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IMPLEMENTASI ALGORITMA RECURRENT NEURAL NETWORK 

(RNN) DALAM PERAMALAN OMSET PENJUALAN ONLINE PADA 

WEBSITE COTTONINK 

Abstrak 

Peramalan penjualan merupakan proses penting dalam mendukung pengambilan 

keputusan bisnis, khususnya dalam perencanaan strategi pemasaran. Penelitian ini 

bertujuan untuk membangun sistem peramalan omset penjualan berbasis website 

dengan mengimplementasikan metode Recurrent Neural Network (RNN) 

menggunakan arsitektur Gated Recurrent Unit (GRU). Sistem ini dikembangkan 

menggunakan Python untuk pemodelan dan Laravel serta Flask untuk antarmuka 

web. Beberapa konfigurasi model GRU diuji dan dievaluasi berdasarkan nilai 

Mean Absolute Error (MAE) dan Root Mean Square Error (RMSE) untuk 

menentukan model terbaik. Model terbaik yang diperoleh dalam penelitian ini 

menghasilkan nilai MAE sebesar 12,69% dan RMSE sebesar 17,99%. Pengujian 

sistem dilakukan melalui evaluasi teknis (blackbox) dan User Acceptance Testing 

(UAT) menggunakan kuesioner dan wawancara. Hasil menunjukkan sistem dapat 

berjalan dengan baik dan stabil, serta mendapatkan skor UAT rata-rata 4,25 dari 

5 (85%) dengan aspek kemudahan penggunaan memperoleh nilai tertinggi. Sistem 

dinilai sangat membantu mempercepat proses peramalan dan mendukung 

pengambilan keputusan. 

Kata kunci: Peramalan Penjualan, RNN, GRU, sistem berbasis web 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

     Pertumbuhan pasar e-commerce di Indonesia merupakan salah satu yang 

tercepat di dunia. Pada tahun 2024, Indonesia memiliki tingkat pertumbuhan e-

commerce tertinggi di dunia, dengan nilai perdagangan mencapai 78% (Parishev et 

al., 2020). Kondisi ini juga diperkuat lebih lanjut oleh adanya kontribusi ekonomi 

digital yang mencapai Rp714,4 triliun pada tahun 2023, dengan kenaikan sebesar 

27,6% dibandingkan dengan tahun sebelumnya (Gultom et al., 2024). 

     Hal tersebut tentu berdampak pada sektor fashion retail seperti Cottonink yang 

juga mengandalkan penjualan melalui platform online, salah satunya melalui laman 

website. Pertumbuhan e-commerce yang pesat berakibat pada semakin dinamisnya 

pasar e-commerce, sehingga Cottonink menghadapi tantangan untuk mengelola 

penjualan secara efektif dan responsif terhadap tren pasar e-commerce yang cepat 

berubah. Saat ini, Cottonink belum memiliki sistem peramalan penjualan, sehingga 

proses perencanaan bisnis masih mengandalkan analisis manual dan estimasi 

berdasarkan pengalaman historis. Kondisi ini mengakibatkan kesulitan dalam 

mengantisipasi fluktuasi permintaan, terutama pada periode-periode tertentu seperti 

musim liburan atau event khusus yang dapat mempengaruhi pola pembelian 

konsumen. 

     Oleh karena itu, dirancang solusi berupa fitur peramalan omset penjualan yang 

mampu memberikan gambaran akurat mengenai omset yang akan didapatkan di 

masa mendatang. Implementasi sistem peramalan ini menjadi sangat penting bagi 

Cottonink untuk meningkatkan efisiensi operasional dan daya saing di pasar e-

commerce yang kompetitif. Fitur peramalan omset penjualan ini dapat menganalisis 

tren penjualan secara keseluruhan ataupun berdasarkan kategori produk yang 

sedang aktif di Cottonink, sehingga memberikan insight spesifik tentang performa 

setiap lini produk. Dengan adanya fitur ini, Cottonink dapat mengoptimalkan 

strategi pemasaran yang tepat sasaran serta mengalokasikan anggaran promosi 

secara efisien pada kategori produk yang potensial. Selain itu, hasil peramalan 

omset juga membantu manajemen dalam membuat keputusan penting untuk bisnis 
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di masa depan, seperti merencanakan pengembangan produk baru ataupun 

menganalisis kelayakan lini produk yang sudah ada. 

     Data yang digunakan dalam ramalan penjualan (sales forecasting) umumnya 

merupakan data time series yang merekam nilai historis pada periode tertentu. 

Secara umum, terdapat dua pendekatan dalam peramalan time series, yaitu metode 

statistik (statistical time series) dan metode machine learning atau computational 

intelligence (Radite Putra & Hendry, 2022). Metode statistik seperti ARIMA, 

Moving Average, dan Exponential Smoothing lebih efektif untuk data dengan pola 

linear karena sangat bergantung pada tren historis data sehingga kurang bisa 

menangkap pola fluktuasi yang tiba-tiba (Wijaya et al., 2023). Hal ini kurang cocok 

dengan data penjualan yang pada praktiknya cenderung memiliki pola nonlinear 

dan dinamis karena juga dipengaruhi oleh faktor-faktor eksternal. Metode machine 

learning, seperti deep learning, lebih mampu menangkap pola nonlinear serta lebih 

tahan terhadap lonjakan data (spikes) dan variasi yang tinggi dalam data time series 

sehingga lebih cocok digunakan untuk kasus peramalan data penjualan (Cecaj et al., 

2020). 

     Salah satu algoritma deep learning yang banyak digunakan untuk data time 

series adalah Recurrent Neural Network (RNN). RNN merupakan salah satu jenis 

jaringan saraf tiruan (Artificial Neural Network) yang dirancang untuk menangani 

data sequential dengan mempertahankan memori internal, sehingga sangat cocok 

untuk tugas peramalan data time series seperti peramalan penjualan. RNN telah 

banyak digunakan di berbagai bidang karena kemampuannya dalam menangkap 

dependensi temporal pada data, sehingga menghasilkan peramalan yang akurat di 

bidang seperti keuangan, ekonomi, dan retail (Abubaker & Khalifeh, 2023; 

Sushanth et al., 2024).  

