / pengujian data uji dengan model klasifikasi utmuk
mengetahui akurasi model klasifikasi tersebut. Jika kuarasi cukup maka model
tersebut dapt digunakan untuk mempredisksi kelas data vang belum diketahui,

Sulistyo Basuki 1991, mengatakan bahwa klasifikasi berasal dari kata latin
* classis *. Klasifikasi artinva adalah proses pengelompokkan, artinya
mengumpulkan benda entitas yang sma serta memisahkan benda‘entitas yang
tidak sama. Secara umum dapat dikatakan bahwa batasan klasifikasi adalah usaha
menata alam pengetahuian ke dalam tata urutan sistematis.

Menurut (Hamakonda dan Tairas, 1999), klasifikasi adalah proses
penglompokkan yang sistematis pada sejumlah objek, gagasan, buku atau benda-
benda [ain ke dalam kelas atau golongan tertentu berdasarkan ciri-cird yang sama.

Sulistyo Basuki, 1999, mendefinisikan klasifikasi yang diterapkan di pusat
informasi dan perpustakaan adalah penyusunan sistematik terhadap buku atau
bahan pustaka lain atau katalog atau entri indeks berdasarkan subjek, dalam cara
vang paling berguna bagi mereka yang membaca atau mencan informasi
klasifikasi diperlukan karena pentingnya efisiensi wakiu untuk temu kembali seta
mengingatkan jumlah dokumen yang semakin banyalk.

134 Suppport Vector Regression

Metode Support Vector Regression adalah sebuah metode yang dihasilkan
dari proses modifikasi dari metode Support Vector Machine (SVM) yang
digunakan untuk menyelesaikan permasalahan regresi. Metode Support Fector
Regression pertama kali  dikenalkan oleh Vapnik dalam teorinya Statistic

Learning Machine {SVM) pada tahun 1999. Hasil dari metode i1 adalah berupa



bilangan riil dan kontinyu. Dimisalkan terdapat training data {(X1, Y1), (X2,
Y2y XLYD) 10X X di mana X merupaka input vector dar 1L dlam konsep
SV Regresion , Vapik menjelaskan bahwa tujuan dan SV Regresion ini adalah
mencari fungsi fx) yang mempunyai deviasi maksimal sebesar untuk
mendapatkan nilai target Yi dari semua data training, dimana kesalahan akan
diterima selamat kurang dari . Dan nilai kesalahan tidak diterima bilai nilainya
melabihi . fungsi linier secara umum dapat dituliskan sebagai fungsi f yang
dijelaskan pada mmus dibawah ini :

F(x)==wx>+b

Dasar dari ide algoritme Support Vector untuk melakukan estimasi regresi
adalah menghitung nilai fungsi linter, dimana i, oi* adalah Lagrange non-
negative multiplier. Solusi dar masalah mi secara trdisional diperoleh dengan
menggunakan paket pemrograman kuadratik. Permukaan aproksimasi optimal
menggunakan formulasi yang telah dimodifikasi, setelah memperpanjang Support
Vector Regression menjadi non linier
2.3.5 Prepoccessing Data

Dalam sebuah buku yang membahas lengkap mengenai Data Mining, vaitu
buku vang berjudul "Data Mining: Concepts and Techniques (Morgan Kaufmann
Series in Data Management Systems) (3RD ed.)" dari seorang penulis terkenal
yang berasal dari Cina yaitu Jiawei Han telah memberikan wawasan luas terhadap
pembelajaran Data Mining. Dari buku ini banyak intisari yang sudah saya
rangkum sedemikian rupa agar memudahkan para pembaca untuk lebih mengerti

tentang apa vang terdapat di dalam buku ini. Pada buku "Data Mining: Concepis



and Technigues edisi ke-3" yang membahas mengenai Data Processing, terdapat
beberapa pemahaman seperti Gambaran Umum Data Preprocessing, Mengapa
memerlukan Data Preprocessing?, dan apa tujuan utama dari Data Preprocessing?.
Nah, oleh karena itu setelah saya melakukan pemahaman terhadap buku ini, maka
dapat saya simpulkan bahwa Data Preprocessing merupakan sebuah langkah
penting dalam Data Mining. Data ini pada umumnya berupa noise, ukuran yang
besar, dan merupakan campuran dan berbagai macam sumber. Berikut adalah

gambar 2. dari Proses Data Preprocessing ditunjukan pada gambar
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Gambar 2.1 Proses Data Preprocessing

tujuan utama dalam Data Preprocessing ini ialah sebagai berikut yang telah
terangkum :
a. Pembersihan Data
Pada tahap pembersihan data berfungsi untuk mengisi nilai-nilai yang
hilang. menghaluskan noisy data, mengenali atau menghilangkan outlier,

dan memecahkan ketak-konsistenan



b. Integrasi Data
Integrasi vang dilakukan adalah bisa berupa beberapa intergrasi seperti
intergrasi banyak database, banyak kubus data, atau banyak file.

c. Transformasi Data

Dalam transformasi data terdapat 2 kegiatan yaitu normalisasi dan

agregasi.

d. Pengurangan Data

Tujuan dari pengurangan data adalah untuk mendapatkan representasi

yang direduksi dalam volime tetapi menghasilkan hasil analitikal vang

sama atau mirip.
e. Diskretisasi Data

Bagian dari reduksi data tetapi dengan kepentingan khusus, terutama data

numerik.

Menurut Crone preprocessing data yang diimplementasikan dalam metode
Support Vector Regression ada dua macam tahapan , sebagai berikut (Crone, et al,
2006) :

130 Normallzation
Z 1=Ib= [(X i-mean{X))(SD(X))]

Keterangan :

Mean(X) : nilai mean dan yang sekumpulan time series X

SD(X) : nilai standart deviasi dari sekumpulan time series X

Xi : milai pada time series X pada ke 1



Jenis normalisasi yang sering dipakai dalam perhitungan machine learning
adalah sebagai berikut :
a. Min-Max (Min-Max normalization)
Min-Max normalization merupakan metode normalisasi dengan
melakukan  transformasi  linier terhadap data asli  sehingga
menghasilkan keseimbangan nilai perbandingan antar data saat

sebelum dan sesudahproses . Metode ini dapat menggunakan rumus

sebagai berikut :
B i d minRange + (x — rm':;:’::e_]m:fe — minRange)
b. Z-Score

Z-score normalization merupakan metode normalisasi berdasarkan
mean (nilai rata-rata) dan standard deviation (deviasi standar) dan
data. Metode ini sangat berguna jika fidak diketahui nilai aktual
minimum dan maksimum dari data. Rumus yang digunakan sebagai
berikut :

nilailama + mean

nilaiharu = e

2.3.7 MAFPE

Mean Absolute Presentage Error (MAPE) adalah metode ataw cara yang
dilakukan utnuk mengetahui tingkat akurasi dari suatu prediksi. Mean Absolute
Percentage Ermor (MAPE) dihitung dengan menggunakan kesalahan absolut pada
tizp periode dibagi dengan nilai observasi yamg nyata untuk periode itu
Kemudian, merata-rata kesalahan persentase absolut tersebut. Pendekatan ini

berguna ketika wukuran atau besar wvariabel ramalan itu penting dalam
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mengevaluasi ketepatan ramalan. MAPE mengindikasi seberapa besar kesalahan
dalam meramal yang dibandingkan dengan nilai nyata Berikut adalah rumus yang
digunakan unfuk menghitung MAPE :
MAPE= [in] +32 [n =00 [(Xi-Xi¥Xi] ) X 100%]
1.3.8 Akurasi
Akurasi atau tingkat kesalahan memupakan angka prediksi yang yang benar

(atau salah) yang dibuat oleh model melalui kumpulan dari data. akurasi biasanya
dihitung dengan menggunakan tes independen yang tidak selalu digunakan dalam
proses pembelajaran. Teknik estimasi akurasi yang lebih kompleks seperti
bootstrapping ataupun cross validation umumnya digunakan terutama untuk
dataset yang memiliki sampel kecil (Awad & Khanna, 2015),
1.3.9 ABC Analysis

Analisis ABC adalah adalah metode pengklasifikasian barang berdasarkan
peringkat nilai dari nilai tertinggi hingpa terendah, dan dibagi menjadi 3
kelompok besar yang disebut kelompok A. B dan C. Analisis ABC membagi
persediaan yang menjadi tiga kelas berdasarkan besamya nilai (value) yang
dihasilkan oleh persedinan tersebut (Schroader. 20010). Analisis ABC merupakan
aplikasi persediaan yang menggunakan prinsip pareto. Prinsip ini menyatakan
bahwa “critical view and trivial many”. Prinsip ini mengajarkan untuk
memfokuskan pengendalian persediaan kepada jenis persediaan yang bernilai
tinggi atau kntikal daripada yang bernilai rendah atau trivial.

