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Revenue fluctuations in egg wholesale businesses are gener-
ally influenced by changes in market prices, consumer de-
mand levels, and seasonal factors, which often make it diffi-
cult for business owners to conduct accurate financial plan-
ning. Using time series data, this study aims to predict the
revenue of Rizki Egg Wholesale Store by applying the Long
Short-Term Memory (LSTM) method. LSTM is selected due to
its capability to capture long-term patterns in nonlinear data
and to produce more reliable predictions compared to con-
ventional methods such as linear regression. The research
data include gross revenue and operational costs, which are
used to calculate net profit as the basis for analysis. The re-
search process involves data collection, preprocessing using
MinMaxScaler, development and training of the LSTM model,
and evaluation using the Mean Absolute Error (MAE) and
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) metrics. The find-
ings indicate that the LSTM model produces prediction errors
with MAPE values of 11.82% and 5.00%. A MAPE value of
5.00% is classified as very good (<10%), while a MAPE value
of 11.82% falls into the good category (10-20%). Therefore,
the LSTM model is considered sufficiently effective in pre-
dicting revenue and has the potential to support more effi-
cient business decision-making.

Keywords: deep learning, LSTM, MAPE, revenue prediction,
stock prediction, time series.

Fluktuasi pendapatan yang terjadi pada toko grosir telur
umumnya dipengaruhi oleh perubahan harga pasar, tingkat
permintaan konsumen, serta faktor musiman yang berdam-
pak pada kesulitan pemilik usaha dalam melakukan
perencanaan  keuangan  secara  akurat.  Dengan
men%;unakan data deret waktu, penelitian ini berupaya
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memprediksi pendapatan Toko Grosir Telur Rizki
menggunakan metode Long Short-Term Memory (LSTM).
LSTM dipilih karena kemampuannya dalam mengenali pola
jangka panjang pada data nonlinier dan menghasilkan pred-
iksi yang lebih andal dibandingkan metode konvensional
seperti regresi linear. Data penelitian mencakup pendapatan
kotor dan biaya operasional yang digunakan untuk menghi-
tung laba bersih sebagai dasar analisis. Proses penelitian
meliputi pengumpulan data, pra-pemrosesan menggunakan
MinMaxScaler, pembangunan dan pelatihan model LSTM,
serta evaluasi menggunakan metrik Mean Absolute Error
(MAE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Temuan
penelitian menunjukkan bahwa model LSTM menghasilkan
tingkat kesalahan prediksi dengan nilai MAPE sebesar
11.82% dan 5.00%. Nilai MAPE sebesar 5.00% termasuk da-
lam kategori sangat baik (<10%), sedangkan nilai MAPE
sebesar 11.82% berada pada kategori baik (10-20%). Dengan
demikian, model LSTM dinilai cukup efektif dalam mempred-
iksi pendapatan dan berpotensi mendukung pengambilan
keputusan bisnis secara lebih efisien.

Kata kunci: deep learning, LSTM, MAPE, prediksi pendapa-
tan, prediksi stok, time series.

1. PENDAHULUAN

Prediksi yang akurat merupakan elemen krusial dalam perencanaan bisnis, memung-
kinkan organisasi untuk menyelaraskan sumber daya dengan permintaan yang diantisipasi. Khu-
susnya di sektor ritel, fluktuasi harga pasar dan pola permintaan konsumen yang tidak stabil
seringkali menimbulkan tantangan signifikan, menyebabkan ketidakpastian dalam pengelolaan
inventori dan estimasi pendapatan. Mengingat pentingnya data historis, metode tradisional sep-
erti regresi linear sempat digunakan, namun efektivitasnya terbatas dan rentan terhadap error
dalam memodelkan hubungan non-linear dan kompleks di pasar modern [1]. Oleh karena itu,
pelaku usaha membutuhkan sistem prediksi yang lebih canggih untuk mencapai efisiensi
operasional dan mendukung keputusan strategis [2].

