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Usaha Mikro, Kecil, dan Menengah (UMKM) memainkan peran penting dalam 

pembangunan ekonomi, namun banyak UMKM menghadapi ketidakpastian 
dalam perencanaan pendapatan penjualan akibat fluktuasi permintaan dan 

terbatasnya pemanfaatan alat peramalan berbasis data. Penelitian ini 

mengusulkan sistem prediksi pendapatan penjualan berbasis web untuk UMKM 

menggunakan metode Long Short-Term Memory (LSTM) guna memodelkan data 
penjualan harian yang memiliki karakteristik nonlinier dan temporal. Dataset 

yang digunakan terdiri dari data pendapatan penjualan harian selama lima tahun 

dari UMKM Rayanzza Fashion, dengan total 1.827 data. Arsitektur stacked 

LSTM dengan tiga lapisan LSTM digunakan dan dievaluasi menggunakan Mean 
Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), dan Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE). Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model 

mampu memprediksi pendapatan penjualan harian secara efektif, dengan nilai 

MAE sebesar 13.904 rupiah, RMSE sebesar 16.410 rupiah, dan MAPE sebesar 
4,38% pada data pengujian. Hasil ini menunjukkan kemampuan generalisasi 

yang baik serta pembelajaran yang efektif terhadap tren penjualan dan pola 

musiman. Model yang telah dilatih kemudian diintegrasikan ke dalam sistem 

berbasis web menggunakan React.js sebagai frontend, Express.js sebagai 
backend, dan FastAPI untuk penyajian model. Penelitian ini memberikan 

kontribusi berupa sistem prediksi pendapatan penjualan end-to-end yang dapat 

diimplementasikan untuk mendukung pengambilan keputusan berbasis data pada 

UMKM. 

ABSTRACT 

Micro, Small, and Medium Enterprises (MSMEs) play a crucial role in 

economic development, yet many MSMEs face uncertainty in sales revenue 
planning due to fluctuating demand and limited use of data-driven 

forecasting tools. This study proposes a web-based sales revenue prediction 

system for MSMEs using the Long Short-Term Memory (LSTM) method to 

model daily sales data with nonlinear and temporal characteristics. The 
dataset consists of five years of daily sales revenue data from Rayanzza 

Fashion MSME, comprising 1,827 records. A stacked LSTM architecture 

with three LSTM layers is employed and evaluated using Mean Absolute 

Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), and Mean Absolute 
Percentage Error (MAPE). Experimental results show that the model 

predicts daily sales revenue effectively, achieving an MAE of 13,904 rupiah, 

an RMSE of 16,410 rupiah, and a MAPE of 4.38% on the testing data. These 

results indicate good generalization capability and effective learning of sales 
trends and seasonal patterns. The trained model is integrated into a web-

based system using React.js as the frontend, Express.js as the backend, and 

FastAPI for model serving. This research contributes an end-to-end 

deployable sales revenue prediction system that supports data-driven 
decision-making for MSMEs. 

I. Pendahuluan 

Usaha Mikro, Kecil, dan Menengah (UMKM) memiliki peran strategis dalam mendukung perekonomian, 
khususnya dalam penciptaan lapangan kerja dan peningkatan kesejahteraan masyarakat [1]. Namun demikian, 
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banyak pelaku UMKM masih menghadapi berbagai tantangan dalam pengelolaan usaha, salah satunya adalah 
ketidakpastian pendapatan penjualan [2]. Ketidakstabilan pendapatan ini sering kali menyebabkan perencanaan 
usaha menjadi kurang optimal, karena pengambilan keputusan belum sepenuhnya didasarkan pada data historis 
[3]. Akibatnya, pelaku usaha mengalami kesulitan dalam menentukan strategi produksi, pengelolaan 
persediaan, serta pengambilan keputusan keuangan yang akurat [4]. 

Permasalahan tersebut semakin diperparah oleh praktik pengelolaan data penjualan yang masih bersifat 
manual atau belum terintegrasi dengan baik [5]. Data penjualan historis yang dimiliki UMKM belum 
dimanfaatkan secara optimal untuk menghasilkan informasi prediktif yang akurat dan mudah diakses [6]. 
Kondisi ini menyulitkan UMKM dalam memperkirakan pendapatan penjualan di masa depan, sehingga 
meningkatkan risiko ketidaksesuaian antara permintaan pasar dan kapasitas usaha [7]. Tanpa adanya sistem 
prediksi yang andal, pelaku UMKM cenderung mengandalkan intuisi dalam pengambilan keputusan, yang 
berpotensi menimbulkan inefisiensi operasional serta kerugian finansial. 