ABC Analisys menerapkan prinsip pareto yaitu 20% dari total item akan

mempengaruhi 8% total pengeluaran per tahun.Pada abad ke 18 Vilefredo Preto
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menyampaikan konsep vaitu 20 persen orang akan mengintril 80 persen kesehatan

manusia dalam studi tentang kesehatan.

Déntribuni penggelusran per tahun
g
1
i 8
& 80 10
oy

Gambar 2 2 Grafik Pengeluaran pertahun

Gambar 2. menunjukkan bahwa ada sebagian obat yang dapat
berpenganih besar pada jumlah pengeluaran per tahun. Metode ABC Analisys
lebih efektif untuk melakukan pengelompokkan dengan jumlah item vang dikelola
jumlahnya banyak. Teori Analisys ABC mengelompokkan suatu barang
berdasarkan satu parameter yaitu investasi yang dikeluarkan. Nilai invenstasi
ersebut dapat dilihat dan harga setiap barang dikalikan dengan jumlah permintaan
dalam waktu | tahun. Klasifikasi ABC Analisys dibagi menjadi 3 kategori
berdasarkan tingkat kepentingannya, yaitu :

l. Kelompok A : kurang dan 80 persen akumulasi dan nilai investasi
keseluruhan.

2. Kelompok B : 80-95 persen akumulasi dan nilai investasi keseluruhan

i. Kelompok C : lebih dari 100 persen akumulasi dari nilai investasi

keseluruhan.



Masing-masing kelompok mempunyai tingkat kepentingan yang berbeda-
beda. Kelompok A mempunyai tingkat kepentingan vang tinggi. kelompok B
mempunyai kepentingan yang sedang dan kelompok C mempunyai kepentingan
vang rendah.

Untuk melakukan analisis ABC dengan satu kriteria maka dapat dilakukan
langkah-langkah sebagai berikut:
1. Mendaftar senmua item yang akan diklasifikasi. beserta dengan data rata-
rata pemakaian item logistik per tahun dan data rata-rata harga untuk
sefiap itemnya.
2. Mengalikan rata-rata pemakaian per tahun dengan rata-rata harga untuk
setiap item untuk mendapatkan nilai penggunaan per tahun tiap ftem.
3. Mengumitkan nilai penggunaan per tshunnya mulai dari yang terbesar
hingga yang terkecil. Jumlahkan secara kumulatif nilai penggunaan per
tahunnya.
4. Mengkonversikan® jumlah kumulatif tiap item menjadi prosentase
kumulatif. Prosentase inilah yang menjadi ukuran item dalam menentukan
kelompok item tersgbut,
2.3.10 Sequential Learning

Proses sequential learning adalah proses vang terdapat dalam setiap
perhitungan fungsi SVE. Salah satu metode yvang digunakan untuk mendapatkan
garis pemisah/hyperplane yang optimal dalam metode SVR adalah metode
sequential yang dikembangkan oleh Vijayakumar. Berikut adalah langkah-

langkahnya (Vijayakumar & Wu, 1999):



|. Inisialisasi ai=0_+=0. Hitung matrik Rij dengan Persamaan 2.
Rij=(K(xi,xj+A2) untuk i.j=1.... (2)
Dimana Rij =matriks Hessian, xi=data ke—i . =data ke—j.A=Variabel
Skalar
Parameter lambda (A) atau variabel skalar adalah menunjukan ukuran
skalar untuk pemetaan ruang pada kernel SVER. (Vijayakumar & 5.

W, 5i, 1999),

2. Untuk setiap data training , i=| sampai n dihitung
3. Menghitung nilzi error dengan Persamaan 3, kemudian menghitung
nilal delta Alpha star dan delta alpha dengan Persamaan 4. dan
menghitung alpha star dan alpha dengan Persamaan 3.
2.3.11 Kernel Radial Baslc Function{ RBF})

Untuk mendukung menyelesaikan permasalahakn non — linear dengan
algoritme SVR, maka digunakan fungsi kemel. Untuk memecahkan masalah
linear dalam ruang dimensi tinggi, yang harus dilakukan adalah mengganti inner
product (xi dan xj} dengan fungsi kernel. Keunggulan dari penggunaan fungsi
kemnel ini yaitu mampu dapat berhubungan dengan ruang fitur berdimensi lebih
tinggi tanpa perlu menghitung pemetaan dari secara eksplisit (Fun, Jordi, &
Saepudin, 2015). Kinerja dari algoritme SVR ditentukan oleh jenis fungsi kernel
vang akan digunakan dan pengaturan parameter kemnel (Che, & Wang, 2014).
Fungsi yang sering digunakan vakni fingsi kernel Radial Basis Function (RBF)

Kernel dengan Persamaan berikut {Furi, Jordi, & Saepudin, 2015):
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Radial Basis Function (RBF) Kemel

K (xiexp(—1262) { xi—xj) (9)

Dimana xi=data ke—i, =data ke—j.o0 =parameter sigma.

Parameter sigma (o) merupakan konstanta dan fungsi kemel Gaussian

RBF untuk mengatur persebaran data kedalam dimensi fitur yang lebih
tinggi (Furi, Jordi, & Saepudin, 2015). RBF kemnel merupakan fungsi kernel yang
biasa digunakan dalam analisis ketika data tidak terpisah secara linear. RBF
kemel memiliki dua parameter yaitu Gamma dan Cost. Parameter Cost atau biasa
disebut sebagai C mempakan parameter vang bekerja sebagai pengoptimalan
SVM untuk menghindari misklasifikasi di setiap sampel dalam training dataset.
Parameter Gamma menentukan seberapa jauh pengaruh dan satu sampel training
dataset dengan nilai rendah berarti “jauh”, dan nilai tinggi berarti “dekat”. Dengan
gamma yang rendah, titik yang berada jauh dari garis pemizah yang masuk akal
dipertimbangkan dalam perhitungan untuk garis pemisah. Ketika gamma tinggi
berarti titik - titik berada di sekitar garis vang masuk akal akan dipertimbangkan
dalam perhitungan (Patel, 2017}, Berikut merupakan persamaan dari RBF kernel.
2.3.12 Prediks!

Permalan penjualan adalah perkiraan penjualan pada waktu yang akan
dating dalam keadaan tertentu dan dibuat berdasarkan data-data yang pernah
terjadi dan atau mungkin akan terjadi. Berikut adalah tujuan dari peramalan
(prediksi) :

. Untuk mengkaji kebijakan perusahaan yang berlaku saat ini dan di masa

lalu serta melihat sejauh mana pengaruh di masa dating.
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2. Permalan diperlukan karena adanya time lag atau delay antara saat suatu

kebijakan perusahaan diterapkan dengan saat implementasi.Permalan

merupakan dasar penyusutan bisnis pada suatu perusahaan sehingga dapat

meningkatkan efektivitas suatu renacana bisnis.

1.3.13 Jenls-jenls Peramalan

Bersasarkan hosrizon waktu, peramalan ataw forcasting dapat dobagi

menjadi 3 jenis, yaitu {Herjanto, 2008: 78}

#

(]

Peramalan jangka Panjang

Yaitu yang mencakup waktu lebih besar dari |8 bulan. Misalnya
peramlaan vang diperlukan dalam kaitannya dengan penanaman
modal. Perencanaan fasiliatas dan perencanaan untuk kegiatan litbang.
Peramalan jangka menengan

Yaitu mencakup waktu antara 3 sampai 18 bulan. Misalnya. permalan
untuk  perencanaan  penjualan. Perencanaan prosukdi  untuk
perancanaan penjulan. perencanaan produksi dan perencaan tenaga
kerja tidak tetap.

Peramalan jangka pendek

Yaitu mencakup jangka waktu kuramg dari 3 bulan. Misalnya
peramalan dalam hubungannya dengan perencanaan pembelian

material, penjadwalan kerja dan penugasan karyawan.

2.3.14 Fungsl Peramalan

Berdasarkan fungsi dan perencanaan peramalan di masa depan, peramalan

atau forecasing dibagi menjadi tiga jenis, ytitu (Heizer dan Render, 2009:47):
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. Peramalan Ekonomi
Yaitu peramalan yang menjelaskan siklus bisni dengan memprediksi
tingkat inflasi, ketersediaan wang, dama yang dibutuhkan untuk
membangun perumahan dan indicator perencanaan lainnya.
2. Peramalan teknologi
Yaitu permalan yang memperhatikan tingkat kemajuan teknologi yang
dapat meluncurkan produk baru yang manarik, vang membutuhkan pabrik
dan peralatan yang bami.
3. Peramalan permintaan
Yaitu perminataan untuk preduk atau layanan perusahaan. Proyeksi
permintaan untuk produk atau kayanan suatu perusahaan. Peramalan ini
juga disebut peramalan penjualan vang mengendalikan produk.
Uralan teori vang memerlukan data pendukung dalam bentuk tabel
ataupun
2.3.15 Jenls-jenis Peramalan
Berdasarkan jenis data ramalan yang disusun, peramalan dibagi menjadi
dua jenis, yaitu (Saputro dan Asti, 2000:[48):
|. Peramalan kualitatif, yaitu peramalan vang didasarkan atas data
kualitatif pada masa lalu. Hasil ramalan vang dibuat sangat tergantung
pada orang yang menyusunnya. Hal inl penting karena peramalan
tersebut ditentukan berdasarkan pemikiran vang bersifat intuisi
pendapat, dan pengetahuan serta pengalaman dan penyusunnya.