     Pada kenyataannya, suatu penjualan tidak hanya dipengaruhi oleh data penjualan 

sebelumnya, namun juga berbagai faktor eksternal lain seperti hari khusus, 

seasonality, dsb. Variabel-variabel ini dapat diambil dari informasi tanggal dengan 

melakukan Feature Engineering dan Feature Extraction. Karena melibatkan 

berbagai variabel pendukung, model peramalan time series yang digunakan bersifat 
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multivariat, sehingga mampu memperhitungkan beberapa faktor sekaligus agar 

hasil prediksi menjadi lebih tepat dan sesuai dengan kenyataan. 

 

1.2 Perumusan Masalah 

     Perumusan dari masalah yang telah dipaparkan pada latar belakang di atas dapat 

dipersingkat menjadi sebagai berikut: “Bagaimana cara mengimplementasikan 

algoritma Recurrent Neural Network (RNN) untuk sebuah sistem peramalan omset 

penjualan?”. 

 

1.3 Batasan Masalah 

Batasan-batasan yang digunakan untuk menentukan fokus dari penelitian adalah 

sebagai berikut: 

1. Data yang digunakan merupakan data historis transaksi penjualan online di 

website Cottonink pada periode bulan Januari 2024 s/d Mei 2025.  

2. Peramalan dilakukan menggunakan algoritma Recurrent Neural Network 

(RNN) dari library Keras Python. 

3. Output yang dihasilkan dari penelitian ini berupa sebuah sistem peramalan 

penjualan berbasis website yang dibangun menggunakan algoritma RNN dan 

framework Laravel serta Flask API. 

 

1.4 Tujuan dan Manfaat 

Penelitian ini bertujuan untuk merancang dan membuat sebuah model peramalan 

omset penjualan dengan mengimplementasikan metode Recurrent Neural Network 

(RNN). 

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Insight yang didapatkan dari aplikasi yang dibuat dapat menjadi rujukan atau 

referensi bagi pihak perusahaan dalam merancang strategi pemasaran sehingga 

dapat meningkatkan target penjualan.  

2. Aplikasi dapat menjadi alat bantu bagi pemangku kepentingan di perusahaan 

dalam membuat atau mengambil keputusan terkait penjualan. 
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3. Aplikasi menampilkan laporan hasil peramalan dalam bentuk grafis sehingga 

memudahkan pengguna dalam melakukan dan membaca peramalan penjualan. 

 

1.5 Sistematika Penulisan 

Adapun sistematika penulisan yang digunakan penulis pada proposal penelitian ini 

adalah sebagai berikut: 

BAB I (PENDAHULUAN) 

Bagian ini berisi penjelasan mengenai latar belakang, perumusan masalah, batasan 

masalah, tujuan dan manfaat dari penelitian, serta sistematika penulisan. 

BAB II (TINJAUAN PUSTAKA) 

Bagian ini berisi teori-teori yang dijadikan landasan untuk penelitian yang 

didapatkan dari sumber buku, jurnal, atau website yang kredibel. 

BAB III (METODE PENELITIAN) 

Bagian ini berisi penjelasan mengenai rancangan penelitian, tahapan penelitian, dan 

objek penelitian. 

BAB IV (HASIL DAN PEMBAHASAN) 

Bagian ini berisi penjelasan mengenai analisis kebutuhan, perancangan, 

implementasi, pengujian, dan analisis hasil pengujian. 

BAB V (PENUTUP) 

Bagian ini berisi kesimpulan dan saran untuk pengembangan penelitian lebih lanjut. 

DAFTAR PUSTAKA 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1 Peramalan penjualan 

     Peramalan penjualan, atau sales forecasting, adalah proses untuk mendapatkan 

informasi tentang perkiraan penjualan di masa depan berdasarkan data historis dan 

tren yang diambil dari data penjualan (Oyebo et al., 2024). Peramalan penjualan 

sangat penting untuk operasional perusahaan termasuk perusahaan retail, karena 

peramalan penjualan dibutuhkan untuk mengambil keputusan dan mengurangi 

biaya modal (Ashraf, 2022). 

2.2 Recurrent Neural Network (RNN) 

     Recurrent Neural Network (RNN) merupakan pengembangan dari arsitektur 

jaringan saraf tiruan (Artificial Neural Network) yang dirancang untuk mengatasi 

data sequential. Di dalam arsitektur RNN, terdapat mekanisme loop yang 

memungkinkan output dari jaringan digunakan kembali sebagai input untuk proses 

berikutnya yang menghasilkan output baru (Radite Putra & Hendry, 2022). RNN 

menjaga sebuah hidden state berbentuk memori internal yang menyimpan 

informasi dari time step sebelumnya sehingga pola dinamis dapat dikenali (Radite 

Putra & Hendry, 2022; Sushanth et al., 2024). 

 

 

Gambar 2. 1 Arsitektur RNN 

Sumber: (Jiaqi et al., 2023) 

2.3 Gated Recurrent Unit (GRU)  

     Gated Recurrent Unit (GRU) merupakan salah satu pengembangan dari 

arsitektur Recurrent Neural Network (RNN) yang mengatasi data sequence dengan 

mengingat atau melupakan informasi secara selektif. Parameter yang digunakan 
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oleh GRU lebih sedikit dibandingkan dengan arsitektur RNN lain seperti LSTM 

(Long Short-Term Memory), sehingga lebih efisien saat digunakan untuk melatih 

data (Khairunisa & Hendikawati, 2024). Arsitektur GRU yang sederhana juga 

memungkinkan dilakukannya perhitungan kompleks dengan sumber daya yang 

lebih sedikit dan dalam waktu yang lebih singkat (Riatma et al., 2025).   

     Informasi disimpan oleh GRU melalui hidden state. Komponen yang mengatur 

aliran informasi disebut sebagai gate. Ada 2 gate yang dimiliki oleh GRU, yaitu 

reset gate dan update gate. Reset gate menentukan seberapa banyak informasi yang 

akan diambil dari informasi sebelumnya dan membuat state kandidat, sedangkan 

update gate menentukan seberapa banyak informasi dari hidden state sebelumnya 

yang akan dipertahankan. State kandidat kemudian akan memperbaharui hidden 

state dan gate (Khairunisa & Hendikawati, 2024; Rahmadeyan & Mustakim, 2024).  