Sejumlah penelitian sebelumnya telah mengeksplorasi prediksi penjualan menggunakan berbagai 
pendekatan berbasis data [8]. Namun, sebagian besar penelitian tersebut masih berfokus pada analisis offline 
dan belum terintegrasi dalam sistem berbasis web yang mudah digunakan oleh pelaku UMKM [9]. Selain itu, 
penerapan model deep learning, khususnya Long Short-Term Memory (LSTM) yang dirancang untuk 
memodelkan data deret waktu penjualan dalam sistem yang terintegrasi, masih relatif terbatas [10]. Hal ini 
menunjukkan adanya kesenjangan antara kebutuhan UMKM akan sistem prediksi pendapatan penjualan yang 
praktis, akurat, dan mudah diakses, dengan ketersediaan solusi teknologi yang siap digunakan dalam 
operasional sehari-hari. 

Perkembangan teknologi informasi membuka peluang untuk menjembatani kesenjangan tersebut melalui 
pemanfaatan sistem berbasis web dan metode machine learning [8]. Long Short-Term Memory (LSTM), 
sebagai salah satu jenis Recurrent Neural Network (RNN), mampu menangkap pola jangka pendek maupun 
jangka panjang dalam data deret waktu, sehingga sangat sesuai untuk memprediksi pendapatan penjualan yang 
bersifat dinamis dan fluktuatif [11], [12]. Penelitian yang dilakukan oleh Sirisha et al. mengembangkan sistem 
prediksi keuntungan dengan membandingkan model Seasonal ARIMA (SARIMA), ARIMA, dan LSTM. Hasil 
penelitian menunjukkan bahwa model LSTM memiliki kinerja yang lebih unggul dibandingkan SARIMA dan 
ARIMA dalam prediksi keuntungan, dengan tingkat akurasi mencapai 97,01% [13]. Temuan ini menegaskan 
potensi besar LSTM dalam memodelkan pola penjualan yang kompleks dan nonlinier. 

Dalam tiga tahun terakhir, berbagai penelitian juga menunjukkan bahwa metode LSTM memiliki performa 
yang baik dalam prediksi data deret waktu penjualan karena mampu menangkap pola nonlinier dan musiman 
secara lebih efektif dibandingkan metode statistik konvensional [8], [12], [13]. Meskipun demikian, sebagian 
besar penelitian tersebut masih berfokus pada pengujian performa model secara eksperimental dan belum 
mengimplementasikan model prediksi ke dalam sistem yang dapat digunakan langsung oleh pelaku UMKM 
dalam operasional sehari-hari [12], [14]. Selain itu, sebagian penelitian hanya menitikberatkan pada aspek 
akurasi model tanpa memperhatikan integrasi antarmuka pengguna dan kemudahan akses sistem berbasis web. 

Penelitian ini memperkuat temuan penelitian terdahulu bahwa LSTM efektif digunakan untuk prediksi 
pendapatan penjualan berbasis data deret waktu [15]. Namun demikian, penelitian ini juga menyempurnakan 
penelitian sebelumnya melalui pengembangan sistem prediksi berbasis web secara end-to-end yang 
mengintegrasikan model LSTM dengan frontend React.js, backend Express.js, dan layanan model 
menggunakan FastAPI. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya berfokus pada evaluasi performa model, 
tetapi juga pada implementasi sistem prediktif yang dapat digunakan secara langsung sebagai alat pendukung 
pengambilan keputusan bagi UMKM. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini mengusulkan pengembangan sistem prediksi pendapatan 
penjualan UMKM berbasis web menggunakan metode Long Short-Term Memory (LSTM). Sistem yang 
diusulkan bertujuan untuk menghasilkan prediksi pendapatan yang akurat serta menyajikan hasilnya melalui 
antarmuka yang mudah digunakan oleh pelaku UMKM. Diharapkan, sistem ini dapat meningkatkan kualitas 
perencanaan usaha dan pengambilan keputusan, serta memberikan kontribusi akademis dalam penerapan 
LSTM pada sistem prediksi pendapatan penjualan UMKM. 