Dalam beberapa tahun terakhir, fokus telah beralih ke ranah Deep Learning sebagai solusi
untuk masalah prediksi deret waktu (time series). Jaringan Saraf Tiruan Berulang (Recurrent Neu-
ral Network/RNN) dan khususnya Long Short-Term Memory (LSTM), telah muncul sebagai algo-
ritma yang unggul, memanfaatkan mekanisme gate untuk mengatasi masalah vanishing gradi-
ent dan mengingat pola jangka panjang dalam data sekuensial. Studi komparatif menunjukkan
bahwa model LSTM secara signifikan mengungguli model tradisional seperti ARIMA, dengan
penurunan tingkat kesalahan prediksi rata-rata sebesar 84% hingga 87%. Penurunan ini disebab-
kan oleh kemampuan LSTM dalam memodelkan hubungan nonlinier dan ketergantungan jangka
panjang pada data deret waktu, yang tidak dapat ditangani secara optimal oleh ARIMA. Selain
itu, LSTM lebih adaptif terhadap fluktuasi dan noise pada data penjualan, sehingga
menghasilkan prediksi yang lebih stabil dan akurat.[3]. LSTM terbukti lebih andal untuk prediksi
harga aset [4]. Lebih lanjut, LSTM juga menunjukkan potensi unggul untuk prediksi jangka
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pendek (per jam) dalam konteks ritel, melengkapi kekuatan ARIMA dalam pemodelan jangka
panjang [5].

Keandalan model LSTM telah teruji dalam berbagai domain yang melibatkan fluktuasi
data tinggi, khususnya pada pasar finansial dan komoditas. Dalam memprediksi aset yang sangat
volatil, LSTM menunjukkan performa tinggi pada pasar aset digital seperti Ethereum [6] dan
Bitcoin [4], serta saham spesifik seperti PT Bank Central Asia (BCA) [7] dan Indofood Sukses
Makmur (INDF) [8]. Analisis ini juga diperluas ke prediksi harga komoditas strategis, di mana
perbandingan antara LSTM dan Gated Recurrent Unit (GRU) menunjukkan akurasi yang menjan-
jikan untuk memprediksi fluktuasi harga minyak [9]. Bukti dari berbagai studi kasus ini, termasuk
dalam prediksi harga pokok national [10], memperkuat argumen bahwa LSTM adalah alat yang
tepat untuk memprediksi sales dan revenue dalam konteks bisnis yang dinamis.

Didorong oleh keberhasilan ini, penelitian terus berlanjut ke arsitektur yang lebih maju.
Para peneliti telah mengembangkan model hibrida, seperti penggabungan LSTM dengan
XGBoost untuk sistem prediksi penjualan real-time [2]. Selain itu, perbaikan arsitektur murni
LSTM juga dilakukan, misalnya dengan menambahkan mekanisme attention (LSTM-attention-
LSTM) untuk meningkatkan akurasi dengan memberikan bobot yang berbeda pada langkah
waktu yang relevan [11]. Validasi kinerja model-model ini secara rutin mengandalkan metrik
yang transparan dan dapat diinterpretasikan dalam konteks bisnis, seperti Mean Absolute Error
(MAE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) [12].

Meskipun LSTM telah banyak digunakan dalam prediksi harga komoditas dan saham, pen-
erapannya pada konteks UMKM grosir telur masih relatif jarang dibahas. Padahal, komoditas
telur merupakan bahan pangan pokok dengan tingkat permintaan yang tinggi serta fluktuasi
harga yang signifikan, sehingga pelaku UMKM grosir berada pada posisi yang rentan terhadap
risiko kesalahan estimasi pendapatan dan stok. Ketiadaan penelitian yang secara khusus
mengkaji prediksi pendapatan dan stok pada UMKM grosir telur menciptakan kesenjangan
pengetahuan yang penting untuk diisi, terutama mengingat peran strategis UMKM dalam men-
jaga stabilitas rantai pasok pangan lokal.

