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ANALISA DAN IMPLEMENTASI LONG SHORT-TERM
MEMORY (LSTM) DALAM KEBUTUHAN PERSEDIAAN
BARANG DI PT. GUNUNG SARI INDONESIA

ABSTRAK

PT. Gunung Sari Indonesia menghadapi tantangan dalam menjaga
keseimbangan stok agar tidak terjadi kelebihan atau kekurangan persediaan.
Penelitian ini bertujuan memprediksi kebutuhan stok menggunakan metode Long
Short-Term Memory (LSTM) dan membandingkannya dengan Moving Average
(MA). Data penjualan Januari 2023—Desember 2024 dianalisis melalui tahapan
preprocessing, pelatihan model, dan evaluasi menggunakan Mean Absolute
Deviation (MAD), Mean Squared Error (MSE), dan Mean Absolute Percentage
Error (MAPE). Hasil menunjukkan bahwa LSTM lebih akurat menangkap pola
fluktuatif dan tren jangka panjang, sedangkan Moving Average lebih sesuai untuk
pola penjualan stabil. Pendekatan ini diharapkan membantu perusahaan
meningkatkan efisiensi pengelolaan persediaan dan mendukung keputusan berbasis
data.

Kata Kunci: LSTM, Moving Average, Prediksi Persediaan, Time Series,
Manajemen Stok, PT Gunung Sari
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ANALYSIS AND IMPLEMENTATION OF LONG SHORT-
TERM MEMORY (LSTM) IN THE NEEDS OF INVENTORY
OF GOODS AT PT. GUNUNG SARI INDONESIA

ABSTRACT

PT. Gunung Sari Indonesia faces challenges in maintaining balanced
inventory levels to avoid overstocking or shortages. This study aims to predict
inventory needs using the Long Short-Term Memory (LSTM) method and compare
its performance with the Moving Average (MA) approach. Sales data from January
2023 to December 2024 were analyzed through preprocessing, model training, and
evaluation using Mean Absolute Deviation (MAD), Mean Squared Error (MSE),
and Mean Absolute Percentage Error (MAPE) metrics. The results show that LSTM
provides higher accuracy in capturing fluctuating and long-term patterns, while
Moving Average performs better for stable sales trends. This approach is expected
to help the company improve inventory management efficiency and support data-
driven decision-making.

Keywords: LSTM, Moving Average, Inventory Forecasting, Time Series, Stock
Management, PT Gunung Sari

X



DAFTAR ISI

S R P ST et i
LEMBAR PENGESAHAN .........ccccoiiiiinnnn Error! Bookmark not defined.
PERNYATAAN ORISINALITAS...........cccece... Error! Bookmark not defined.
RIWAYAT HIDUP ...ttt v
KATA PENGANTAR ... v
ABSTRAK ettt viil
ABSTRACT ...ttt ettt ix
DAFTAR TABEL ...t xiil
DAFTAR GAMBAR ...t e Xiv
BABI PENDAHULUAN. ...ttt 1
1.1. Latar Belakang Masalah ........cccciieeiiiiiiieiiienireeereeeereneereenerenneeennesensenes 1
1.2. Rumusan Masalah........ccccevvnummieiiiiiiiiininnnnieeeeeeeeesnee, 3
1.3. Batasan Masalah........cccccveeviumeieiiiiiiiiiinnennneeer s 3
1.4. Tujuan Penelitian ......ccceuiiieeeciiriccrrece e rene e renee e s s e ne s s s enasesssennnes 4
1.5. Manfaat Penelitian..........ccoovnumiiiiiiiiiiiiiieeiiicerne s 4
BABII LANDASAN TEORI ..ot 6
2.1, Manajemen Persediaan........ccccueeiiiiiieiiiiinneieiiinnieniinnieiiesnesiesnsessennenn 6
2.1.1. Pengertian Manajemen Persediaan ..........cccceeeiiiemeiiiieneiiinennisnnenessnnenenes 6
2.1.2. Tujuan Manajemen Persediaan .........cccceeiiieeeiiiieneiiiiieeiiinienenisnnenesssnenenes 6
S B 1t =T 4 N 7
2.3. (] =T or= ] V- N 8
2.4. Maching Learning........ o iieeeciiieeiciiieeccreeeeeesseeaneesennnsessennssessennsseseennnnenes 8
2.5.  Artificial Neural Network..........cccovvueeriiiiiiiciiiinnniieiiiiicineenneeennccsneees 10
2.6. DEeP LEArNING...ccuuiieeiiieiiiiiiieeieieaitenserrneieresseseesersassssnsessnssssenssssnsessnsans 12
2.7. Long Short-Term Memory (LSTM) ....cccuciiiemeiiiiiemnieirreeeeeereeneeeeennsesseennnes 13
2.7.1. Pengertian Long Short-Term Memory (LSTM).....cccccereeereeireennccenennneeenennnns 13
2.7.2. Arsitektur Long Short-Term Memory (LSTM).....ccccceirreenceireeencceneneneeenennnes 14
2.7.3. Keunggulan Long Short-Term Memory (LSTM) .......ccieeeiiireeenccrrenenecenennnn. 16
2.8. IMIOVING AVEIagE .....icuuiiieniiiiniiieeeiennirensessnsieressessesersassssnssssnssssnnssssnssssnsans 16
2.9.  ANalisis Data ......ccccciuuiuininininiii e 17
25 0 O -1 Yo T T 1P 17
2.11.  Jupyter NotebooK .....ccueiiiiieiiiiiiicrrercerrrce s e s e s s s e e ne s s s e nenas 18



0 7 R L U P 18
2.13. Penelitian Terdahulu..........ccooiriiimeiiiiiiiiiiiiinc s 19
BAB IIIl METODOLOGI PENELITIAN ......ccoooiiiiiiiiieeeeeeee e 22
3.1. Desain Penelitian ........cceiiiiiiiiiieeuiiiiiiiiirennrrrrr s 22
3.2 Datasetl....ccccciiiiiiiiiiiiiiiiiiii e e e seaea e 23
3.2.1. SUMDbeEr Data.....ccceereuiiiiiiiiiiiriinc s 25
3.2.2. Periode Data.......ccceeuuiiiiiiiiiiiieiiiirrr e 25
3.3. [T o] o Lol T [ ¥ D T | - 25
3.3.1. Data Cleaning...cccceceieuireeereanirennerrnncereseernoerenserensersassernssssnssesassssensesannens 26
3.3.2. Data Transformation.........cccceeeiiiiiiiiiiiisisiisiisiii s 27
5 75 TR 0 T 1 - T+ 1 1 PRt 28
3.4. Implementasi Metode........ccceveeiieeiiiieiieiireiireeereeeereneeeeeerenserenserennens 28
3.4.1.  LSTIM cuueiiiiiii bbb 28
3.4.2. Arsitektur Model LSTM........cccoiiiiiiiiiii s 29
3.4.3. Perhitungan Model LSTM ........cccuuiiiieeiiiiececirrececesreeeneeerenenesssenasssssennnes 31
3.4.4. MOVING AVEIABE ..cuuiieuuiieencrrnnirinnirinnisresisssessrsnssssnssssnsssssssssnsssssnssssnssssnssss 36
3.4.5. Perhitungan MoVving AVErage ..........ccceeeerreeencirrennncssreneneesnenencsssenssssssennnes 36
3.5. Evaluasi Metode dan Model ...........ccceeveieieieiiiiiniiiiinieieieneinieeeeeieeeeeeeeenene. 37
3.5.1. Metrik EValuasi .......ccccceiiiiiiiiiiiiiiiiii s 38
BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAAN.......ccoiieeee et 40
4.1. Pengolahan Data.......cccciiiieeiiiiieiiiiieii et renes s s s s nessssenenas 40
4.1.1. Deskripsi Dataset .....ccccceuuiirenirieeierennirenierenniereneeresereaserrnsesenssesassssansessnnens 40
4.1.2. Pembersihan Data.......cccccviiiiiiiiiiiiiiiiiin 41
4.1.3. Analisis Tren Penjualan .........cccceeiieeiiiiiiiceriiencenreensesseensesseenssessennnenns 42
4.1.4. Transformasi Data.......cccceiiiiiiiiiiiiiiiiiii 43
4.2, Implementasi Model ............. i e enaaes 45
7 s N 10 | 46
4.2.2. IMOVING AVEIAGE ....cieuuiirnnirinniiieeiereasireasersnssssnssssesssssnssssnssssnssssnsssssnsessnsans 48
4.3. Proses Pengujian Model LSTM......c..cciieiiiieiiiiiiieeicieeiniecnieenerenssnensensnnnes 48
e 0 S |/ o T 1= I 1Y) I | 49
4.3.2. Pelatihan Model LSTM .....cccuuuiiiiiiiiiiiieiiiiininirrreesssen s eenaaes 50
4.4, Analisis dan Perbandingan Hasil .........ccccoveiiiieiiiiiiiiciniiciieicneeccneecneeenes 53
4.4.1. Evaluasi Visual ........ccooiiiiiimieiiiiiiiiiiiiiiniinirrreses e 53
4.4.2. Evaluasi Kuantitatif .........coovviiiiiiiiiiiiiii, 56

X1



4.5. Implementasi Prediksi......cccccciiveiiiiiieiiiiiiniiiiiciinnnnennenenes 58

BABY PENUTUP......c.ooiiiieee ettt 61
5.1. GE3 10 0] o1V - T J U 61
5.2. LT T | 1 PP UUUURN 62

DAFTAR PUSTAKA ...ttt 63

LAMPIRAN ...ttt ettt st e st 68

X1l



Tabel 2.1

Tabel 3.1.
Tabel 3.2.

Tabel 4.1
Tabel 4.2
Tabel 4.3
Tabel 4.4
Tabel 4.5
Tabel 4.6
Tabel 4.7
Tabel 4.8
Tabel 4.9

DAFTAR TABEL

Penelitian Terdahulu ..o, 19
Contoh dataset penjualan/pembelian.............ccceeeveeeieniieniienieennn. 24
Ringkasan nilai bobot dan bias ...........cccccceevviiinciieccieeeie e, 32
Daftar atribut barang ...........ccccccveeiierieiiiienieeieeree e 40
Daftar tahapan pra-pemrosesan data............ccceeeveeeciieenieeenneeennen. 41
Tahapan transformasi data ...........cccoceeeeeiieniieciinie e 43
Contoh pembentukan window time series (2 hari) ........ccccceeeeeneene 45
Parameter model LSTM window size 14 dan 30.........ccccccceeeenneee. 47
Parameter model LSTM window size 14 dan 30............cccceeeenee. 47
Contoh perhitungan MA 2 hari.......cccoeeveviieciieniecieesieeieeeve e 48
Parameter setiap model LSTM ......ccccoiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeee 49
Metrik evaluasi model LSTM dan MA.........cccceviiiiiiiniiieee 56

Xiii



DAFTAR GAMBAR

Gambar 2.1 Kategori Machine Learning ..........cccoeccveeeeieeecieeeeiieeciie e 9
Gambar 2.2 Arsitektur Artificial Neural Network.........cocevevieniininiiniencnnene. 10
Gambar 2.3 Arsitektur Deep Learning...........cccvveeeveveeeeiieeeiieeeiie e 13
Gambar 2.4 Struktur LSTM ....cc.cooiiiiiiiiiiiicceeeeeeeeeeeese e 14
Gambar 3.1 Diagram aslur Penelitian............ccccceeeviieniiiiniie e 23
Gambar 4.1 Tren penjualan barang dari waktu ke waktu ............ccccoeenieninnne 42
Gambar 4.2 Hasil grafik pelatihan nilai loss dan nilai val loss Model A .......... 51
Gambar 4.3 Hasil grafik pelatihan nilai loss dan nilai val loss Model B........... 51
Gambar 4.4 Hasil grafik pelatihan nilai loss dan nilai val loss Model C........... 52
Gambar 4.5 hasil prediksi LSTM , MA dan Data Aktual Kode Barang

AT8232202 et 54
Gambar 4.6 hasil prediksi LSTM , MA dan Data Aktual kode barang

AD30T2T0T it 54
Gambar 4.7 hasil prediksi LSTM , MA dan Data Aktual kode barang

AD30T2300 ..ttt 55
Gambar 4.8 Hasil prediksi 30 hari kedepan Kode Barang A18232202............. 59
Gambar 4.9 Hasil prediksi 30 hari kedepan Kode Barang A03012101............... 59
Gambar 4.10 Hasil prediksi 30 hari kedepan Kode BarangA03012300............... 60

Xiv



BAB I

PENDAHULUAN

1.1.  Latar Belakang Masalah

Manajemen persediaan barang merupakan salah satu faktor penentu utama
dalam kelancaran operasional perusahaan, khususnya bagi perusahaan distribusi
seperti PT. Gunung Sari Indonesia. Pengelolaan persediaan barang yang efektif
memungkinkan perusahaan untuk menjaga keseimbangan antara kebutuhan
persediaan barang dan penjualan barang, yang pada gilirannya dapat meningkatkan
efisiensi operasional serta kepuasan pelanggan (Priyandanu et al., 2020).