II. Metode 

Penelitian ini menggunakan pendekatan sistematis untuk mengembangkan sistem prediksi pendapatan 
penjualan UMKM berbasis web dengan metode Long Short-Term Memory (LSTM). Metodologi penelitian 
meliputi analisis permasalahan penjualan UMKM yang bersifat deret waktu, perancangan model dan arsitektur 
sistem, serta implementasi dan evaluasi solusi yang diusulkan. Tahapan penelitian disajikan dalam bentuk alur 
pemrosesan data dan diagram arsitektur yang menggambarkan proses mulai dari pengolahan data penjualan 
mentah, pembentukan data deret waktu, pelatihan dan evaluasi model LSTM, hingga integrasi model terlatih 
ke dalam sistem berbasis web untuk mendukung pengambilan keputusan berbasis data. 
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A. Alur Penelitian 

Penelitian ini dilakukan melalui serangkaian tahapan sistematis yang bertujuan untuk mengembangkan 
sistem prediksi pendapatan penjualan UMKM berbasis web menggunakan metode Long Short-Term Memory 
(LSTM). Proses penelitian mencakup pengumpulan data penjualan historis, persiapan dan prapemrosesan data, 
pembentukan data deret waktu, pelatihan model LSTM dan evaluasi kinerja, serta implementasi model dalam 
sistem berbasis web [16]. Alur penelitian secara lengkap ditunjukkan pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Alur penelitian 

Secara rinci, alur penelitian dimulai dari tahap pengumpulan data, yaitu mengumpulkan data penjualan 
harian historis dari UMKM. Data yang diperoleh kemudian masuk ke tahap persiapan data, yang meliputi 
pengurutan secara kronologis serta pemeriksaan awal untuk mengidentifikasi ketidakkonsistenan dan data yang 
hilang. Selanjutnya dilakukan rekayasa fitur dengan membentuk data deret waktu serta fitur berbasis lag untuk 
menangkap pola temporal dalam penjualan. Dataset kemudian dibagi menjadi data pelatihan dan pengujian 
dengan proporsi masing-masing 85% dan 15% [17]. 

Pada tahap berikutnya dilakukan prapemrosesan data yang meliputi pembersihan data, normalisasi fitur, 
serta penanganan nilai hilang untuk meningkatkan kualitas input model. Model LSTM dilatih menggunakan 
data pelatihan dengan penerapan learning rate yang sesuai serta teknik early stopping untuk mencegah 
overfitting [18]. Kinerja model dievaluasi menggunakan metrik MAE, RMSE, dan MAPE pada data pengujian 
[19]. Model terbaik kemudian disimpan dan diimplementasikan dalam sistem berbasis web untuk 
menghasilkan prediksi pendapatan penjualan secara otomatis. 

B. Deskripsi dan Persiapan Dataset 

Dataset yang digunakan berasal dari UMKM Rayanzza Fashion, yang bergerak pada bidang fesyen. Dataset 
terdiri atas data pendapatan penjualan harian selama lima tahun (1 Januari 2020 hingga 31 Desember 2024) 
dengan total 1.827 data. Setiap data terdiri atas atribut tanggal transaksi dan total pendapatan penjualan harian. 
Dataset ini digunakan sebagai dasar pembentukan data deret waktu untuk proses pelatihan dan evaluasi model 
LSTM. Rentang waktu yang panjang memungkinkan model untuk mempelajari pola musiman, tren jangka 
panjang, serta fluktuasi penjualan secara komprehensif [20]. 

Dalam implementasi sistem berbasis web, pengguna diwajibkan mengunggah data penjualan harian dengan 
durasi minimal satu tahun. Hal ini bertujuan agar data memiliki informasi temporal yang cukup untuk 
mendukung pembentukan urutan data yang stabil serta performa prediksi yang konsisten [21]. 

C. Prapemrosesan Data 

Tahap prapemrosesan dimulai dengan mengurutkan dataset berdasarkan waktu serta menghapus nilai yang 
tidak valid [22]. Selanjutnya dilakukan rekayasa fitur berbasis waktu untuk memperkaya informasi input 
model. Fitur tambahan yang digunakan meliputi hari dalam minggu, indikator akhir pekan, nilai penjualan hari 
sebelumnya (lag-1), nilai penjualan tujuh hari sebelumnya (lag-7), serta rata-rata bergerak 7 hari dan 30 hari 
[23]. 

