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Tesis ani berjudul “Pemodelan Peramalan Penjialan Buku Menggunakan
LSTM Bidivectional: Penangaman Outlier dan Pengirrangan Overfitiing dengan
Teknik Clipping dan Early Stopping "', Penelition ini bertujuan untuk merancang
maodel peramalan penjuaton buku berbasis deep learning dengan pendekatan
Bidirectional Long Shor- Term Memaory (Bi 1) Fuk.us penelitian disrnhkan

odel diladowk: 1 1

i (R3).
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ABSTRACT

This thesis is  entitfed  "Book  Sales  Forecasting  Modeling  Using
Bidirectional LSTM: Handling utliers and Reducing Overfitting with Clipping
and Early Stopping Technigues " This research aimy to design a deep learning-
based boak safes forecasting model wsing the Bidirectional Long Short-Term
Memory (BI-LSTM) approach. The resea s on handling fluctuating sales
it with the preseénce -t ;




BABI

PENDAHULUAN

Seiring dengan perkembangan pendekatan machine learing (ML) yang
teloh di sdopsi untuk memodelkan hubungan vang komplek dalam  data
multivariate, masih meninggalkan fantangan serius yang sepenuhnya belum
terpecahkan. Salah satu isu utama adaloh kompleksitas hubungan anter vaiabel. di

mana keterkaitan temporal dan kausal sncar fiter input sulit dimodelkan secara



efektif oleh algoritma ML konvensional. Selain itu, maosalah seperti curse of

dimensionality, perbedaan skala dan frekuensi dato, serta ketidaklengkupan

(missing values) memperbesar risike overfitting dan penurunan akurasi prediksi,
Meskipun demikion, beberaps metode peramalan deret wakiu telah

okademik, serta padn masa menjelang tahun ojoran  baru. Kondisi ind
menyebabkan ketidakpoastion dalam perencanaan stok, distribusi, dan pengambilan

keputusan operasional. Selain i, keberadaan nilai penjualan ekstrem pada
pericde tertentu berpotenst menimbulkan bins pada proses evalussi  model



peramalan, schingga hasil prediksi yang dihasilkan kurang stabil dan sulit
digeneralisasi. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan pemodelan peramalan yang
tidak hanva mampu menangkap pola temporal penjunlan bukw, tetapi jugs
memiliki mekanisme unuk menangann cutlier dan mengendalikan overfitting.

Penelitian ini dirancang sebagni upaya

relevan untuk aplikusi dalam e-commer
cepat berubah. Salah utama da adalah kemampuannya
untuk belajar dori hubungan non-linear dan interaksi fitur dalam data yang
kompleks, serta mengatasi masalah yang sering muncul peda algoritma machine
learning (ML) konvensional, seperti curse of dimensiomality dan ketidaklengkapan

data, Untuk meningkatkan akumasi model, penelition ini jugs menggunakan



Bidirectional LSTM, yang memungkinkan model untuk menganalisis data dari
dua aruh, yaitu masa lalu den masa depan, memberikan konteks yang lebih kaya
dalam memprediksi tren penjualin, Dengan memanfaatkan teknik Dropout dan
Early Stopping, risiko overfitting dapat diminimalkan, sementara performa model
tetap optimal meskipun berhadapan dengan data yang besar dan bervariasi,
Improvisasi yang dimaksud dalam peselitian ini dilakukan melalui integrasi

puan model dalam menghosilkun nilal pre
ievaly si menggunakan metrik regresi yang sensiti

Ty

vang mempertimbangkan s :
ini memposisikan kontribusinya pada pengujian empiris penerapan teknik clipping
sebagai mekanisme penanganan nilai ekstrem serta early stopping scbagai strategi
pengendalian proses pelatihan, yang dievaluasi menggunakan metrik regresi

xeperﬁMequmdemm[SE},MunAhmlumEm{MAE},anLhm

Squared Error (RMSE), dan koefisien determinas: (R),



Melalui  pendekaton  tersebut, penelinan  ini berupaya  membernkan
pemahaman vang lebih terstruktur dan menveluruh mengenai perilaku error
prediksi dan kensistensi hasil evalussi model Bidirectional LSTM pada data
penjualan bukuw, sehingga evoluasi kinerjn model dopat dilakukan secara lebih
objektif dan dapat dipertanggungjawah

Data peny

- menunjukkan variasi remporal

bebﬂ'nplpﬂrmml_ahm herikut -
a. Bagaimana pola penjualan buku PT Intan Pariwara berdasarkan data historis?
b. Berapa tingkst evaluasi MSE, MAE, R*2, dan RMSE dalam memprediksi

Jumlah penjualion bubku di mass mendatang?



c. Faktor apa saja yang memengaruhi kinerja model dalam menghasilkan evaluasi
yang baik?
1.3, Batasan Masalah
Penelitian ini memiliki beberapa batwsan agar lebih terfokus dan terarah ©

Stopping untuk meminimalkan risiko ove

b. Mengembangkan model prediktif yang mampu menangkap kompleksitas pola
penjualan buku dengan lebih baik melalui integrasi keunggulan dari model
yang diterapkan.