Namun, dalam praktiknya, perusahaan distribusi sering menghadapi risiko
ketidakseimbangan stok. Misalnya, produk A berpotensi mengalami kelebihan stok
hingga menimbulkan biaya gudang yang tinggi, sementara produk B justru
kekurangan sehingga pesanan pelanggan tertunda. Ketidakpastian ini dapat
mengakibatkan kondisi over-stock maupun less-stock, yang pada akhirnya
berdampak pada biaya operasional dan tingkat kepuasan pelanggan (Tamami &
Arifin, 2024). Kondisi over-stock terjadi ketika persediaan melebihi kebutuhan
aktual, sehingga meningkatkan biaya penyimpanan dan berisiko menimbulkan
pemborosan. Sebaliknya, less-stock terjadi ketika stok tidak mencukupi, sehingga
proses penjualan terganggu, pengiriman tertunda, dan pelanggan berpotensi beralih
ke kompetitor (Ashari & Sadiki, 2020).

Kasus serupa juga ditemukan pada PT. Tuffindo Nittoku Autoneum, di
mana penggunaan metode perhitungan persediaan periodik menimbulkan berbagai

masalah, seperti pemasukan barang yang tidak sesuai, kelalaian dalam pencatatan



permintaan, hingga perbedaan antara catatan dengan kondisi sebenarnya di gudang.
Hal ini menunjukkan bahwa sistem manual rentan menimbulkan ketidaksesuaian
data sehingga dibutuhkan metode prediksi yang lebih akurat dan terstruktur
(Priyandanu et al., 2020). Fenomena ini mempertegas bahwa persoalan persediaan
tidak hanya dialami oleh perusahaan lain, tetapi juga berpotensi besar terjadi di PT.
Gunung Sari Indonesia.

Selain itu, permintaan pelanggan yang berubah setiap hari menuntut
perusahaan untuk lebih cermat dalam merancang strategi penjualan. Salah satu
langkah penting yang dapat dilakukan manajemen adalah melaksanakan peramalan
penjualan guna menyesuaikan persediaan dengan kebutuhan pasar (Amrullah et al.,
2020). Namun, hingga saat ini PT. Gunung Sari Indonesia belum memiliki sistem
peramalan permintaan yang terstruktur. Pengelolaan persediaan masih dilakukan
secara manual dengan mengandalkan intuisi dan pengalaman manajemen.
Pendekatan yang subjektif ini membuat perusahaan kesulitan beradaptasi terhadap
dinamika permintaan pasar yang semakin kompetitif.

Seiring dengan perkembangan teknologi, metode peramalan berbasis
kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) mulai banyak digunakan untuk
mengatasi keterbatasan metode konvensional. Salah satu metode yang menjanjikan
adalah Long Short-Term Memory (LSTM), sebuah teknik deep learning yang
dirancang khusus untuk menganalisis data runtun waktu. LSTM memiliki
keunggulan signifikan karena mampu mempelajari pola data secara mendalam,
menangkap ketergantungan jangka panjang, serta mengidentifikasi fluktuasi

musiman yang kompleks (Gunawan et al., 2024).



Penelitian ini menerapkan LSTM untuk memprediksi kebutuhan persediaan
barang serta membandingkannya dengan metode Moving Average. Hasilnya
diharapkan menunjukkan efektivitas, kelebihan, dan keterbatasan masing-masing
metode. penelitian ini tidak hanya berkontribusi praktis bagi PT. Gunung Sari
Indonesia dalam strategi pengadaan, namun sekaligus memberi kontribusi ilmiah

pada pengembangan metode peramalan berbasis kecerdasan buatan.

1.2. Rumusan Masalah

a. Bagaimana penerapan metode Long Short-Term Memory (LSTM)
dalam meramalkan kebutuhan persediaan barang berdasarkan data
historis perusahaan?

b. Bagaimana penerapan metode Moving Average sebagai pendekatan
konvensional dalam peramalan kebutuhan persediaan barang?

c. Bagaimana performa metode LSTM dan Moving Average dalam
memprediksi kebutuhan persediaan barang, serta apa saja kelebihan dan

keterbatasannya berdasarkan kondisi data yang tersedia?

1.3. Batasan Masalah

a. Penelitian ini dilakukan hanya di PT. Gunung Sari Indonesia.
b. Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari catatan historis
penjualan barang PT. Gunung Sari Indonesia, selama Januari 2023 —

Desember 2024



c. Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah Long Short-Term
Memory (LSTM) sebagai metode utama peramalan persediaan barang.

d. Untuk keperluan perbandingan, penelitian ini juga menggunakan
metode konvensional seperti Moving Average, sebagai pembanding

e. Penelitian ini berfokus pada pengukuran akurasi prediksi dan

efektivitas metode

1.4. Tujuan Penelitian

a. Menerapkan model Long Short-Term Memory (LSTM) untuk
meramalkan kebutuhan persediaan barang berdasarkan data historis.

b. Menerapkan metode Moving Average sebagai pendekatan konvensional
untuk perbandingan dalam peramalan kebutuhan persediaan barang

c. Mengevaluasi performa metode LSTM dan Moving Average dalam
memprediksi kebutuhan persediaan barang, serta mengidentifikasi

kelebihan dan keterbatasannya sesuai kondisi data yang tersedia.

1.5. Manfaat Penelitian

a. Bagi peneliti:
Sebagai pengalaman dalam pengolahan data historis dan penerapan
metode LSTM, sekaligus memahami keunggulan dan keterbatasannya

dibandingkan metode konvensional seperti Moving Average.



Bagi Akademisi dan Peneliti Lain:

Menjadi referensi untuk penelitian terkait prediksi persediaan barang,
khususnya dalam membandingkan efektivitas metode LSTM dengan
metode peramalan konvensional.

Bagi PT. Gunung Sari Indonesia:

Membantu meningkatkan akurasi prediksi persediaan, mengurangi
risiko over-stock atau less-stock, serta mengoptimalkan biaya dan

pengambilan keputusan dalam manajemen persediaan.



BABII

LANDASAN TEORI
2.1. Manajemen Persediaan
2.1.1. Pengertian Manajemen Persediaan
Manajemen persediaan adalah proses yang mencakup perencanaan,
pengendalian, dan pengawasan terhadap jumlah serta jenis barang yang dimiliki
oleh suatu perusahaan atau organisasi. Persediaan menjadi aset yang krusial karena
berperan dalam memastikan kelancaran operasional dan memenuhi kebutuhan

pelanggan secara efektif (Priyandanu et al., 2020).

2.1.2. Tujuan Manajemen Persediaan
Pengelolaan persediaan menjadi elemen penting dalam operasional
perusahaan karena bertujuan untuk memastikan ketersediaan barang demi
mendukung kelancaran distribusi serta memenuhi permintaan pelanggan secara
berkelanjutan. Selain itu, pengelolaan yang efektif juga membantu mengoptimalkan
biaya operasional dan meminimalkan risiko kekurangan atau kelebihan stok
(Rahman Lutfi & Sasongko, 2022). Untuk mencapai tujuan tersebut, manajemen
persediaan biasanya difokuskan pada hal-hal berikut:
a. Meminimalisasi biaya penyimpanan dengan mencegah terjadinya
penumpukan stok (over-stock).
b. Meningkatkan efisiensi pengelolaan persediaan melalui keseimbangan
antara permintaan dan ketersediaan barang.
c. Menghindari kekosongan stok (less-stock) yang dapat menghambat

proses pemenuhan kebutuhan pelanggan.



2.2. Time Series

Data deret waktu (time series) merupakan sekumpulan observasi yang
dicatat secara berurutan berdasarkan waktu dengan interval yang konsisten. Data
jenis ini umum dijumpai dalam berbagai aktivitas sehari-hari karena
pengumpulannya dilakukan secara berkala, seperti harian, mingguan, maupun
bulanan (Mahfud Al et al., 2020). Melalui data tersebut, sering kali muncul pola-
pola tertentu. Pola dalam time series umumnya dikategorikan menjadi tiga, yaitu
pola tren (trend), pola siklis (cyclical), dan pola musiman (seasonal). Pola musiman
ditandai dengan kemunculan pola berulang secara konsisten pada interval waktu
tertentu. Dalam konteks analisisnya, data deret waktu dapat diklasifikasikan
menjadi dua tipe utama, yaitu univariate dan multivariate.

a. Time series univariate adalah data deret waktu yang hanya mencakup
satu variabel yang diamati secara berkelanjutan dalam periode waktu
tertentu.

b. Time series multivariate merupakan data deret waktu yang mencakup
lebih dari satu variabel yang diukur secara bersamaan pada setiap titik
waktu.

Klasifikasi ini penting untuk menentukan pendekatan analisis yang tepat,
karena data multivariate memungkinkan analisis yang lebih kompleks, mencakup
keterkaitan antar variabel dalam periode waktu yang sama. Kedua tipe data tersebut
mendukung berbagai kebutuhan analisis, seperti peramalan, pemodelan, dan
pengambilan keputusan berbasis data deret waktu, misalnya dalam bidang

keuangan, cuaca, atau kesehatan (Nur Cahyo & Susanti*, 2023).



2.3. Forecasting

Peramalan  (Forecasting)  merupakan  proses  memperkirakan,
memproyeksikan, atau mengestimasi tingkat kejadian yang belum pasti, sehingga
diperlukan waktu untuk menarik suatu kesimpulan mengenai kebutuhan di masa
mendatang. Proses ini mencakup perkiraan terhadap jumlah, kualitas, waktu, serta
lokasi yang diperlukan guna memenuhi permintaan barang maupun jasa. Selain itu,
peramalan juga bertujuan untuk meminimalkan kemungkinan kesalahan data di
masa yang akan datang. Dengan kata lain, peramalan atau prediksi adalah suatu
pendekatan dalam memperkirakan besaran tertentu, seperti permintaan suatu

produk atau beberapa produk pada periode waktu berikutnya (Lubis et al., 2022).

2.4. Machine Learning

Machine Learning (ML) merupakan salah satu penerapan dari Artificial
Intelligence (Al) yang berfokus pada pengembangan sistem yang mampu belajar
secara mandiri tanpa memerlukan pemrograman ulang secara terus-menerus.
Dalam prosesnya, ML membutuhkan data pelatihan (training data) sebagai bahan
pembelajaran sebelum menghasilkan output atau prediksi. Secara umum, machine
learning dapat diartikan sebagai proses pemrograman komputer untuk mencapai
kinerja atau performa tertentu dengan memanfaatkan kumpulan data pelatihan atau
pengalaman sebelumnya (past experience) (Chazar & Widhiaputra, 2020)

Semakin optimal algoritma machine learning yang digunakan, semakin
tinggi pula tingkat akurasi dalam pengambilan keputusan atau prediksi yang
dihasilkan. Machine learning sendiri merupakan cabang dari kecerdasan buatan

(Artificial Intelligence) yang berfokus pada pengembangan sistem yang dapat



belajar secara otomatis dari data, tanpa perlu instruksi pemrograman manual secara
berulang. Melalui proses pembelajaran ini, sistem mampu meningkatkan
performanya secara bertahap seiring bertambahnya jumlah data dan pengalaman
yang diolah (Faiza et al., 2022).

Secara umum, machine learning terbagi ke dalam tiga kategori utama, yaitu:

Gambar 2.1 Kategori Machine Learning

a. Supervised Learning
Supervised Learning adalah metode pembelajaran yang menggunakan
dataset berlabel. Setiap data pelatihan memiliki input dan output yang
telah ditentukan, sehingga memungkinkan algoritma untuk mempelajari
hubungan di antara keduanya. Dengan demikian, model yang dihasilkan
dapat melakukan prediksi atau klasifikasi terhadap data baru yang belum
pernah dianalisis sebelumnya.

b. Unsupervised Learning
Unsupervised Learning merupakan metode pembelajaran yang
menggunakan dataset tanpa label. Dalam pendekatan ini, algoritma
berusaha secara mandiri untuk menemukan pola, struktur tersembunyi,

atau hubungan dalam data tanpa bantuan supervisi



¢) Reinforcement Learning
Reinforcement Learning adalah metode pembelajaran di mana agen
belajar melalui interaksi langsung dengan lingkungan. Agen tersebut
melakukan tindakan dan menerima umpan balik berupa penghargaan
(reward) atau hukuman (punishment). Berdasarkan umpan balik ini,
agen secara bertahap belajar untuk mengambil keputusan terbaik guna

mencapai tujuan tertentu.