Seluruh fitur numerik dinormalisasi menggunakan metode Min-Max Scaling dalam rentang 0 hingga 1. 
Normalisasi ini bertujuan menjaga stabilitas proses pelatihan LSTM dan mencegah dominasi fitur dengan skala 
besar [24]. 

D. Pembagian Dataset dan Strategi Validasi 
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 Dataset yang telah diproses dibagi menggunakan pendekatan berbasis waktu, dengan 85% data digunakan 
untuk pelatihan dan 15% untuk pengujian [25]. Pendekatan ini menjaga urutan temporal data serta mencegah 
kebocoran informasi. 

 Data deret waktu dibentuk menggunakan teknik sliding window dengan panjang jendela 90 hari [26]. Setiap 
urutan data digunakan untuk memprediksi nilai penjualan pada hari berikutnya. Dataset pengujian digunakan 
untuk mengevaluasi performa model setelah proses pelatihan selesai [27]. 

E. Arsitektur Model 

 Model prediksi pendapatan penjualan dalam penelitian ini menggunakan arsitektur stacked LSTM yang 
dirancang untuk memodelkan data deret waktu penjualan UMKM secara efektif. LSTM dipilih karena 
kemampuannya dalam menangkap dependensi jangka pendek dan jangka panjang dalam data sekuensial [28]. 

 Arsitektur model terdiri dari tiga lapisan LSTM berturut-turut dengan jumlah unit masing-masing 128, 64, 
dan 32 [29]. Lapisan pertama menerima input berupa urutan data dengan panjang tertentu dan dimensi fitur 
sesuai data pelatihan. Parameter return_sequences diatur bernilai true pada dua lapisan pertama agar seluruh 
urutan keluaran diteruskan ke lapisan berikutnya. Lapisan ketiga berfungsi sebagai representasi akhir yang 
menghasilkan vektor fitur temporal. 

 Setiap lapisan LSTM diikuti oleh lapisan Dropout dengan nilai 0,3 pada dua lapisan pertama dan 0,2 pada 
lapisan ketiga untuk mengurangi overfitting [30]. Setelah itu, digunakan lapisan Dense dengan 32 neuron dan 
aktivasi ReLU untuk memodelkan hubungan non-linier [31]. Lapisan output terdiri dari satu neuron tanpa 
fungsi aktivasi untuk menghasilkan prediksi nilai penjualan harian. Arsitektur model LSTM yang digunakan 
di penelitian ini digambarkan seperti pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Diagram arsitektur model 

 Model dikompilasi menggunakan optimizer Adam dengan learning rate 0,001 dan fungsi loss Mean 
Squared Error (MSE) [32], [33]. Dalam proses pelatihan, model stacked LSTM menggunakan batch size 16, 
epoch 100, dan verbose 1. Batch size 16 dipilih untuk menjaga keseimbangan antara efisiensi komputasi dan 
stabilitas pembelajaran, sedangkan penggunaan 100 epoch bertujuan agar model dapat mempelajari pola 
temporal data penjualan secara optimal. Parameter verbose 1 digunakan untuk menampilkan progres pelatihan 
pada setiap epoch. 

 Secara matematis, mekanisme internal jaringan LSTM terdiri dari tiga gerbang utama, yaitu forget gate, 
input gate, dan output gate, yang berfungsi untuk mengatur aliran informasi dalam sel memori [34]. Forget 
gate menentukan informasi mana dari cell state sebelumnya yang perlu dipertahankan, input gate mengontrol 
penambahan informasi baru, sedangkan output gate menentukan informasi yang diteruskan ke hidden state 
[35]. Forget Gate dirumuskan sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (1). 

                                                                                  𝑓𝑡=𝜎(𝑊𝑓[ℎ𝑡−1,𝑥𝑡]+𝑏𝑓)                                                                 (1) 

Input gate dan candidate cell state didefinisikan masing-masing pada Persamaan (2) dan (3). 
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                                                                            𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)                                                                         (2) 

                                                                 𝐶𝑡̃ =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑓[ℎ{𝑡−1}, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑐)                                                                (3) 

Pembaruan cell state dihitung menggunakan Persamaan (4). 