Secara teoretis, LSTM dipilih karena kemampuannya dalam memodelkan ketergantungan
temporal jangka panjang pada data deret waktu, bahkan ketika jumlah data relatif terbatas.
Mekanisme gating pada LSTM memungkinkan model untuk menyaring informasi yang relevan
dan mengurangi pengaruh noise, sehingga lebih stabil dibandingkan metode statistik konven-
sional pada dataset kecil dengan fluktuasi tinggi. Selain itu, LSTM tidak memerlukan asumsi sta-
sioneritas yang ketat seperti pada model ARIMA, sehingga lebih fleksibel dalam menangkap pola
nonlinier yang umum ditemukan pada data penjualan UMKM. Oleh karena itu, penelitian ini
memiliki urgensi yang tinggi untuk mengembangkan model prediksi berbasis Long Short-Term
Memory (LSTM) pada Toko Grosir Telur Rizki menggunakan data historis deret waktu. Akurasi
prediksi yang dihasilkan diharapkan dapat meningkatkan efisiensi pengelolaan stok serta men-
dukung pengambilan keputusan bisnis yang lebih strategis dan berkelanjutan.

2. METODE PENELITIAN

Alur keseluruhan proses penelitian ditunjukkan pada Gambar 1, yang menggambarkan
tahapan mulai dari pengumpulan data hingga evaluasi model.
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Pengumpulan Preprocessing Pelatihan

Evaluasi
Data Model

Gambar 1. Alur Penelitian
2.1. Dataset

Tabel 1. Dataset yang telah melalui tahap pra-pemrosesan

2023 Januari 15.368.975 8.473
2023 Februari 13.947.950 7.578
2023 Maret 13.982.570 8.013
2023 April 22.914.375 9.915
2023 Mei 17.649.875 9.301
2023 Juni 14.305.325 7.968
2023 Juli 14.497.400 8.562
2023 Agustus 17.899.850 8.325
2023 September 20.666.200 7.821
2023 Oktober 15.875.800 7.898
2023 November 13.205.500 7.083
2023 Desember 16.359.000 8.267
2024 Januari 14.876.550 7.529
2024 Februari 14.560.700 6.981
2024 Maret 16.128.800 6.313
2024 April 20.453.150 7.643
2024 Mei 16.038.600 7.358
2024 Juni 16.097.625 6.760
2024 Juli 13.813.000 7.283
2024 Agustus 17.013.000 7.501
2024 September 18.300.900 7.286
2024 Oktober 15.877.000 7.243
2024 November 16.516.100 7.198
2024 Desember 18.439.500 7.158

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data primer yang diperoleh lang-
sung dari UMKM Toko Grosir Telur Rizki, dengan periode pengamatan selama dua tahun, yaitu
dari Januari 2023 hingga Desember 2024. Data yang tersedia terdiri atas dua variabel utama,
yakni pendapatan bulanan dan jumlah stok terjual. Jumlah data yang relatif terbatas ini menc-
erminkan kondisi nyata proses pencatatan pada UMKM, di mana pencatatan transaksi
umumnya masih dilakukan secara manual dan hanya tersedia dalam bentuk rekapitulasi bulanan.
Meskipun demikian, dataset bulanan selama dua tahun dianggap cukup representatif untuk
menggambarkan pola pendapatan serta pergerakan stok dalam konteks usaha ritel tradisional,
sekaligus memberikan dasar yang memadai untuk proses analisis dan pemodelan prediksi.
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2.2. Pengumpulan Data

Tahapan awal penelitian ini adalah pengumpulan data historis dari Toko Grosir Telur Rizki
yang meliputi dua variabel utama, yaitu pendapatan kotor dan stok barang. Data dikumpulkan
dalam bentuk deret waktu (time series) dengan periode pengamatan bulanan. Variabel penda-
patan kotor digunakan untuk merepresentasikan performa penjualan toko, sedangkan variabel
stok digunakan untuk menggambarkan tingkat persediaan barang yang tersedia setiap bulan.
Sumber data diperoleh secara langsung dari pencatatan keuangan dan inventori toko selama
periode pengamatan tertentu. Data kemudian disimpan dalam format digital (CSV atau Excel)
agar dapat diolah menggunakan google colab untuk proses analisis dan pemodelan pred-
iksi[13][14].

2.3. Preprocessing

Sebelum digunakan untuk pelatihan model, data harus melalui tahap pra-pemrosesan
agar memiliki kualitas yang baik dan sesuai dengan kebutuhan algoritma Long Short-Term
Memory.

Tahapan preprocessing meliputi:

e Pembersihan data (data cleaning): Menghapus nilai kosong, duplikat, atau data yang

tidak relevan.