2.5. Artificial Neural Network

Artificial Neural Network (ANN), atau dalam bahasa Indonesia dikenal
sebagai Jaringan Syaraf Tiruan (JST), merupakan sistem komputasi yang meniru
cara kerja jaringan saraf manusia. Konsep dasar dari jaringan ini dikembangkan
dengan mengadaptasi struktur dan fungsi otak manusia sebagai sumber
inspirasinya. Jaringan syaraf tiruan mampu menyelesaikan berbagai tugas yang
kompleks, seperti mengklasifikasikan data dan mengenali pola. Selain itu, ANN
juga dapat digunakan untuk melakukan prediksi terhadap berbagai model statistik,
serta mampu merepresentasikan data yang bersifat /inier maupun non-linier secara

fleksibel (Mahendra et al., 2023).
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Gambar 2.2 Arsitektur Artificial Neural Network
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Dalam pengembangan Jaringan Syaraf Tiruan (JST), terdapat tiga arsitektur
dasar yang umum digunakan untuk memproses data dan menghasilkan prediksi atau
klasifikasi. Setiap arsitektur ini memiliki struktur dan kompleksitas yang berbeda,
bergantung pada kebutuhan dan tujuan penggunaannya (Fadilah et al., 2024).

a. Single Layer Neural Network

Single Layer Neural Network adalah bentuk paling sederhana dari
jaringan syaraf tiruan. Pada arsitektur ini, hanya terdapat satu lapisan
pemrosesan yang secara langsung menghubungkan lapisan input (input
layer) dengan lapisan output (output layer) melalui bobot-bobot
tertentu. Model ini menerima data dari input, memprosesnya secara
langsung, lalu menghasilkan keluaran. Karena strukturnya yang
sederhana, jenis jaringan ini umumnya digunakan untuk menyelesaikan
masalah yang linier dan tidak terlalu kompleks, seperti klasifikasi biner
sederhana. Diagram dari arsitektur single layer ini biasanya
menunjukkan hubungan langsung antar node input ke node output tanpa
lapisan tersembunyi.

b. Multilayer Neural Network

Multilayer Neural Network atau jaringan syaraf multi-lapisan, memiliki
arsitektur yang lebih kompleks dibandingkan single layer. Pada jaringan
ini, terdapat satu atau lebih hidden layer (lapisan tersembunyi) yang
terletak di antara input layer dan output layer. Hidden layer bertugas
untuk memproses dan mengekstraksi fitur dari data input sebelum
diteruskan ke output layer. Setiap neuron di hidden layer akan menerima

input, melakukan perhitungan berbasis bobot dan fungsi aktivasi
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tertentu, lalu meneruskan hasilnya ke lapisan berikutnya. Semakin
banyak hidden layer yang digunakan, jaringan ini menjadi deep neural
network (DNN), yang memungkinkan pemrosesan data yang lebih rumit
seperti pengenalan gambar, suara, dan prediksi pola non-linier
c. Recurrent Neural Network (RNN)

Selain arsitektur single layer dan multilayer, terdapat juga Recurrent
Neural Network (RNN) yang dirancang khusus untuk memproses data
yang bersifat berurutan atau time series. Berbeda dari jaringan
feedforward standar, RNN memiliki mekanisme feedback di mana
output dari satu tahap dapat digunakan kembali sebagai input untuk
tahap berikutnya. Ini memungkinkan jaringan untuk "mengingat"
informasi sebelumnya dan mempertahankan konteks waktu dalam
prediksi atau klasifikasi, sangat bermanfaat dalam pemrosesan bahasa
alami (Natural Language Processing), prediksi time series, serta

pengenalan pola data sekuensial lainnya

2.6. Deep Learning

Deep Learning merupakan salah satu metode pembelajaran yang
memanfaatkan Artificial Neural Network (ANN) dengan arsitektur berlapis-lapis
(multi-layer). Jaringan saraf tiruan ini dirancang meniru cara kerja otak manusia, di
mana neuron-neuron saling terhubung membentuk sebuah jaringan yang kompleks.
Melalui penerapan berbagai transformasi non-linear secara bertahap, deep learning

mampu melakukan pemrosesan data secara mendalam (Adi Nugroho et al., 2020).
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Secara umum, teknologi ini dapat dipandang sebagai integrasi antara teknik
machine learning dan kecerdasan buatan berbasis jaringan saraf.

Sebagai bagian dari perkembangan machine learning, deep learning
memungkinkan komputer untuk belajar menyelesaikan tugas-tugas yang biasanya
dilakukan oleh manusia dengan menggunakan model matematika yang diinspirasi
oleh jaringan saraf otak manusia. Hal ini memberikan kemampuan kepada sistem
komputer untuk memahami dan menganalisis data secara lebih mendalam, sehingga
menghasilkan prediksi atau analisis yang lebih. Jaringan Saraf Tiruan (JST), yang
terdiri dari beberapa lapisan tersembunyi, berfungsi mengekstraksi fitur-fitur
penting dari data yang besar dan kompleks. Teknologi ini telah banyak diterapkan
dalam berbagai bidang, seperti pengenalan gambar, pemrosesan bahasa alami, serta

prediksi pola data dalam skala besar (Ardianto & Kartika Wibisono, 2023).
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Gambar 2.3  Arsitektur Deep Learning

2.7.  Long Short-Term Memory (LSTM)
2.7.1. Pengertian Long Short-Term Memory (LSTM)

Long Short-Term Memory (LSTM) adalah suatu pengembangan dari model
Recurrent Neural Network (RNN) yang diperkenalkan oleh Sepp Hochreiter dan

Jirgen Schmidhuber pada tahun 1997. LSTM dikembangkan untuk mengatasi
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permasalahan vanishing gradient yang kerap muncul pada RNN, terutama saat
memproses data berurutan dalam rentang waktu yang panjang. Melalui adanya
memory cell, LSTM mampu mempertahankan informasi lebih lama dan menjaga
kestabilan gradien selama proses pelatihan, yang pada akhirnya meningkatkan
akurasi dalam analisis data berbasis waktu. Selain itu, arsitektur ini dilengkapi
dengan mekanisme gate yang berfungsi untuk mengatur seleksi informasi secara
adaptif, sehingga membuat LSTM lebih efektif dalam mengenali pola data yang

kompleks dan bersifat dinamis (Puteri, 2023).

2.7.2. Arsitektur Long Short-Term Memory (LSTM)
LSTM memiliki struktur utama yang terdiri dari memory cell dan tiga gates

utama seperti gambar berikut, yaitu:

}?1

Fuorget Gate Input Gale Crutput Crale

.I'Irfl-l k\_ [ J}

Gambar 2.4 Struktur LSTM

a. Forget Gate (ft) berfungsi untuk menentukan informasi mana yang
perlu dihapus dari cell state. Nilai ini diperoleh melalui fungsi sigmoid
yang menerima input dari hidden state sebelumnya dan persamaannya

sebagai berikut
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ft=o(Wfh[ht-1], Wfx [xt], bf) (1)

Jika nilai forget gate mendekati 0, maka informasi akan dilupakan,

sedangkan jika mendekati 1, informasi tetap dipertahankan.
b. Input Gate (it) berfungsi mengatur informasi baru yang akan

ditambahkan ke cell state. Proses ini terdiri dari dua tahap, yaitu
menentukan nilai penting melalui fungsi sigmoid dan menghasilkan

kandidat nilai baru melalui fungsi tanh:
it=o(Wih [ht—1 ], Wix [xt ], bi) (2)

Ct=tanh(Wch [ht—1 ], Wex [xt ], be) 3)

Hasilnya kemudian dikombinasikan dengan nilai forget gate untuk

memperbarui cell state:

Ce=ft=Ct—1+it = Ct 4)

c. Output Gate (0t) menentukan bagian dari cell state yang akan dijadikan

keluaran. Proses ini melibatkan fungsi sigmoid untuk menentukan bobot

keluaran dan fungsi fanh untuk menormalisasi nilai:
0t = o(Woh [ht—1 ], Wox [xt ], bo ) (%)

ht = Ot * tanh(Ct ) (6)

Hasil hidden state digunakan sebagai output dari unit LSTM saat ini dan

diteruskan ke langkah berikutnya.

15



2.7.3. Keunggulan Long Short-Term Memory (LSTM)
Dibandingkan dengan RNN biasa, LSTM memiliki beberapa keunggulan
utama, di antaranya:
a. Mampu menangani dependensi jangka panjang berkat mekanisme cel/
state.
b. Mengatasi masalah vanishing gradient yang sering terjadi pada RNN
standar.

c. Cocok untuk data sekuensial, seperti teks, ucapan, dan data deret waktu.

2.8. Moving Average

Metode Moving Average, yang juga dikenal sebagai model rata-rata
bergerak, merupakan salah satu indikator dalam analisis teknikal yang digunakan
untuk menghitung rata-rata dari suatu data dalam rentang waktu tertentu. Setelah
proses peramalan dilakukan, tingkat kesalahan atau akurasi prediksi diukur
menggunakan metode Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Menurut Lewis
(1982), interpretasi nilai MAPE dibagi menjadi empat kategori, yaitu: nilai kurang
dari 10% menunjukkan tingkat akurasi yang sangat tinggi, nilai antara 10% hingga
20% termasuk dalam kategori baik, nilai antara 20% hingga 50% dianggap cukup
wajar, sedangkan nilai lebih dari 50% dikategorikan sebagai tidak akurat. Dengan
demikian, semakin kecil nilai MAPE yang dihasilkan, semakin rendah tingkat
kesalahan dalam peramalan. Sebaliknya, semakin besar nilai MAPE, maka semakin

tinggi pula tingkat kesalahan prediksi yang diperoleh (Anjani et al., 2022).
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2.9. Analisis Data

Analisis data merupakan suatu proses untuk menelusuri dan menyusun data
secara sistematis, yang diperoleh melalui wawancara, catatan lapangan, maupun
sumber lainnya, agar lebih mudah dipahami serta disampaikan kepada pihak lain.
Kegiatan analisis ini mencakup pengorganisasian data, penguraian menjadi bagian-
bagian kecil, melakukan sintesis, menyusun pola, menentukan informasi yang
relevan untuk dipelajari, hingga menarik kesimpulan.

Tahapan analisis dimulai dengan melakukan telaah terhadap seluruh data
yang telah terkumpul dari berbagai sumber seperti hasil wawancara, dokumen
pribadi, dokumen resmi, foto, dan lainnya. Mengingat jumlah data yang cukup
banyak, setelah proses penelaahan, langkah selanjutnya adalah reduksi data dengan
membuat abstraksi. Abstraksi ini bertujuan untuk merangkum inti informasi,
proses, serta pernyataan penting agar tetap terjaga keutuhannya di dalam hasil

analisis tersebut (Fadila & Wulandari, 2023).

2.10. Tensorflow

TensorFlow merupakan sebuah library open-source yang dikembangkan
oleh tim Google Brain untuk kebutuhan komputasi numerik dan machine learning
dalam skala besar. Platform ini mendukung berbagai model dan algoritma,
termasuk machine learning dan deep learning (jaringan saraf tiruan). TensorFlow
memanfaatkan bahasa pemrograman Python sebagai antarmuka (4PI) untuk
membangun berbagai aplikasi, serta memungkinkan eksekusi aplikasi tersebut
dengan performa yang tinggi (Muharram et al., 2022). TensorFlow mampu

digunakan untuk melatih dan menjalankan jaringan saraf tiruan pada berbagai
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tugas, seperti klasifikasi tulisan tangan, pengenalan gambar, word embedding,
model recurrent neural network, model sequence-to-sequence untuk penerjemahan
bahasa, pemrosesan bahasa alami (NLP), serta simulasi berbasis Persamaan

Diferensial Parsial (Partial Differential Equation/PDE)

2.11. Jupyter Notebook

Aplikasi Jupyter Notebook adalah sebuah platform analisis data yang dirilis
pada tahun 2015 dan kini banyak digunakan oleh para data scientist di bidang big
data. Saat ini, data menjadi elemen penting dalam berbagai sektor, terutama
perusahaan yang memanfaatkan data untuk mendukung strategi branding dan
pengambilan keputusan penting di masa depan. Nama Jupyter Notebook sendiri
merupakan akronim dari tiga bahasa pemrograman, yaitu Julia (Ju), Python (Py),
dan R. Aplikasi ini berbasis web, bersifat open-source dan gratis, serta
memungkinkan pengguna untuk membuat dan berbagi kode, melakukan
perhitungan, visualisasi data hasil analisis, serta menyusun narasi komputasi secara

interaktif (Asyrofi & Asyrofi, 2023).