 

Gambar 2. 2  Arsitektur GRU 

Sumber: nomidl.com 

Arsitektur GRU dirumuskan sebagai berikut: 

𝑟𝑡 =  𝜎(𝑊𝑟𝑋𝑡 +  𝑈𝑟ℎ𝑡−1  +  𝑏𝑟  )   (1) 

𝑧𝑡  =  𝜎(𝑊𝑧𝑋𝑡 +  𝑈𝑧ℎ𝑡−1  +  𝑏𝑧  )   (2) 

ℎ̃𝑡  =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊ℎ𝑋𝑡 +  𝑈ℎ(𝑟𝑡ℎ𝑡−1)  +  𝑏ℎ  )  (3) 

 ℎ𝑡  =  𝑧𝑡ℎ̃𝑡 + (1 − 𝑧𝑡)ℎ𝑡−1   (4) 

Keterangan: 

𝑟𝑡 : reset gate 
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𝑧𝑡 : forget gate 

ℎ̃𝑡 : denotasi nilai kandidat 

ℎ𝑡 : output / hidden state 

𝑊, 𝑈 : weights 

𝑏 : bias 

𝑋𝑡 : nilai input 

2.4 MAE dan RMSE 

     MAE dan RMSE merupakan beberapa di antara banyaknya metrik yang dapat 

digunakan untuk mengevaluasi hasil peramalan penjualan. Mean Absolute Error 

(MAE) mengukur besarnya nilai rata-rata kesalahan dalam serangkaian prediksi 

menggunakan selisih absolut (Sutoyo & Almaarif, 2020). Perbedaan antara nilai 

prediksi dan aktual dihitung tanpa mempertimbangkan pengaruh arah positif atau 

negatif. Berikut adalah rumus untuk perhitungan MAE: 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖 |𝑛

𝑖=1   (5) 

     Root Mean Square Error (RMSE) adalah akar kuadrat dari rata-rata perbedaan 

kuadrat antara prediksi dan observasi aktual (Sutoyo & Almaarif, 2020). Semakin 

tinggi nilai RMSE maka tingkat keakuratan semakin rendah. Begitu pula sebaliknya, 

semakin rendah nilai RMSE maka semakin tinggi tingkat keakuratan (Sabar 

Sautomo & Hilman Ferdinandus Pardede, 2021). 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖 )2𝑛

𝑖=1   (6) 

Keterangan: 

𝑦𝑖 : nilai aktual 

𝑦̂𝑖 : nilai prediksi 

𝑛 : jumlah sampel 

 

 

2.5 Use Case Diagram 

     Use Case Diagram merupakan diagram yang menggambarkan deskripsi fungsi 

dari sebuah sistem dari perspektif atau sudut pandang pada pengguna sistem 
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(Setiyani, 2021). Selain itu, use case juga mendefinisikan hal-hal yang akan 

diproses oleh sistem dengan menggunakan skenario hal-hal yang dilakukan user 

terhadap sistem atau sebaliknya (Setiyani, 2021). Tabel 1 menunjukkan simbol-

simbol yang digunakan pada diagram use case beserta penjelasannya. 

Tabel 1. Simbol Use Case Diagram  

Simbol Keterangan 

 

Aktor 

Entitas yang berinteraksi dengan 

sistem, dapat berupa pengguna, sistem 

lain, atau perangkat keras 

 

Use Case 

Fungsionalitas sistem kepada aktor 

 

System Boundary 

Batasan sistem 

 

 

 

Association 

Entitas yang berinteraksi dengan 

sistem, dapat berupa pengguna, sistem 

lain, atau perangkat keras 

 

 

Include 

Use case yang dipanggil akan selalu 

dieksekusi sebagai bagian dari use 

case pemanggil 

 

 

Extend 

Use case tambahan yang dieksekusi 

secara kondisional atau opsional 

 

 

Generalization 
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Hubungan waris antara use case 

umum dengan use case khusus, atau 

antara aktor parent dengan child 

 

2.6 Activity Diagram 

     Activity Diagram merupakan representasi visual dari seluruh aliran proses dan 

aktivitas dalam suatu sistem yang akan dibangun, meliputi proses awal, 

pengambilan keputusan dalam sistem, hingga akhir dari proses (Narulita et al., 

2024). Perancangan Activity Diagram dilakukan berdasarkan satu atau beberapa use 

case yang ada pada use case diagram (Narulita et al., 2024). 

Tabel 2. Simbol Activity Diagram  

Simbol Keterangan 

 

Initial Node 

Menandakan status awal atau titik 

dimulainya aktivitas pada sistem 

 

End Node 

Menandakan status akhir atau titik 

berakhirnya aktivitas pada sistem 

 

Activity 

Kegiatan atau pekerjaan yang 

dilakukan 

 

Decision/Branch 

Titik pengambilan keputusan 
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Merge 

Menggabungkan kembali alur yang 

terpisah 

 

Control Flow 

Arah jalannya aktivitas 

 

Object Flow 

Aliran data/objek antar aktivitas 

 

 

Swimlane 

Menunjukkan siapa yang bertanggung 

jawab atas aktivitas 

 

2.7 Entity Relationship Diagram (ERD) 

     Entity Relationship Diagram (ERD) merepresentasikan hubungan antara data 

satu dengan data yang lain. Diagram ini berfungsi sebagai alat bantu dalam 

pembuatan database serta memberikan visualisasi terkait bagaimana kerja database 

yang akan dibuat (Pulungan et al., 2023). 

Tabel 3. Simbol Activity Diagram  

Simbol Keterangan 

 

Tabel/Entity 

Representasi tabel dalam database,  

 

 

 

Relationship Line 

Menggambarkan hubungan relasi 

antar tabel. 
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Simbol di ujung garis: 

- | = One (1) 

- O = Zero (0) 

- < atau > = Many (N)  

 

2.8 Framework Laravel 

     Laravel merupakan Framework PHP open source yang dibangun oleh Taylor 

Otwell pada tahun 2011. Kerangka kerja Laravel memiliki kelebihan pada sintaksis, 

fitur, dan kemudahan penggunaannya sehingga dapat dengan cepat menarik 

perhatian dan mendapatkan pengikut setia. Arsitektur Framework Laravel 

menggunakan pola model-view-controller (MVC) (Telkom University, 2023). 

