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ABSTRAK 

 

Ketidakpastian permintaan pada sektor ritel sering menyebabkan ketidakseimbangan persediaan, baik dalam 

bentuk kelebihan stok maupun kekurangan stok. Kondisi tersebut berdampak pada meningkatnya biaya 

operasional serta potensi kehilangan peluang penjualan. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi penjualan 

produk ritel menggunakan metode Long Short-Term Memory (LSTM) berbasis data deret waktu (time series). 

Tahapan penelitian meliputi preprocessing data, pembentukan dataset menggunakan teknik sliding window, 

pembangunan model LSTM, serta evaluasi kinerja model menggunakan Root Mean Square Error (RMSE) dan 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Dataset yang digunakan terdiri dari 730 data penjualan harian dengan 

ukuran window selama 7 hari. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model LSTM mampu menghasilkan prediksi 

dengan tingkat kesalahan yang relatif rendah, ditunjukkan oleh nilai RMSE sebesar 4,16 dan MAPE sebesar 

1,64%. Nilai tersebut menunjukkan bahwa model mampu menangkap pola temporal dan dinamika fluktuasi 

penjualan secara efektif. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa metode LSTM memiliki potensi untuk 

mendukung proses pengambilan keputusan dalam perencanaan dan pengendalian persediaan pada sektor ritel. 

 

Kata kunci : Deep Learning, LSTM, Manajemen Persediaan, Prediksi Permintaan, Time Series. 

 

1. PENDAHULUAN 

Pertumbuhan teknologi digital telah mendorong 

transformasi besar dalam berbagai industri, khususnya 

pada sektor distribusi dan ritel. Salah satu tantangan 

utama yang dihadapi industri tersebut adalah 

ketidakpastian permintaan produk yang berdampak 

langsung terhadap efektivitas manajemen 

persediaan[1].  

Ketidaktepatan dalam memprediksi permintaan 

dapat menyebabkan terjadinya overstock maupun 

stockout sehingga meningkatkan biaya operasional 

dan menurunkan tingkat kepuasan pelanggan[2][3].  

Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa 

kesalahan dalam peramalan permintaan dapat 

meningkatkan biaya rantai pasok secara signifikan 

serta mengganggu stabilitas operasional 

perusahaan[1][4].  

Selain itu, dalam konteks transformasi digital, 

perusahaan dituntut untuk mampu memanfaatkan data 

historis secara optimal guna mendukung pengambilan 

keputusan berbasis data yang lebih akurat [5]. 

Menanggapi permasalahan tersebut, berbagai 

metode prediksi telah dikembangkan, mulai dari 

pendekatan statistik konvensional hingga metode 

berbasis kecerdasan buatan. Metode seperti ARIMA 

masih banyak digunakan dalam prediksi data deret 

waktu, namun metode tersebut memiliki keterbatasan 

dalam menangkap pola non-linear dan hubungan 

kompleks pada data time series[6][7].  

Dalam beberapa tahun terakhir, pendekatan 

berbasis deep learning menjadi perhatian utama karena 

dinilai mampu memodelkan hubungan data yang lebih 

kompleks[8][9].  

Salah satu model deep learning yang banyak 

digunakan adalah Long Short-Term Memory (LSTM), 

yang memiliki kemampuan dalam menangkap 

dependensi jangka panjang pada data sekuensial 

dibandingkan metode tradisional[10][11].  

Penelitian sebelumnya juga menunjukkan bahwa 

model LSTM mampu menghasilkan performa prediksi 

yang lebih stabil dan akurat pada berbagai jenis data 

deret waktu[10][12]. 

Sejumlah penelitian telah mengkaji penerapan 

model LSTM dalam prediksi permintaan produk. 

Penelitian sebelumnya menyebutkan bahwa model 

deep learning memiliki kemampuan yang lebih baik 

dalam menangani pola data yang kompleks dan 

fluktuatif[10].  