                                                          𝐶𝑡 =  𝑓𝑡 ⊙ 𝐶{𝑡−1} +  𝑖𝑡 ⊙ 𝐶𝑡̃                                                                 (4) 

Selanjutnya, output gate dan hidden state dinyatakan pada Persamaan (5) dan (6). 

                                               𝑜𝑡 =  𝜎(𝑊𝑜[ℎ{𝑡−1}, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑜)                                                                          (5) 

                                                    ℎ𝑡 =  𝑜𝑡 ⊙ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶𝑡)                                                                                   (6) 
 Pada persamaan-persamaan tersebut, 𝑥𝑡 merepresentasikan input pada waktu ke-𝑡, ℎ𝑡 menyatakan hidden 
state, dan 𝐶𝑡 merupakan cell state. Fungsi 𝜎adalah fungsi aktivasi sigmoid, sedangkan simbol ⊙ menunjukkan 
perkalian elemen per elemen (element-wise multiplication). Mekanisme ini memungkinkan model untuk 
mempertahankan informasi penting dari data historis sekaligus beradaptasi terhadap perubahan pola penjualan 
secara dinamis. 

F. Evaluasi Model 

 Evaluasi model dilakukan untuk mengukur kemampuan arsitektur LSTM dalam memprediksi pendapatan 
penjualan harian UMKM secara akurat [36]. Model yang telah dilatih diuji menggunakan dataset pengujian 
yang tidak terlibat dalam proses pelatihan, sehingga hasil evaluasi mencerminkan kemampuan generalisasi 
model terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya [37]. 

 Dalam penelitian ini, kinerja model dievaluasi menggunakan beberapa metrik regresi yang umum 
digunakan dalam peramalan deret waktu, yaitu Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error 
(RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) [38]. Penggunaan beberapa metrik evaluasi bertujuan 
untuk memberikan penilaian yang komprehensif terhadap performa model, baik dari sisi kesalahan kuadrat, 
kesalahan absolut, maupun kesalahan relatif terhadap nilai aktual [39]. 

 Mean Squared Error (MSE) digunakan sebagai fungsi loss selama proses pelatihan model [40]. Metrik ini 
mengukur rata-rata kuadrat selisih antara nilai prediksi dan nilai aktual, sehingga memberikan penalti yang 
lebih besar terhadap kesalahan prediksi yang besar [41]. Secara matematis, MSE dirumuskan sebagai berikut. 

                                              𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2𝑛
𝑖=1                                                                       (7) 

 Root Mean Squared Error (RMSE) merupakan akar kuadrat dari MSE dan digunakan untuk 
menginterpretasikan kesalahan prediksi dalam satuan yang sama dengan data pendapatan penjualan [42]. 
RMSE sensitif terhadap nilai ekstrem dan memberikan gambaran umum mengenai seberapa jauh hasil prediksi 
menyimpang dari nilai aktual [43]. Rumus RMSE dinyatakan sebagai berikut. 

                                              𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)2𝑛

𝑖=1                                                                             (8) 

 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) digunakan untuk mengukur kesalahan prediksi dalam bentuk 
persentase, sehingga lebih mudah diinterpretasikan dari perspektif bisnis [44]. Metrik ini sangat relevan bagi 
UMKM karena menunjukkan besarnya kesalahan prediksi relatif terhadap nilai pendapatan penjualan aktual. 
Rumus MAPE dinyatakan sebagai berikut. 

                                                𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100%

𝑛
∑ |

𝑦𝑖−𝑦𝑖̂

𝑦𝑖
|𝑛

𝑖=1                                                                             (9) 

 Selain evaluasi numerik, dilakukan juga evaluasi visual dengan membandingkan nilai aktual dan nilai 
prediksi pada dataset pengujian. Analisis visual ini bertujuan untuk menilai kemampuan model dalam 
menangkap tren penjualan dan pola musiman, serta mengidentifikasi kemungkinan terjadinya underfitting atau 
overfitting yang mungkin tidak sepenuhnya tercermin dari metrik evaluasi numerik [45]. 