Biasanya peramalan secara kualitatif mi didasarkan atas hasil
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penyelidikan, seperti pendapat salesman, pendapat sales manajer

pendapat para ahli dan survey konsumen.

b

Peramalan kuantitatif, vaitu peramalan yang didasarkan atas data
penjualan pada masa lal. Hasil peramalan vang dibuat sangat
tergantung pada metode vang dipergunakan dalam peramalan tersebut.
Penggunaan metode yang berbeda akan diperoleh hasil yang berbeda
pula.

Berdasarkan sifat penyusunannya, peramalan dibagi menjadi dua jenis,
yaitu (Ginting, 2007)

I, Peramalan subjektif, vaitu peramalan yang didasarkan atas perasaan

atau intuisi dari orang yang menyusunnya.

2. Peramalan objektif, vaitu peramalan vang didasarkan atas data yang

relevan pada masa lalu, dengan menggunakan teknik-teknik dan

metode-metode dalam penganalisaan data tersebut.



BAB 11T

METODE PENELITIAN

3.1 Jenls, Sifat dan Pendekatan Fenelitian
1.1 Metode Fenelltian

Metode penelitian vang diguanakan para penelitian ini adalah metode
deskriptif dan metode kompratif Menurut Sugiono (2013) bahwa penelitian
deskriptif adalah suatu kaegiatan yang berkenaan dengan pemyataan terhadap
keberadaan variable mandin (indipenden). Adapun penelitian kompratif adalah
penclitian yang membandingkan keadaan satu variable atau lebih pada dua atau
lebih sampel yangberbeda atau dua waktu vang berbeda. Dalam penelitian ini,
metode deksriptif digunakan untuk mengetahui :

8. Bagaiamana peramalan penjualan vang dilakukan oleh “"RSU PKU

Muhammadiyah Kebumen".

b. Bagaimana cara pengkasifikasian obat pada RSU PEU Muhammadiyah

Kebumen.

Sedangkan metode komparatif digunakan untuk menjawab pertanyaan
yang terakhir yaitu bagaimana hasil perbandingan keuntungan antara metode yang
digunakan RSU PKU Muhammadivah Kebumen dengan berbagai strategi
perencanaan produk dalam bentuk obat.

3.1 Metode Pengumpulan Data
Metode pengumpulan data yang kami lakukan adalsh dengan cama

mengumpulkan data primer, vaitu kami mengambil data langsung dari sumber

28
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data pertama yaitu dari aplikasi yang digunakan untuk melakokan kegiatan
operasional di rumah sakit. Data yang penulis dapatkan adalah data yang di export
langsung dari database yaitu berupa data .dmp . Berikut adalah gambar proses
pengambilan data yang penulis lakukan :

Rekapan
Permintaan
Obat

=

r__.
.

Deaftar

Harga -

L8

Gambar 3. 1 Gambar Alur proses pengambilan data

3.3 Metode Analisis Data

Metoda Analisa vag digunakan dalam penelitian ini yaitu analisasi
kuantitatif. Dalam proses klasifikasi obat vang dijalankan berisi keluaran berpa
klasifikasi obat dengan menghasilkan pembagian obat menadi kelompok A. B dan
C. Proses selanjutnya adalah melakuakan proses optimasi prediksi obat dengan
metode SVR dengan menambahkan proses pada praproseccing data. Berikut
adalah alur Analisa yang dilakukan :
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Analisa pada proses Klasifikasl dapat digambarkan pada alur berikut:

Rekap Daftar ‘ Data Proses Hasil
Data |Mp| Harga Investasi e e
Obat Obat Verchiat Klasifikasi Klasifikasi

Gambar 3. 2 Proses Klasifikasi dengan A8C Aralisys

Dari gambar diatas dapat diambil penjelasan bahwa proses klasifikasi obat

didasarkan padas rekap data obat dan harga obat. Kedua variable tersebut

digunakan untuk mencari nilai imvestasi per obal. Data diurutkan dar

tingkatan tertinggi sampai dengan tingkatan teremdah berdasarkan nilai

investasi dan hitung nilai investasi komulatif dan presentasi komulatifnya.

Tahap akhir adalah proses klasifikasi dan mendapatkan hasil membangi obat

menjadi kelompok A, B dan C.

b. Metode Pengolahan Data nntuk Frediksi

C.

Perhitu i
Rekap Pemaod Hasil Evaluas
PrEprDc ngan " i
Data || elan B B | Elasifik |mp i
Obat D £55ing EPrEdrks‘ = et

Gambar 3. 3 Metode Pengolahan Data untuk prediksi
Alur Fenelltlan

Alur penelitian yang akan dilakukan yaitu sebagai berikut :

. Identifikasi masalah, dalam proses identifikasi masalah pemilihan dan

perumusan maslah serta identifikasi definisi operasional dari masalah yang

dihadapi.
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. Tinjauan literatur, barisi bagaimana mencari sumber data, contoh data,

penentuan object penelitian dan jenis dataset yang digunakan.

. Penentuan algoritma'metode, pemilihan lagoritma yang relevan ataw

terkait dengan penelitian terdapat pada tahap ini. Terdapat juga penentuan

variasi algoritma, dan juga parameter-parameter yang akan digunakan

dalam algoritma.

. Pengumpulan data, ketika lagoritma sudah didapatkan maka selanjutnya

bagaimana mengumpulkan data baik dari jenis dataset, jumlah dataset dan

variasi dataset yang diperlukan.

. Pengolahan data. dalam pengolahan data terdapat beberapa langkah detail

yang dilakukan, vaitu :

a. Melakukan Query . proses selanjutnya setelah mendapatkan data
berupa data .mdb, langkah selanjutnya adalah melakukan query untuk

mendapatkan data obal yang dibutubkan yaitu sata pembelian,

penjualan obat dan data harga obat.

b. Preprocessing. preprocessing vang dilakukan adalah dengan
membandingkan antara pormalisasi dan linier scaling. Uniuk
mendapatkan hasil yang optimal.

c. Proses Klasifikasi, proses klasifikasi menggunakan metode ABC
Analisys yang dilakukan akan menghasilkan adalah membagi obat
menjadi kelompok A, B dan C.

d. Proses Peramalan, proses peramalan menggunakan metode SVR

dilakukan untuk memprediksi obat dan mendapatkan hasil yang



optimal dengan membandingkan preprocessing normalisasi dan linier
scaling.

e. Kesimpulan dan evaluasi, dalam kesimpulan menyajikan hasil dari
penelitian yang telah dilakukan dan bagaimana evaluasi yang
e

Aliran proses dapat dilihat pada 5 yang tertera dibawah ini :

&
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WSALAH STUD SIERATER

FELILHEN AL GORTTEA, ‘—J

PERANCAMGAN

Gambar 3. 4 Alur Proses Penelitian



BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Peramalan SVR dengan Preprocessing Z Score dan min max
4.1 Pengujlan Parameter
4.2.1 Penujlan Parameter Nilal fambda
Pengujian parameter nilai lambda yang dilakukan penulis adalah

menggunakan prediski pada bulan desember 2019, Nilai lambda yang yang vang
diuji adalah 10 nilai; dan nilai parameter lain yang digunakan untuk mendapatkan
nilai lambda terbaik :

a. Coefisien Learning Rate (cLR) = 0,01

b.. Complexit- =5

c. Epsifan = 0,00001

d. Sigma =05

@, Jumlah literasi = 10

Tabel 4.1 Hasil Pengujian Nilai Lambda

No | Nilal Lambda Hasll RMSE
1 | 0,001 19,0040
2 |05 18,1839
3 [0l 18,9500
4 |1 17.5091
5 |5 17,1226




Tabel 4.2 Hasil Pengujian Nilai Lambda (lanjutan)

No | Nilal Lambda Hasil RMSE
6 |10 FAREY)
T |15 17,1097
8 |20 17,1090
9 |25 17,1087
10 {30 17,1086

Grafik hasil pengujian lambda akan ditampilkan pada Gamar 4.1 dibawah
ini :

HASIL PENGLUIAN NILAI LARBOA

ool T L= 1 3 mw 5 U i3 £l

Gambar 4.1 Grafik Hasil Pengujian Nilai Lambda

Parameter lambda berfungsi untuk menunjukkan ukuran scalar untuk
pemetaan ruang pada kemmet SVR (Vijayakumar, &nWu, 1999). Hasil dari
pengujian nilai lambda vang telah penulis lakukan pada data penjualan obat
memiliki nilai MAPE paling optimal dengan nilai lambda 5. Sesuai dengan

gambar 4.1 grafik hasil pengujian lambda bahwa semakin besar nilai lambda
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maka akan semakin rendah nilai RMSE sampai nilai lambda 3, dan selanjutnya
nilai lambda tidak mengalami perubahan yang signifikan. Bersdasarkan data
tersebut kita bisa mengambil kesimpulan bahwa nilai lambda optimal adalah 5.
4.2.2 Pengujlan Parameter Nilal Sigma