Namun demikian, sebagian besar penelitian 

tersebut masih berfokus pada peningkatan performa 

model dari sisi akurasi tanpa mengkaji secara 

mendalam bagaimana hasil prediksi dapat 

diinterpretasikan dan dimanfaatkan dalam mendukung 

pengambilan keputusan operasional. Selain itu, masih 

terbatas penelitian yang mengintegrasikan tahapan 

preprocessing data, proses pemodelan, serta evaluasi 

performa model secara komprehensif dalam satu 

kerangka penelitian yang sistematis. 

Berdasarkan uraian tersebut, permasalahan yang 

dapat diidentifikasi adalah perlunya pendekatan 

prediksi yang tidak hanya berfokus pada peningkatan 

akurasi model, tetapi juga mampu memberikan 

analisis hasil prediksi yang mendukung pengambilan 

keputusan berbasis data. Selain itu, diperlukan 

penelitian yang mengimplementasikan model LSTM 

secara menyeluruh dengan tahapan yang terstruktur 
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mulai dari preprocessing data hingga evaluasi 

performa model. 

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk 

menerapkan model Long Short-Term Memory 

(LSTM) pada prediksi data deret waktu penjualan 

harian serta mengevaluasi kinerjanya menggunakan 

metrik Mean Absolute Percentage Error (MAPE) dan 

Root Mean Squared Error (RMSE). Penelitian ini juga 

bertujuan untuk menganalisis hasil prediksi yang 

dihasilkan serta mengidentifikasi potensi 

pemanfaatannya dalam mendukung pengambilan 

keputusan pada manajemen persediaan. 

Rencana penyelesaian masalah dalam penelitian 

ini dilakukan melalui beberapa tahapan, yaitu 

preprocessing data untuk membersihkan dan 

menyiapkan data penjualan, pembentukan sequence 

data menggunakan pendekatan sliding window 

berbasis pola mingguan, pembangunan model LSTM, 

proses pelatihan dan pengujian model, serta evaluasi 

performa model menggunakan metrik MAPE dan 

RMSE. Kebaruan penelitian ini terletak pada 

penerapan model LSTM pada data penjualan harian 

dengan pendekatan sliding window berbasis pola 

mingguan yang tidak hanya berfokus pada tingkat 

akurasi prediksi, tetapi juga pada analisis interpretatif 

hasil prediksi sebagai pendukung pengambilan 

keputusan berbasis data. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

Dalam beberapa tahun terakhir, penelitian 

tentang metode LSTM untuk prediksi data deret waktu 

telah berkembang pesat, terutama dalam hal 

peningkatan akurasi prediksi dibandingkan dengan 

konvensional. 

Penelitian juga menunjukkan bahwa model 

LSTM memiliki kemampuan yang lebih baik 

dibandingkan metode statistik seperti ARIMA dalam 

memodelkan data deret waktu. Dalam penelitian 

tersebut, dilakukan perbandingan langsung antara 

LSTM dan ARIMA pada beberapa dataset, dan 

hasilnya menunjukkan bahwa LSTM mampu 

menghasilkan error yang lebih rendah secara 

konsisten. Hal ini disebabkan oleh kemampuan LSTM 

dalam menangkap pola non-linear serta dependensi 

jangka panjang yang tidak dapat dimodelkan secara 

optimal oleh ARIMA[13]. 

Penelitian secara komprehensif penggunaan deep 

learning untuk data sekuensial. Dalam studi ini 

dijelaskan bahwa model berbasis Recurrent Neural 

Network (RNN), khususnya LSTM, memiliki 

keunggulan dalam memproses data yang memiliki 

ketergantungan temporal. LSTM mampu menyimpan 

informasi penting dalam jangka panjang melalui 

mekanisme memory cell, sehingga menghasilkan 

performa yang lebih baik dibandingkan metode 

konvensional dalam memahami pola data 

kompleks[10]. 