2.12. Python

Python adalah salah satu bahasa pemrograman yang populer dan banyak
dimanfaatkan oleh perusahaan besar maupun para pengembang untuk membuat
berbagai jenis aplikasi, baik berbasis desktop, web, maupun mobile. Bahasa ini
diciptakan oleh Guido van Rossum di Belanda pada tahun 1990, dan penamaannya
terinspirasi dari acara televisi favoritnya, Monty Python’s Flying Circus. Awalnya

dikembangkan sebagai proyek pribadi atau hobi, Python kemudian berkembang
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menjadi bahasa pemrograman yang banyak digunakan di dunia industri dan
pendidikan. Hal ini karena Python dikenal sederhana, ringkas, memiliki sintaks
yang intuitif, serta didukung oleh pustaka (/ibrary) yang sangat luas (Romzi &

Kurniawan, 2020).

2.13. Penelitian Terdahulu

Penelitian terdahulu berfungsi sebagai landasan dalam memahami
perkembangan studi terkait dan membantu dalam mengidentifikasi perbedaan serta
kontribusi penelitian yang akan dilakukan. Berikut ini beberapa penelitian yang

relevan dengan topik penelitian ini:

Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu

No | Penulis Judul Tahun | Hasil Penelitian
1 | Ashari, M. | Prediksi Data | 2020 Penelitian  ini  menggunakan
L,& Transaksi metode Long Short-Term
Sadikin, M. | Penjualan Memory (LSTM) untuk
Time Series memprediksi data penjualan di
Menggunakan PT. Metiska Farma. Hasilnya,
Regresi model LSTM menghasilkan nilai
LSTM Root Mean Squared Error
(RMSE) sebesar 286 juta pada
data fraining dan 187 juta pada
data festing. Penelitian ini
menunjukkan bahwa LSTM dapat
digunakan untuk memprediksi
data penjualan time series,
meskipun akurasi model masih
perlu ditingkatkan
2 | Gunawan, Analisis 2024 Hasil penelitian menunjukkan
R., Dimiliu, | Prediksi bahwa LSTM lebih baik dalam
M. B, Penjualan memprediksi penjualan
Valerine, Toko Furnitur dibandingkan metode
K, & dengan konvensional seperti Moving
Tamba, S. P | Metode Long Average. Model LSTM mampu
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Short-Term
Memory
(LSTM).

menangkap pola tren dan
fluktuasi pada data penjualan,
sehingga menghasilkan prediksi
yang lebih akurat dan andal.
Berdasarkan evaluasi
menggunakan Mean Absolute
Percentage Error (MAPE),
LSTM menunjukkan akurasi
yang lebih tinggi. Penelitian ini
juga merekomendasikan
pengoptimalan lebih lanjut pada
model LSTM untuk
meningkatkan ketepatan
peramalan penjualan

Lutfi, F. R.,
&
Sasongko, C

Manajemen
Persediaan
dalam
Operasional
Bisnis

2022

Hasil penelitian menunjukkan
bahwa metode LSTM memiliki
kemampuan prediksi penjualan
yang lebih baik dibandingkan
metode konvensional seperti
Moving Average. LSTM mampu
mengidentifikasi pola tren dan
fluktuasi dalam data penjualan
secara lebih akurat, sehingga
menghasilkan prediksi yang
lebih stabil dan dapat
diandalkan. Evaluasi
menggunakan Mean Absolute
Percentage Error (MAPE)
membuktikan bahwa LSTM
memiliki tingkat akurasi yang
lebih tinggi. Penelitian ini juga
merekomendasikan
pengembangan lebih lanjut pada
model LSTM.

Priyandanu,
H., Tabrani,
M., Suhardi,
& Mutaqin,
V4

Manajemen
Persediaan
Bahan Baku
Berbasis pada
PT. Tuffindo
Nittoku
Autoneum
Karawang

2020

Hasil penelitian menunjukkan
bahwa proses manajemen
persediaan bahan baku di PT.
Tuffindo Nittoku Autoneum
Karawang masih dilakukan
secara manual, mulai dari
pencatatan penerimaan barang
hingga pembuatan laporan
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inventarisasi. Kondisi ini
menyebabkan adanya
ketidakakuratan data dan potensi
manipulasi informasi oleh pihak
yang tidak bertanggung jawab.
Selain itu, penggunaan Microsoft
Excel dalam pengelolaan data
persediaan meningkatkan risiko
terjadinya kesalahan input dan
pengolahan data. Penelitian ini
merekomendasikan
pengembangan sistem informasi
manajemen persediaan berbasis
komputer untuk meningkatkan
efisiensi, akurasi, dan keamanan
dalam pengelolaan bahan baku
di perusahaan

Tamami, G.,
& Arifin, M

Penggunaan
LSTM dalam
Membangun
Prediksi
Penjualan
untuk
Aplikasi
Laptop Lens

2024

Hasil penelitian menunjukkan
bahwa metode Long Short-Term
Memory (LSTM) berhasil
memprediksi tren penjualan
laptop e-commerce tahun 2017
berdasarkan tiga kategori harga:
low-end, mid-end, dan high-end.
Model /ow-end menghasilkan
tingkat loss sebesar 91 unit
dengan variasi 82,4%. Kategori
mid-end mencatat loss terendah,
yaitu 22 unit dengan variasi
98,9%, sedangkan kategori high-
end menunjukkan loss sebesar
96 unit dengan variasi 84,3%.
Secara keseluruhan, LSTM
memberikan prediksi yang
akurat untuk semua kategori
harga dan dapat mendukung
perencanaan stok serta strategi
pemasaran perusahaan.
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BAB III

METODOLOGI PENELITIAN
3.1. Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan desain
eksperimen. Pendekatan ini dipilih karena penelitian bertujuan untuk
mengimplementasikan algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) dalam
memprediksi kebutuhan persediaan barang di PT. Gunung Sari Indonesia serta
membandingkan performanya dengan metode Moving Average. Melalui desain
eksperimen ini, penelitian dapat mengevaluasi secara langsung hasil prediksi dari
kedua metode berdasarkan data historis yang tersedia. Dengan pendekatan
kuantitatif dan desain eksperimen, penelitian ini berupaya mengukur tingkat akurasi
serta efektivitas masing-masing metode secara sistematis melalui analisis numerik.
Dengan demikian, hasil yang diperoleh lebih objektif, terukur, dan dapat dijadikan
sebagai acuan dalam pengambilan keputusan perusahaan.

Dalam implementasinya, penelitian ini membandingkan dua metode utama.
Metode pertama adalah Long Short-Term Memory (LSTM), yaitu algoritma
berbasis jaringan saraf tiruan yang dikenal efektif dalam mengolah data time series
atau data dengan pola yang kompleks. Algoritma ini memerlukan proses
pengembangan serta pelatihan model menggunakan data historis perusahaan agar
mampu mengenali pola-pola tersembunyi di dalamnya. Metode kedua adalah
Moving Average, yaitu metode prediksi sederhana yang menghasilkan perkiraan
berdasarkan rata-rata data historis tanpa proses pelatihan khusus. Pemilihan dua

metode dengan tingkat kompleksitas yang berbeda bertujuan untuk mengevaluasi
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akurasi, efektivitas, dan efisiensi masing-masing dalam menghasilkan prediksi

kebutuhan persediaan barang di Perusahaan.

Qdentiﬁkasi Masalah]

[Studi Literatur & Penelitian Terdahulu)

'

(Pengum pulan Data Historis]

Preprocessing Data
(Cleaning, Transformasi, Split)
Penerapan Model
(LSTM & Moving Average)

!

Evaluasi & Analisis Performa
(MAPE, MSE, MAD)

!

Qdentiﬁkasi Kelebihan & Keterbatasan)

EKesim pulan & Saran]

Gambar 3.1 Diagram aslur Penelitian

3.2. Dataset

Dalam Dalam penelitian ini, dataset yang digunakan merupakan data
historis persediaan barang dari PT. Gunung Sari Indonesia. Dataset tersebut
mencatat transaksi penjualan dan pembelian barang selama periode tertentu, yang
digunakan sebagai dasar dalam membangun model prediksi.

Dataset yang digunakan mencakup berbagai atribut penting yang
merepresentasikan kondisi aktual penjualan dan pembelian. Setiap atribut pada

dataset memiliki peran signifikan dalam membantu algoritma machine learning

23



mengenali pola historis yang dapat dijadikan dasar dalam membuat prediksi ke
depannya. Adapun atribut-atribut yang terdapat dalam dataset penjualan barang ini
meliputi:
a. Tanggal : Tanggal transaksi penjualan terjadi.
b. Nama Barang : Nama barang yang terjual.
c. Kode Barang : Identitas unik untuk setiap jenis barang.
d. Harga Satuan : Harga barang per item/pcs
e. Jumlah : Banyaknya unit barang yang terjual pada tanggal tersebut.
f. Sub Total : Total nilai transaksi barang dikali harga satuan per item.
Dataset ini digunakan sebagai data pelatihan (data training) dalam
membangun model prediksi menggunakan algoritma Long Short-Term Memory
(LSTM) dan metode Moving Average. Tujuan dari prediksi ini adalah untuk
memperkirakan jumlah barang yang perlu disiapkan pada periode mendatang,
sehingga dapat membantu perusahaan dalam mengelola stok secara lebih efisien.
Sebagai gambaran, berikut adalah contoh dataset yang digunakan dalam
penelitian ini

Tabel 3.1. Contoh dataset penjualan/pembelian

Tanggal Nama Kode Harga Jumlah | Sub total
Barang Barang Satuan

2023-01-01 | BARANG | A0001 10.000,00 10,00 100.000,00
A

2023-01-02 | BARANG | A0002 15.000,00 2,00 30.000,00
B

2023-01-03  BARANG | A0001 10.000,00 5,00 50.000,00
A

2023-12-30  BARANG | A0003 25.000,00 7,00 | 175.000,00
C

2023-12-31 | BARANG | A0002 15.000,00 20,00 ' 300.000,00
B
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3.2.1. Sumber Data
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari sistem
pencatatan persediaan barang di PT. Gunung Sari Indonesia. Data ini dikumpulkan
secara sistematis dari berbagai sumber internal perusahaan yang mencatat transaksi
keluar-masuk barang dalam operasional sehari-hari. Yang terdiri dari:
a. Sistem Penjualan
1. Mencatat seluruh transaksi penjualan barang ke pelanggan
2. Memuat informasi mengenai tanggal penjualan, jumlah barang

terjual dan harga penjualan barang

3.2.2. Periode Data

Dataset dalam penelitian ini mencakup periode Januari 2023 — Desember
2024, yang memungkinkan analisis terhadap:

a. Pola penjualan barang berdasarkan riwayat transaksi dengan pelanggan.

b. Fluktuasi permintaan atau penjualan barang ke pelanggan dalam periode

tertentu.

Dengan cakupan data yang menyeluruh, penelitian dapat menghasilkan
prediksi yang lebih akurat untuk membantu PT. Gunung Sari Indonesia
meningkatkan efisiensi pengelolaan persediaan, mengurangi risiko kekurangan atau

kelebihan stok, serta mendukung keputusan strategis dalam perencanaan bisnis.

3.3.  Preprocessing Data

Sebelum dataset digunakan dalam proses analisis dan pelatihan model

prediksi, diperlukan tahapan preprocessing untuk memastikan bahwa data yang
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digunakan bersih, terstruktur, dan siap untuk diproses oleh algoritma Long Short-
Term Memory (LSTM) dan Moving Average. Preprocessing ini bertujuan untuk
meningkatkan kualitas data serta meminimalkan kesalahan dalam prediksi,
sehingga model dapat bekerja lebih optimal dalam mengekstraksi pola dari data.
Tahapan preprocessing meliputi pembersihan data, normalisasi, dan penghapusan
data yang tidak relevan guna meningkatkan akurasi dan efektivitas model machine
learning (Hakim, 2021). Proses ini memastikan data yang digunakan telah siap

untuk dianalisis dan diolah oleh algoritma secara optimal.