Pengujian vang kedua adalah pengujian parameter sigma. Pengujian
parameter sigma dilakukan untuk mendapatkan nilai terbaik dan pada akhirmya
dapat mendapatkan hasil yang lebih optimal. Jumlah nilai sigme yang akan
dilakukan pengujian adalah 10 nilai sigma. Parameter lamba diambil dari
parameter terbaik pada pengujian lambda yang hasilnya terdapat pada tabel 4.1
Hasil Pengujian nilai fambda. Nilai parameter lain vang akan dilakukan pengujian
adalah sebagai berikut :

a. Coefisien Learning Rate (cLR) = 0,01
b, Complexity =5

€. Epsilon =0,00001

d. Lambda = 5

e. Jumlah literasi = 10



Tabel 4.3 Hasil Pengujian Nilai Sigma

No | Nilal Sigma Hasll RMSE
1 [005 17.1649
2 |01 171635
I O[05 17,1252
4 |1 171150
¥ [L3 171127
6 |2 17.1119
T &5 171115
B |3 I7.1113
Oiia,s 17.1111
10 4 17.1110
Berikut ada
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ah grafik hasil pengujian nilai sigma terdapat pada Gambar 4.2

Hasil Pengujian nilai sigm :

HASIL PENGLUIAN NILAI SIGMA

Gambar 4.2 Hasil Pengujian Nilai Sigma

15

14
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Berdasarkan pengujian nilai sigma vang telah dilakukan oleh penulis,
penulis mendpatkan hasil yang telah ditunjukan pada gambar 4.2 Hasil Pengujian
Nilai Sigma RMSE paling optimal yaitu dengan nilai sigma 1.5. Pada gambar 4.2
grafik mengalami penurunan yang signifikan sampai dengan nilai sigma 0.5
kemudian setelah nilai 5.0 mengalami penurunan yvang tidak signifikan. Hal ini
menunjukkan bahwa nilai sigma yang terlalu kecil dapat menyebabkan persebaran
data yang tidak sesuai. sehingga menyebabkan nilai error rate menjadi semakin
meningkat. Sebagaimana pengertiannya, bahwa nilai sigma adalah konstanta dari
fungsi Kemel RBF untuk mengatur persebaran datamkedalam dimensi fitur vang
lebih tinggi. {Fun, Jordi, & Saepudin, 2015)
4.0} Pengujian Parameter Nilal cLR
Selanjutnya dilakukan pengujian parameter nilai Coefisien Leaming Rate
(cLR). Pengujian dilakukan untuk mendapatkan nilai cLR terbaik schingga bisa
menghasillkan nilai evaluasi yang terbaik. Ada 10 parameter cLR vang akan diuji,
dan nilai parameter lain akan ditentukan terlebih dahulu, Untuk milai lambda dan
sigma akan menggunakan nilai tebaik yang sudah didapatkan pada pengujian
sebelumnya, yaitu untuk nilai lambda = 5 dan nilai sigma = |. Berikut nilai
parameter lain yang akan digunakan untuk mendapatkan nilai cLR terbaik:
a. Lambda =5
b, Complexity =35
€. Epsilon =0,00001
d. Sigma =15

e. Jumlah literasi = 10



Tabel 4.4 Hasil Pengujian Nilai cLR

Mo | Milal eLR Hasil RMSE
[ ] 0,006 21,3784
2 | 00063 19,9505
3 | 0007 |8,9560
4 10,0075 13,2759
5 [ 0,008 | 7.8168
6 | 00085 17,5129
T [0.009 I7,3156
& | 0.,0095 17,1903
o |00l 17,1126
10 | 0,015 17,006

349

Berikut adalah hasil pengujian nilai cLR vang akan ditampilkan pada

gambar 4.3

HASIL PENGUIIAN NILAI CLR

Gambar 4.3 Hasil PEngujian Nilai eLr
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Berdasarkan pengujian vang sudah ditunjukkan pada Tabel 4.3, nilai cLR
terbaik ada pada 0,015 vang mempunyai nilai RMSE paling kecil. Pada grafik 4.3
terlihat bahwa nilai RMSE cenderung mengalami penurunan seiring dengan nilai
cLR yang semakin besar. Hal ini menunjukkan bahwa nilai cLR yang terlalu kecil
dapat menyebabkan peningkatan nilai error rate dan menghasilkan nilai peramalan
vang burmuk. Hal ini dikarenakan nilai ¢cLR mempengaruhi nilai gamma, dan
apabila nilai gamma keluar dari batas solusi maka nilai alpha dan alpha star yang
didapatkan tidak pas dan menyebabkan nilai evaluasinya sangat besar. Parameter
Coefisien Learning. Rate (cLR) sendiri merupakan konstanta laju pembelajran

(Vijayakumar, & Wu, 1999),

4.2.4 PFPengujlan Parameter Nilal Complexity
Setelah menguji nilai cLR maka selanjutmya dilakukan pengujian nilai

compexity. Pengujian dilakukan untuk mendapatkan nilai complexity terbaik
sehingga didapatkan nilai hasil evaluasi terkecil. Untuk pengujian nilai
complexity digunakan |0 parameter milai. Untuk nilai lambda menggunakan nilai
5, nilai sigma |, dan nilai cLR 0,015, Untuk nilai lainnya akan ditentukan seperti
berikut:

a. Lambda =5

b. cLR=0015

€. Epsilon = 000001

d. Sigma = 1.5

e. Jumlah literasi = 10
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Tabel 4.5 Hasil Pengujian Nilai Complexin

No | Nilal Complexity | Hasll RMSE
1 | 0,0005 3149

2 | 0,0006 30,0273
3 | 0,0007 19.231
4 | 0,000% 17.006
5 10,0009 17,006
6 | 0,001 17,00
7 | 0,002 17,006
8 | 0,003 17,006
9 1 0,004 17,006
10 | 0,005 17,006

Hasil pengujian parameter complexity akan ditunjukan pada gambar 4.4

Hasil Pengujian Nilai Complexity :

HASIL PENGUIIAN NILAI COMPLEXITY

T—e—— % 3 3 @

Gambar 4.4 Hasil Pengujian MNilai Complexity
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Parameter Complexity merupakan batas penalti toleransi terhadap
kesalahan sebuah peramalan (Furi. Jordi, & Saepudin, 2015). Berdasarkan hasil
pengujian parameter nilai C yang sudah dilakukan. ditunjukkan pada Tabel 4.4
ditunjukkan bahwa nilai C paling optimal adalah 008 vang mempunyai nilai
evaluasi RMSE sebesar. Grafik 4.4 menunjukkan bahwa pada nilai C 0,0005
cenderung mempunyal nilai RMSE yang tinggi. lalu grafik menurun dan terus
mengalami penurunan sampai pada nilai C 00008, Pada nilai C 00008 grafik
terlihat konvergen dan tidak mengalami perubahan lagi: Hal ini sesuai dengan
pernyataan Furi, Jordi, & Saepudin (2015) yang menyatakan bahwa semakin besar
nilai Complexity maka semakin menjadikan model peramalan semakin tidak
mentoleransi kesalahan, sehingga memberikan nilai peramalan yang baik.
4.2.5 Pengujlan Parameter Nilal Epsilon
Selanjutnya dilakukan pengujian terhadap nilai epsilon. Pengujian
dimaksudkan agar mendapat nilai epsilon terbaik sehingga didapatkan nilai
evaluasi yang kecil. Untuk pengujian nilai epsilon akan digunakan 10 parameter
nilai. Untuk jumlah iterasi menggunakan iterai 10, sedangkan untuk nilai lainnya
menggunakan nilai terbaik yang sudah didapatkan dari pengujian sebelummnya.
Berikut nilai lain yang digunakan:
a. Lambda =5
b cLR=0015
. Complexity = 0,0008
d. Sigma =15

e. Jumlah literasi = 10



Tabel 4.6 Hasil Pengujian Nilai Epsifon

No | Nilal Complexity | Hasll RMSE
1 | 0,000005 0.0017

2 | 0,00001 0.0035

3| 0,00005 0.0176

4 | 0,0001 0,0352

5 | 0,0005 1763

6 | 0,001 03526

T | 0,005 17631

8 | 0.0 3.5262

9 10,05 17,6313
10 | 0,1 35262625

Hasil pengujian nilai parameter Epsilon akan ditampilkan pada gambar 4.5

Hasil Pengujian Nilai Epsilon :