G. Pengembangan Sistem Web 

 Sistem prediksi pendapatan penjualan dikembangkan menggunakan arsitektur tiga lapisan (three-tier 
architecture) yang terdiri dari lapisan antarmuka pengguna (user interface), lapisan backend aplikasi, dan 
lapisan layanan model prediksi. Arsitektur ini memisahkan komponen presentasi, logika aplikasi, dan 
pemrosesan model, sehingga menghasilkan desain sistem yang terstruktur serta meningkatkan kemudahan 
pemeliharaan (maintainability). Lapisan antarmuka pengguna dikembangkan menggunakan React.js. Pada 
lapisan ini, pengguna dapat mengunggah data pendapatan penjualan harian dengan durasi minimal satu tahun, 
melihat ringkasan data historis, serta mengakses hasil prediksi yang disajikan dalam bentuk grafik dan numerik. 
React.js bertanggung jawab dalam menangani interaksi pengguna serta mengirimkan permintaan ke backend 
melalui protokol HTTP. 
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 Lapisan backend aplikasi dikembangkan menggunakan Express.js untuk memvalidasi data yang diunggah, 
menangani request, serta memfasilitasi komunikasi antara frontend dan layanan prediksi. Backend juga 
mengembalikan respons ke frontend dalam format JSON. Sementara itu, layanan prediksi diimplementasikan 
menggunakan FastAPI yang bertugas memuat model LSTM, melakukan prapemrosesan data, membangun 
urutan data dengan pendekatan sliding window, serta menjalankan inferensi untuk menghasilkan prediksi 
pendapatan penjualan sebelum diteruskan kembali ke frontend melalui backend Express.js. 

Alur kerja keseluruhan sistem berbasis web ditunjukkan pada Gambar 3. 
 

 

Gambar 3. Alur sistem 

 Dalam alur tersebut, data penjualan yang diunggah oleh pengguna diproses secara berurutan mulai dari 
antarmuka pengguna hingga layanan model prediksi. Hasil prediksi kemudian disajikan kepada pengguna 
dalam bentuk estimasi nilai pendapatan penjualan, sehingga sistem dapat berfungsi sebagai alat pendukung 
keputusan berbasis data bagi pelaku UMKM. 

III. Hasil dan Pembahasan 

A. Karakteristik Dataset dan Analisis Eksploratif 

 Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari data historis pendapatan penjualan harian 
UMKM Rayanzza Fashion selama periode lima tahun. Dataset terdiri dari dua atribut utama, yaitu tanggal 
transaksi dan nilai pendapatan penjualan harian, dengan total 1.827 data. Rentang waktu pengamatan yang 
cukup panjang ini memberikan informasi temporal yang memadai bagi model untuk mempelajari pola 
musiman tahunan, tren jangka panjang, serta fluktuasi penjualan harian yang dinamis. Gambaran umum dataset 
yang digunakan dalam penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 4. 

 

Gambar 4. Contoh dataset pendapatan harian UMKM 

 Visualisasi data historis pada Gambar 4 menunjukkan adanya fluktuasi pendapatan penjualan yang 
signifikan dari waktu ke waktu, disertai pola musiman yang berulang sepanjang periode pengamatan. 
Karakteristik ini mengindikasikan adanya dependensi temporal yang kuat dalam data deret waktu penjualan 
serta hubungan yang cenderung nonlinier. Oleh karena itu, pendekatan berbasis Long Short-Term Memory 
(LSTM) dinilai sesuai untuk memodelkan dinamika penjualan dan menangkap pola jangka pendek maupun 
jangka panjang secara lebih efektif. 

B. Kinerja Pelatihan Model 

 Kinerja pelatihan model LSTM dianalisis dengan membandingkan nilai training loss dan validation loss 
selama proses pelatihan, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 5. Grafik tersebut menunjukkan penurunan 
training loss yang signifikan pada epoch-epoch awal, yang mengindikasikan bahwa model mampu 
mempelajari pola dasar dari data penjualan secara efektif. 
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Gambar 5. Contoh dataset pendapatan harian UMKM 

 Seiring bertambahnya epoch, training loss menurun secara stabil dan cenderung konvergen, sementara 
validation loss hanya mengalami fluktuasi kecil dan tetap berada pada rentang rendah. Kondisi ini 
menunjukkan bahwa model tidak mengalami overfitting yang signifikan karena selisih antara training loss dan 
validation loss tetap terjaga selama pelatihan. Stabilitas kedua kurva pada epoch akhir juga mengindikasikan 
bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik terhadap data yang belum pernah dilihat 
sebelumnya. 