¢ Normalisasi data: Dilakukan dengan metode MinMaxScaler agar seluruh nilai berada
pada rentang [0,1]. Hal ini penting untuk mempercepat proses pelatihan dan
menghindari bias pada nilai besar.

e Pembentukan data deret waktu: Data diubah menjadi urutan (sequence) agar model
dapat belajar dari pola waktu sebelumnya, misalnya menggunakan 3 bulan terakhir
untuk memprediksi bulan berikutnya.

¢ Pembagian data: Dataset dibagi menjadi dua bagian, yaitu data training (80%) untuk
proses pelatihan dan data testing (20%) untuk pengujian model.

2.4. Pembentukan Model
Arsitektur Model
Tabel 2. Arsitektur Model

Input Layer Input (n_steps, 1) -
Hidden Layer 1 LSTM 64 unit RelLU
Output Layer Dense 1 neuron Linear

Arsitektur model yang digunakan dalam penelitian ini adalah model Long Short-Term
Memory (LSTM) dengan konfigurasi yang sederhana namun efisien untuk pemodelan deret
waktu. Model ini terdiri dari tiga komponen utama, yaitu input layer, hidden layer berbasis LSTM,
dan output layer.

Pada bagian input layer, data dimasukkan dalam bentuk urutan (sequence) dengan pan-
jang tiga langkah waktu (n_steps = 3), sehingga model menerima data dengan dimensi (3, 1).
Pemilihan jendela waktu ini bertujuan untuk memungkinkan model mempelajari hubungan tem-
poral antar nilai pada periode sebelumnya.

Lapisan tersembunyi (hidden layer) terdiri dari satu lapisan LSTM dengan 64 unit neuron
dan fungsi aktivasi ReLU. Lapisan ini berfungsi untuk menangkap informasi jangka panjang serta
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pola nonlinier pada dataset pendapatan dan stok penjualan. LSTM dipilih karena kemampu-
annya dalam mengatasi vanishing gradient problem dan lebih unggul dalam memodelkan data
deret waktu dibandingkan metode konvensional seperti regresi linear.

Selanjutnya, model dilengkapi dengan output layer berupa lapisan Dense dengan satu
neuron dan aktivasi linear. Lapisan ini menghasilkan satu nilai prediksi untuk periode berikutnya,
sehingga model menghasilkan prediksi tunggal per iterasi (single-step prediction).

Hyperparameter

Tabel 3. Hyperparameter

Epoch 200
Optimizer Adam
Loss Function MSE (Mean Squared Error)
Learning Rate 0.001 (default Adam)
LSTM Units 64
LSTM Activation RelLU
Dense Units (Hidden Layer) 32
Dense Activation RelLU
Output Neuron 1 (prediksi tunggal per iterasi)
Input Window (n_steps) window (jumlah langkah input)

Model LSTM pada penelitian ini dilatih menggunakan 200 epoch, yaitu jumlah iterasi
penuh ketika seluruh dataset dipelajari berulang kali oleh model. Jumlah epoch yang cukup be-
sar ini dipilih untuk memastikan model mampu mengenali pola jangka panjang pada data deret
waktu. Selama proses pelatihan, model menggunakan batch size default Keras, yaitu 32, yang
dianggap ideal karena memberikan keseimbangan antara stabilitas gradient dan efisiensi kom-
putasi. Pembaruan bobot dilakukan menggunakan optimizer Adam, sebuah algoritma adaptif
yang secara luas digunakan dalam model deep learning karena kemampuannya mempercepat
konvergensi dan bekerja dengan baik pada data non-linear seperti time series. Untuk mengukur
tingkat kesalahan model, digunakan loss function Mean Squared Error (MSE) yang efektif karena
memberi penalti lebih besar pada error yang tinggi, sehingga model dapat belajar melakukan
prediksi dengan lebih presisi.