HASIL PENGUJIAN NILAI EPSILON

Gambar 4.5 Hasil Pengujian Nilai Epsifon

R — 1
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Parameter epsilon digunakan untuk mengatur batis kesalahan fungsi
regresi f{x). Nilai epsilon tersebut menyelubungi nilai dan fungsi f{x) sehingga
akan membentuk daerah yang disebut daerah error zonme. dan jika nilai f{x)
melebihi error zone yang terbentuk maka akan dikenakan penalti sebesar nilai C
yang sudah ditentukan (Furi, Jordi, & Saepudin, 2015). Berdasarkan pengujian
nilai epsilon yang sudah dilakukan, terlihat pada Tabel 4.5 bahwa nilai epsilon
terbaik didapatkan pada nilai epsilon 0000005 yang memiliki nilai evaluasi
sebesar . Grafik 4.5 menunjukkan bahwa nilai epsilon kecil cenderung konstan,
lalu pada nilai epsilon = 0,0005 grafik mulai terihat naik dan terus meningkat



seiring dengan nilai epsilon vang semakin besar, sehingga menunjukkan nilai epsilon vang besar akan melakukan proses
pembelajaran vang terlalu cepat sehingga hasil vang didapat tidak maksimal. Nilai epsilon yang terlalu besar juga dapat
menyebabkan pencarian solusi menjadi keluar batas.
4.3 Peramalan SVR sengan preprocessing min max

4.3.1 Dataset

Dataset yang digunakan penulis adalah data vang berasal dari Sistem Informasi Rumah Sakit (SIMRS) Morbis. Data tersebut

adalah terdiri dari data penjualan bulan januari sampai dengan Movember 2019. Berikut adalah contoh dataset yang telah didapatkan

oleh penulis :

Tabel 4.7 Tabel contoh dataset

NAMA JAN | FEB | MAR [ AFR | MEI | JUN [ JUL | AGS| SEP | OKT | NOV
Kapsul Kosong

No2 6239 | 5051 | 6880 | 5818 | 6267 | 3972 | 7113 | 6287 | 6093 | 4383 | 4785
Underpad 60 x

S0cm 117 A9 "H2 1100|109 | 132 | 126 135 | 118 | 111 | 106
Pot 20 Gr

Salep{container

30y 15 14 14 ] 20 9 0] 13 [ 32 | 15 T B
Canul 02 Bayi 11 B 16 15 | 27 | 31 I8 | 26 | 25 I8 17




Tabel 4.8 Tabel contoh dataset (lanjutan)

NAMA JAN FEB | MAR | APR | MEI [ JUN | JUL | AGS | SEP | OKT | NOV
Spuit 20 Ce

Terumo 20 23 5 17 16 38 14 29 11 12 17
IV. Catheter 22

Terumo 376 339 | 226 | 368 | 273 | 230 | 245 | 310 | 337 | 285 | 277
Canul 02

Anak (ovilow) 19 24 24 17 21 13 ] 10 T 0 10
Kertas Puyer

Besar 1217 714 | B41 | 1580 | 1612 [ 2398 | 6RR | 400 | 229.| 347 | 7RO
Stomach Tube

16 Terumo 20 15 I8 24 14 24 12 23 L 15 15
Cefadroxl

Hexpharm 250 14 Tl 20 10 0 0 ] 30 0 0 61

4.3.2  Analisis Support Vector Regreslon (SVR) dengan min max

Dalam tahap ini fitur masukan dan nilai parameter optimal yang telah didapatkan pada Hasil penelitian vang dilakukan oleh
M. Raabith Rifgi, Budi Darma Setiawan dan Fitra A. Bacthiar dengan judul “Support Vector Regression Untuk Peramalan

Permintaan Darah: Studi Kasus Unit Transfusi Darah Cabang — PMI Kota Malang™ untuk melakukan prediksi permintaan obat.

menggunakan SVR. Berikut alur SVR

46
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Inisialisasi data (latih dan uji), parameter SWR
[ultiﬂ-;'hmlﬁmrﬁl max

v

| | Menghitung Mormalsas| data |

'

I J Menghitung Kermel RBF 1 J

.

| | Menghitiung Matriks Hessian ‘ [

l Menghitung Squential Learning

v

Tidak

l\"l

I Menghitung Fungsi Regresi fix]

3

| Evalsas! Kerja SR, MAPE |
}
/ Hasil Prediks: f{x), MAPE /

Gambar 4.6 Alur Support Vector Regression




1. Normalisasi

Berikut adalah alur dari proses normalisasi yang akan dilakukan
e it g

Gambar 4.7 Gambar alur normalisasi

a. Masukan data asli yang akan dinormalisasi / data sebelum dinomalisasi
b. Mencari nilai maksimal dan nilai minimal
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¢. Menghitung normalisasi data
Dataset yang didapatkan penulis adalah sebanyak 646 data obat. Kemudian
melakukan perhitungan nommalisasi dengan range 0-1. Berikut adalah hasil

perhitungan normalisasi akan ditampilkan pada tabel 4.7 Tabel hasil normalisasi.

Tabel 4.9 Tabel hasil normalisasi

MAMA JAM | FEB | MAR | APR | MEI | JUN JUL | AGS | SEP | OKT | NOY
Kapsul Kosong

Mol .72 | 063 | D93 59 | D300 100 | 0,74 (068 [ 0,13 | D46
Underpad 60 x

Glcm 049 [ 054 | 034 | 04 | 026 63 (.74 1.oa | 051 | 031 0,17
Poil 20 Gr

Salep{container

30y 032 (028 | 028 | 052 | OB | OLi2 | 024 o0 | 032 ) 000 | 004
Canul 02 Bavi ' | 0.13 | 0.00 | 035 [ 030 | 0.83 100 | D43 | 078 | 0,74 | 041 | 039
Spait 20 Ce

Temmo 040 | 050 | 023 | 030 | 027 100 | 020 | 070 | 010 ) 003 | 000
IV. Catheter 22

Temmo 100 | 0,75 | 000 | 028 | 031 003 | 03 | 056 | 074 039 | DIE
Camul 02

Anak (ovflow) 079 | LoD | 100 | 071 | OBE | 034 [ 021 042 | 029 000 | 004
Kerlas Puyer

Besar 048 | 025 | D31 | 04 | 063 100 | 024 L0l |04 | 009 | 000
Stomach Tube

16 Terumo 067 | 0325 050 [ 1o | DI7 100 | D60 | 082 |09 025 | 025
Cefadroxil

Hexpharm 250 | 020 | 100 | 028 (0.4 | 000 | 000 | 000 | 042 | 000] 0,00 | 0,00

Pada Tabel 4.7, kolom jan sampai nov merupakan label yang mewakili

tiap-tiap atribut dimana berisi npilai dari tap tiap atribut dan kolom “nov”

merupakan nilai penjualan sebenarnya.

1. Penentuan Data Latih dan Ujl

Data obat vang digunakan dalam proses ini menggunakan perbandingan

80% data latih dan 20% data uji dari 646 data. Berikut adalah hasil penentuanya
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data wji adalah berdasarkan hasil analisis ABC dengan nilai investasi tertinggi
vang akan digunakan sebagai data uji yaitu 129 data.

3. Sequential Learning
Nilai parameter optimal vang telash akan digunakan dalam tahap ini
Berikut adalah nilai parameter optimal yang didapatkan hasil pengujian yang telah
penulis lakukan pada halaman 28 - 37. Parameter optimal yang didapatkan akan

ditampilkan pada tabel

Tabel 4. 10 Nilai Parameter Optimal
[ E [\ cLR A

(00008 [0,00005] 1.5 0.015 3

Kemudian membangun model regresi menggunakan parameter tersebut.
Pertama, menghitung jarak antar data Hasil perhitungan jarak antar data akan
ditampilkan pada tabel 4.9, Berikut perhitungan menggunakan data latih ke-1 dan
data latih ke-2.

' X = (0.72-0.49) + (0.63-0.54)°

=0.0529 + 0,0081

= (.06l



Tabel 4.11 Contoh Jarak Data Latih Pengujian

¥

Mama Obat JAaN | FER | MAR | APR | MEI | JUN | UL AGS | SEP | OKT WY
Kapsul Kosong

Mo 2 000 | O | 028 075 12 oo | 004 | 020 0,15 | 0.4l 14
Underpad 60 x

Dl LT 3,04 [N 018 0_2h 15 {08 B, 35 018 | a6 014
Pt M O

Salepi container

30 .28 ol LIS ]} LRI 0.3 T |22 | 053 073 | 034 LiR L1}
Camil 02 Bayi 0,75 (IR 00l R 0.8 | 095 | 039 | b6 ooE | 017 .64
Spait. 20 Cc

Terums 02 | 19 | 006 oD | 3 | 06T | TI | S | OLER | 056 026
I¥. Catbeter 22

T erummo 008 | @37 | 625 L] i i ED | =N | 013 0049 | O .55
Camd O Anak

{ovflow) 004 | O | 056 | OK6 (041 | 009 | 002 | 016 | 0,62 | 067 014
Koerins Puyer

Bazsar 020 | 077 | 061 OLIR | 002 | ol | oae | S | O0UTR | 00 000
Stomach  Tube

16 Teramo k15 | Qi1 | 054 070 | 034 | 112 | L46 | LI | 0ose | O0ud 087

Langkah kedua, membentuk model regresi berdasarkan jarak data yang
telah diperoleh sebelumnya menggunakan data dar tabel 4.9

perhitungan regresi akan ditampilkan pata tabel 4.10 Benkut ini penghitungan

menggunakan data latih ke-1 dan 2.