2.9 Flask  

     Flask adalah framework web Python yang digunakan untuk pengembangan web 

dan pembangunan API. Framework yang dibangun oleh Armin Ronacher pada 

tahun 2010 ini terkenal karena kesederhanaannya dan fleksibilitasnya. Flask 

memungkinkan pengembang untuk membuat sebuah web yang terstruktur dan 

dapat mengatur behaviour suatu web dengan lebih mudah (Maulid, 2021). 

2.10 Database MySQL 

     MySQL adalah sistem manajemen database open source yang paling populer. 

SQL, yang merupakan singkatan dari Structured Query Language, adalah bahasa 

pemrograman yang digunakan untuk mengambil, memperbarui, menghapus, dan 

memanipulasi data dalam basis data relasional. MySQL adalah basis data relasional 

berbasis SQL yang dirancang untuk menyimpan dan mengelola data terstruktur 

(Erickson, 2024). 

2.11 Penelitian Terdahulu 

     Penelitian-penelitian terdahulu yang mengangkat topik serupa dihimpun sebagai 

bahan referensi dan perbandingan untuk penelitian yang dilakukan. Berikut adalah 

ringkasan dari beberapa penelitian terdahulu yang dijadikan sebagai acuan: 

Tabel 4. Penelitian Terdahulu 
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I II III IV V 

Judul Implementatio

n of Time 

Series 

Forecasting 

Using Single 

Moving 

Average 

Model - A 

Case Study in 

Printing 

Industry 

Application of 

Gated 

Recurrent 

Unit (GRU) 

Neural 

Network for 

Smart Batch 

Production 

Prediction 

Analisis 

Peramalan 

Penjualan 

dengan 

Metode 

ARIMA pada 

Huebee 

Indonesia 

A Case Study: 

Comparison of 

LSTM and 

GRU Methods 

for 

Forecasting 

Oil, Non-Oil, 

and Gas 

Export Values 

in Indonesia 

Long Short-

Term Memory 

and Gated 

Recurrent 

Unit Modeling 

for Stock Price 

Forecasting 

Penulis Nadia Cahyani 

Gandesrukma, 

Beryl Putra 

Sanjaya, 

Alfina 

Damayanti, 

Rahmat 

Nurcahyo 

Xuechen Li, 

Xinfang Ma, 

Fengchao 

Xiao, Fei 

Wang, 

Shicheng 

Zhang 

Hasbi 

Hassyddiqy, 

Hasdiana 

Dian 

Kurniasari, 

Maydia Egi 

Nuraini, 

Wamiliana, 

Rizki Khoirun 

Nisa 

Nurul 

Khairunisa, 

Putriaji 

Hendikawati 

Tahun 

Terbit 
2021 2020 2023 2024 2024 

Masalah Permintaan 

produk yang 

tidak menentu 

di industri 

percetakan 

sehingga 

dibutuhkan 

sistem 

prediksi 

permintaan 

Prediksi 

produksi 

minyak pada 

sumur baru 

menggunakan 

data yang 

terbatas dan 

fluktuatif 

Permintaan 

penjualan 

pakaian yang 

tidak stabil 

tiap bulannya 

sehingga 

dibutuhkan 

sistem 

prediksi 

permintaan 

Prediksi untuk 

fluktuasi nilai 

ekspor 

minyak, non-

minyak, dan 

gas Indonesia 

Prediksi harga 

saham PT. 

Mayora 

Metode SMA (Single 

Moving 

Average) 

GRU + 

Random 

Forest + 

multifeature 

(qo, TP, SI, 

CS) 

ARIMA LSTM, GRU LSTM, GRU 

Hasil Akurasi 

tergolong 

rendah 

(MAPE 30–

50%) 

GRU 

memberikan 

hasil akurat 

dengan RMSE 

rata-rata ±4.9 

Peramalan 

jangka pendek 

cukup akurat 

untuk 3 bulan 

GRU unggul 

dengan RMSE 

lebih rendah 

dibandingkan 

LSTM (0.0655 

GRU lebih 

unggul: 

RMSE 

34.4233 & 

MAPE 1.27% 
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dan 

generalisasi 

yang kuat 

terhadap data 

test 

ke depan, tren 

bervariasi 

dan 0.0697); 

hasil prediksi 

mendekati 

data riil dari 

BPS 

(dibanding 

LSTM: RMSE 

35.3775 & 

MAPE 1.28%) 

 

     Gandesrukma et al., pada penelitiannya di tahun 2021 menerapkan metode 

Single Moving Average (SMA) untuk melakukan peramalan permintaan (demand) 

produksi dalam industri percetakan yang memiliki fluktuasi permintaan yang tidak 

menentu. Hasil analisis menunjukkan nilai MAPE berada di kisaran 30% hingga 

50%. Meskipun angka ini menunjukkan akurasi yang tergolong rendah, penulis 

menyatakan bahwa model tetap layak digunakan karena pola data yang tidak teratur 

membuat tingkat kesalahan tersebut masih dapat diterima. Dengan kata lain, model 

SMA dapat memberikan hasil peramalan yang cukup representatif dalam konteks 

industri dengan data yang cenderung acak dan tidak memiliki pola musiman atau 

tren yang jelas (Gandesrukma et al., 2021). 

     Pada penelitian yang dilakukan oleh Li et al. di tahun 2020, dikembangkan 

sebuah model peramalan produksi minyak  di suatu lapangan minyak di China 

dengan menggunakan metode Gated Recurrent Unit (GRU) yang dilengkapi fitur 

multivariat seperti tekanan pipa (TP), ukuran choke (CS), dan masa shut-in (SI).  

Model ini terbukti sangat efektif dalam menangani data yang terbatas dan bersifat 

fluktuatif. Tidak hanya menghasilkan nilai RMSE rata-rata yang rendah (sekitar 

4.9), metode GRU juga menunjukkan kemampuan generalisasi yang baik pada data 

uji. Studi ini menunjukkan bahwa GRU dapat beradaptasi dengan baik terhadap 

perubahan operasional lapangan dan variasi data yang kompleks (Li et al., 2020). 