Proses pembelajaran ini dikendalikan oleh learning rate sebesar 0.001, yang merupakan
nilai standar pada Adam dan terbukti stabil dalam mencegah pembaruan bobot yang terlalu
drastis ataupun terlalu lambat. Arsitektur inti model menggunakan 64 unit pada layer LSTM,
yang memungkinkan model mengingat pola historis dan dinamika data secara lebih mendalam.
Aktivasi yang digunakan pada layer ini adalah ReLU, untuk mengatasi permasalahan vanishing
gradient sekaligus mempercepat proses pelatihan. Setelah melalui layer LSTM, model dilanjut-
kan dengan layer dense berisi 32 unit yang berfungsi mengolah representasi fitur hasil LSTM
sebelum menghasilkan prediksi akhir. Layer dense ini juga menggunakan fungsi aktivasi ReLU
karena kemampuannya menangani hubungan non-linear secara efisien. Pada bagian output,
model menghasilkan 1 neuron, yang digunakan untuk memprediksi nilai tunggal per iterasi, sep-
erti pendapatan atau jumlah stok. Selain itu, model menggunakan input window (n_steps), yakni
jumlah langkah waktu historis yang dijadikan input dalam satu batch prediksi, sehingga model
dapat belajar berdasarkan jendela waktu tertentu yang merepresentasikan pola data sebe-
lumnya.
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2.5. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk menilai kemampuan LSTM dalam memprediksi pendapa-
tan berdasarkan data historis. Dua metrik utama digunakan dalam penelitian ini, yaitu Mean
Absolute Error (MAE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Kedua metrik ini banyak
digunakan dalam analisis deret waktu karena mampu merepresentasikan kesalahan prediksi
secara kuantitatif dan mudah untuk diinterpretasikan[15].

Mean Absolute Error (MAE)
MAE mengukur rata-rata selisih absolut antara nilai aktual dan nilai prediksi.
1 “
MAE = —¥iZ1 1y = 9 (1)
di mana:

e y;=nilai aktual
e ¥;=nilai prediksi
e n=jumlah data
Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

MAPE digunakan untuk mengukur persentase kesalahan prediksi terhadap nilai aktual.
Rumus MAPE adalah:

MAPE =

100% s |yi—5zi|
=1y,

(2)

n

di mana:

e y;=nilai aktual

¢ ¥,=nilai hasil prediksi

¢ n=jumlah data pengujian
3. HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN
3.1. Hasil Prediksi Pendapatan

Berdasarkan hasil visualisasi prediksi pendapatan bulanan menggunakan model LSTM
pada periode Oktober hingga Desember tahun 2023 dan 2024, terlihat adanya perbedaan pola
prediksi antar tahun. Pada tahun 2023, hasil prediksi menunjukkan penurunan pendapatan yang
cukup signifikan dari Oktober ke November, kemudian diikuti oleh peningkatan kembali pada
bulan Desember. Sementara itu, pada tahun 2024, model memprediksi peningkatan pendapa-
tan dari Oktober ke November, sebelum mengalami penurunan pada bulan Desember. Pola ini
mengindikasikan bahwa model LSTM mampu menangkap dinamika fluktuasi pendapatan antar
bulan, meskipun perubahan yang dihasilkan cenderung lebih halus dibandingkan variasi penda-
patan aktual. Secara keseluruhan, hasil prediksi menunjukkan bahwa model dapat merepresen-
tasikan tren pendapatan jangka pendek secara cukup baik pada kedua periode pengamatan.
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Gambar 2. Grafik Prediksi Pendapatan 3 bulan ke depan 2023 dan 2024.
3.2. Hasil Prediksi Stok

Berdasarkan hasil visualisasi perbandingan antara data aktual dan hasil prediksi stok ter-
jual pada periode Oktober hingga Desember tahun 2023 dan 2024, terlihat bahwa model LSTM
mampu menghasilkan estimasi stok dengan pola yang relatif stabil. Pada tahun 2023, prediksi
stok menunjukkan kecenderungan menurun secara bertahap dari Oktober hingga Desember,
sementara data aktual memperlihatkan fluktuasi yang lebih tajam, khususnya penurunan signif-
ikan pada bulan November dan peningkatan kembali pada bulan Desember. Perbedaan ini
mengindikasikan bahwa model cenderung melakukan perataan (smoothing) terhadap fluktuasi
ekstrem pada data aktual. Sementara itu, pada tahun 2024, hasil prediksi stok menunjukkan tren
yang relatif konstan dengan sedikit peningkatan pada bulan November, sedangkan data aktual
mengalami penurunan secara bertahap hingga Desember. Secara keseluruhan, hasil ini menun-
jukkan bahwa model LSTM mampu menangkap pola umum pergerakan stok terjual, meskipun
masih memiliki keterbatasan dalam merepresentasikan perubahan stok yang bersifat fluktuatif
dalam jangka pendek.