Selanjutnya, penelitian menyoroti perkembangan 

metode deep learning dalam forecasting time series 

modern. Penelitian ini menjelaskan bahwa model 

seperti LSTM mampu menangkap dependensi jangka 

panjang serta interaksi kompleks antar variabel dalam 

data. Selain itu, pendekatan deep learning terbukti 

lebih fleksibel dan adaptif dibandingkan metode 

tradisional[11]. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Metode penelitian disusun secara sistematis 

untuk mendukung proses pembangunan model 

prediksi menggunakan LSTM. Tahapan pengolahan 

data, pemodelan, dan evaluasi hasil prediksi termasuk 

dalam tahapan. 

 

 
Gambar 1. Tahapan penelitian 

 

Penelitian dimulai dengan melakukan 

pengumpulan data penjualan produk ritel dikumpulkan 

untuk dasar analisis. Setelah itu, data diproses melalui 

tahap preprocessing, yang mencakup pembersihan 

data (pembersihan data), penanganan nilai yang hilang 

(penanganan nilai yang hilang), normalisasi data 

menggunakan metode Min-Max Scaling, dan 

transformasi data ke dalam deret waktu. Selanjutnya, 

pasangan input dan output data yang akan digunakan 

dalam pemodelan dibentuk melalui transformasi seri 

waktu menggunakan metode sliding window. 

Selanjutnya, dataset dilakukan pembagian 

menjadi sekitar 80% data pelatihan (training) dan 

sekitar 20% data pengujian. Kemudian dibangun 

model Long Short-Term Memory (LSTM) yang terdiri 

dari lapisan input, beberapa LSTM lapisan, dan lapisan 

output. Parameter seperti epoch, ukuran batch, dan 
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tingkat pembelajaran digunakan untuk melatih model 

yang telah dirancang. 

Setelah dilakukan proses pelatihan sampai 

selesai, model diuji untuk menilai kinerjanya dengan 

data tes. Nilai kesalahan rata-rata akurat (MAE), rata-

rata akurat kuadrat (MSE), dan rata-rata akurat kuadrat 

(RMSE) digunakan untuk menilai model. Jika hasil 

evaluasi tidak memenuhi kriteria, proses pelatihan 

akan diulang dengan parameter disesuaikan. 

Jika model telah memenuhi kriteria evaluasi, 

maka dilakukan tahap prediksi untuk menghasilkan 

nilai permintaan di masa mendatang. Hasil prediksi 

kemudian dikembalikan ke skala asli (denormalisasi).  

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Pengumpulan Data 

Tahapan yang dilakukan mulai dari  

mendapatkan data yang akan digunakan dalam proses 

prediksi menggunakan metode Long Short-Term 

Memory (LSTM). Data yang digunakan terdiri dari 

730 data harian dari penjualan produk ritel selama 

periode Januari 2025 hingga Desember 2026. Dataset 

terdiri dari tanggal dan jumlah penjualan yang 

menunjukkan permintaan produk selama periode 

waktu tertentu. 

 

Tabel 1. Data penjualan 
Tanggal Jumlah Penjualan 

01-01-2025 201.49 

02-01-2025 207.78 

03-01-2025 212.44 

04-01-2025 210.03 

05-01-2025 196.45 

06-01-2025 191.42 

…………… …………………. 

31-12-2026 227.01 

 

4.2. Persiapan Data 

Tahap persiapan data (data preprocessing) 

dilakukan untuk memastikan bahwa data yang di 

gunakan memiliki kualitas yang baik dan sesuai untuk 

pemodelan Long Short-Term Memory 

(LSTM)[14][15].  

Dataset yang digunakan terdiri dari 730 data 

penjualan harian dari Januari 2025 hingga Desember 

2026. Proses diawali dengan data cleaning untuk 

memeriksa duplikasi, inkonsistensi, dan anomali 

nilai[16].  