¢. Mengevaluasi kinerja model yang diusulkan dengan menggunakan ukuran
MSE. MAE, RMSE. dan R® sebapai dasar untuk menetapkan keberhasilan
model dulam memprediksi penjualan buku.

d. Memiliki hasil penilsian yang lebih efisien dibandingkan dengan prosedur
‘sebelumnya, don menjadi komponen, strategi analisis data penjualan buku




BABI

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka

Penelition yang dilakukan oleh Li Sun, dan Zhu (2024) membahas

i pmehmm unjukkan bahwa
| dengan nilai R-squared sebesar 0,945 i Forest

capai 0,576, Selnin i, digunakan pu
emprediksi harga grosir di masa depan dengan |

berbagai aktivitas seperti promiosi dan penggunaan konsumen yang  sangat
dinamis. Berbagai penelitian menyoroti pentingnya penggunaan metode data
mining dan algoritma pembelajaran mesin, feruiama algoritma Random Forest,
untuk memproses dian menganalisis data besar yang berhubungan dengan aktivitas
e-commerce. Algoritma Random Forest yang ditingkatkan melalui optimisasi
hyperparameter dan  pemodelan  sepmentisi deret waki terbukti  mampu
meningkatkan skurasi prediksi penjualan, terutama untuk kategori produk yang

B



dipengaruhi secara signifikan oleh aktivitas seperti makanan dan pakaian. Hal ind
didukung oleh pemilihan fitur yang cermat serta teknik optimisasi seperti
Bayesian Optimization yang memperbaiki proses clustening dan pengelolaan data
deret waktu secara lebih efisien. Selain i, pemodelan yang mengimtegrasikan
data muning dengan pengolshan big data mobile e-commerce mampu mengatasi
kompleksitas dan keanekaragaman duta, sehingga menghasilkan model peramalan
yang lebih handal dan uphlmnf di %m Dengon demikion, pendekatan
berbasis Random Fafest yang dioptimalkan memberikan koatribusi positif dalam
mcmnbu&qnm MMWMJ podi kebutuhan prakiis industri
C-COMMEDee st (i L&Ii,m
_ Prediksi pmj#h restorn merupakon g m;; jiul'g dipengarhi
dﬂlﬂlhgnl faktor kempliks seperti informasi kalender, kondisi cunca. dan
akteristik lokasi toko, dimana interaksi antar fitur mm&: perarn
signifikan dalam akurasi prediksi.. Metode tradisional dan model qml.mo:k
kunm ;tpr_-m MLP dan LSTM sering kurang efekuif dth m:lp
el in
-lin!l.n.h w'nn mesin, teknik seperti Factorization Machines. sﬂuﬁmhun.,
I!lﬂgmjlh‘ metral networks [GNN} telah nerbulti mm mlﬂjﬂl‘l

Prﬂdihi ptnjualm n:ﬂmu mmh-_ terbatas. Pﬂlﬁm hﬂtml mﬂglﬂulkﬂn
mckqﬂﬂg T i

menangkap interaksi dmmmu WMW akurat,. Evaluasi pada

data sebenamya mnunjukkan. bahwa mekanisme ini unggu] dibandingkan model
lain seperti MLP binsa, [STM, GCN. dan Self-Anestion, khususnya dalam
konteks jumlsh fiter yang terbatas dan imteraksi fitur yang kompleks namun
sederhany secara strukiural,. Dengan demikion, pembelsjoran interaksi fitur
mienjodi pendekatan penting untuk meningkatkan performa prediksi penjualan
restoran (Yang etal., 2022



2.2, Paradigma Pembelajaran Mesin

Pembelajaran  mesin  (machine  learming) secorn  umuom  dapat
diklasifikasikan ke dalam beberapa paradigma utama, yaitu supervised learning,
unsupervised learning. ensemble learning, don reinforcement leaming.

Supervised [earning merupakan pendekatan pembelajaran mesin yong

Pendekatan ini lebibh umum digunakan pada permasalahan pengambilan keputusan
berurutan dan kontrol, sehingea tidak diterapkan dalam konteks peramalan
penjunian pada penelitian ini.
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2.3, Keaslian Penelitian
Untuk memperkuat argumen mengenai keaslian dan kontribusi penelitian ini,
diperlukan pemetaon komprehensif terhadap penelitinn-penelitian terdahulu yang
relevan. Literatur yang dikaji tidak hanya mencakup studi mengenai peramalan
penjualan  dengan pendekatan deep leaming, fetapi juga penelitian yang
membahas strategi penanganan outlier septs feknik pengurangan overfitting pada
model Long Short-Temm Memory| Melalui kajisn tersebut, dapat
welitian (e g belum banyak disentuh,




DAN PENGURANGAN OVERFITTING DENG

Tubel 2.1 Mﬂhhlnrzturmm osisi penclition
PEMODELAN PERAMALAN PENJUﬂLAN.ﬁ}KUMEWm LSTM BIDIRECTIONAL: PENANGANAN OUTLIER

Judul

Restaurant Sales
Forecasting with
Feature
[nteraction-
learning
Mechanism-
based Meural
Metwork Model

Hangai, L‘hﬁn

Intemation
Confeérence I-ll'l.!ii

Data (Big Data)
L2027

Shigena, Zwm

Penclitin
Mengembangkan
maodel peramalan
penjualan
restoran yang
dlaipat
anempelajir efek
Ainteraksi fitur
secara efektif
imekanisime
pembelajaran
interaksi fitur

' cur’mmj’:wﬂ EARLY STOPPING

Efek internksi antar
fitur secarn
signifikan
nmempenganihi
akurasi permnalan
penjualan restomn,
mirmun sulit
dipelajori secara
efisien oleh jaringan)
el non-linear
seperti MLP.
anekanisme
embelajarun

i fitur yang.

model

sieural network dapat | M
i 1| Untuk mengatasi

igl'nh buruk
dibanding model
LP sederhana.

hal ini, penelitian
menyarankan

Penelition vang dilakukon
oleh Xing Yang dan rekan-
rekannys berfokus pada
eksploms: efektivitas
interaksi fitur dalam model
predikiif. Sementara itw,
penelition dalam tesis ini
menitikbemtkan pada
evilunsi kinerja model
melall metrik Kuantitatif
seperti Mean Squared Ernor
(MSE), Mean Absolute
Ermror (MAE), Coefficient
of Determination (R*), dan
Root Mean Squared Error
(RMSE), Perbedaan fokus
i menunjukkan keaslian
dan kontribusi khas dari
penelitian yang dilokukan,