C. Analisis Kinerja Model 

Evaluasi kinerja model dilakukan untuk menilai kemampuan model dalam memprediksi nilai penjualan 
secara akurat dan konsisten berdasarkan data historis. Evaluasi dilakukan melalui analisis proses pelatihan, 
perbandingan hasil prediksi terhadap data aktual pada data pelatihan (training) dan data pengujian (testing), 
serta perbandingan dengan metode baseline Linear Regression dan ARIMA menggunakan metrik MAE, 
RMSE, dan MAPE.  

 

Gambar 6. Perbandingan penjualan actual dan prediksi pada data training 

Pada data pelatihan,sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 6, kurva prediksi menunjukkan kesesuaian 
yang baik dengan nilai penjualan actual. Model mampu mengikuti tren utama serta fluktuasi musiman yang 
terdapat pada data, meskipun masih terdapat deviasi pada beberapa titik dengan perubahan penjualan yang 
cukup tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa model berhasil mempelajari karakteristik utama data penjualan 
selama proses pelatihan. 

 

Gambar 7. Perbandingan penjualan actual dan prediksi pada data testing 

Pada data pengujian, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 7, model LSTM mampu mengikuti pola 
penjualan secara umum, namun menghasilkan kurva prediksi yang lebih halus dibandingkan data aktual. 
Akurasi cenderung menurun pada periode yang mengalami lonjakan atau penurunan penjualan secara drastis 
karena model hanya memanfaatkan pola historis dan belum mempertimbangkan variabel eksternal, seperti 
tanggal merah, hari libur nasional, periode promosi, atau kampanye pemasaran. Akibatnya, perubahan 
permintaan yang terjadi secara tiba-tiba tidak dapat dipelajari selama proses pelatihan sehingga tingkat 
kesalahan prediksi meningkat pada titik-titik ekstrem. 
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Gambar 8. Perbandingan MAPE, RMSE, dan MAE pada Model LSTM, Linear Regression, dan ARIMA 

Untuk mengevaluasi efektivitas metode, model LSTM dibandingkan dengan Linear Regression dan 
ARIMA menggunakan dataset, pembagian data, dan feature engineering yang sama. Hasil pengujian 
menunjukkan bahwa model LSTM memperoleh nilai MAE sebesar Rp13.904, RMSE sebesar Rp16.410, dan 
MAPE sebesar 4,38%. Sementara itu, Linear Regression memperoleh MAE sebesar Rp14.291, RMSE sebesar 
Rp16.740, dan MAPE sebesar 4,50%, sedangkan ARIMA memperoleh MAE sebesar Rp14.469, RMSE 
sebesar Rp16.995, dan MAPE sebesar 4,61%. 

Nilai MAE, RMSE, dan MAPE yang lebih rendah menunjukkan bahwa model LSTM memiliki performa 
prediksi terbaik dibandingkan kedua metode pembanding. Hal ini mengindikasikan bahwa LSTM lebih efektif 
dalam mempelajari ketergantungan temporal dan pola nonlinier pada data penjualan, sedangkan Linear 
Regression terbatas pada hubungan linier antarvariabel dan ARIMA lebih berfokus pada pola historis runtun 
waktu sehingga kurang mampu menangkap pola yang lebih kompleks. 

Secara keseluruhan, hasil pengujian menunjukkan bahwa model LSTM mampu memodelkan pola 
penjualan harian UMKM Rayanzza Fashion dengan baik serta memberikan performa yang lebih baik 
dibandingkan Linear Regression dan ARIMA. Meskipun demikian, akurasi model masih menurun pada 
periode dengan perubahan penjualan yang ekstrem. Hal ini menunjukkan bahwa pola historis saja belum 
sepenuhnya mampu merepresentasikan faktor-faktor eksternal yang memengaruhi penjualan. Oleh karena itu, 
penelitian selanjutnya dapat mempertimbangkan penambahan variabel seperti hari libur nasional, periode 
promosi, kampanye pemasaran, maupun faktor musiman untuk meningkatkan akurasi prediksi. 