3.3.1. Data Cleaning
Tahap ini bertujuan untuk membersihkan dataset dari kesalahan, ketidak
konsistenan, atau data yang tidak lengkap agar analisis lebih akurat dan hasil
prediksi lebih optimal. Dengan memastikan bahwa data yang digunakan bersih dan
valid, proses pemodelan dapat berjalan lebih efektif dan menghasilkan estimasi
yang lebih dapat diandalkan (Maharana et al., 2022). Beberapa langkah yang
dilakukan meliputi
a. Menghapus data yang tidak lengkap
Jika ada transaksi yang tidak memiliki informasi penting seperti tanggal,
jumlah stok, atau jumlah penjualan, data tersebut akan dihapus atau
diperbaiki.
b. Menyesuaikan data yang tidak wajar
Jika terdapat kesalahan pencatatan, seperti jumlah barang yang terlalu
tinggi atau terlalu rendah dibandingkan pola normal, data tersebut akan

diperiksa dan disesuaikan agar tetap sesuai dengan kondisi sebenarnya
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c. Menghilangkan data ganda
Jika ada transaksi yang tercatat lebih dari satu kali, data duplikat akan

dihapus agar tidak menyebabkan bias dalam analisis

3.3.2. Data Transformation
Tahap ini bertujuan untuk mengubah representasi data agar sesuai dengan
kebutuhan metode dan lebih mudah diproses oleh model prediksi, sehingga analisis
dapat dilakukan dengan lebih akurat dan. Penyesuaian ini memastikan bahwa data
memiliki format yang seragam dan memenuhi asumsi analisis yang digunakan
dalam pembuatan model prediksi (Gori et al., 2024). Proses transformasi ini
melibatkan beberapa langkah, antara lain:
a. Menyesuaikan Format Tanggal
Memastikan semua tanggal transaksi dicatat dalam format yang seragam
agar dapat diurutkan dengan benar dalam analisis time series. Hal ini
penting untuk mencegah kesalahan dalam pemrosesan data berbasis
waktu.
b. Mengubah data kategorikal menjadi angka
Data kategorikal, seperti kode barang atau kategori produk, diubah
menjadi data numerik menggunakan metode seperti Label Encoding.
Dengan pendekatan ini, setiap kategori akan diberikan label atau kode
numerik yang memungkinkan data tersebut diproses lebih efektif oleh

algoritma prediksi yang membutuhkan input dalam bentuk angka.
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3.3.3. Data Split

Tahap ini membagi dataset menjadi data latih dan data uji menggunakan
metode Holdout. Sebagian besar data (contoh: 80%) digunakan untuk melatih
model, sementara sisanya (20%) digunakan untuk menguji akurasi model. Data
latih digunakan untuk membangun model, sedangkan data uji mengevaluasi kinerja
model terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Jika data bersifat time
series, pembagian dilakukan secara berurutan untuk menjaga kronologi data.

Proses ini bertujuan untuk mencegah overfitting dan memastikan metode
dapat melakukan prediksi secara akurat pada data baru. Serta mengurangi kesalahan

prediksi (Oktafiani et al., 2023).

3.4. Implementasi Metode

Pada penelitian ini, digunakan dua pendekatan utama dalam melakukan
prediksi kebutuhan persediaan barang, yaitu Long Short-Term Memory (LSTM)
dan Moving Average. LSTM adalah model berbasis jaringan saraf tiruan yang
dirancang untuk menangani data time series, sementara Moving Average adalah
metode statistik sederhana yang menghitung rata-rata nilai historis untuk
memprediksi tren masa depan. Implementasi kedua metode ini dilakukan dengan

tahapan yang berbeda sesuai dengan karakteristik masing-masing

34.1. LSTM
Metode Long Short-Term Memory (LSTM) diterapkan dalam penelitian ini

untuk memprediksi kebutuhan stok barang dengan pendekatan berbasis deep
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learning. LSTM merupakan salah satu jenis jaringan saraf tiruan yang dirancang
khusus untuk menangani data time series, di mana informasi masa lalu memiliki
pengaruh terhadap prediksi masa depan.

Model ini dipilih karena kemampuannya dalam mengenali pola dalam data
historis serta mempertimbangkan dependensi waktu dalam urutan data. Berbeda
dengan metode prediksi konvensional, LSTM memiliki memori jangka panjang
yang memungkinkan model untuk menyimpan dan mengingat informasi penting
dari periode sebelumnya, sekaligus mengabaikan informasi yang kurang relevan.

Hal ini membuat LSTM sangat efektif dalam menangani permasalahan yang
melibatkan data berurutan, seperti peramalan permintaan stok barang. Dengan
kemampuan tersebut, diharapkan prediksi yang dihasilkan lebih akurat dan

mendukung pengambilan keputusan yang lebih tepat dalam manajemen persediaan.

3.4.2. Arsitektur Model LSTM
Model LSTM yang digunakan dalam penelitian ini dibangun dengan
beberapa lapisan utama untuk menangani data time series secara efektif dan
menghasilkan prediksi kebutuhan stok barang yang akurat. Struktur model terdiri
atas
a. Input Layer
Lapisan ini berfungsi sebagai pintu masuk data ke dalam model. Data
historis stok barang yang telah melalui tahap preprocessing digunakan
sebagai input dalam bentuk fime series. Input ini mencakup beberapa
fitur penting, seperti:

1. Tanggal transaksi
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2. Kode Barang
3. Jumlah stok barang
4. Jumlah permintaan pelanggan
b. LSTM Layer
Merupakan inti dari model, lapisan LSTM dirancang untuk menangkap
pola dalam data time series dengan menyimpan informasi penting dari
waktu sebelumnya dan mengabaikan informasi yang tidak relevan.
Proses ini dikendalikan oleh mekanisme gates, yaitu
1. Forget Gate: Menentukan informasi mana yang harus dihapus dari
memori.
2. Input Gate: Memilih informasi baru yang akan disimpan dalam
memori.
3. Output Gate: Menghasilkan nilai output berdasarkan informasi yang
telah diproses
¢. Dense Layer
Setelah melalui lapisan LSTM, data diteruskan ke Dense Layer yang
berfungsi mengubah keluaran dari LSTM ke dalam format yang dapat
diinterpretasikan sebagai prediksi akhir. Pada lapisan ini, digunakan
fungsi aktivasi seperti ReL U atau Linear Activation untuk mengkonversi
hasil pemrosesan ke dalam nilai numerik yang sesuai dengan kebutuhan
prediksi
d. Output Layer
Sebagai tahap akhir, setelah melewati Dense Layer, data diproses pada

lapisan terakhir, yaitu Qutput Layer. Lapisan ini menghasilkan prediksi
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akhir berupa nilai numerik yang merepresentasikan estimasi jumlah stok

barang untuk periode berikutnya.

3.4.3. Perhitungan Model LSTM

Agar lebih mudah dipahami, penelitian ini menyajikan contoh ilustrasi
perhitungan sederhana. Pada ilustrasi ini, digunakan data input, hidden state, serta
cell state dengan nilai 0 sebagai nilai awal. Untuk inisialisasi parameter, penelitian
ini membedakan antara bobot (weight) dan bias. Inisialisasi bobot dilakukan dengan
menggunakan metode Xavier—Glorot yang dirancang untuk menjaga kestabilan
(Datta, 2020). Dengan metode ini, setiap elemen bobot pada kernel input—ke—
gerbang maupun hidden—ke—gerbang diambil dari distribusi seragam dalam rentang

yang menggunkaan rumus:

6 6
w~U _jNi+No'\/Ni+No )

Dimana :
W — U = bobot
Ni = unit masukan
No = unit keluaran

Salah satu model yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari satu
lapisan LSTM dengan jumlah unit tersembunyi (hidden units) sebanyak 16 Unit dan
satu fitur input pada setiap langkah waktu. Lapisan LSTM ini kemudian diikuti oleh
lapisan Dense dengan satu neuron keluaran untuk menghasilkan nilai prediksi.
Sehingga angka yang akan di gunakan untuk melakukan penentuan bobot adalah

sebagai berikut
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No (Hidden Unit) =16
Ni (Fitur Input pada Setiap Langkah) = 1
Kemudian perhitungan di lanjutkan menggunakan persamaan (7) untuk penentuan

bobot. Sehingga menjadi

WU 6 6
1+16" |1+ 16
W~U 6 6
17’ .17

W ~ U (—/0,3529,/0,3529)

W ~ U(-0,5941,0,5941)

Dengan demikian, untuk keperluan ilustrasi perhitungan, semua bobot pada
gerbang LSTM diambil secara acak dari rentang ini (-0,5941, 0,5941). Rentang
tersebut dipilih agar nilai bobot tidak terlalu besar maupun terlalu kecil pada awal
pelatihan, sehingga proses pembelajaran dapat berlangsung lebih stabil. Sementara
itu, seluruh bias pada masing-masing gerbang diinisialisasi dengan nilai nol (0).
Seluruh ringkasan nilai bobot random dan bias dapat di lihat pada table 3.2 berikut

Tabel 3.2. Ringkasan nilai bobot dan bias

Keterangan Rentang Nilai
With (-0,5941, 0,5941). 0,12
Wik (-0,5941, 0,5941). 0,24
Wih (-0,5941, 0,5941). 0,25
Wix (-0,5941, 0,5941). 0,5
Wch (-0,5941, 0,5941). 0,3
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Keterangan Rentang Nilai
Wex (-0,5941, 0,5941). 0,4
Woh (-0,5941, 0,5941). 0,1
Wox (-0,5941, 0,5941). 0,2

bf - 0
be - 0
bi - 0
bo - 0

Selanjutnya dilakukan perhitungan menggunakan dataset dengan window
size 14 hari untuk memprediksi nilai jumlah pada hari ke — 15
Diketahui:
Data=[2,13, 1, 6, 4, 7, 2,21, 0, 0, 2, 3, 5, 7]
Ht prev=20
Ct Prev=20
Selanjutnya dilakukan perhitungan dengan metode LSTM, proses perhitungan
untuk setiap gate dan sel memori dilakukan sebagai berikut
a. Perhitungan Forget Gate
Perhitungan dilakukan menggunakan persamaan rumus
Forget Gate: ft=oWfh [ht—1 ]|, Wfx [xt ]+ bf)
Ft=0(0,12x 0 + 0,24 x avg([2,13,1...5,7]) + 0)
=0(0+0,24x 521 +0)=0(1.2514)

Kemudian dilanjutkan dengan fungsi aktivasi sigmoid dengan rumus
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_ 1
T F ex

(8)
Setelah di hitung menggunkana persamaan (8) hasilnya akan menjadi
Ft=0=0.778
. Perhitungan Input Gate
Perhitungan dilakukan menggunakan persamaan rumus
Input Gate: it = o(Wih [ht—1 |, Wix [xt ], bi)
It=0(0,25x0+ 0,5 x avg([2,13,1...5,7]) + 0)
= 0(0+2,607+0) = = 0(2,607)
Kemudian dilanjutkan dengan fungsi aktivasi sigmoid dengan rumus
perasamaan (8) sehingga hasilnya menjadi
It=0=0,931
. Perhitungan Cell State Candidate
Perhitungan dilakukan menggunakan persamaan rumus
Cell State Candidate: Ct = tanh(Wch [ht—1 ], Wcx [xt ], bc)
Ct=tanh(0,3x 0+ 0,4 x avg([2,13,1...5,7]) +0)
Ct=tanh(0 + 2.08571428+ 0 ) = tanh(2.08571428)
Kemudian dilanjutkan dengan fungsi aktivasi sigmoid dengan rumus

Persamaan (9) hasilnya menjadi

X

e*—e”
h —— 9
tanh = ———— €))

Ct=0,970
. Perhitungan New Cell State
Perhitungan dilakukan menggunakan rumus

New Cell State: Ct = ft » Ct—1 + it * Ct
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Ct=0,778 x 0+ 0,931 x 0,970

Ct=0,903

. Perhitungan Output Gate

Perhitungan dilakukan menggunakan rumus
Output Gate: Ot = a(Woh [ht—1 |, Wox [xt ], bo )
Ot=0(0,1 x0+0,2 x avg([2,13,1...5,7]) + 0)
Ot=g( 0+1.04285714+0 )

Ot = a(1,0428)

Kemudian dihitung menggunakan rumus sigmoid hasilnya menjadi
Ot=10,739

" Perhitungan New Hidden State

Perhitungan dilakukan menggunakan rumus

New Hidden State : ht = Ot * tanh(Ct )

Ht = 0,739 x tanh(0,903)

Ht=0,739x 0,718

Ht=0,530

Hasil perhitungan hidden state yang diperoleh dari mekanisme LSTM
kemudian digunakan sebagai dasar untuk menghasilkan nilai prediksi. Proses ini
dilakukan melalui lapisan dense (fully connected layer) yang mengubah

representasi internal (At ) menjadi keluaran numerik. Secara matematis, prediksi

dirumuskan sebagai berikut :

yt == Wy . ht + by (10)

di mana Wy adalah bobot dan By adalah bias yang ditentukan melalui proses

pelatihan model. Rumus ini umum digunakan dalam implementasi LSTM modern,
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bahwa prediksi diperoleh dari kombinasi linear antara hidden state dengan

parameter lapisan keluaran (Masih, 2024).