I3

Sales Penelitian vang dilakukan
Forecasting oleh Suang Li berfokus
Muosdel of E- pada analisis varissi
COIMIMETCE volume penjualan yang
Activities Based dipengaruhi oleh aktivitas
on Improved e-COMMENce secali
Random Forest signifikar. Berbeda dengan
Algorithm penelition tersebut,

penelitian dalam tesis ini
memusatkan perhatian poada
evaluasi performa model
prediksi menggunakan
metrik Mean Squared Error
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Vegetable Sales
Forecasting
Based on

(MSE). Mean Absolute
Emor (MAE), Coefficient
of Determination (RY), dan
Root Mean Squared Error
(RMSE) pada dataset
berukuran besar. Perbednan
kontribusi orisinal dari
penclition yang dilakukan,

Penelitian oleh Jun Li dan
rekan-rekan berfokus pada

analisis hubungan




XGBOOST

Algorithim and
Random Forest

- Rongyu Zha

Media Publikasi -
2024 International
Conference on
Computers,

in Iurmm

mengoptimalkan
sirateg

hubungan
penjualan antar
berbagai jenis
sayuran melalin
‘analisis faktor
dan korelasi

kemudian
membangun
mode] regresi
untuk _
‘memprediksi
mhpnﬁuim

pr:nelitia.n i
memberikin
wawasan g
supermarket dan

ung le M prediksi vang
| dibandingkan n sangat akurat, nilai

random fore: | R-kuadrat untuk
penjunlan sayuran, | yang digunakan
dengan niln R-  dolam anmlisis deret
kuadrat sebesar ﬂakl.u relatif sedang
0.945. Selninity, | (0.619),

analisis deret wakin | menunjukkan

jugn mampu ahwa ada ruang
memberikan prediks: | untuk pe '
hirga grosic sayuran

yang akurat Secara

keseluruhan,

penelitian ini

menyediakan a5

kerangka kerjo yang |

berguns bagi :

supermarket dan ltlu |Iuﬂlmbnhun
pf:ﬂgeﬂer dalam: untuk

bilan m%hﬂn n

hfommm unmk p'i'ediksi dan
perencanani ‘memperluas
penjualon dan cakupan variabel
penghdann bahan, | yang dianalisis

funa mengatas
ketidukpastian

penjunslin antar jenis
SRVUrAN menggunakan
analisis faktor dan korelasi
Spearman, serta
membangun model regresi
untuk prediksi penjualon.
Sebaliknya, penelitian tesis
ini meénitikberatkan pada
prediksi penjualan buku
sty evaluasi kinerja
model menggunakan
metnk MSE, MAE, R®, dan
RMSE dengan model
LSTM yang diimprovisasi
dengan tekmk Diopout dan
Early Stopping untuk
meminimalkan rsiko
overfitting,




16

A Drug Sales
Forecasting
Method Based
on Multiple
Models and
Pamameter

Optimization

Penelitian oleh Dawei Liu
menggunakan strukiur
optimasi dua lapis, yaitu
pemilihan model dan
OpLNs] parameter.
Metode ini
menggabungkan multi-
model berbasis deep
learning serta algoritma
genetika yanyg ditingkatkan
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karakteristik penyukit,
pengguna, dan jenis obat.
Sedanghkon penelitian tesis
inj menggunakan model
LSTM yang diimprovisasi
dengan teknik Dropout dan
memprediksi jumlsh
penjualan buku di mosa
mendatang,




penjualan obat
paduskenario
hompleks
Josingan apotek.
Big Data Peneliti ; Pennlﬂ:lmiﬂl Mode! gabungan “Penelitian ini Penelitian oleh Chen Zhang
Modeling Based | Chen Zhang, bertujuan untuk KNN-RF-SVM yang |menyarankan agar | dan rekan-rekan berfokus
on KNN-RF- Hongry Ren, kath dibangun kg prediksi pada peninghkatan akurasi
SVM and Is Ninhus L, akurasi prediksi menggunakan, dapat ditingkatkan | prediksi penjualan mobil
Application in | Qunyao Yuan, penjualan mobil | metode soft mﬂ'ﬂg wwuhah melalui pengenibungan
Product Sales Renguan ﬁ. dengan memiliki performa | bobot ¢ model gabungan KNN-RF-
Forecasting mengembangkon | yang lebih baik mw | SWM dengan metode soft
Field Media Pubw_:. mandel gabungan | dibandingkan model | dalom kombinasi voling, Sementars it
International KNN-RF-5VM | algoritima tunggal melalid W penclitian tesis ini
Conférefice on nengginakan dalom hal slurasi, | voting. Sq_fahh, bertujusn memperoleh hasil
lntelithm | metode sofi presisi, recall, dan kelemalan model evaluasi terbaik
Manufacturing and | voting, sehingga | skor F1 untuk | mabungan yang saat | berdasarkan metrik MSE,
Industrial Big Data | dapat prediksi penjualan’ | ini adalah MAE, B*, dan RMSE,
(ICIMIBD) memberikan mobil. Model | readahnya akurasi | sehingga menunjukkan
hasil prediksi gabungan ini lebily | prediksi ser perbedaan fokus dan
| encok untuk potensi kehilangan | Kontribusi orisinal dalam
Taln : 2022 rekomendasi informiesi selama konteks pemodelan
0 penjuatan mobil dan | pelatihan akibat prediltif.
- | memiliki potensi | banyaknya
uniuk diterapkan di | algoritma yang
bid.unglmn. | digabungkan, yang
! | sehingga dapat diatasi
otemotif dalam | meningkatkan dengan mengganti




Mew Energy
Vehicle Sales
Forecasting
Based on
MICMAC

Tiongkok, serta

| ‘memprediksi

Penelitian yang dilakukan
Jinyi Xie dkk

algoritma MICMAC dan
maosdel strukiur interpretatif
(1SM). Sedangkan
penclition tesis ini
menggunakan model
LSTM vang diimprovisasi
dengan teknik Dropout dan
Early Stopping.
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TSFRN:
Integrated Tume
and Spatial-
Frequency
domain based
on Triple-links
Residual
Metwork for
Sales
Fuorecasting