Perbandingan Aktual vs Prediksi Stok Tahun 2023
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Gambar 3. Grafik Prediksi Stok 3 bulan ke depan 2023.
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Perbandingan Aktual vs Prediksi Stok Tahun 2024
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Gambar 4. Grafik Prediksi Stok 3 bulan ke depan 2024.
3.3. Evaluasi Model dengan MAE dan MAPE
Tabel 4. Hasil MAE dan MAPE.

MAE 2.002.652 369.33KG

MAPE 11.82%

5.00%

Kategori Akurasi Baik (< 10% < 20%)

Sangat Baik (< 10%)

Tingkat kesalahan rata-rata sebesar
11.82% mengindikasikan bahwa model
memiliki tingkat akurasi yang memadai

dalam memprediksi pendapatan.

Interpretasi

Kesalahan rata-rata 5% menun-
jukkan model mampu mem-
perkirakan stok dengan sangat
baik dan konsisten.

Layak digunakan untuk mendukung kepu-
tusan bisnis terkait perencanaan penda-
patan.

Kegunaan Model

Dapat diandalkan untuk mem-
bantu perencanaan kebutuhan
stok pada periode mendatang.

Tabel tersebut menunjukkan bahwa model LSTM memiliki kinerja sangat baik dalam

memprediksi pendapatan dan stok berdasarkan nilai MAE dan MAPE. Pada prediksi pendapatan,
nilai MAPE sebesar 11.82% menunjukkan tingkat kesalahan yang relatif rendah sehingga model
cukup akurat untuk mendukung perencanaan pendapatan. Sementara itu, pada prediksi stok
diperoleh nilai MAPE 5.00%, yang menandakan akurasi sangat tinggi dan konsistensi model da-
lam memperkirakan kebutuhan stok. Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa model
LSTM layak digunakan sebagai alat bantu pengambilan keputusan pada UMKM.
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3.4. Visualisasi Grafik Loss

Grafik Loss Model LSTM

0.012 —
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%
S
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Gambar 5. Grafik Loss Pendapatan.

Berdasarkan hasil pelatihan model LSTM, grafik loss menunjukkan bahwa nilai training
loss mengalami penurunan secara konsisten seiring bertambahnya epoch, yang menandakan
bahwa proses pembelajaran model berlangsung dengan baik dan model mampu mempelajari
pola data deret waktu secara bertahap. Sementara itu, nilai validation loss cenderung stabil
dengan fluktuasi yang relatif kecil dan tidak menunjukkan peningkatan yang signifikan selama
proses pelatihan. Pola ini mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang
cukup baik, di mana tidak terdapat indikasi overfitting yang kuat meskipun terjadi perbedaan
nilai antara training loss dan validation loss. Dengan demikian, proses pelatihan model dapat
dikatakan berjalan secara optimal dan model layak digunakan untuk tahap prediksi pendapatan.

Perkembangan Loss Selama Pelatihan Model LSTM

—— Training Loss

0.30 -~ Validation Loss

0.25 A

0.20 A

Loss

0.15 4

0.10 4

0.05 A

0.00 -

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoch

Gambar 6. Grafik Loss Stok.

Grafik perkembangan loss selama pelatihan model LSTM untuk prediksi stok menunjuk-
kan penurunan nilai training loss yang sangat signifikan pada fase awal pelatihan. Penurunan ini
mengindikasikan bahwa model dengan cepat mampu mempelajari pola dasar dari data stok
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terjual. Setelah mencapai sekitar pertengahan epoch, nilai training loss cenderung melandai dan
stabil hingga akhir pelatihan, yang menandakan bahwa proses pembelajaran telah mencapai
kondisi konvergen. Sementara itu, nilai validation loss juga mengalami penurunan pada epoch
awal dan kemudian berada pada nilai yang relatif rendah dengan fluktuasi kecil. Pola ini menun-
jukkan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik dan tidak menunjukkan indi-
kasi overfitting yang berarti. Secara keseluruhan, grafik loss tersebut mengonfirmasi bahwa
proses pelatihan model LSTM untuk prediksi stok berlangsung secara stabil dan optimal, se-
hingga model layak digunakan pada tahap pengujian dan implementasi prediksi.