     Penelitian ketiga merupakan penelitian yang dilakukan oleh Hassyddiqi dan 

Hasdiana di tahun 2023. Pada penelitian ini, dikembangkan suatu sistem peramalan 

penjualan produk fashion Huebee Indonesia menggunakan metode ARIMA. Data 

penjualan yang digunakan merupakan data penjualan dengan tren bulanan yang 

tidak stabil. Penelitian ini menunjukkan bahwa metode ARIMA cukup efektif untuk 

peramalan jangka pendek, meskipun pola data yang digunakan cenderung 

berfluktuasi tanpa pola musiman yang kuat (Hassyddiqy & Hasdiana, 2023). 
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     Kurniasari et al. pada penelitiannya di tahun 2024 membandingkan kinerja 

model LSTM dan GRU dalam melakukan peramalan nilai eksport minyak, 

nonmigas, dan gas alam Indonesia. Dalam studi ini, GRU menunjukkan performa 

yang lebih unggul dengan nilai RMSE lebih rendah dibandingkan LSTM, serta hasil 

prediksi yang lebih mendekati data aktual dari Badan Pusat Statistik (BPS). Dengan 

data ekspor yang bersifat nonlinier dan fluktuatif, GRU dinilai lebih mampu 

menangkap pola jangka panjang dan menghasilkan output yang lebih akurat 

dibandingkan dengan LSTM (Kurniasari et al., 2024). 

     Selain itu, perbandingan antara metode GRU dan LSTM juga dilakukan oleh 

Khairunisa dan Hendikawati pada tahun 2024. Kedua metode dibandingkan dalam 

kemampuannya untuk memprediksi harga saham PT Mayora Indah Tbk. Hasil 

evaluasi menunjukkan bahwa GRU sedikit lebih unggul dengan nilai RMSE 

sebesar 34.4233 dan MAPE sebesar 1.27%, dibandingkan LSTM yang mencatat 

RMSE 35.3775 dan MAPE 1.28%. Selain menunjukkan hasil yang lebih baik 

secara angka, GRU dinilai lebih efisien dalam proses training karena memiliki 

arsitektur yang lebih ringan (Khairunisa & Hendikawati, 2024). 

     Berdasarkan penelitian-penelitian terdahulu, sebagian besar menunjukkan 

keunggulan performa GRU dalam melakukan peramalan dibandingkan dengan 

metode lain seperti SMA, ARIMA, dan LSTM. Keunggulan dari metode GRU 

terletak pada arsitekturnya yang tidak terlalu kompleks tetapi mampu dalam 

menangani data time series yang seringkali ditemui bersifat nonlinier, fluktuatif, 

serta terbatas. Oleh karena itu, metode GRU dipilih sebagai pendekatan utama 

dalam penelitian ini, karena dinilai paling sesuai untuk melakukan peramalan pada 

data penjualan yang dinamis dan memiliki variabilitas tinggi. 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

 

3.1 Rancangan Penelitian 

     Suatu penelitian membutuhkan kerangka perencanaan penelitian yang 

terstruktur. Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif karena proses analisis 

dan pemodelan data pada penelitian dilakukan melalui pendekatan berbasis angka 

dan statistik. Peramalan omset penjualan akan dilakukan menggunakan algoritma 

deep learning yaitu Recurrent Neural Network (RNN), yang memproses data secara 

numerik untuk menangkap pola dan dependensi dalam data time series.  

Tahap awal penelitian dimulai dengan dilakukannya identifikasi masalah, 

perumusan masalah, dan studi literatur terkait topik penelitian. Penelitian kemudian 

dilanjut dengan dikumpulkannya data yang dibutuhkan untuk penelitian yaitu data 

transaksi penjualan online dari website yang didapatkan dari basis data internal 

perusahaan. Setelah itu, dilakukan pra-pemrosesan data sebelum dilakukan 

pemodelan data dengan metode pengembangan CRISP-DM serta pemilihan model 

terbaik yang sesuai dengan tujuan penelitian. Terakhir, dilakukan integrasi antara 

model dengan sistem, pengujian model dan sistem untuk mengetahui kelayakannya 

melalui beberapa parameter pengujian, dan pembuatan laporan dokumentasi. 

Output dari penelitian ini akan menghasilkan produk berupa sistem web yang 

akan melakukan peramalan terhadap suatu data omset penjualan dan memberikan 

insight berupa grafik untuk penjualan beberapa minggu ke depan berdasarkan data 

tersebut. 

3.2 Tahapan Penelitian  

Tahapan dari penelitian yang dilakukan adalah sebagai berikut: 
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Gambar 3. 1  Tahapan Penelitian 

3.2.1. Tahapan Awal 

Pada tahapan awal penelitian, dilakukan identifikasi masalah terkait topik 

penelitian, yaitu pengembangan sistem peramalan omset penjualan. Selanjutnya 

dilakukan perumusan masalah berdasarkan masalah yang telah diidentifikasi. 

Setelah itu dilanjutkan dengan studi literatur untuk memahami konsep, metode, dan 

penelitian-penelitian terdahulu mengenai peramalan penjualan untuk data time 

series dan penerapan algoritma RNN untuk kasus tersebut. 

3.2.2. Pengumpulan dan Analisis Data 

Pada tahap ini, data yang dibutuhkan untuk penelitian yaitu data transaksi 

historis untuk penjualan online di website didapatkan dari basis data internal 
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Perusahaan. Data kemudian dianalisis secara mendalam untuk mendapatkan 

pemahaman terkait gambaran pola dan karakteristiknya, serta outlier yang dapat 

mempengaruhi akurasi model peramalan.  

3.2.3. Pengolahan Data 

Data yang sudah dikumpulkan kemudian diproses melalui pra-pemrosesan data 

(pre-processing data), meliputi pembersihan data dan penanganan outlier, ekstraksi 

dan seleksi fitur, transformasi data, normalisasi data, serta penggabungan dan 

penyusunan data. Proses ini dilakukan agar data sesuai dengan format input model 

RNN. Setelah itu dilakukan pemodelan data dengan membangun beberapa model 

dengan arsitektur RNN, untuk dibandingkan performanya dalam memprediksi 

omset penjualan sehingga dapat dipilih model dengan performa terbaik. 