Peneliti : Yi Xiangy
Haoran Sun, »
Wenting '[u.m
Zejin Tiﬁu.,

Media P
MTEdl*N_'#
2023 IEEE35th
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2.4, Landasan Teori

Penjualan buku merupakon aktivitss ekonomi yang dipengarubi oleh
berbagai faktor seperti musim pembelajaran, tren literasi, kampanye pemasaran,
harga, serta ketersediaan stok. Dalam konteks industri penerbitan don distribusi

buku, pola permintaan dapat bersifit fluktuatif dan sulit diprediksi. Buku memiliki

sifat musiman (misalnya buku

Random Forest merupakan algoritma pembelajoran ansambel berbasis
decision tree yang digunakan baik untuk klasifikasi maupun regresi. Algoritma ind
bekerja dengan membuat sejumlah pohon keputusan secara acak pada subset data

latih dun menggabungkan hasil prediksi dari seluruh pohon untuk menghasilkan
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output akhir. Pado regrest, hasilnya diperelch dari mata-rata seluruh prediksi pohon
(¥u, 20I0). Keunggulan Random Forest terletak  poado  kemumpuannya
mengurangi  overfitting  dan menangani  data berdimensi  tinggi,  Namun,
kelemahannya antara lmn adalah kebutuhan kompuiasi yang cukup besar dan
ndding model limer,

metungani missing value dan dita yang tidak teratur (Wade & Glyna,

beberapa model bissanya:

model nunggal. Metode ensemble populer
Forest), boosting {misalnya XGBoost), dan stacking. Ensemble dapat mengurangi
varians, bias, dan meningkatkan generalisasi model terhadap data baru (Zhou-

ISBN, 2012).



Stacking (stacked penerlization} adalah metode ensemble yang
menggabungkan berbagai model dasar (base models) dengan cara melatih model
tingkat kedua (meta-model) untuk mempelajari kombinasi terbaik dari prediksi-
prediksi model dasar tersebul. Dalaum konteks regresi, Stacking Regressor

network (RNN) yang miengatasi
konvensional_ seperti vanishing gradient problem, vang sering muncul padn data
wrutan panjang. LSTM memiliki kemampuoan untek mengingat informast jangka

panjang dalam time series daty, menjadikannys sangat efektil dafam peramalan

data yang memiliki ketergantungan temporal yang kuat. Dalam Deep Learning for



Time Series Forecasting (Brownlee, 2018), dijelaskan bahwa LSTM mampu

deret waktu, yang membuatnya lebih unggul dibandingkan model tadisional
seperti ARIMA. Selain iy, buku ini jugn menyoroti penerapan LSTM dalam
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METODE PENELITIAN
3.LJenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
Penelitian ini termasuk  dalam  kategori  penelitian  eksperimen  dan
penelitian tindakan (action research), yang. melibatkan serangkaian percobaan

output (penjualan buku). Dengan kata |
menggambarkan fenomena yang ada, tetapi juga menjelaskan bugaimana variabel-
variabel tersebut saling berinteraksi dalam menghasilkan prediksi yang lebih baik

miengrunakan model Bi-LSTM
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Pendekatan yang digunakan dalom penelitian ini adalah Kuantitatif dengan
pendekatan pemodelan  prediktif  berbasis deep learning. Penelitian  ini
mengandalkan metode kuantitatif karena melibatkan analisis data numerik untuk
memprediksi penjualan buku di masa mendatang berdasarkan dma histons yong
telah dikumpulkan. Data yang digunakan dianalisis menggunakan model Long
Short-Term Memory (ESTM) Bidifectional yang dii

"'I'I'i'mudnldi o

senes menjadi pendekatan yvang relevan.
3.2 Metode Pengumpulan Data
Untuk pengumpulan data difokuskan untuk menjawab pertanysan pada
rumusan masalah, yang dijabarkun sebagai berikut:



. Untuk mengetahud pola penjuslan buka PT Intan Pariwara berdasarkan

dota historis, dibutuhksn data penjusian dalam  bentuk time series

multivariat. Data ini diperoleh dari sistem basis data internal perusahaan
menggunakan query SOL. Selonjuinya dilokukan proses pembersihan
{eleaning) dan transformasi dita wmk |

Untuk mengevaluasi performa model predikeif berdasarkan data yang telah
diolah, dilakukan langkah-langkah sebaga berikut:
a. Membagi dataset menjadi data latih dan uji berdasarkan pembagian wakiu

(time-based split).



b. Membangun model LSTM yang diimprovisasi dengan teknik Dropout dan
Early Stopping untuk meminimalkan risiko overfitting.

¢. Mengukur performa model dengan menggunakan metik MAE, MSE,
RMSE, dan koefisien determinasi (R7).

d. Melakukan  perbandingan

......

2 Mmhanglm : P e e R o8
Dropout dan Early Stopping.

b. Melakukan pengujian kombinasi fitur berdnsarkan hasil feature selectior

¢ Melakukan tuning parameter untuk mengevalussi pengarub terhadap
performa.
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d. Melakukan voriasi rentang waktu data fatih dan uji unnuk melihar
kestabilan model.
3.3, Metode Analisis Data
Metode analisis damn datam penelition ini’ disusun unnik menjawab setiap
rumusan masalah secara terarsh dan sistematis. Analisis dilakukan dalam tiga

b) Analisis perubshan tren sebelum dan setelah periode akademik
tertenti

3. Analisis Pola Perilaku Pasar

) Mengamati jonjakan permintoan pada wakiu tereniu
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by Identifikasi cabang/kategort dengan koentribusi dominan
Hasil dari tahap ini digusakan sebagal dasar rekayass fitur dan pemodelan
predikiif.