3.5. Analisis Grafik Perbandingan Pendapatan Aktual dan Prediksi

1e7 Perbandingan Pendapatan Aktual dan Prediksi
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Gambar 7. Grafik Perbandingan Pendapatan 2023.
1e7 Perbandingan Pendapatan Aktual dan Prediksi
19,002,567
18,439,500 Aktual
1.75 17,383,458 N Prediksi
: 16,516,100 16,424,469
15,877,000

1.50 4
3 1.25 A
x
c
©
5 1.00 4
o
©
©
[
& 0754

0.50 4

0.25 1

0.00 -

Oktober November Desember
Bulan

Gambar 8. Grafik Perbandingan Pendapatan 2024.

Berdasarkan grafik perbandingan antara pendapatan aktual dan hasil prediksi pada peri-
ode Oktober hingga Desember tahun 2023 dan 2024, terlihat bahwa model LSTM mampu
menghasilkan nilai prediksi yang relatif mendekati data aktual, meskipun masih terdapat selisih
pada beberapa bulan. Pada tahun 2023, model cenderung memprediksi pendapatan lebih tinggi
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dibandingkan nilai aktual pada bulan Oktober dan November, sementara pada bulan Desember
nilai prediksi berada di bawah pendapatan aktual. Pola serupa juga terlihat pada tahun 2024, di
mana hasil prediksi lebih tinggi pada bulan Oktober dan November, namun lebih rendah pada
bulan Desember. Selisih yang terjadi menunjukkan adanya kecenderungan model melakukan
perataan terhadap fluktuasi pendapatan bulanan. Meskipun demikian, perbedaan antara pen-
dapatan aktual dan prediksi masih berada dalam rentang yang wajar dan konsisten dengan hasil
evaluasi kesalahan prediksi. Secara keseluruhan, grafik ini menunjukkan bahwa model LSTM
memiliki kemampuan yang cukup baik dalam merepresentasikan pola pendapatan dan dapat
digunakan sebagai dasar pendukung dalam pengambilan keputusan bisnis serta perencanaan
keuangan pada usaha grosir telur.

Perbandingan Stok Aktual dan Prediksi Tahun 2023
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Gambar 9. Grafik Perbandingan Stok 2023.
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Gambar 10. Grafik Perbandingan Stok 2024.
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Sementara itu, perbandingan stok aktual dan hasil prediksi pada tahun 2023 dan 2024
menunjukkan bahwa model LSTM mampu menghasilkan estimasi yang mendekati nilai aktual,
meskipun terdapat selisih pada beberapa bulan. Pada tahun 2023, model cenderung melakukan
overestimasi pada bulan Oktober dan November serta underestimasi pada bulan Desember, se-
dangkan pada tahun 2024 hasil prediksi relatif lebih tinggi dibandingkan stok aktual pada seluruh
periode pengamatan. Meskipun demikian, selisih yang terjadi masih berada dalam batas wajar
dan menunjukkan bahwa model LSTM cukup andal dalam memprediksi stok terjual.

3.6. Analisis Scatter Plot Korelasi

1e7 Scatterplot Korelasi Nilai Aktual vs Prediksi (2023-2024)
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Gambar 11. Korelasi Prediksi Pendapatan.