3.2.4. Tahapan Akhir 

Pada tahapan akhir penelitian, hasil pemodelan diuji dan divalidasi untuk untuk 

mengetahui akurasi dan keandalan masing-masing model RNN. Selanjutnya, model 

yang terpilih diintegrasikan dengan sebuah sistem berbasis web agar model dapat 

diakses dengan mudah. Seluruh proses pengembangan, hasil penelitian, dan 

evaluasi penelitian kemudian disusun dan didokumentasikan dalam bentuk laporan. 

3.3 Objek Penelitian 

Objek yang dijadikan sasaran penelitian adalah data transaksi penjualan online 

di  website Cottonink pada bulan Januari 2024 – Mei 2025.
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1 Analisis Kebutuhan 

Analisis Kebutuhan sistem merupakan tahapan penting dalam pengembangan 

perangkat lunak karena menghasilkan suatu daftar spesifikasi kebutuhan atau 

persyaratan yang harus dipenuhi oleh sistem agar dapat berjalan dengan baik dan 

sesuai dengan tujuan yang diinginkan. Kebutuhan suatu sistem terdiri atas 

kebutuhan fungsional dan non-fungsional. 

4.1.1 Kebutuhan Fungsional  

Kebutuhan fungsional merupakan fungsi-fungsi atau fitur utama yang harus 

dimiliki oleh sistem agar dapat berjalan dengan baik. Daftar kebutuhan fungsional 

dari sistem peramalan omset penjualan yang akan dibuat dapat dirincikan sebagai 

berikut: 

- Sistem dapat melakukan pengolahan data penjualan. 

- Sistem dapat menambahkan data penjualan melalui upload file berformat Excel. 

- Sistem dapat melakukan peramalan omset penjualan menggunakan algoritma 

RNN. 

- Sistem dapat menampilkan hasil peramalan dalam bentuk grafik dan tabel. 

- Sistem dapat mengolah hasil peramalan menjadi bentuk file Excel. 

4.1.2 Kebutuhan Non-Fungsional 

Kebutuhan non-fungsional merupakan kebutuhan sistem yang tidak secara 

langsung berkaitan dengan fungsi utama sistem. Kebutuhan non-fungsional untuk 

sistem yang akan dibuat meliputi: 

- Sistem dapat dijalankan dengan baik di berbagai browser laptop/komputer. 

- Sistem memiliki desain antarmuka yang intuitif dan nyaman dilihat. 

4.2 Perancangan Sistem 

Rancangan dari sistem yang dibuat dideskripsikan melalui diagram UML 

(Unified Modelling Language) dan Entity Relationship Diagram (ERD). Pada 
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penelitian ini, diagram UML yang digunakan adalah use case diagram dan activity 

diagram. 

4.2.1 Use Case Diagram  

Berikut adalah use case diagram untuk sistem peramalan omset penjualan: 

 
 

Gambar 4. 1  Use Case Diagram 

Diagram use case merepresentasikan secara visual seluruh interaksi yang terjadi 

antara setiap pengguna (aktor) dengan sistem dalam berbagai skenario. Pembuatan 

diagram ini didasarkan pada kebutuhan fungsional sistem yang telah 

dispesifikasikan sebelumnya. Pada Sistem Peramalan Penjualan, terdapat dua aktor, 

yaitu Admin dan Analyst. 
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4.2.2 Activity Diagram 

Activity diagram menggambarkan alur proses bisnis yang terjadi di dalam suatu 

sistem. Activity diagram untuk sistem peramalan omset penjualan digambarkan 

sebagai berikut: 

a. Activity Diagram: Login 

 
Gambar 4. 2  Activity Diagram: Login 

Diagram ini menunjukkan proses yang terjadi saat user melakukan login pada 

sistem. Ketika user mengakses website, sistem akan menampilkan halaman login 

apabila sedang tidak ada sesi yang terjadi. Setelah user mengisi kredensial seperti 

email dan password, sistem akan melakukan validasi dengan mengecek apakah 

kredensial yang dimasukkan sesuai dengan yang telah tersimpan pada basis data. 

Apabila sesuai, maka sistem akan redirect user langsung ke halaman dashboard 

dengan tampilan yang sesuai dengan role user. 
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b. Activity Diagram: Logout 

 
Gambar 4. 3  Activity Diagram: Logout 

Diagram ini menunjukkan proses yang terjadi saat user melakukan logout pada 

sistem. Ketika user menekan tombol logout yang ada pada sidebar dashboard, 

sistem akan menghapus sesi user dan redirect user ke halaman login. 

c. Activity Diagram: Lihat Dashboard 

 
Gambar 4. 4  Activity Diagram: Lihat Dashboard 
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Activity diagram ini menggambarkan proses user dalam melihat dashboard 

aplikasi. Dashboard aplikasi berisi informasi tentang aplikasi dan grafik data 

penjualan. Setelah user berhasil melakukan login, maka sistem akan menampilkan 

halaman dashboard dengan tampilan yang sesuai dengan role user dan user dapat 

melihat halaman tersebut. 

d. Activity Diagram: Lihat Peramalan Penjualan 

 
Gambar 4. 5  Activity Diagram: Lihat Peramalan Penjualan 

Activity diagram ini menggambarkan proses user dalam melihat peramalan 

penjualan. Ketika user menekan menu peramalan penjualan, maka sistem akan 

menampilkan halaman peramalan penjualan dan user dapat melihat halaman 

tersebut. Sebelum menampilkan hasil peramalan, user memilih rentang waktu 

peramalan dalam minggu dan kategori produk yang diinginkan lalu menekan 

tombol generate forecast. Sistem kemudian melakukan proses peramalan dan 
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menampilkan hasil peramalan penjualan ketika proses peramalan telah selesai. User 

dapat melihat hasil peramalan berupa grafik dan tabel. 

e. Activity Diagram: Export Data Excel 

 
 

Gambar 4. 6  Activity Diagram: Export Data Excel 

Activity diagram ini menggambarkan proses user dalam melakukan export data 

hasil peramalan dalam bentuk file excel. Proses dimulai dengan urutan yang sama 

dengan proses melihat peramalan penjualan, namun setelah hasil peramalan 

berhasil ditampilkan, user dapat menekan tombol export excel. Sistem kemudian 

memproses data peramalan ke dalam file excel dan otomatis mengunduhnya ke 

dalam folder local. 
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f. Activity Diagram: Lihat Data Penjualan 

 
Gambar 4. 7  Activity Diagram: Lihat Data Penjualan 

Activity diagram ini menggambarkan proses admin dalam melihat data 

penjualan. Ketika admin menekan menu data penjualan, maka sistem akan 

menampilkan halaman data penjualan dan admin dapat melihat halaman tersebut. 

g. Activity Diagram: Tambah Data Penjualan 

 
Gambar 4. 8  Activity Diagram: Tambah Data Penjualan 
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Activity diagram ini menggambarkan proses tambah data penjualan oleh admin. 