3.4.4. Moving Average

Metode Moving Average diterapkan dalam penelitian ini sebagai
pendekatan sederhana untuk memprediksi kebutuhan persediaan barang
berdasarkan nilai rata-rata dari periode sebelumnya. Moving Average sering
digunakan dalam analisis time series karena mampu menghaluskan fluktuasi data
serta mengidentifikasi tren secara lebih jelas tanpa perlu pelatihan model yang
kompleks seperti LSTM. Selain itu, metode ini mudah diimplementasikan dan
efisien secara komputasi, sehingga cocok digunakan untuk dataset dengan volume

data yang tidak terlalu besar (Huriati et al., 2022).

3.4.5. Perhitungan Moving Average

Moving Average bekerja dengan menghitung rata-rata dari sejumlah data
historis sebelumnya untuk memperkirakan nilai pada periode selanjutnya. Semakin
banyak periode yang digunakan dalam perhitungan rata-rata, semakin halus hasil
prediksi yang diperoleh, meskipun respons terhadap perubahan tren menjadi lebih
lambat. Perhitungan Moving Average dalam penelitian ini menggunakan rumus
berikut :

Xe 1+ X o+ +X,_
MAtz t—1 t; t—n (11)

Di mana:
MA; = Nilai Moving Average pada waktu ¢

Xi_q + X¢_p+.. +X;_, = Nilai aktual stok barang dalam » periode sebelumnya
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n = Jumlah periode yang digunakan dalam perhitungan rata-rata

Jika n lebih kecil, maka metode Moving Average menjadi lebih sensitif
dalam merespons perubahan stok yang terjadi pada setiap periode, sehingga dapat
dengan cepat menangkap adanya pergeseran atau anomali data. Namun, hal ini juga
menyebabkan metode tersebut lebih rentan terhadap fluktuasi yang tidak teratur
atau noise, yang dapat menghasilkan prediksi yang kurang stabil. Sebaliknya, jika
n lebih besar, prediksi yang dihasilkan cenderung lebih stabil dan halus karena
mengurangi pengaruh fluktuasi data jangka pendek, tetapi respons model menjadi
lebih lambat dalam menyesuaikan diri terhadap perubahan tren baru yang muncul

dalam data (Agung Permana & Sahara, 2024).

3.5. Evaluasi Metode dan Model

Setelah metode LSTM dan Moving Average diterapkan, langkah
selanjutnya adalah mengevaluasi kinerjanya dalam memprediksi kebutuhan stok
barang. Evaluasi ini bertujuan untuk mengetahui tingkat akurasi prediksi yang
dihasilkan kedua metode, sekaligus mengidentifikasi metode yang lebih optimal
dan konsisten dalam mendukung pengambilan keputusan manajemen persediaan di
PT. Gunung Sari Indonesia.

Evaluasi dilakukan menggunakan beberapa metrik kesalahan yang umum
dipakai dalam prediksi data time series, yaitu Mean Absolute Deviation (MAD),
Mean Squared Error (MSE), dan Mean Absolute Percent Error (MAPE). Hasil
evaluasi ini kemudian dianalisis untuk memahami kelebihan dan kekurangan
masing-masing metode dalam memprediksi stok barang, sekaligus menilai tingkat

akurasi serta konsistensi model dalam berbagai kondisi data.(Sefry et al., 2024).
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3.5.1. Metrik Evaluasi
Untuk mengukur keakuratan prediksi, digunakan beberapa metrik evaluasi
yang membandingkan hasil prediksi dengan data aktual. Metrik yang digunakan
dalam penelitian ini adalah (Sefry et al., 2024).
a. Mean Absolute Deviation (MAD)
Mengukur rata-rata selisih absolut antara nilai prediksi dan nilai aktual.
MAD menunjukkan seberapa besar kesalahan prediksi secara umum,
tanpa memperhitungkan apakah prediksi lebih tinggi atau lebih rendah
dari nilai aktual. Metrik ini memberikan gambaran langsung mengenai
tingkat kesalahan rata-rata, di mana semakin kecil nilai MAD, semakin
akurat prediksi yang dihasilkan.

_ 2| Aktual — Permalan|
n

MAE

(12)

Di mana:
n = adalah jumlah data
b. Mean Squad Error (MSE)
Mengukur rata-rata selisih kuadrat antara nilai prediksi dan nilai aktual.
MSE memberikan penalti lebih besar pada kesalahan yang besar,

sehingga lebih sensitif terhadap outlier dalam dataset.

— 1 n 2
MSE—HZ(Yi—Yi) (13)

Di mana:

Y; = adalah nilai aktual stok barang

38



Y; = adalah nilai peramalan persedian stok barang

n = adalah jumlah data

. Mean Absolute Percent Error (MAPE)

Menunjukkan perbedaan rata-rata absolut antara nilai prediksi dan nilai
aktual, yang dinyatakan sebagai persentase dari nilai aktual. MAPE

dapat dihitung dengan rumus sebagai berikut

. |AktualA7{gle;‘lmalan | £ 100 % (14)
B n
Di mana:

n = adalah jumlah data
MAPE yang lebih kecil menunjukkan bahwa metode memiliki tingkat

kesalahan yang rendah dalam prediksi.
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BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAAN

4.1. Pengolahan Data

Langkah pertama dalam penelitian ini adalah melakukan proses
penggabungan data yang berasal dari periode 1 Januari 2023 hingga 31 Desember
2024. Proses ini bertujuan untuk membentuk satu himpunan data (dataset) yang
utuh dan representatif, sehingga dapat digunakan sebagai dasar yang valid dalam
melakukan analisis terhadap tren, pola, atau fenomena yang terjadi sepanjang

periode tersebut.

4.1.1. Deskripsi Dataset

Dataset penelitian ini terdiri dari tiga kode barang, yaitu A03012101,
A03012300, dan A18232202. Setiap data transaksi memiliki beberapa atribut yang
dijelaskan pada Tabel 4.1

Tabel 4.1 Daftar atribut barang

Atribut Keterangan

Kode Barang Identitas unik tiap barang
Tanggal Tanggal transaksi penjualan
Jumlah Banyaknya jumlah unit terjual

Dataset ini berfungsi sebagai dasar bagi proses pra-pemrosesan,
transformasi, serta pembentukan model prediksi. Dengan adanya atribut kode

barang, transaksi dapat dipisahkan berdasarkan jenis produk; atribut tanggal
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digunakan untuk menyusun data dalam bentuk deret waktu (¢ime series), sedangkan

atribut jumlah merepresentasikan volume penjualan yang menjadi target prediksi.

4.1.2. Pembersihan Data

Pada tahap ini, dilakukan proses pengelompokan dan penggabungan data
untuk menyiapkan data mentah menjadi bentuk yang siap digunakan dalam proses
analisis. Tujuannya adalah untuk merapikan struktur data dan memastikan setiap
transaksi tercatat secara ringkas dan terkelompok dengan baik. Beberapa langkah
yang dilakukan dapat dilihat pada table 4.2

Tabel 4.2 Daftar tahapan pra-pemrosesan data

Tahapan Keterangan
Pengelompokan Data dikelompokkan berdasarkan kode barang agar
Data analisis dilakukan per barang.
Penggabungan Transaksi harian untuk barang yang sama dijumlahkan
Transaksi sehingga diperoleh total penjualan harian.
Pengisian Nilai Jika pada suatu tanggal tidak ada transaksi, nilai Jumlah
Kosong = 0 untuk menjaga konsistensi deret waktu
Penyusunan Ulang Dataset diurutkan berdasarkan tanggal agar sesuai
Data dengan format deret waktu.

Melalui tahapan pra-pemrosesan, dataset menjadi lebih terstruktur dan siap
digunakan pada tahap transformasi. Pengelompokan membuat analisis per barang

lebih jelas, penggabungan menyederhanakan data harian, pengisian nilai kosong
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menjaga konsistensi deret waktu, dan penyusunan ulang memastikan urutan

kronologis tetap terjaga.

4.1.3. Analisis Tren Penjualan

Untuk memahami pola dasar dari data penjualan, langkah awal dilakukan
eksplorasi dalam bentuk visualisasi grafik. Grafik tren penjualan harian dari Januari
2023 hingga Desember 2024 ditampilkan secara terpisah untuk setiap kode barang.
Melalui visualisasi ini dapat diamati pola fluktuasi penjualan, periode dengan
tingkat kestabilan, serta indikasi adanya kecenderungan musiman pada barang

tertentu. Hasil visualisasi tren penjualan tersebut disajikan pada gambar 4.1.

Tren Peemintnan Rbting darl Wy b Wakdy

Gambar 4.1 Tren penjualan barang dari waktu ke waktu

Terlihat pada Gambar 4.1, tren penjualan ketiga kode barang (A03012101,
A03012300, dan A18232202) memperlihatkan pola fluktuasi yang berbeda
sepanjang periode Januari 2023 hingga Desember 2024. Barang A03012101 (garis
biru) menunjukkan pola penjualan dengan fluktuasi sedang, ditandai dengan naik-

turun yang cukup teratur, namun tetap berada pada rentang nilai yang tidak terlalu
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ekstrem. Barang A03012300 (garis oranye putus-putus) memiliki pola paling
fluktuatif, dengan lonjakan permintaan yang tajam pada beberapa periode, bahkan
mencapai lebih dari 700 unit. Hal ini menunjukkan bahwa barang ini lebih
dipengaruhi oleh faktor musiman atau permintaan tidak teratur. Sebaliknya, barang
A18232202 (garis hijau titik-titik) relatif stabil, dengan volume penjualan yang

konsisten rendah dan variasi kecil, umumnya berada di bawah 100 unit per periode

4.1.4. Transformasi Data

Setelah melalui tahap pembersihan, data perlu ditransformasikan agar
sesuai dengan kebutuhan model LSTM. Proses transformasi ini bertujuan untuk
mengubah data mentah menjadi bentuk yang dapat diolah oleh model, khususnya
dalam format deret waktu (time series) sehingga pola, tren, maupun fluktuasi yang
ada pada data dapat dipelajari dengan lebih efektif oleh algoritma deep learning.
Dengan adanya transformasi ini, data tidak hanya menjadi lebih terstruktur, tetapi
juga meminimalisasi adanya ketidaksesuaian format yang dapat memengaruhi
kinerja model. Tahapan transformasi yang dilakukan dalam penelitian ini dapat
dilihat pada table 4.3.

Tabel 4.3 Tahapan transformasi data

Tahapan Keterangan

Data penjualan (jumlah) dinormalisasi
dengan metode Min-Max Scaling ke
Normalisasi Data

rentang [0—1] agar tidak ada nilai yang

mendominasi.
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Tahapan Keterangan

Data dibagi menjadi 70% pelatihan,
Pembagian Dataset
15% validasi, dan 15% pengujian.

Data disusun dalam bentuk urutan
(sliding window). menggunakan tiga
Pembentukan Window Time Series

skenario panjang window: 14, 30, dan

60 hari.

Normalisasi dilakukan untuk menyamakan skala nilai penjualan. Misalnya,
jika jumlah penjualan suatu barang berada pada rentang 0—100 unit, maka setelah
normalisasi nilai tersebut diubah menjadi 0—1. Dengan demikian, model tidak
dipengaruhi oleh perbedaan skala antaratribut.