[R]1.2

=exp|

exp + |

1.24

[x1-x2)

e |

2o

+ &

{0.61-0.04) *

2=0,05*

) + 0,05

Hasil dan



Tabel 4.12 Tabel Model Regresi

L
[t

Mama Obat JaN | FEB | MAR | APR | MEI | JUN [ JUL | AGS | SEP | OKT MO
Eapsul Kosong

No2 125 | 124 | 122 LI6 | 124 | 1,24 | 123 ) 1,23 | 1,23 | 1.20 123
Underpad 60 x

90cm 124 | 1,24 | 123 23 | 122 | L2 | 124 | 1,21 1,22 |1 1.24 123
Pot 0 Gr

Salepi container

30y 22 | L4 | 124 125 | JESEHCIR SEER LY | 116 | 1.21 1.24
Canul 02 Bayi LI A | 1325 124 | L34 T4 12e ) T2 k24 | 1.2 1.A7
Spait. 20 o

Tenumo 124 A | 124 25 125 | LIT | LIES|NGES GRS | 1148 122
V. Catbeter 22

Terume 124 | 120 | 122 25 124 | LS | L4 | 1R | 12 L.iB
Canud 02 Anak

{ovflow) 12% | L.24 | LIB 15 (120 | 1524 | 124 | 1.23 | 118 [ 1.17 123
Koerins Puyer

Besar 323 b6 | 1.18 23 | 135 | 1.24 | L34 | EER RN 1.4 25
Stomach  Tube

16 Teramao 2% | L24 | L% LIT | 12F | 1,12 | Logd] LIZ2 | K17 | 124 115

4. Perhitungan Regresi

menghitung nilai regresi menggunakan data perhitungan Sequential

Learning dan model regresi vang telah dilakukan dan melakukan denommalisasi.

Berikut ini contoh penghitungan menggunakan data uji ke-1 dan data latih ke-1.

fixy) = Ny (@i * ai) (Kixix)+4)

= (0,06%1 24 H0.28%1.22).. .. H0.14*].23)
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5. Demormalisasl

L
tud

Kemudian melakukan denormalisasi nilai target menggunakan persamaan

data vang diperoleh dari perhitungan regresi. Hasil perhitungan normalisasi akan

ditampilkan pada tabel 4.11. Berikut adalah cara menghitung denoemalisasi :

xl

= 4780

6. Menghitung Nilal Eror
Berikut adalah perbedaan nilai aktual dengan nilai hasil permintaan
penjualan obat: Kemudian akan dihitung tingkat ermornya. Untuk perhitungan
nilau eror ini adalah diambil dari data uji yaitu 20% dan seluruh data adalah 129
item obar berdasarkan hasil nilai analisis ABC analisis yaitu obat dengan nilai

invesrasi terbesar akan ditampilkan pada tabe: 4.11 Tabel Nilai Aktual. Berikut

adalah tahapan-tahapannya.

Tabel 4.13 Tabel MNilai Aktual

AL Kman ~ Xomin) T X

0,78 %7113 3972 }+397]

NAMA OBAT AKTUAL SVR
Kapsul Kosong No 2 4785 4780
Underpad 60 x 90cm 106 106
Pot 20 Gr Salep{container 30) 8 14
Canul 02 Bayi 17 19
Spuit 20 Cc Terumo 174825135 22




Tabel 4.14 Tabel Nilai Aktual (lanjutan)

NAMA OBAT AKTUAL SVR
V. Catheter 22 Terumo 276,988603 280
Canul 02 Anak (oyflow) 10 10
Kertas Puyer Besar 780 773
Stomach Tube 16 Terumo 15 21
Cefadroxil Hexpharm 250 61 63

Pertama. menghitung nilai MAPE dengan persamaan berdasarkan data

actual dan data permalan yang telah didapatkan pada tabel 4.11 . berikut adalah

cara menghitung nilai MAPE :

MAPE =%z A

Al

=”|...q*qms—nm}_h 106106 61—63
) 4THS e &1

= 1995 %

4.4 FPermalan SVR dengan £ Score

Optimasi yang penulis lakukan adalah dengan menambahkan perhitungan
Z score pada preprocessing data . Dalam tahap imi fitur masukan dan nilai
parameter optimal yang telah didapatkan pada Hasil penelitian yang dilakukan
oleh M. Raabith Rifqi, Budi Darma Setiawan dan Fitra A. Bacthiar dengan judul
“Support Vector Regression Untuk Peramalan Permintaan Darah: Studi Kasus
Unit Transfusi Darah Cabang — PMI Kota Malang™ untuk melakukan prediksi

permintaan obat. menggunakan SVR



L
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1. Z Score
Dataset yang didapatkan penulis adalah sebanyak 646 data obat. Kemudian

melakukan perhitungan £ Score. Berkut adalah hasil perhitungan normalisasi

akan ditampilkan pada tabel 4.7 Tabel hasil Z Score.

Tabel 4.15 Tabel hasil £ Score

NAMA JAMN | FEB | MAR | AFR | MEI | JUN JUL | AGS | 8EP | OKT | NOW
Kapsul Kosong

Mol L&) AR 0,14 0,7 050 1,84 1L 49 s | 160 137
Underpad 60 x

O0cm LRl 0.TR Lo 1,549 L7 .56 037 LS 0,75 108 1,51
Pot 20 Gr

Salep{container

30} 1A .50 01,90 0.58 1.1 1,11 0,35 LETR) LES 127 .22
Canul 02 Bavi 143 1L&5 105 113 0.2 0,08 L] .30 Q% | 080 a8
Spait 20 Ce

Temmo (R [N L0a 094 LIk .05 .14 .40 1.29 1,24 nar
IV. Catheter 32

Terumo 0] 035 144 1.04 I, 140 1.2 .63 037 | 0ET 095
Camul 02

Anak [ovflow) B33 LR 0,08 047 016 .79 .42 L3 L.26 1.E? LI
Kerlas Puyer

Besar ;73 104 0.96 .50 48 0,1 .05 .23 14 126 1M
Stomach Tube

16 Terumo Bds | 11 | o076 | 015 €37 .15 168 | 040 | oog |o122 1,72
Cefadroxil

Hexpharm 250 g | 0o 0,84 1L 118 118 1.1R 16T AR | 1L1E 015

Pada Tabel 4.13. kolom jan sampai nov merupakan label yang mewakili

tiap-tiap atribut dimana berisi npilai dari tap tiap atribut dan kolom “nov”

merupakan nilai penjualan sebenarnya.

2. Penentuan Data Latih dan Ujl

Data obat vang digunakan dalam proses ini menggunakan perbandingan

80% data latih dan 20% data uji dari 646 data. Berikut adalah hasil penentuanya
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data wji adalah berdasarkan hasil analisis ABC dengan nilai investasi tertinggi
vang akan digunakan sebagai data uji yaitu 129 data.

3. Sequentlal Learning
Nilai parameter optimal vang telash akan digunakan dalam tahap ini
Berikut adalah nilai parameter optimal yang didapatkan hasil pengujian yang telah
penulis lakukan pada halaman 28 - 37. Parameter optimal yang didapatkan akan

ditampilkan pada tabel

Tabel 4.16 Nilai Parameter Optimal
[ E [\ cLR A

(00008 [0,00005] 1.5 0.015 3

Kemudian membangun model regresi menggunakan parameter tersebut.
Pertama, menghitung jarak antar data Hasil perhitungan jarak antar data’ akan
ditampilkan pada tabel 4.9, Berikut perhitungan menggunakan data latih ke-1 dan
data latih ke-2.