Proses dimulai ketika admin masuk ke dalam menu data penjualan dan memilih 

menu tambah data di dalam halaman data penjualan. Setelah admin mengisi data di 

form dan menekan tombol tambah, sistem akan menyimpan data, mengembalikan 

admin ke halaman data penjualan, dan menampilkan alert sebagai tanda bahwa data 

berhasil tersimpan. 

h. Activity Diagram: Edit Data Penjualan 

 
Gambar 4. 9  Activity Diagram: Edit Data Penjualan 

Activity diagram ini menggambarkan proses edit data penjualan oleh admin. 

Proses dimulai ketika admin masuk ke dalam menu data penjualan dan memilih 
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menu edit di samping baris data yang ingin diedit. Setelah admin mengubah data di 

form dan menekan tombol update, sistem akan menyimpan data, mengembalikan 

admin ke halaman data penjualan, dan menampilkan alert sebagai tanda bahwa data 

berhasil tersimpan. 

i. Activity Diagram: Hapus Data Penjualan 

 
 

Gambar 4. 10  Activity Diagram: Hapus Data Penjualan 

Activity diagram ini menggambarkan proses hapus data penjualan oleh admin. 

Proses dimulai ketika admin masuk ke dalam menu data penjualan dan memilih 

menu hapus data di samping baris data yang ingin dihapus. Setelah itu, sistem akan 

menghapus data dan menampilkan alert sebagai tanda bahwa data berhasil terhapus. 
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j. Activity Diagram: Import Data Penjualan 

 
Gambar 4. 11  Activity Diagram: Import Data Penjualan 

Activity diagram ini menggambarkan proses import data penjualan oleh admin. 

Proses dimulai ketika admin masuk ke dalam menu data penjualan dan memilih 

menu import data di halaman data penjualan. Sistem kemudian menampilkan form 

untuk memasukkan file Excel yang akan di-import. Admin memilih file. Apabila 

format file tidak sesuai maka proses import file gagal, dan apabila format file sesuai 

maka data disimpan ke dalam database oleh sistem. Setelah itu, sistem 

mengembalikan admin ke Halaman data penjualan dan menampilkan alert yang 

menandakan bahwa data berhasil diimpor. 
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k. Activity Diagram: Lihat Data User 

 
Gambar 4. 12  Activity Diagram: Lihat Data User 

Activity diagram ini menggambarkan proses admin dalam melihat data user. 

Ketika admin menekan menu kelola user, maka sistem akan menampilkan halaman 

data user dan admin dapat melihat halaman tersebut. 

l. Activity Diagram: Tambah User 

 
Gambar 4. 13  Activity Diagram: Tambah User 
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Activity diagram ini menggambarkan proses tambah user oleh admin. Proses 

dimulai ketika admin masuk ke dalam menu kelola user dan memilih menu tambah 

data di dalam halaman kelola user. Setelah admin mengisi data di form dan 

menekan tombol tambah, sistem akan menyimpan data, mengembalikan admin ke 

halaman kelola user, dan menampilkan alert sebagai tanda bahwa data berhasil 

tersimpan. 

m. Activity Diagram: Edit User 

 
Gambar 4. 14  Activity Diagram: Edit User 

Activity diagram ini menggambarkan proses edit data user oleh admin. Proses 

dimulai ketika admin masuk ke dalam menu kelola user dan memilih menu edit di 

samping baris data yang ingin diedit. Setelah admin mengubah data di form dan 

menekan tombol update, sistem akan menyimpan data, mengembalikan admin ke 

halaman kelola user, dan menampilkan alert sebagai tanda bahwa data berhasil 

tersimpan. 
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n. Activity Diagram: Hapus User 

 
Gambar 4. 15  Activity Diagram: Hapus User 

Activity diagram ini menggambarkan proses hapus data user oleh admin. Proses 

dimulai ketika admin masuk ke dalam menu kelola user dan memilih menu hapus 

data di samping baris data yang ingin dihapus. Setelah itu, sistem akan menghapus 

data dan menampilkan alert sebagai tanda bahwa data berhasil terhapus. 

o. Activity Diagram: Reset Password User 

 
Gambar 4. 16  Activity Diagram: Reset Password User 



31 

 

 
Jurusan Teknik Informatika dan Komputer – Politeknik Negeri Jakarta 

Activity diagram ini menggambarkan proses reset password user oleh admin. 

Proses dimulai ketika admin masuk ke dalam menu kelola user dan memilih menu 

reset password di samping baris data user yang ingin diubah password-nya. Setelah 

itu, sistem akan membuat password baru untuk akun user tersebut dengan 

mengambil 8 karakter acak. Password baru tersebut akan disimpan oleh sistem ke 

database dan sistem akan menampilkan halaman tabel user beserta alert yang berisi 

informasi password baru.  