D. Implementasi Sistem 

 

Gambar 9. Halaman utama implementasi sistem web 

 Hasil implementasi pada Gambar 9 menunjukkan bahwa model prediksi pendapatan penjualan berbasis 
LSTM telah berhasil diintegrasikan ke dalam sistem web menggunakan arsitektur tiga lapisan (three-tier 
architecture) yang terdiri dari antarmuka pengguna, backend aplikasi, dan layanan model prediksi. Sistem 
dirancang dengan antarmuka user-friendly yang menyediakan halaman beranda, prediksi, informasi sistem, 
serta akses langsung ke fitur prediksi untuk membantu UMKM dalam perencanaan penjualan berbasis 
kecerdasan buatan. 
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Gambar 10. Halaman prediksi sistem web 

 Fitur utama sistem tersedia pada halaman prediksi penjualan, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 10, 
di mana pengguna dapat mengunggah data penjualan historis dalam format Excel (.xlsx). Setelah data 
diunggah, sistem secara otomatis melakukan prapemrosesan dan menjalankan model prediksi. Hasil prediksi 
ditampilkan dalam bentuk ringkasan MAPE, estimasi pertumbuhan, total proyeksi penjualan, serta prediksi 
penjualan tujuh hari ke depan secara interaktif. Implementasi ini menunjukkan bahwa sistem dapat berfungsi 
sebagai alat pendukung keputusan berbasis data bagi pelaku UMKM. 

E. Implikasi untuk UMKM 

 Hasil implementasi dan pengujian menunjukkan bahwa sistem prediksi pendapatan penjualan berbasis web 
yang dikembangkan memiliki implikasi praktis yang signifikan bagi pelaku UMKM. Sistem ini menyediakan 
alat prediksi yang berbasis data dan mudah digunakan, sehingga memungkinkan pelaku usaha melakukan 
perencanaan produksi, pengelolaan persediaan, serta pengambilan keputusan keuangan secara lebih sistematis 
dan terukur. Dengan adanya sistem ini, keputusan bisnis tidak lagi hanya bergantung pada intuisi, melainkan 
didukung oleh hasil prediksi yang objektif. 

 Sistem diuji menggunakan dataset historis pendapatan penjualan UMKM Rayanzza Fashion yang terdiri 
atas 1.827 data harian selama lima tahun. Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem mampu menghasilkan 
nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 4,38%, yang menunjukkan tingkat kesalahan prediksi 
yang rendah. Temuan ini menunjukkan bahwa sistem mampu memodelkan pola penjualan harian secara baik 
dan berpotensi mendukung proses perencanaan usaha berbasis data pada UMKM. 

IV.  Kesimpulan dan saran 

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem prediksi pendapatan penjualan UMKM Rayanzza Fashion 
berbasis web menggunakan metode Long Short-Term Memory (LSTM). Berdasarkan hasil pengujian, model 
LSTM memperoleh nilai MAE sebesar Rp13.904, RMSE sebesar Rp16.410, dan MAPE sebesar 4,38%. Hasil 
tersebut menunjukkan bahwa LSTM memberikan performa prediksi yang lebih baik dibandingkan metode 
pembanding Linear Regression (MAE Rp14.291, RMSE Rp16.740, MAPE 4,50%) dan ARIMA (MAE 
Rp14.469, RMSE Rp16.995, MAPE 4,61%), sehingga lebih efektif dalam memodelkan pola temporal 
penjualan harian. Meskipun demikian, performa model masih menurun pada periode dengan perubahan 
penjualan yang ekstrem karena penelitian ini hanya memanfaatkan fitur historis dan temporal tanpa 
mempertimbangkan variabel eksternal, seperti tanggal merah, hari libur nasional, periode promosi, dan 
kampanye pemasaran. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya dapat menambahkan variabel eksternal serta 
menguji model pada lebih banyak UMKM agar kemampuan generalisasi dan akurasi prediksi dapat 
ditingkatkan. 
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    o  t =   𝜎  (   W  o  [  h   { t − 1 } ,     x  t ] +     b  o )


   h  t =     o  t ⊙ t a n h  (   C  t )


    x  t


  t


   h  t


    C  t  


  𝜎


  ⊙  


  M S E =  1  n   ∑  i = 1  n     (   y  i −     y  i ^ ) 2


  R M S E =   1  n   ∑  i = 1  n     (   y  i −     y  i ^ ) 2


  M A P E =   100 %  n   ∑  i = 1  n   |     y  i −     y  i ^    y  i |