Scatterplot korelasi antara nilai aktual dan hasil prediksi pendapatan pada periode 2023—-
2024 menunjukkan bahwa sebagian besar titik data berada relatif dekat dengan garis ideal (y =
x), yang menandakan adanya hubungan yang cukup kuat antara nilai aktual dan nilai prediksi.
Titik-titik yang berada di atas garis ideal menunjukkan kondisi di mana model melakukan over-
estimasi, sedangkan titik-titik di bawah garis tersebut merepresentasikan underestimasi. Secara
umum, penyebaran titik yang tidak terlalu jauh dari garis ideal mengindikasikan bahwa model
LSTM mampu merepresentasikan pola pendapatan aktual dengan cukup baik, meskipun masih
terdapat deviasi pada beberapa periode tertentu.
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Scatterplot Korelasi Nilai Aktual vs Prediksi (2023-2024)
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Gambar 12. Korelasi Prediksi Stok

Scatterplot perbandingan antara stok aktual dan hasil prediksi pada periode 2023-2024
menunjukkan bahwa titik-titik data belum sepenuhnya berada pada garis ideal (y = x), yang me-
nandakan masih adanya selisih antara nilai prediksi dan nilai aktual. Sebagian titik berada di atas
garis ideal yang mengindikasikan terjadinya overestimasi, sementara titik lainnya berada di
bawah garis tersebut yang menunjukkan underestimasi terhadap stok terjual. Meskipun
demikian, pola sebaran titik masih mengikuti arah garis ideal, sehingga menunjukkan adanya
korelasi positif antara stok aktual dan hasil prediksi. Hal ini mengindikasikan bahwa model LSTM
mampu menangkap pola umum pergerakan stok dengan cukup baik, meskipun tingkat
akurasinya masih dapat ditingkatkan melalui penyempurnaan parameter dan proses pelatihan
model.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) mampu
memberikan kinerja prediksi yang cukup baik dalam memperkirakan pendapatan dan stok pada
Toko Grosir Telur Rizki berdasarkan data deret waktu bulanan. Model LSTM yang dibangun dan
dilatih menggunakan data periode dua tahun berhasil mempelajari pola historis pendapatan dan
pergerakan stok, yang ditunjukkan melalui kedekatan antara nilai aktual dan hasil prediksi pada
berbagai visualisasi perbandingan dan scatterplot. Evaluasi kinerja model menggunakan metrik
Mean Absolute Error (MAE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) menunjukkan bahwa
tingkat kesalahan prediksi berada pada kategori baik hingga sangat baik, dengan nilai MAPE
sebesar 11.82% untuk variabel pendapatan dan 5.00% untuk variabel stok. Nilai tersebut
mengindikasikan bahwa hasil prediksi model relatif mendekati nilai aktual, meskipun masih ter-
dapat selisih pada beberapa periode akibat fluktuasi data.
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Meskipun demikian, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan. Pertama, jumlah data
historis yang digunakan relatif terbatas dan hanya mencakup data bulanan selama dua tahun,
sehingga kemampuan model dalam menangkap pola jangka panjang yang lebih kompleks masih
terbatas. Kedua, variabel yang digunakan dalam pemodelan hanya mencakup pendapatan dan
stok terjual, tanpa mempertimbangkan faktor eksternal seperti perubahan harga pasar, kondisi
musiman, kebijakan distribusi, atau faktor ekonomi makro yang berpotensi memengaruhi
kinerja penjualan. Ketiga, evaluasi model belum dibandingkan secara langsung dengan metode
prediksi lain, sehingga keunggulan LSTM dalam konteks ini belum dapat diukur secara
komparatif. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan dataset
dengan periode yang lebih panjang, menambahkan variabel eksternal yang relevan, serta
melakukan perbandingan dengan metode prediksi lain guna meningkatkan akurasi dan general-
isasi model.

Secara keseluruhan, hasil penelitian membuktikan bahwa metode LSTM dapat digunakan
untuk membantu pemilik usaha dalam memprediksi pendapatan dan kebutuhan stok pada peri-
ode berikutnya. Prediksi yang dihasilkan mampu memberikan gambaran tren dan pola perge-
rakan data secara memadai, sehingga dapat dimanfaatkan sebagai dasar pendukung dalam
perencanaan bisnis dan pengambilan keputusan operasional, khususnya dalam konteks UMKM
dengan keterbatasan jumlah data historis.

PERNYATAAN PENGGUNAAN ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Penulis menggunakan Gemini untuk perbaikan tata bahasa dan penyusunan kode untuk tahap
analisis. Hasil bantuan Al tidak digunakan secara langsung tanpa pemeriksaan, melainkan ditin-
jau dan disesuaikan berdasarkan konteks serta temuan penelitian. Penulis bertanggung jawab
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