Hasil pemeriksaan menunjukkan tidak terdapat 

data duplikat, namun validasi tetap dilakukan untuk 

memastikan tidak adanya outlier ekstrem. Selanjutnya, 

dilakukan penanganan missing value. Meskipun tidak 

ditemukan nilai hilang, metode interpolasi linear 

disiapkan sebagai antisipasi karena mampu 

mempertahankan pola tren data deret waktu. 

Untuk meningkatkan kinerja dan stabilitas model 

LSTM, langkah selanjutnya adalah normalisasi dengan 

metode skala Min-Max untuk mengubah rentang data 

ke skala 0–1. Proses normalisasi dilakukan dengan 

persamaan: 

𝑋′ =
𝑋−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
          (1) 

 

Selanjutnya, data ditransformasikan ke dalam 

bentuk time series menggunakan teknik sliding 

window, di mana sejumlah data sebelumnya (misalnya 

7 hari) digunakan sebagai input untuk memprediksi 

nilai berikutnya. Terakhir, dataset dibagi menjadi data 

training dan testing dengan rasio 80:20 untuk proses 

pelatihan dan evaluasi model. Tahapan ini memastikan 

data yang digunakan telah bersih, terstandarisasi, dan 

terstruktur, sehingga mampu meningkatkan akurasi 

dan stabilitas hasil prediksi model LSTM. 

 

 
Gambar 2. Hasil Windowing 

 

Proses transformasi data menggunakan metode 

sliding window dengan time step 7 menghasilkan 723 

data sekuens yang digunakan sebagai input model. 

 

4.3. Pembentukan Dataset 

Tahap pembentukan dataset dilakukan untuk 

mengubah data historis penjualan yang telah melalui 

proses preprocessing menjadi format yang sesuai 

untuk pemodelan Long Short-Term Memory (LSTM). 

Dataset yang digunakan terdiri dari 730 data penjualan 

harian selama periode Januari 2025 hingga Desember 

2026. Pada tahap ini, data deret waktu 

ditransformasikan ke dalam bentuk supervised 

learning menggunakan teknik sliding window. Teknik 

ini membentuk pasangan data input dan output 

berdasarkan sejumlah periode sebelumnya. Dalam 

penelitian ini digunakan window size sebanyak 7 hari, 

sehingga data penjualan selama 7 hari sebelumnya 

digunakan sebagai input untuk memprediksi nilai 

penjualan pada hari ke-8. 

 

Tabel 2. Pembentukan dataset menggunakan sliding 

window 

No Input (7 Hari Sebelumnya) 
Target 

(Hari ke-8) 

1 
201.49, 207.85, 210.32, 215.67, 

220.11, 218.45, 216.90 
222.34 

2 
207.85, 210.32, 215.67, 220.11, 

218.45, 216.90, 222.34 
225.10 
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Berdasarkan proses transformasi, dari total 730 

data penjualan harian (tanpa data hilang) dihasilkan 

723 data sekuens yang terdiri dari pasangan input (X) 

dan target (y). Setiap input memiliki panjang 7 periode 

(time step) yang merepresentasikan pola historis 

penjualan, dengan target berupa nilai pada hari ke-8. 

Dataset kemudian data dilakukan pembgaian menajadi 

= data training dan data testing menggunakan rasio 

80:20 secara berurutan untuk menjaga karakteristik 

deret waktu. Dari pembagian tersebut diperoleh 578 

data sebagai training dan 145 data sebagai testing 

(hasil pembulatan dari proporsi 80:20). Selanjutnya, 

data input diubah ke dalam bentuk tiga dimensi sesuai 

kebutuhan model LSTM, yaitu [jumlah sampel, time 

step, jumlah fitur]. Dalam penelitian ini digunakan satu 

fitur (univariate), yaitu data penjualan harian. Bentuk 

akhir data training adalah (578, 7, 1), yang 

menunjukkan 578 sampel, 7 time step, dan 1 fitur. 

Dengan demikian, tahap pembentukan dataset 

menghasilkan data sekuens time series yang terstruktur 

dan siap digunakan dalam proses pelatihan model 

LSTM. 