B. Analisis untuk Menjawab Rumusan Masalah 2

C. Analisis untuk Menjawab Rumusan Masalah 3

"Faktor apa saja vang memengaruhi Kinerja model prediksi? ™
Tahapan analisis:
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I. Analisis Feature Contribution
4) Evaluasi pengaruh fitur waktu & kategori melalui:
1} Korelasi fitur—target
2) Evalussi performa saat fitur ditambah/dihapus
2. Evaluasi Dampak Data Preprocess:

digunakan, genis data atas proses yang |
untuk memperoleh jawaban yang valid. Pendekatan ini penting agar
rancangan metodologis tidak hanya bersifat desknptif, tetapi juga menunjukkan
keterkaitan logis antara permasalahan, metode, dan hasil yung diharpkan,

Pemetnan  tersebut  dilakukan untuk  memastikan  bahwa  setiap  aspek

permasalahan memperoleh perlakuan analitis yang tepat, mulsi dan upaya
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memahami pola dota historis melalu Exploratory Data Amafysis (EDA), hingga

evalussi kinerja model Bidirsctional LSTM menggunakan berbagai metrik akurasi.

Selain in, analisis komparatf sepenti feamre ablation, penggunaan teknik
clipping. sena early sropping dirancang untuk mengidentifikasi faktor-faktor yong
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‘3.4, Skenario Pengujian Model
Untuk memperoleh pemahaman vang komprehensif mengenni  pengaruh
teknik regulasi dan penanganan outlier techadup performa model Bidirectional

LSTM, penelitian imi menetapkan sejumiah skenario uji yang dironcang secara

Kode Skenario | Konfigurasi | Tujuan Evaluasi Indikator
Maodel Keberhasilan

51 - Baseline Bi-LSTM tanpa | Mengetahui Perbandingan
clipping & tanpa | performa awal dosar akurnsi
early stopping model

82 — Quitlier Bi-LSTM + Mengurangi Penurunon

Handling clipping distorsi akibat MSERMSE

nilui ekstrem
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B3 - Overfitting | Bi-LSTM + early | Meninghkatkan Gap train-1est
Reduction slopping gmﬁhﬂd mengecil
Im
54 - Full Bi-LSTM + Konfigurasi Pencapaian
Optimization clipping +early | terbaik evalunsi terbaik
stopping.

menjadi lebih jelas. teel
ilmiah dori penelitian ini.

Secars lengkap, tahapan metodologis yang dimaksud ditsmpilkan dalam

Gambar 3.1 Diagram Alur Penelitian, yang menggambarkan urutan proses dan
awal hingga akhir penelition secara ringkas namun informatif.
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. Konsep peramalan deret waktu dalam industri ritel dan penerbitan
b. Penerapan deep leaming, khususnya Bi-LSTM

‘¢ Teknik mitigasi outlier dan overfitting

4. Evaluasi model prediksi: MSE, MAE, RMSE, dan R*



e. Kajian empins penelitian sebelumnya sebagai pembanding (state-of-the-

art}

b. Pola musiman {semester, awal tahun ajaran)
. Lonjakan akibae fakior eksternal

d. Kontribusi berdasarkan cabang/kategori produk
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Output;
Insight yang dikonversi menjadi fitur input untuk model prediksi.

4. Feature Engineering dan Outlier Heandling

Transformasi data untuk meningkatkan kualitas pembelajaran model:

penelitian ini menyusun serangknian skenario pengujian yang dirancang secara
sistematis. Setiap skenurio mewakili pendekatan analitis terientu yang berkaitan

langsung dengan rumusan masalah penelitian, sehingga evaluasi performa model



Penyusunan skenano ini bertujuan untuk mengidentifikasi performa dasar
model tanpa intervensi. menilai pengarub teknik penanganan outlier melalui
clipping, menguji efektivitas early stopping dalam mengurangl gejala overfitting,
serta mengevaluast kombinasi kedua teknik umuk memperoleh kenfigurssi model

yang paling optimal. Dengan demikian, peagujian tidak hanya menilai hasil akhir,

6. Pelatihan Model
Untuk memastikan model perumalan vang dibangun memiliki performa
yang optimal dan proses pelatihannya berlangsung secara tersirukiur, penelitian
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ini merancang konfigurasi ératning yang disesuaikan dengan knmkterstik data
serts tujuan analisis. Setiap komponen dalam proses pelatihan—mulai dari
arsitekiur model, mekanisme regularisast, pemilihan algoritma optimasi, hingga
strategi pembagian data—ditentukan berdasarkan pertimbangan teoretis dan
bukti empiris dari penelitian terdahulu,

Regularisusi Dropout rate 0.2

Optimizer & Loss | Adam + MSE loss
Diata Spli Time-based: Train 80% — Test 20M%
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| Stoppingrule | Early Stopping (patience 10)

Output:
Model predikiif untuk memproduksi nilai forecast.

7. Evalussi Akurasi Prediksi

Identifikasi fuktor kunci peningkatan performa model
9. Kesimpulan
i Bi-LSTM efektif untuk prediksi penjualan buku
b. Clipping & carly stopping — meningkatkan stabilitas model
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¢ Rekomendasi integrasi variabel eksternal (promeosi, kebijakan akademik.
dsh.)
Dutpui:
Jawaban final atas selurub rumusan masalah

hart proses disusun untuk merepresentasikan alur pem

ini, diharapkan pembaca dapat memahami
secara sistematis keterkaitan antara proses preprocessing data, pelatihan model,
sertn mekanisme regulasi yang diterapkan, sehingga alur metodologis penelitian
mienjudi lebih transparan dan mudah direplikasi Alur lengkap proses pemodelan
ditunjukkan pada Gambar 3.2,

Dengan adanya flowchart



Sclama proses pelatihan, kineria model dievaluasi pada setiap cpoch
menggunakan nilai validation loss. Apabila validation loss tidak mengalami
perbaikan dalam sejumlah epoch ferfentu sesuai parameter patience, maka
mekanisme early stopping akan menghentikan proses pelatihan secara otomatis.,



A5

Dengan

nddalikan,
dapat dikendal
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HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengumpulan Data
Drata penelitian diperoleh dari sistem basis data internal PT Intan Parwara

melalui proses ekstraksi menggunakon SQL. Data mentah mencakup tanggal

a. Mengecek values pada kolom jumlah penjualan dan
kategori.

b. Memastikan tidak ada duplikasi record berdasarkan kunci (tanggal,
produk, cabang).
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Hasil akhir proses pengumpulan datn berupa dataset multivariat dengan strukiur
stabil dan siap untuk preprocessing.