Tahap berikutnya adalah pembagian dataset. Dari total 730 hari data
penjualan (dua tahun), sekitar 511 hari digunakan sebagai data pelatihan, 109 hari
sebagai data validasi, dan 110 hari sisanya sebagai data pengujian. Pembagian ini
dilakukan secara berurutan agar model belajar dari data masa lalu dan diuji pada
data yang belum pernah digunakan dalam pelatihan.

Tahap terakhir adalah pembentukan window time series. Window berfungsi
sebagai jendela yang melihat sejumlah hari sebelumnya untuk memprediksi hari
berikutnya. Dengan menggunakan tiga skenario panjang window (14, 30, dan 60
hari), model dapat mempelajari pola jangka pendek, menengah, hingga musiman.

Dalam proses ini, data penjualan beberapa hari terakhir disusun sebagai
input (X), sedangkan nilai penjualan pada hari berikutnya dijadikan target (Y).

Dengan demikian, model LSTM dapat belajar hubungan antara pola historis (X)
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dengan nilai yang akan diprediksi (Y). Sebagai ilustrasi, jika digunakan panjang
window = 2 hari, maka pembentukan data ditunjukkan pada Tabel 4.4 berikut:

Tabel 4.4 Contoh pembentukan window time series (2 hari)

Hari Penjualan Input (x) Target (y)
1 100 - -

2 110 - -

3 120 [100, 110] 130

4 130 [110, 120] 140

Dari contoh tersebut terlihat bahwa dua data penjualan sebelumnya
digunakan sebagai input untuk menebak nilai pada hari berikutnya. Semakin
panjang window yang digunakan, semakin banyak informasi historis yang
dipelajari model. Hal ini dapat meningkatkan kemampuan dalam mengenali pola
jangka panjang, meskipun juga membutuhkan waktu komputasi yang lebih besar.

Pada penelitian ini, tiga skenario panjang window (14, 30, dan 60 hari)
digunakan untuk menguji seberapa baik model LSTM mampu menangkap pola

jangka pendek, menengah, hingga musiman pada data penjualan.

4.2. Implementasi Model

Setelah data berhasil diolah dan ditransformasi menjadi format yang sesuai,
tahap selanjutnya adalah mengimplementasikan metode prediksi. Model dilatih
menggunakan data historis, kemudian dilakukan forecasting untuk seluruh data

guna mengevaluasi akurasi prediksi terhadap data aktual.
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4.2.1. LSTM

Model LSTM yang digunakan dalam penelitian ini dirancang untuk
melakukan peramalan jumlah kebutuhan stok berdasarkan data historis harian.
Arsitektur model LSTM dibangun dengan mempertimbangkan dua aspek utama,
yaitu ukuran window (jumlah hari historis yang digunakan sebagai input) dan
jumlah unit neuron pada layer LSTM.

Dalam penelitian ini digunakan tiga skenario window size, yaitu 14, 30, dan
60 hari, yang masing-masing merepresentasikan horizon historis jangka pendek,
menengah, dan panjang. Pemilihan window size ini didasarkan pada pertimbangan
siklus operasional perusahaan, di mana:

a. Window size 14 hari ditujukan untuk menangkap pola mingguan dan
fluktuasi jangka pendek.

b. Window Size 30 hari untuk menangkap pola bulanan dan fluktuasi
jangka menengah.

c. Window Size 60 hari digunakan untuk melihat dampak historis jangka
panjang yang mungkin mengandung pola musiman atau tren.

Untuk window size 14 dan 30, digunakan arsitektur LSTM dengan 16 unit
neuron, sedangkan untuk window size 60 digunakan 32 unit neuron, guna
menangkap pola jangka panjang yang lebih kompleks. Selain variasi window size,
model LSTM dalam penelitian ini juga dikonfigurasi dengan sejumlah parameter
penting untuk meningkatkan akurasi dan stabilitas prediksi, yaitu jumlah unit pada
lapisan Dense, tingkat dropout, ukuran batch (batch size), dan jumlah epoch.

Struktur model terdiri atas satu lapisan LSTM yang diikuti oleh dua lapisan

Dense; lapisan pertama memiliki 30 unit neuron sebagai pemroses lanjutan, dan
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lapisan kedua memiliki 1 unit neuron sebagai output layer untuk menghasilkan
prediksi jumlah kebutuhan stok harian. Fungsi aktivasi pada lapisan output adalah
linear, karena target yang diprediksi bersifat kontinu. Untuk mencegah overfitting,
digunakan lapisan Dropout sebesar 0.2 — 0.3 yang ditempatkan antara LSTM dan
Dense, yang berfungsi menonaktifkan sebagian neuron secara acak selama
pelatihan. Ringkasan arsitektur yang diterapkan dalam model LSTM dapat dilihat
pada Tabel 4.5 dan 4.6 berikut.

Tabel 4.5 Parameter model LSTM window size 14 dan 30

Layer (type) Output Shape Param #
LSTM (None, 16) 1152
Dropout (None, 16) 0
Dense (None, 30) 510
Dense (None ,1) 31
Total 1693

Tabel 4.6 Parameter model LSTM window size 14 dan 30

Layer (type) Output Shape Param #
LSTM (None, 32) 4352
Dropout (None, 32) 0
Dense (None, 30) 990
Dense (None ,1) 31
Total 5373
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4.2.2. Moving Average

Moving Average (MA) adalah metode peramalan sederhana namun efektif
untuk mengidentifikasi tren umum dalam data deret waktu. Prinsip dasarnya adalah
menghitung rata-rata nilai dari sejumlah periode sebelumnya, lalu menggunakan
hasil tersebut sebagai prediksi untuk periode berikutnya.. Dalam penelitian ini
digunakan tiga periode MA, yaitu 14 hari, 30 hari, dan 60 hari, agar hasil prediksi
dapat dibandingkan secara adil dengan tiga skenario window pada model LSTM.

a. MA 14: menghitung rata-rata penjualan 14 hari terakhir.

b. MA 30: menghitung rata-rata penjualan 30 hari terakhir.

C. MA 60: menghitung rata-rata penjualan 60 hari terakhir.

Proses perhitungan dilakukan secara bertahap untuk seluruh data, dan
hasilnya disimpan dalam kolom baru, masing-masing dinamai sesuai periode yang
digunakan (MA_ 14, MA 30, MA_60). Sebagai ilustrasi, contoh perhitungan MA
dengan periode 2 hari ditunjukkan pada Tabel 4.7 berikut:

Tabel 4.7 Contoh perhitungan MA 2 hari

Hari Penjualan MA (2)

1 100 -

2 110 -

3 120 (100+110) /2 =105
4 130 (110+120)/2=115

4.3.  Proses Pengujian Model LSTM
Setelah model LSTM selesai diimplementasikan, tahap selanjutnya adalah

melakukan pengujian terhadap data uji untuk mengetahui sejauh mana kemampuan
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masing-masing metode dalam memprediksi kebutuhan persediaan barang. Tujuan
utama dari tahap ini adalah untuk melihat performa awal dari kedua pendekatan
sebelum dilakukan evaluasi kuantitatif lebih lanjut menggunakan metrik error

seperti MSE, MAE, atau RMSE.

4.3.1. Model LSTM

Model LSTM dibangun dengan tiga variasi konfigurasi yang disesuaikan
dengan panjang window data (14, 30, dan 60 hari) serta jumlah unit neuron (16 dan
32 Unit). Setiap model dilengkapi lapisan Dropout untuk mengurangi risiko
overfitting, dan dua lapisan Dense sebagai pemroses lanjutan serta lapisan keluaran.
Optimizer yang digunakan adalah Adam dengan learning rate default, dan proses
pelatihan dijalankan maksimal selama 50 epoch dengan batch size 16. Ringkasan
parameter model LSTM ditampilkan pada Tabel 4.9 berikut.

Tabel 4.8 Parameter setiap model LSTM

Window | Unit Dense | Output Batch
Model Dropout Epoch
(Hari) | Neuron Layer | Layer Size

1 (16|14 16 0.2 30 1 50 16
Unit) (linear)

2 (16]30 16 0.2 30 1 50 16
Unit) (linear)

3 (32]60 32 0.3 30 1 50 16
Unit) (linear)
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Tabel 4.9 memperlihatkan bahwa setiap konfigurasi disesuaikan dengan
kompleksitas data. Semua barang diuji menggunakan tiga variasi window size (14,
30, dan 60 hari). Model dengan 14 dan 30 hari menggunakan 16 unit neuron,
sedangkan model dengan 60 hari menggunakan 32 unit neuron. Variasi window size
ini bertujuan untuk menangkap pola jangka pendek, menengah, hingga musiman

pada data penjualan.

4.3.2. Pelatihan Model LSTM

Proses pelatihan model LSTM dilakukan menggunakan fungsi model.fit(),
yang merupakan metode utama dalam pustaka Keras Tensorflow untuk
menjalankan pembelajaran model terhadap data historis. Dalam penelitian ini,
model dilatih menggunakan data latih (X train, y train) selama maksimal 50
epoch, dengan batch size sebesar 16. Artinya, data pelatihan dibagi ke dalam
kelompok-kelompok kecil yang masing-masing terdiri dari 16 sampel. Pemrosesan
data per batch ini dilakukan secara bertahap pada setiap epoch, sehingga proses
pembaruan bobot model menjadi lebih efisien dan stabil.

Selama proses pelatihan, model juga dievaluasi terhadap data uji (X fest,
y_test) yang berfungsi sebagai data validasi. Evaluasi ini dilakukan pada setiap
epoch untuk memantau sejauh mana model mampu melakukan generalisasi
terhadap data yang tidak dilibatkan dalam proses pelatihan. Nilai /oss dari data
pelatihan dan val loss dari data validasi dicatat dalam objek history dan digunakan

untuk memvisualisasikan performa model selama pelatihan.
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Hasil pelatihan model LSTM dengan variasi window size dapat dilihat pada

Gambar 4.2, Gambar 4.3, dan Gambar 4.4. Setiap grafik menampilkan perubahan

nilai loss pada data latih serta validation loss pada data uji selama proses pelatihan.

Loss & Val Loss Per Epoch - Model A, A2, A3
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Gambar 4.2 Hasil grafik pelatihan nilai loss dan nilai val loss Model A

Loss & Wal Loss Per Epoch - Model B, B2, B3
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ar 4.3 Hasil grafik pelatihan nilai loss dan nilai val_loss Model B
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Loss & Val Loss Per Epoch - Model €, €2, €3
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Gambar 4.4 Hasil grafik pelatihan nilai loss dan nilai val_loss Model C

Pada gambar 4.2 memperlihatkan tren penurunan nilai loss pada data latih
dan validation loss pada data uji yang konsisten hingga akhir epoch. Hal ini
menunjukkan bahwa Model A mampu belajar dengan baik dan tidak mengalami
gejala overfitting. Lalu pada gambar 4.3 pola penurunan loss dan val loss pada
Model B terlihat stabil serta mendekati titik minimum yang sama. Kondisi ini
menandakan bahwa model dapat melakukan generalisasi dengan baik terhadap data
uji. Dan terakhir pada gambar 4.4 terliahat Model C menunjukkan penurunan loss
yang lebih lambat dibandingkan dengan Model A dan B. Meskipun demikian, nilai
loss tetap stabil di akhir proses pelatihan, menandakan model tetap mencapai

konvergensi meski dengan kecepatan berbeda.
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4.4. Analisis dan Perbandingan Hasil

Setelah model Long Short-Term Memory (LSTM) di latih dan metode
Moving Average (MA) diimplementasikan. Selanjutnya akan dilakukan pengujian
hasil prediksi menggunakan data yang sama, tahap ini bertujuan untuk
membandingkan hasil prediksi dari kedua pendekatan tersebut dalam keseluruhan
data. Perbandingan dilakukan baik secara visual maupun kuantitatif untuk
mengevaluasi seberapa akurat dan stabil masing-masing metode dalam
memprediksi kebutuhan persediaan jumlah barang.

Dengan menggunakan window size 14 hari, 30 dan 60 hari sebagai acuan
evaluasi, analisis ini juga mempertimbangkan faktor-faktor seperti responsivitas
terhadap fluktuasi permintaan serta kemampuan masing-masing metode dalam

menangani pola musiman atau tren yang mungkin ada pada data persediaan.