' - = (680,707 + (0,14-1,03

=008



Tabel 4.17 Contoh Jarak Data Latih Pengujian

L* 1
=

Mamz Obat JAN | FER | MAR | APR | ME | JUN | JUI AGS | SEP | OKT | MOV
Kapsul Kosong | BOG [ 008 | 016 LR [otn [o3® [oe2 [an7 [ o2e | 067 0,40

Mo 2

|.'I1|.‘||H'|1i||.1 60 x | ROW [CH F K (L] [ L] [T 2T [E 3] [F | LTk IR AT
o

Pot 20 G | L6 | 00k | 0.4 T8 [ LIT | 0IG | 0.5 [ 098 T 1] ]
Salepi container

30y

Canul 02 Bayi LTE | 06T | 001 Wi | L&7 | 158 [ 047 | 6l | oi% | 049 26E39.26
Spuit 20 Cc | Bl | 086|032 il | e | LSS [ LT BET | 075 B3 50
Terums

IV. Catheter 22 | 38 | 0.8 057 000 | Ty | 1Ed | 197 Les [lE | 028 RELTTERTY
Terumes

Camd 02 Arok | RS2 [ 0IR [ 112 LTI | mAl | ad [ 005 | ode RS R B0
{ovflow)

Kerins  Payer | B17 180 A2 4 [CTCER BT T TN (AT 67 JO0R 1460
Bazsar

Siormach Twebe | 029 832 | 131 [0 R T T 392 | LRSS N T

16 Teramo

Langkah kedua, membentuk model regresi berdasarkan jarak data yang

telah diperoleh sebelumnya menggunakan data danm tabel 4.14 . Hasil dan

perhitungan regresi akan ditampilkan pata tabel 4.15 Benkut ini penghitungan

menggunakan data latih ke-1 dan 2.

[x1-x2)

[R]12 =exp( —— P ¥
= cxp*ﬁ%h + 0,05
=123



Tabel 4.18 Tabel Model Regresi

Mama Obat JaN | FEB | MAR | APR | MEI | JUN [ JUL | AGS | SEP | OKT MO

Eapsul Kosong

Mol 125 124 1.3 L.05 1.1 1.20 1.1 | 123 1.21 AT .19

Underpad 60 x

90cm 12 o [ (e e (20 |z |1as |6 |1 | aas

Pt M O

Salepi container

30y 1.1 134 o) I3k [Fie L) 1.2% |12 113 L2 | 1.2 105
Canul 02 Bayi A LAT | KM k2% o6 | L7 9 | 118 k23 . 025
Spait. 20 o
Tenumo 12| 1S 121 135 M 1.a7 LR R L6 | 116 02s
IV, Caibeter 22
Terumo Lm -] 125 23 L4 o3 1.2 123 1.x (L
Camd O Anak
{oyflowh 15 | 23 12 1.6 RE 125 24 |19 0,98 2 s
Koerins Puyer
Besar ek L7 L 1.21 25 1L.24 LM | BN e | 17 025
Stomach  Tube
16 Terama 121 | e | e | eey | 132 092 | om0 | 097 | 108 | 138

4. Perhitungan Regresi
menghitung nilai regresi menggunakan data perhitungan Sequential
Learming dan model regresi yvang telah dilakukan dan melakukan denommalisasi.

Berikut ini contoh penghitungan menggunakan data uji ke-1 dan data latih ke-1.
fixn =X (i = @i) (Kiux)+ &)

= (0. 25*0,00+H 1.24*0,08). . ...

=464



5. Demormalisas]

Kemudian melakukan denormalisasi nilai target menggunakan persamaan

data yang diperoleh dari perhitungan regresi. Hasil perhitungan normalisasi akan

ditampilkan pada tabel 4.11. Berikut adalah cara menghitung denoemalisasi :

xl

= 5428

0. Menghltung Milal Eror

Berikut adalah perbedaan nilai aktual dengan nilai hasil permintaan
penjualan obat. Kemudian akan dihitung tingkat errornya. Untuk perhitungan
nilau eror ini adalah diambil dari data uji vaitu 20% dari selurch data adalah 129
itern obar berdasarkan hasil nilai analisis ABC analisis yaitu obat dengan nilai

invesrasi terbesar akan ditampilkan pada tabe; 4.11 Tabel Nilai Aktual. Berikut

adalah tahapan-tahapannya.

Tabel 4,19 Tabel Nilai Aktual

HK | }ﬁxnu: - Xmin) + Xpuim

0464 %7113 - 3972 1+ 3971

NAMA OBAT AKTUAL SVR
Kapsul Kosong No 2 4785 5428
Underpad 60 x 90cm 106 117
Pot 20 Gr Salep(container 30) 8 23
Canul 02 Bayi 17 4
Spuit 20 Cc Terumo 17 26
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Tabel 4.20 Tabel Nilai Aktual (lanjutan)

NAMA OBAT AKTUAL SVR
IV. Catheter 22 Terumo 276 201
Canul 02 Anak (oyflow) 10 T4
Kertas Puyer Besar 780 622
Stomach Tube 16 Terumo 15 35
Cefadroxil Hexpharm 250 61 134

Pertama. menghitung nilai MAPE dengan persamaan berdasarkan data
actual dan data permalan yang telah didapatkan pada tabel 4.11 | berikut adalah

cara menghitung nilai MAPE :

MAPE =%z A

Al

— 1/ 29 * 47855428 | 106-117 61-114

4T85 106 61

= 1795 %

4.5 ABC Analisys

Langkah-langkah yang telah dilakukan dalam melaksanakan analisis ABC
permintaan dengan data yang digunakan adalah hasil peramalan vang dilakukan
dengan Support Vector Regression dengan preprocessing menggunakan Z-Score
adalah sebagai berikut:

. Menghitung jumlah permintaan untuk setiap satuan unit barang,
Data jumlah permintaan brang akan ditampilkan pada tabel 4.1 tabel
permintaan barang untuk satuan unit brang dari bulan Januari — November

2020 :



&l

Tabel 4.21 Tabel jumlah permintaan barang

NO MAMA BARANG PEMIUALAN
1 | lopamiro 50 Ml 1
2 | Large Locking Implant 2
3 | Ats (biosat) 29
4 | Irbesartan Indo 1.105
5 | Hepamax [
6 | Aminofusin Hepar Bpjs 20
7 | vitamin B6 Kimia Farma 993
8 | Bisoprolol Hexpharm 657
9 | Levemir Flexpen Bpjs 26
10 | Hyperhep B =

|

646 | Benang Chromic 0, 7506 BD 34

2. Menampilkan daftar harga dari setiap barang tersebut.
Tahap berikutnya adalah tahap untuk menampilkan atau mencari harga
dari masing-masing obat sesuai dengan Tabel 4.2 tabel jumlah permintaan
barang dan harga ;

Tabel 422 Jumlah permintaan dan harga

NO MAMA BARANG HARGA PERMINTAAN
1 | lopamiro 50 MI Rp 251.500,00 I
2 | Large Locking Implant Rp 4.725.000,00 2
3 | Ats (biosat) Rp 154.500,00 29
4 | Irbesartan Indo Rp 482.999,00 [.103
5 | Hepamax Rp  8.000,00 69
6 | Aminofusin Hepar Bpjs Rp B88.500,00 20
7 | Vitamin B6 Kimia Farma Rp 148.005,00 993
& | Bisoprolol Hexpharm Rp 259.996,00 657
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3. Mencari nilai investasi dan presentase nilai investasi. Benkut adalah

rumus untuk mencari nilai investasi dan presentase nilai investasi :

» Nilai Investasi : Harga * Permintaan

# Presentase Nilai Invesatasi : Nilai Investasi / Total Investasi *

100%

Hasil perhitungan nilai investasi dan presentase nilai investasi akan di
tampilkan tabel 4.3 Tabel Investasi dan presentase mvestasi kemudian
diurutkan dari nilai investasi terbesar sampai nilai investasi terkecil :

Tabel 4.23 Tabel Nila Investas:

LT AL NILAIINVESTASI
NO | RAMA BARANG HARGA Pf"-"]L. ALA
N JUMLAH PRESENTASE
i lopansino 50K Rp25 1 50004 1| RplS|500.00 042
Large Locking Rped. 725 04000 2 | RpSASH D000 .68
2 Implant
1 Ats {biosal ) Rpl54.500,00 29 | Rpd-A80.500,00 nx2
i Irbesantan Baclo RpdB2 994 00 L1105 | RpS33.479.488 33 IR
i Hepanax Rp. 000 D0 69 | Rp349.774.58 [T
Amnofusin Hepar | RpHE. 500,00 20 | Rpl.770.000.MM 013
6 Bajs
Vitamin B6 Kimia | Rpl48.00500 a3 | Rpld6.992 5S9ETL 1050
T Farma
Hisoprolal Rp250 0996 040 657 | Rpl70.784 54853 12 M
x Hexplamm
Levemir Flexpen R 5. 000, My 26 | Rp2.20 00,00 0,16
9 | Bais
1 Hyperhep B Rp2.254. 730,00 - | Bp -

4. Menghitung nilai investasi kumulatif.
Hasil perhitungan nilai investasi komulatif dan presentase komulatif akan

ditampilan pada tabel 4.4 Tabel investasi komulatif.