4.1 Tahap Preprocessing Data

Ini menjaga kestabilan data dan menghindari lonjukan ekstrem vang meimicu
overfitting,
4.1.3 Feature Engineering

Untuk mendukung kemampuan model dalam menangkap pola temporal
dan variasi musiman pada data penjualan, dilakukan proses feature engineering



guna memperkaya informasi yang tersedia pada setiap observasi. Beberapa fitur
tambahan dibangun untuk merepresentasikan aspek wakiu, tren jangka pendek,
serta karakteristik kategori dan cabang penjualan. Rincian fitur yang digunakan
beserta deskripsinya disajikan dalam Tabel 4.1 Fitur dan Deskripsi, yang

Dataset diubah untuk memenuhi format input LSTM:

Window = 5 time-steps

Contoh:

[ =54 -3 | -2 -1 | Targett) |
Sehingga bentuk input menjadi:
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{samples, 3, features)
4.3 Pembangunan dan Pelatihan Model Bi-LSTM
Model yang digunokan terdivi dori:

I Bi-LSTM laver (100 units, return_sequences=True)

Epoch max 100
Early Stopping | paticnce—10 (monitor val _loss)
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Early stopping menghentikan training ketika validasi tidak membaik, sehingga

miengurangi overfitting dan mempercepal proses.

4.4 Analisis Perbedaan Data Penjuslan Antar Cabang

Sebelum dilakukan pemodelan dan pengujian kinerja model permalan,
penting untuk  memahami  komktenstik dasar dari dataset penjualon yang
digunakan dalam penelinan ini; Salsh satu kacakierisik utama yang ditemukan
pada data penjuatan PT Intan Pariwara adalah adanya perbedian skala penjualan
yang sangil signifikan untar cabang, meskipun produk yang disnalisis adalah
mﬁnbnmd.n pada pv.ﬂude wakiu yang seragoim,

Perbedaan skaln ini menunjukkan bahwa datsset penjualan bersifit
heum di ‘mani setisp cabang memiliki tngkat pu.rmumm gﬁgal
bnn-nllﬁ'mng pada kondisi wilaval. jumlsh sekolah, serta dinamiks pasar
hkl] I{mﬂhmcbut menyebabkin distribusi data mm metit dan
berpotensi menimbulkan nilai eksiremn pada sebagian observisi.

Untuk memberikan gambaran empiris mengenad perbedaan data yang
sangat signifikan fersebut, Tabel 43 menyajikan perbandingan jumlah penjualan
produk ying sama pada bebernpa cabang PT Intan Pariwarn.

Tabel 4.3. Perbandingan Jumlsh Penjunlan Produk Pada Beberapa Cabang

Nama Produlk Cabang Jumluh Penjualan
{Eksemplar)

Bahasa Indonesia: Kawan Seirmyg uniuk | Sintang 1
SDYMI Kelas 1H1

Bahasa Indonesia: Kawan Séiring untuk | Korawang | 229
SD/MI Kelas 111

Bahasa Indonesia: Kawan Seiring uniuk | Wonosobao | 913
SDYMI Kelas 1T

Bahasa Indonesia: Kawan Seiring untuk | Bontang 2119
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[ SD/MI Kelas 11 | |

Tabel 4.3 menunjukkan adanya perbedaan jumlah penjualan yang sangat
signifikan pada dataset penjualan buku PT Intan Pariwara, meskipun produk yang
diamati adalah sama. Sebagai contoh, produk “Bahasa Indonesia: Kawan Seiring

untuk SDYMI Kelas 1117 tercatat hanya e

gani perbedann skAMEME
sesii maupun meliul teknik paproses dan regulasi seperti clipping dan early

smppmgm diterapkan dalom penelitian ini.



4.5 Pengujian Model Berdasarkan Skenario

Untuk mengevaluasi pengaruh teknik regulasi dan penanganan outlier
terhadap kinerja model, penelitian ini menerapkan empat skenario peagujian vang
dirancang  sesuni metodologi. Setinp skenario  merepresentasikan  kombinasi
arly. stopping, sehinggs memungkinkan

3. Nilai error tinggi.
Hasil:
1. MSE: tinggi (sckitar >1)
2. Kurva prediksi kurang stabil
4.5.2 Skenario 2 - Penerapan Clipping
Clipping meredam nilai ckstrem yang memengarubi training.
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Huasil:

1. MSE dun RMSE menurun signifikan.

2. Model lebih stabil, terutama pada puncak penjualin:

453 Skenario 3 — Early Stopping

15 BB (.64 0.94 058

20 0.68 0154 052 .66

50 035 04 .59 078




|mu

0.19 | 032 | 0.44 | 0.87 |

R* = 0.87: model menjelaskan 87% variasi dat aktual
RMSE = 0.44: error rendah dan stabil
Modlel mampu mengikuti pola musiman dan fluktussi horian
Pengujian jumlah epoch dilakukan secara bertahap untuk mengamati
ped.lnlm pembelajoran model Bidir

ik 11 s data penjualan :
dﬂlgan peningkatan  jumlah ep sch jo  model

pulnunﬂmmlmﬁudmmmldﬁh
yung lebib tinggi (100), model mence

epoch 10, yang ditandai dengan error teringgt, Sebaliknya, titik tertinggi
performa dicapai pada epoch 100, Analisis terhadap rentang epoch tersebut
menunjukkan bahwa peningkatan kinerja model berlangsung secara pradunl dan
konsisten, Oleh karena ite, pemiliban epoch optimal didasarkan pada tren
pembelajaran secars keseluruhan, bukan semats-mata pada satu Gtk maksimum
performa.
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Untuk memastikan bahwa performa model vang  diperoleh  tidak
bergantung pada satu kali proses pelatihan saja, dilakukan penpujion berulang
sebanyok 15 kali pada konfigurasi terbaik, yaitu model Bidirectional LSTM
dengan  clipping dan carly stopping pada epoch 100, Setiap  pengujian
mengpunakan imsialisasi bobot yang berboda, kemudian dievalumsi menggunakan
metnk MSE, MAE, RMSE, dan R*.