4.4.1. Evaluasi Visual

Evaluasi visual dilakukan dengan membandingkan hasil prediksi dari tiga
model LSTM yang memiliki jumlah unit berbeda (16 dan 32 unit) serta metode MA
dengan window size 14 hari, 30 hari, dan 60 hari terhadap data aktual. Visualisasi
ini bertujuan untuk melihat sejauh mana prediksi mendekati pola data aktual.
Dengan adanya perbandingan ini, dapat diamati model mana yang mampu
memberikan hasil prediksi paling sesuai. Hasil prediksi model LSTM dan Moving
Average yang menggunakan window size 14 hari, 30 hari, dan 60 hari dapat dilihat

pada gambar 4.5, gambar 4.6, dan gambar 4.7.
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Gambar 4.5 hasil prediksi LSTM , MA dan data Aktual Kode barang
A18232202

Perhandngen ktusl, Moving Average, dan Predicsi LSTM - Kode Barang AT012101

g, | = Dat3 AL
| — i 1
Prdbm ML 30 Ha
Prif MAEDHon
Predisi L5TM - Maded BL
— P STN - Model B0
. Predilst 1STM - Mol B3

o
[
| '\

i e LU I't e, I

ot e L LSRR B Al _|-_l.-;Ill:l_t_].l_,__._.,_q__
| LR I ING i I

[

______________________________________________________________________________________________________1
Wakiz (Fen)

Gambar 4.6 hasil prediksi LSTM , MA dan Data Aktual Kode Barang
A03012101
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Gambar 4.7 hasil prediksi LSTM , MA dan Data Aktual Kode Barang
A03012300

Pada Gambar 4.5, pola penjualan barang A18232202 menunjukkan
kestabilan dengan fluktuasi yang rendah. Metode Moving Average (MA)
memberikan hasil prediksi yang cukup baik karena tren penjualan relatif konsisten,
sehingga nilai prediksi mendekati data aktual. Model LSTM (A1, A2, A3) juga
mampu mengikuti pola data dengan baik, meskipun keunggulannya dibandingkan
MA tidak terlalu signifikan, mengingat karakteristik data yang stabil. Hal ini
menunjukkan bahwa untuk barang dengan pola penjualan yang relatif stabil,
metode sederhana seperti MA sudah cukup efektif.

Pada Gambar 4.6, prediksi MA dengan periode 14, 30, dan 60 hari
menghasilkan pola yang halus dan stabil, namun cenderung tertinggal ketika terjadi

perubahan mendadak pada data aktual. Sebaliknya, model LSTM (B1, B2, B3) lebih
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adaptif dalam mengikuti pola fluktuatif, meskipun pada lonjakan ekstrem prediksi
masih sedikit meredam pergerakan aktual. Hal ini mengindikasikan bahwa LSTM
lebih sesuai untuk data dengan dinamika yang lebih tinggi.

Selanjutnya, pada Gambar 4.7 terlihat bahwa barang A03012300 memiliki
tingkat fluktuasi yang lebih tinggi dibandingkan A03012101. M4 dengan window
14 hari relatif lebih responsif terhadap perubahan, namun menghasilkan prediksi
yang lebih berisik, sementara A4 30 dan 60 hari cenderung menghasilkan pola yang
terlalu rata. Model LSTM (C1, C2, C3) mampu menangkap tren jangka pendek serta
lonjakan permintaan dengan lebih baik, menunjukkan keunggulan signifikan LSTM
dalam menghadapi data dengan volatilitas tinggi, meskipun prediksi belum

sepenuhnya mengikuti lonjakan ekstrem.

4.4.2. Evaluasi Kuantitatif

Selanjutnya Evaluasi kuantitatif dilakukan untuk mengukur tingkat akurasi
model secara objektif menggunakan data uji (fest set). Pemilihan data uji sebagai
dasar evaluasi bahwa data ini tidak pernah digunakan pada proses pelatihan,
sehingga hasil pengukuran benar-benar merefleksikan kemampuan model.
Beberapa metrik yang digunakan dalam penelitian ini adalah Mean Absolute

Deviation (MAD), Mean Squared Error (MSE), dan Mean Absolute Percentage

Error (MAPE).
Tabel 4.9 Metrik evaluasi model LSTM dan MA
Kode Barang Metode | Window MAD MSE MAPE
LSTM 14 4,52 4291 104,12 %
A18232202
(16) 30 4,52 42,93 102,82 %
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Kode Barang Metode | Window MAD MSE MAPE
LSTM
60 4,56 42,95 106,97 %
(32)
A18232202 MA 14 14 52,59 6.114,16 85,52 %
MA 30 30 52,56 6.083,04 87,95 %
MA 60 60 52,51 6.073,39 87,96 %
LSTM 14 17,60 455,02 206,60 %
(16) 30 17,79 458,98 205,49%
LSTM
60 17,89 461,28 206,00%
A03012101 (32)
MA 14 14 16,28 413,63 168,91 %
MA 30 30 16,75 413,83 183,86 %
MA 60 60 20,38 565,11 252,71 %
LSTM 14 50,76 4.112,88 | 248,04%
(16) 30 50,29 4.063,01 | 241,68 %
LSTM
60 50,84 4.015,90 | 272,96 %
A03012300 (32)
MA 14 14 49,95 3.491,03 | 295,69 %
MA 30 30 50,17 3.657,27 | 301,55 %
MA 60 60 50,13 3.722,43 | 277,63 %

Terlihat pada table 4.10 hasil evaluasi kuantitatif menunjukkan perbedaan
kinerja metode LSTM dan Moving Average (MA) pada masing-masing kode barang.

Untuk barang A18232202 yang memiliki pola relatif stabil, model LSTM
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menghasilkan nilai MAD lebih kecil dibanding M4, namun nilai MAPE justru lebih
tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun LSTM mampu menekan kesalahan
absolut, MA lebih konsisten dalam menghasilkan kesalahan relatif yang lebih
rendah sehingga lebih sesuai untuk pola data yang stabil.

Pada barang A03012101 dengan fluktuasi sedang, metode MA cenderung
lebih baik ditinjau dari nilai MAPE, sementara nilai MSE dan MAD antara kedua
metode relatif sebanding. Sementara itu, pada barang A03012300 yang memiliki
pola sangat fluktuatif, model LSTM menunjukkan performa lebih unggul dibanding
MA dengan nilai MAPE yang lebih rendah, sehingga lebih adaptif dalam
menangkap pola penjualan yang tidak teratur. Secara umum, hasil ini
mengindikasikan bahwa pemilihan metode prediksi perlu disesuaikan dengan
karakteristik data, di mana MA lebih tepat digunakan pada pola penjualan stabil
hingga sedang, sedangkan LSTM lebih sesuai diterapkan pada pola penjualan

dengan tingkat fluktuasi tinggi.

4.5. Implementasi Prediksi

Setelah model dievaluasi secara visual maupun kuantitatif, tahap
selanjutnya adalah mengimplementasikan model untuk melakukan prediksi pada
periode yang akan datang. Implementasi ini bertujuan untuk menunjukkan
bagaimana hasil peramalan dapat digunakan secara praktis dalam mendukung
pengambilan keputusan, khususnya dalam perencanaan persediaan barang.

Dalam penelitian ini, implementasi dilakukan dengan memproyeksikan
penjualan untuk horizon 30 hari ke depan. Pemilihan horizon 30 hari didasarkan

pada pertimbangan operasional, di mana sebagian besar proses pengadaan dan
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distribusi barang berlangsung dalam siklus bulanan. Dengan demikian, prediksi 30
hari ke depan diharapkan dapat memberikan informasi yang lebih relevan dan
aplikatif bagi pengelola dalam menentukan kebutuhan stok.

Proses prediksi dilakukan dengan pendekatan recursive forecasting, yaitu
hasil prediksi pada hari sebelumnya digunakan kembali sebagai input untuk
memprediksi hari berikutnya hingga mencapai horizon 30 hari. Hasil Grafik

prediksi untuk 30 hari kedepan dapat dilihat pada gambar 4.8 , 4.9 dan 4.10 berikut

Frecea 30 Hari b Degon - e Darang 410712202

ik |

a 100 2 I 50 ke i L
m—h

Gambar 4.8 Hasil prediksi 30 hari kedepan Kode Barang A18232202

Prediksd 30 Hiel ke Degan - Kode Barang A03012101

azy &0 [ Ax)

Gambar 4.9 Hasil prediksi 30 hari kedepan Kode Barang A03012101
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Wikl (Fil

Gambar 4.10 Hasil prediksi 30 hari kedepan Kode BarangA 03012300

Pada Gambar 4.8 (A03012101) terlihat bahwa metode Moving Average
(MA) menghasilkan pola prediksi yang relatif rata dan stabil, sedangkan model
LSTM memberikan variasi yang sedikit lebih dinamis dengan tetap mengikuti
kecenderungan historis. Selanjutnya, pada Gambar 4.9 (A03012300), hasil prediksi
MA tampak cenderung mendatar, sementara LSTM menunjukkan fluktuasi yang
lebih jelas sehingga lebih adaptif terhadap pola data yang tidak stabil. Adapun
Gambar 4.10 (A18232202) memperlihatkan bahwa kedua metode sama-sama
menghasilkan prediksi yang stabil, meskipun LS7M menunjukkan kecenderungan
sedikit menurun, sedangkan MA lebih mendatar mengikuti tren historis.

Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa prediksi 30 hari ke depan
menghasilkan nilai yang masih wajar dan mengikuti tren umum dari data historis.
MA lebih memberikan prediksi stabil, sedangkan LSTM lebih mampu menangkap

variasi, terutama pada barang dengan pola penjualan yang fluktuatif.
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BABV

PENUTUP
5.1. Kesimpulan

Penelitian ini telah berhasil menerapkan model Long Short-Term Memory
(LSTM) dan metode Moving Average (MA) dalam meramalkan kebutuhan
persediaan barang pada PT. Gunung Sari Indonesia. Model LSTM mampu
menangkap pola data historis dengan mempertimbangkan ketergantungan jangka
pendek, menengah, maupun panjang melalui variasi window 14, 30, dan 60 hari.
Hasil pengujian menunjukkan bahwa LSTM lebih adaptif terhadap pola data yang
dinamis, terutama pada barang dengan tingkat fluktuasi permintaan yang tinggi.
Sementara itu, metode Moving Average yang digunakan sebagai pendekatan
konvensional terbukti mampu memberikan hasil prediksi yang stabil dan sederhana,
khususnya pada barang dengan pola penjualan yang konsisten.

Berdasarkan evaluasi visual dan kuantitatif, performa kedua metode
menunjukkan hasil yang bervariasi sesuai karakteristik data. Untuk barang dengan
pola penjualan stabil atau fluktuasi ringan, Moving Average memberikan tingkat
kesalahan relatif yang lebih rendah sehingga lebih sesuai digunakan. Sebaliknya,
pada barang dengan pola fluktuasi tinggi, LSTM menunjukkan keunggulan dalam
mengantisipasi perubahan tren yang tajam dengan tingkat akurasi yang lebih baik.
Dengan demikian, penelitian ini menyimpulkan bahwa pemilihan metode
peramalan perlu disesuaikan dengan karakteristik pola data, di mana Moving
Average lebih efektif untuk pola data stabil, sedangkan LSTM lebih relevan untuk

pola data yang kompleks dan dinamis.
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5.2. Saran

Berdasarkan hasil penelitian ini, terdapat beberapa hal yang dapat dijadikan
saran untuk pengembangan model prediksi ke depan. Pertama, sebaiknya
penggunaan data diperluas baik dari segi jumlah hari historis maupun dengan
penambahan variabel eksternal seperti hari libur, musim, atau aktivitas promosi,
karena faktor-faktor tersebut berpotensi memengaruhi pola permintaan barang.
Kedua, pengaturan parameter pada model LSTM, seperti jumlah unit, epoch, dan
learning rate, perlu dieksplorasi lebih lanjut guna meningkatkan akurasi prediksi.

Ketiga, penggunaan pendekatan hybrid yang menggabungkan LSTM
dengan metode konvensional seperti ARIMA atau Moving Average dapat menjadi
alternatif untuk menghasilkan model yang lebih adaptif namun tetap stabil. Selain
itu, model yang telah dibangun diharapkan tidak hanya berhenti pada proses
evaluasi, tetapi juga dapat diintegrasikan ke dalam sistem manajemen persediaan
perusahaan agar dapat digunakan sebagai alat bantu pengambilan keputusan dalam
perencanaan stok. Terakhir, kinerja model perlu dievaluasi secara berkala agar tetap
relevan dan mampu beradaptasi dengan perubahan pola permintaan yang mungkin

terjadi dari waktu ke waktu.
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