 

4.4. Pemodelan LSTM 

Untuk menghasilkan model prediksi, tahap 

pemodelan dilakukan dengan menggunakan Long 

Short-Term Memory (LSTM). LSTM dipilih karena 

kemampuan untuk menangkap pola temporal dan 

dependensi jangka panjang pada data deret waktu. 

Model yang digunakan terdiri dari satu lapisan LSTM 

yang memiliki 50 unit dan satu lapisan dense sebagai 

outputnya. Lapisan LSTM digunakan untuk 

mengekstraksi pola sekuensial dari data historis, dan 

output dikirim ke lapisan dense untuk menghasilkan 

nilai prediksi. Data input memiliki dimensi (578, 7, 1), 

yang menunjukkan 578 sampel dengan 1 fitur 

(univariate) dan 7 langkah waktu. 

Untuk meminimalkan nilai kehilangan, optimizer 

Adam dan fungsi kehilangan mean squared error 

(MSE) digunakan dalam proses pelatihan. Model 

dilatih selama 50 epoch dengan ukuran batch 16 titik. 

Model digunakan untuk melakukan prediksi pada data 

tes setelah pelatihan selesai. Kemudian, inverse 

transform dari normalisasi Min-Max digunakan untuk 

mengembalikan hasil prediksi ke skala asli. Kinerja 

model kemudian dapat dievaluasi dengan 

menggunakan metrik seperti Error Rata Rata Bulat 

(RMSE) dan Error Rata Rata Bulat (MAE). Oleh 

karena itu, model LSTM yang dibangun memiliki 

kemampuan untuk membuat prediksi berbasis deret 

waktu dan mempelajari pola historis data penjualan. 

 

 
Gambar 3. Arsitektur Model LSTM 

 

Gambar 3 menunjukkan arsitektur model LSTM 

yang digunakan dalam penelitian ini. Model terdiri 

mulai dari lapisan input dengan 7 time step, diikuti 

oleh lapisan LSTM dengan 50 neuron yang berfungsi 

untuk mengekstraksi pola temporal. Selanjutnya, 

output diteruskan ke lapisan dense untuk 

menghasilkan nilai prediksi. 

 

4.5. Pelatihan dan Evaluasi 

Tahap pelatihan model dilakukan untuk melatih 

model LSTM dalam mempelajari pola data penjualan 

berdasarkan dataset yang telah diproses sebelumnya. 

Proses pelatihan menggunakan data training sebanyak 

578 data dengan parameter berupa 50 epoch dan batch 

size sebesar 16. Model dilatih menggunakan optimizer 

Adam dan fungsi loss MSE untuk meminimalkan 

kesalahan prediksi. 

Selama proses pelatihan, model melakukan 

pembaruan bobot secara iteratif pada setiap epoch. 

Hasil pelatihan menunjukkan bahwa nilai loss 

mengalami penurunan secara bertahap, yang 

menandakan bahwa model mampu mempelajari pola 

data dengan baik. 

 
Gambar 4. Loss model 

 

Gambar 4 menunjukkan bahwa seiring 

bertambahnya waktu, nilai kehilangan pelatihan dan 

validasi menurun. Model memiliki kemampuan untuk 

mempelajari pola data dengan benar dan tidak 

mengalami overfitting yang signifikan.  Setelah 

pelatihan selesai, fase evaluasi model dilakukan 

dengan 145 data pengujian. Tujuan dari evaluasi ini 

adalah untuk mengetahui seberapa baik model 

melakukan prediksi pada data yang belum pernah 

dilihat sebelumnya. Penelitian ini menggunakan 

metrik RMSE dan MAPE untuk mengukur kinerja 

model. RMSE mengukur kesalahan rata-rata prediksi 

dalam satuan asli, sedangkan MAPE digunakan untuk 

mengukur tingkat kesalahan. 