Tabel 4.24 Tabel investasi komulatif

— MILAI INVESTAS] KOMULATIF
L e HARGA PEMIUALAN s BT
' ASE
fopammirr 50 || mp2s1.s00.00 100,040
T Rp 25050000
Large 106 | RpS00.850.000,00 90,54
Locking
2 Impkant Rp 2. 725 000,00
8 | Rps02137 500,00 00,05
1| Atsiemat) | Rp 15450000 ;
Irbesartan 17 | RpS10.296.983,00 0 85
4 | indo Rp 48299900
I7 5 343, )
5| Hepamas Rp 00000 sy Ham
Aminofiusm ITT | Rp534.950.334.43 93,55
i Hepar Hpgs Rp  BASMNL00
Vitamin B 10 | Repsse 681 884,43 99,07
7 Kimiz Farma Rp 4500500
Bisoprolol TE0 | Rp739.227.264 23 6,10
B Hexphamm Rp . 259.996. M
Levemir 15 | Rpran 75376440 5
L] Flexpen Bpjs Rp 5500000
61 | RpETR.0MI.204 43 9748
10| HipedwpB | Rp2 25075000
Mengelompokkan barang persedipan berdasarkan persentase nilai
kumulatif.

Apabila nilai frekuensi kumulatifnya 75% sampal dengan 85% maka

dikelompokkan sebagai A. Apabila berkisar antara 10%: — 15% akan

dikelompokkan sebagai B, dan apabila berkisar antara 5% - 10f% akan

dikelompokkan sebagai C. Hasil dari analisis ABC akan ditampilan pada

tabel
Tabel 4.25 Hasil analizsis ABC Analisis

TOMLAH TUMLAH PRESENTASE
KLASIFIKASI KILAI INVESTASI

PERMINTAAN | ORAT NVESTASI
A 510016 u Rpl 185 558 106,49 I
B 1510016 FLT] RpL 164 bl 00LET 76,19
T 1536757 L) Rpll60eT 563 3] i
TUMLAH 15480 [T Ry 46611691139 00,00
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Hasil perhitungan analisis nilai investasi ditunjukkan pada tabel 4.5 di
atas. Dan simi terlihat bahwa persediaan obat Tabel 4.5 Hasil Amnalisis
ABC Nilai Investasi yang masuk dalam kelompok A, memiliki nilai
investasi sebesar 21.69% dan hanya terdiri dari 34 item. Persediaan obat
vang masuk kelompok B, memiliki nilai investasi sebesar 16.19% terdiri
dari 458 item barang. Sedangkan persediaan obat yang masuk kelompok
C. memiliki nilai investasi sebesar 2.02% terdin dari 154 item obat.
Persediaan obat yang masuk kelompok A dengan jumlah investasi paling
banyak perlu mendapat perhatian khusus dari manajemen dalam hal
pengendaliannya. Besamya  investasi  vang  dikelvarkan  akan
mengakibatkan biaya penyimpanan persediaan yang besar dan juga
kerugiﬁn yang besar jika persediaan tersebut mengalami kerusakan,

4.6 Hasll dan Analisis Pengujian Model

Model adalah ssatu pola atau acuan dari sesuatu yang akan dibuat atau

dihasilkan (Departemen P & K, 1984 : 75). Dataset penjulan obat yang digunakan

adalah data obat dan bulan januari 2010 — novvember 2019,

Pengujian model yang penulis lakukan adalah dengan cam melakukan

eksperimen dimana dalam eksperimen tersebut menggunakan beberapa alur,

berikut adalah alur pengujian model :

I. Mencari nilai parameter optimal vang telah dilakukan pada halaman 27
— 38
2. Membandingkan preprocessing data yaitu antara min max analisis dan

z-score analisis.
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Pengujian dilakukan sebanyak | kali untuk setiap kombinasi dari model
tersebut kemudian dilakukan perhitungan nilai akurasi untuk setiap model yang
diujikan. Hasil tersebut akan menjadi nilai evaluasi akhir dari pengujian model
sebagai acuan analisis yang dilakukan.
4.7 Fembahsan Model

Pada penelitian yang dilakukan oleh Rezzy Eko Caraka tahun 2017 vaitu
mengenal peramalan Crude Palm Oil dengan menggunakan Support Vector
Regression. Pada penelitian‘itu pengujian dilakukan dengan menggunakan bahas
R dengan parameter optimal adalah C= 10 , Epsilon = 0.000]1 menghasilkan hasil
bahwa nilai error adalah 27. 40894, Detail hasil tertera pada tabel 4.1 Hasil
Pengujian dengan K.

Table 4.1 Hasil Pengujian dengan R

Cost (£ Epsilon {ci Error Dispersion
ol LRLLLTE GE. 17083 211.8879
i (. 1{WHD 2997035 620149
i 0106y 289281 6233006
o0 LRTLLTE 2R70373 6060751
[I8] 00100 63.07452 192.088
1 (L0100 2951551 61.01827
n 00100 2E.04148 58.58143
100 00100 X1.83702 A8, 20656
0l L L 6398349 196, 3066
1 L 2919629 61, 71205
] [IXEINE 27 546050 58,0491
100 0.0010 2E06313 5791202
[N ] 00001 G4 10834 196.5439
1 (1 00ek] 293608 61. 77654
(1 (R IT.A0E93* 5809817
1on LR 28,0534 SR.02616

*Best Pammeter

Pada penelitian ini, peneliti mengambil tema vaitu peramalam prediksi

stok obat dengan menggunakan Support Vector Regression pada data penjualan
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obar. Hasil dan penelitian tersebut adalah mendapatkan nilai parameter optimal
vaitu Lambda = 5, clR = 0,015, Complexity = 0,0008, Sigma = 1,5 dan Epsifon =
0,00005 dengan melakukan preprocessing menggunakan Z-score sehingga
mendapatkan hasil nilai eror adalah 17.41. Pengujian yang dilakukan adalah
dengan manggunakan Phyion.

4.8 Hasll Analisis Time Serles

Berikut adalah grafik hasil analisis time series yang dilakukan oleh penulis
pada tahun 2016 — 2020 akan ditunjukan pada gambar 4.8 berikut. Grafik tersebut
adalah gambaran dari hasil Analisa satu obat yaitu Metformin Hexpharm.

GRAFIK AMALIS TIME 5;":;

Gambar 4.8 Hasil Analisa Time Series
Ket :

: Permalan

—  Aktual

: Permalan Time series




BAB V

FENUTLUF

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil pengujian dan analisis vang telah di laksanakan dalam

melakakukan penelitian prediksi permintaan obat menggunakan algoritme Support

Vector Regressionl (SVR) dan ABC Analisys dapat diambil kesimpulan bahwa -

Model terbaik yang digunakan untuk melakukan permalan stok obat dan
nilai investasi dengan menggounakan algoritma Support Vector Regressionl
(SVR) dan ABC Analisys yaitu dengan menggunakan preprocessing z-
score dan menggunakan parameter Lambda = 3, el = 0015, Camplerin
= 0,0008, Sigma = 1.5 dan Epsilon = 0,00005.

Dari penujian yang dilakukan , nila MAPE atau nilai tingkat eror yang
dihasilkan adalah preprocessing dengan z-score memiliki nilai eror yang
lebih rendah dalam artian juga memiliki tingkat akurasi yang tnggi yaitu
memiliki nilai MAPE [741%. Nilai tersebut lebih rendah dari pada
dengan menggunkan min max normalisasi yaitu menghasilkan nila
19.95%.

Berdasarkan perhitungan peramalan nilai investasi dengan menggunkaan
ABC analisys mendapatkan hasil bahwa untuk bulan Desember 2019
pihak  rumah  sakit diramalkan akan  menghabiskan  dana
Rp5.466.336.91239 untuk melakukan pengadaaan obat, dengan rincian

Investasi vang masuk dalam kelompok A, memiliki nilai investasi sebesar
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21,69% dan hamya terdiri dari 34 item dengan total investasi sebesar
Rpl.I85.588.326 49 . Persediaan obat vang masuk kelompok B, memiliki
nilai investasi sebesar 16,19 terdiri dan 458 item obat dengan total
investasi sebesar Rpd.164.661.022,67. Sedangkan persediaan obat yang
masuk kelompok C. memiliki nilai investasi sebesar 2.12% terdiri dari 154
item obat dengan total investasi sebesar Rpl 16.087.563.24.

Terdapat beberapa factor yang mempengaruhi nilai eror yaitu metode
preprocessing vang dilakukan . parameter Lambda, cLR. Complexity,

Sigma = 1.5 dan Epsilon yang dipakai.

5.2, Saran

Berikut ini adalah beberapa saran yang dapat dijadikan pedoman untuk

melakukan pengambangan penelitian ini, antara lain :

L

(]

Jumlah dan nilai variasi kombinasi parameter_hendaknya diperbanyak
untuk mengeskplorasi lebih dalam lagi hasil yang didapat.

Mencoba mencari nilsi parameter SVE dengan algoritma optimasi yang
lam.

Mencoba menggunakan data lain seperti data bencana, curah hujan, wabah
dll.

Analisa yang dilakukan pada paelitian ini adalah Analisa untuk
keseluruhan obat. pada penelitian selanjutnya bisa dilakukan Amnalisa
berdasarkan kategori obat.



investasi dan jumlah peramalan obat.
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