Hasil pengujion menunjukkan babwa nilal evaluasi pada setiop run berada
pada rentang yang. mhﬂ[:mmpu,m ‘ﬂﬂ.jﬂd wang tidak signifikan antar
pengujian. Nilii mth-rats MSE sebesar |01, MAFE sehesan 0.65, RMSE sebesar
0.57, danR® ssbesar 077 menunjukkan bahwa performa model Bersifat stabil dan
kmﬂlﬂ ini Wﬂﬂ bahwa husi1_W:}:ﬂ.ﬂg diperoleh bukan
merupakan  kebetulan  dard satu kali peluihan, melainkan . mencerminkan
kemampuan  generalisasi model vang baik. Hasil m hm_,thpg medel
Bidirectional LSTM dengan clipping dan eurly stopping pada epoch 100 disgjikan
Pﬂdﬂ'ﬂhﬂiﬁ- . .

Tabel 4.6 Hasil Pengujian Berulang Model Bi-LSTM dengan Clipping
dan Earlv Stopping pada Epoch 100

1 0496 61 09 0.4z
2 093 0.63 0.89 043
EY LOL 06 0.B8 0.44
T o0& - 066 0.86 0.4
5 LO5 0.68 09 046
& X .64 B8 .44
7 093 0.62 0.86 .43
] 102 D65 0.88 0.45
9 1.06 k72 09 0.42
10 101 0.65 0.88 0.44
11 095 0.6 0.68 0.88
12 102 .66 0.56 0.78
13 103 .61 0.49 0.67
14 106 059 0.52 0.89
15 107 0.76 0.48 103
Average 101 0.65 0.77 0.57




Tabel 4.7 menyajikan perbandingan Kinerja model Bidirectional LSTM
pada empat skenario pengujian, yaitu model tanpa regularisasi, model dengan
early stopping, model dengan clipping. serta kombinnsi clipping dan early
stopping. Seluruh model divji pade epoch yvang sama, yaitu epoch 100, untuk
memastikan perbandingan dilokukan secara adil dan konsisten.

Hasil penguiion  menunjukkan  bah

Bi-LSTM + Clipping i
Bi-LSTM + Clipping + Early
Stopping
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4.6 Visualisasi Kinerja Model
1. Tren Evaluasi

Untuk memberikan pemahaman yang lebih komprehensif mengenni
perubahan kinena model pada berbagai jumlah epoch, hasil evaluasi yang
sebelumnya disgjikan dalam bentuk tabel divisualisasikan dalam disgram tren.

Visualisasi ini bertujisn memperlilatkan pola penurunan error serta

o Evaluasi MSE, MAE,
wnalisis lebih lanjut terkait pemilihan
jumiah epoch yang paling efisien untuk mencapai performa prediksi yang optimal.

konfigurasi epoch digan
SE, dan %, yang menjadi dasar bag



=
hitd
!EE:

pada epock ke-100.)

L tren ini menunjukkan
bahwa proses pelatihan berhasil mengarah | menuju performa prediksi

pmgkﬁhﬂnmnmmswiﬁ

2. Perbandingan Prediksi vs Aktual
Uniuk  menilai  sejauh mana model Bidirectional LSTM  mampu

mereplikasi pola penjualon yang terdapat pada data histons, penclitian i
menyajikan visualisasi perbandingan antara nilai aktual dan nilai hasil prediksi.
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WVisunlisasi tersebut berfujuan wntuk memberikan gambaran intuitif mengenad
tingkat kedekatan model terhodap data nyvatn, sehinges Kemampuaan generalisasi
model dapat diamati secara langsung.

Kurva perbandingan ini memperlihatkan dua komponen utama, yaitu deret
penjualan akiual dan deret hasil prediksi_Pesgan melihat tumpang tindib antara
kedua kurva, pembaca dapat mmmﬂel dalam mengikut pola
ol bk o pesode denges e peajusan yans ting
mummt W#& memiliki kepadatan, das yang cukup tinggi,

” 1 mMel mengibkuti

fluktuasi

‘Secara kescluruhan, visualisasi fersebut memberikan perspekiif tambahan
yung melengkapi evaluasi kuantitatif pada merrik MSE, MAE, RMSE, dan R*,
Kinerja nn!dﬂ ﬁnm mendekiti poln akiusl dttmnpﬂka.n secara komprehensif

mmﬁﬁ‘u 4.2 Kurva Perbundingan Penjualan Ak gﬁ; Hasil Prediksi,

“W dupqt menjadi dasar analisis lanjutan _mh:hd‘hm prediks: dan

% L - — kP

L] O -l Bow L] s (B B e

Gambar 4.2.Kurva Perbandingan Penjualan Aktual dan Hasil Prediksi



(Dexkripi gambar: garis prediksi mengthutl pola fukoast penjualan aktual
dengan tingkat kesesuaian tinggi. Clipping terbukti mengurangi pengaruh nilai
ekstrem, sedangkan carly stopping mencegah overfitting selama proses pelatifan, )
Pada Gambar 4.2 menunjukkan bahwa garis prediksi mampu mengikuti
pola flukiuasi penjualan  akiual dengam tingkalt kesesuaion yang tinggi,

Hasil penclifian menunjukkan bahwa penerapan tekeik clipping
memberikan kontribusi signifikan dalam meningkotkan kualitas data dan performa
model. Clipping efektif dalam mengurangi pengarsh lonjakan nilai ekstrem yang
biasanya muncul pada periode akademik tertentu atau saat terjadi promosi intensif.