Berdasarkan hasil evaluasi, diperoleh nilai 

RMSE sebesar 4.16 dan MAPE sebesar 1.64%. Nilai 

MAPE yang berada jauh di bawah 10% berarti dapat 

disimpulkan bahwa model yang dihasilkan memiliki 

tingkat akurasi yang tinggi. Serta model LSTM 

mampu untuk menangkap pola data penjualan dengan 

baik. 
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Gambar 5. Hasi Evaluasi Model LSTM 

 

4.6. Prediksi 

Tahap prediksi dilakukan setelah model LSTM 

selesai melalui proses pelatihan dan evaluasi. Pada 

tahap ini, model digunakan untuk melakukan prediksi 

terhadap data pengujian sebanyak 145 data. Input yang 

digunakan merupakan data hasil transformasi time 

series dengan window size 7, sehingga setiap nilai 

prediksi dihasilkan berdasarkan 7 data historis 

sebelumnya. Hasil prediksi yang diperoleh masih 

berada dalam skala normalisasi (0–1), sehingga 

dilakukan proses denormalisasi untuk mengembalikan 

nilai ke skala asli penjualan. Proses ini bertujuan agar 

hasil prediksi dapat diinterpretasikan secara langsung 

dalam satuan jumlah produk.  

Berdasarkan hasil yang diperoleh, model LSTM 

mampu menghasilkan prediksi yang mengikuti pola 

data aktual dengan baik, baik pada kondisi tren naik 

maupun turun. Meskipun terdapat perbedaan pada 

beberapa titik, selisih yang terjadi relatif kecil dan 

masih dalam batas toleransi, yang ditunjukkan dengan 

nilai MAPE sebesar 1.64%. Dengan demikian, model 

LSTM terbukti mampu menangkap pola temporal 

dalam data historis dan dapat membantu dalam 

melakukan prediksi permintaan produk pada periode 

berikutnya secara akurat. Hasil prediksi kemudian 

dibandingkan dengan data aktual untuk melihat tingkat 

kesesuaian antara keduanya, yang ditampilkan pada 

gambar 6 . 

Gambar 6. Perbandingan data aktual dan hasil 

prediksi 

 

Grafik pada Gambar 6 menunjukkan bahwa pola 

data aktual dengan baik, baik pada kondisi tren 

meningkat maupun menurun yang dihasilkan dari 

model LSTM. Hal ini terlihat dari kedekatan antara 

garis prediksi dan data aktual pada sebagian besar titik 

pengamatan. Meskipun terdapat perbedaan pada 

beberapa titik, selisih yang terjadi relatif kecil dan 

masih dalam batas toleransi, yang diperkuat dengan 

nilai MAPE sebesar 1.64%. Dengan demikian model 

yang dihasilkan memiliki kemampuan yang sangat 

baik dalam menangkap pola temporal serta fluktuasi 

data penjualan. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Kesimpulan dari penelitian ini bahwa  bahwa 

model LSTM efektif digunakan untuk memprediksi 

penjualan produk ritel berbasis data deret waktu. 

Tahapan pengolahan data yang meliputi 

preprocessing, pembentukan dataset dengan teknik 

sliding window, serta pemodelan LSTM mampu 

menghasilkan model yang dapat menangkap pola 

temporal dari data historis. Hasil evaluasi 

menunjukkan nilai RMSE sebesar 4,16 dan MAPE 

sebesar 1,64%. Nilai MAPE yang berada di bawah 

10% menunjukan model memiliki tingkat kesalahan 

yang sangat rendah dan kinerja prediksi yang sangat 

baik. Selain itu, hasil prediksi mampu mengikuti pola 

data aktual, baik pada kondisi tren meningkat maupun 

menurun. Dengan demikian, model LSTM yang 

dibangun dapat dimanfaatkan sebagai alat bantu 

prediksi permintaan produk secara akurat, sehingga 

mendukung pengambilan keputusan dalam 

pengelolaan dan perencanaan persediaan. 
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