Nilai-nilai ekstrem fersebut berpotensi menyebabkan distribusi targel menjadi
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tidak stabil dan berdampak pada proses pembelajaran model. Dengan membatasi
rentang nilai pada persentil tertentu, model menjadi lebih robust dan tidak mudah
terdistraksi oleh flukiuasi ekstrem, sehingga stabilitas prediksi meningkat secary
keseluruhan,

lagi didominasi oleh

lonjakan nilai fertentu. Kondisi ini berdampa s pads penurunan nilai
erfor secarn sigmifikan. Dengan demikian, perbedaan nilal evalussi vang cukup
jouh sntar  skenario tidak  menunjukkan inkonsistensi hasil, melainkan
mencerminkan efektivitas teknik clipping dalam menstabilkan distribusi target

dian mengurangi distorsi error akibat outlier.



Keunggulan lainnya terlihat dari penggunaan arsitekiur Bidirectional
LETM (Bi-LSTM). Arsitektur inl memungkinkan model memproses urutan data
dari dua arah sekaligus maju dan mundur sehingga pols temporal vang tidak
simetris dapat ditangkap secara lebih baik dibandingkan LSTM satu arah. Dengan
kemampuan mempertahankan konteks jangka panjang dari kedua sisi urutan, Bi-
LSTM mampu memahami dinamiks penjualan yang kompleks, termasuk pola

'y

4 h“"dlﬂshﬂ _ihllﬂﬂl pmeﬂum ﬁl":.'--":-'." o
) hanya mencapai nilai R sebesar 0,74 pada ko

Sementars it penelition  Siuni-Namini e sl (2019)

arsitektur Bi-LSTM, clipping. dan early stopping yang bekerjn secam sinergis
dalam meningkatkan akurasi maupun generalisasi model,

Epoch merepresentasikan satu siklus penub proses pelatihan  model
terhadap seluruh data latih. Pemilihan jumlsh epoch yang tidak tepat dapat

menyebabkin dua kondisi ekstrem, vaitu underfitting apabila epoch terlalu sedikit,



dan overfitting apabila epoch terlalu banyak. Oleh karena itu, jumiah epoch dalam
penelitian ini dianalisis secars bertuhap untuk mengamati perilaku pembelajaran
model Bidirectional LSTM,

Pada epoch rendah, model belum mampu menangkap pola temporal secara
optimal sehingga menghasilkan nilai ervoe yang relatif tinggi. Seiring dengan

pembahiasan implementasi model peramalan penjualan pada tingkat operasional
perusahaan, yaitu pada salah satu cabang PT Intan Pariwar. Pemiliban tingkat
cabong  dimaksudkan untuk  merepresentasikan kondisi nvata  pengambilan
keputusan penjuatan, di mann perencansan stok, distribusi, dan target penjualan
dilakukan secara lebih spesifik dan terukur dibandingkan pada level agregat
perusahaan.



Implementas:  dilakukan dengan memanfantkan model terbmk  hasil
pengujian, vaitu Bidirectional LSTM yang dipadukan dengan teknik elipping dan
early stopping. Model ini telah terbukti memberikan performa evalunsi terbaik
berdasarkon metrik MSE, MAE, RMSE, dan R? pada whap pengujian sebelumnya.
Padn skensno implementasi ind, data penjualan histons harian dari cabang terpilih
digunakan sebugal input model hingga akhir periode pengamatan, kemudian
model menghasilkan prediksi jumlah m antuk satu bulan target berikutnya.

Proses pmﬂﬂ_ﬂhkukﬂ.p secarn time-based, @i mana hanya data sebelum
aciods pred#ﬂ Yhis Sigpinal input. w Jmenyerupai kondisi
implementasi gyatn Wm&m (ot ]mkq#uj 'Impendeknmn ini,
hqdiMh qumm:nﬂnh puan 1 Ithlum melnkukan
peramalan sccarn prospekiif. bukuan sekadar mﬁ dhiri dengan dam
historis.

Hasil implementasi menunjukkun bahiwa nilai prediksi MMM
mnﬁmmgikmi pala tren dan flukiuasi penjualan cabang tersebut secara
konsisten. Pada periode dengan intensitas penjualin tinggi, model tetap
menghasilkan estimasi yang stabil, sementara poda Hmudu dengan penurunar
mmnﬂﬂ |11.umpu m:ﬂyrsun.‘rknn arah pmrl:k.uﬂmmlum deviasi

"’ﬂ'ﬂﬂkﬂ pengarub_nilai-nilai eksirem  yang m,.mﬂul p_;da periode
uhm.lbnﬂhm mlsmr mrJ_'p tenjags model ogar
tidak Wmmmmm peiaum

Dari sudut pandang operasional, hasil prediksi ini dapat dimanfaatkan
sebogai dasar dalam permmjm iﬂk hﬁn m akan didistribusikan ke
cabang pada bulan tertentu. Denmn udun:.'a. estimasi pen]mlﬂ.u yang lebih akurat
dan  stabil, perusahsan dapat mengurangi nsiko kelebihan  stok  maupun

kekurangan  stok, serta memngkatkan efisiensi distribusi dan  pengelolaan
persedinan.

Dengan  demikian, pembahasan implementasi ini menunjukkon  bahwa
model peramalan yvang dikembangkan tidak hanye ungeul secara evaluasi statistik,
tetapl juga memiliki kelayakan praktis untuk  diterapkan pada  lingkungan



URR———




BAB Y

devp learning ini menghasilkan
sistern prediksi vang akurat, stabil, dan dapat diimplementasikan dalam
konteks bisnis nyata, khususnya di sekior penerbitan dan toko buku yang

memerlukian dukungan peramalan berbasis data.
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5.1 Saran

Berdasarkan hosil penelition yang telah dilakukun, beberapa saran yang

dapat diajukan adalah sebhagai berikut;
I. Untuk penclitian selanjutnya, disaronkan  mensmbahkan  vorisbel
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