4.2.3 Entity Relationship Diagram (ERD) 

 
 

Gambar 4. 17  Entity Relationship Diagram 

Entity Relationship Diagram (ERD) dibuat untuk menggambarkan struktur 

database Sistem Peramalan Penjualan. Database terdiri atas dua entitas utama, 

entitas USER berperan sebagai pengguna sistem dengan atribut identitas seperti id, 

name, email, password, dan role yang membedakan antara admin dan user (analyst), 

sementara itu entitas SALES menyimpan informasi transaksi penjualan dengan 

atribut seperti tanggal, nama_produk, subtotal, dan kategori yang diperlukan untuk 

proses peramalan. Kedua entitas dihubungkan dengan relationship "Menyimpan 

(hanya oleh admin)" yang menunjukkan bahwa hanya pengguna dengan role admin 

yang dapat membuat dan mengelola data penjualan, sementara role user (analyst) 

tidak memiliki akses ke data penjualan sama sekali. Relationship ini memiliki 

hubungan one mandatory to many optional, artinya setiap data penjualan harus 
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dibuat oleh satu user admin, namun satu admin dapat membuat banyak data 

penjualan atau tidak sama sekali.  

4.3 Implementasi Sistem 

Sistem diimplementasikan ke dalam aplikasi berbasis website yang dibangun 

menggunakan framework Flask dan Laravel. Model final yang diimplementasikan 

pada sistem merupakan model terbaik dengan hasil paling optimal berdasarkan 

pengujian yang dilakukan dengan membandingkan berbagai model dengan layer 

berbeda. Pembahasan terkait implementasi sistem terbagi menjadi dua, yaitu 

implementasi model dan implementasi aplikasi. 

4.3.1 Implementasi Model  

Alur implementasi model pada penelitian ini menggunakan metode CRISP-DM 

(Cross Industry Standard Process for Data Mining). Tahapan-tahapan implementasi 

dijelaskan sebagai berikut: 

1. Business Understanding 

Penelitian ini berfokus pada pemodelan data transaksi penjualan online di 

website Cottonink dengan tujuan mendapatkan prediksi pendapatan penjualan 

dalam rentang waktu harian dan mingguan. Hasil dari prediksi nantinya dapat 

dimanfaatkan oleh pelaku usaha yang bersangkutan untuk membantu dalam 

pengambilan keputusan bisnis serta perencanaan strategi pemasaran.  

2. Data Understanding 

Penelitian ini menggunakan data transaksi penjualan online di website Cottonink. 

Data yang digunakan terhitung dari bulan Januari 2024 hingga Mei 2025 dengan 

jumlah record data sebanyak 15783. Atribut-atribut yang dimiliki oleh data adalah 

sebagai berikut: 

Tabel 5. Atribut Data Penjualan 

No Atribut Keterangan 

1 Paid at Tanggal saat transaksi dibayar atau 

selesai 
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2 Product title Nama produk yang dibeli dalam 

transaksi 

3 Subtotal Total harga produk yang dibeli saat 

transaksi 

4 Billing city Nama kota dari alamat penagihan 

pembayaran pembeli. 

5 Billing postal code Kode pos dari alamat penagihan 

pembayaran pembeli. 

 

Dari atribut-atribut tersebut, atribut yang digunakan untuk penelitian adalah 

paid at yang menunjukkan tanggal dilakukan transaksi dan subtotal yang 

menunjukkan nominal transaksi. 

3. Data Preparation 

Data transaksi yang didapatkan harus diolah terlebih dahulu sebelum digunakan 

untuk pemodelan. Tahap pengolahan data / data pre-processing mencakup tahapan-

tahapan sebagai berikut: 

a. Data cleaning dan penanganan outlier 

Atribut-atribut data yang tidak relevan untuk penelitian seperti product title, 

billing city, dan billing postal code dihapus. Setelah itu, dilakukan pengecekan 

kesesuaian tipe data atribut yang dipakai (paid at dan subtotal) agar data dapat 

diproses dengan benar. Selain itu, dilakukan pengecekan untuk menemukan nilai-

nilai yang tidak valid atau tidak sesuai pada kolom subtotal sehingga dapat 

ditangani dengan dihapus agar data konsisten sebelum digunakan dalam analisis 

atau pemodelan. 
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Gambar 4. 18  Baris Data dengan Nilai tidak Valid 

 

Gambar 4. 19  Kode Data Cleaning 

Data transaksi dengan tanggal yang sama diagregasi menjadi satu dengan 

menjumlahkan data pada kolom subtotal di setiap tanggal yang sama sehingga 

didapatkan data penjualan harian.  

 

Gambar 4. 20  Kode Agregasi Data 

Hasil dari agregasi data penjualan dapat dilihat pada Tabel 6. 

Tabel 6. Hasil Agregasi Data 

No Date Sales 

0 01/01/2024 3189000 

1 02/01/2024 3616000 
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2 03/01/2024 22204997 

3 04/01/2024 11333000 

4 05/01/2024 10852000 

.. … … 

490 05/05/2025 8733524 

491 06/05/2025 3133000 

492 07/05/2025 4497374 

493 08/05/2025 35003510 

494 09/05/2025 16526918 

 

Data kemudian dianalisis persebarannya untuk memahami distribusi nilai 

dari data dan menentukan nilai Interquartile Range (IQR) untuk mendeteksi outlier 

yang ada pada data.  

 

Gambar 4. 21  Diagram Boxplot Data 

 

Gambar 4. 22  Kode Penghitungan IQR 
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Gambar 4. 23  Hasil Penghitungan IQR 

Pendeteksian Outlier ditentuan dari nilai sales yang kurang dari lower bound atau 

lebih dari upper bound. Menurut perhitungan, didapatkan outlier sebanyak 45 data. 

Contoh outlier terlihat pada Gambar 4.24  

 

Gambar 4. 24  Contoh Outlier yang Terdeteksi 

Outlier tersebut diatasi dengan menggunakan metode cleaning berupa data capping 

atau pemotongan data. Proses capping yang dilakukan sebagai berikut: nilai sales 

< lower bound dipotong menjadi lower bound, dan nilai sales > upper bound 

dipotong menjadi upper bound. Gambar 4.25 menunjukkan visualisasi data 

capping yang dilakukan pada data penjualan. 

 

Gambar 4. 25  Visualisasi Data Capping 
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Gambar 4. 26  Data Penjualan Sebelum Data Capping 

 

Gambar 4. 27  Data Penjualan Setelah Data Capping 

Hasil persebaran data setelah dilakukan outlier handling melalui data 

capping dapat dilihat melalui histogram distribusi sales dan diagram boxplot sales 

pada Gambar 4.28. Berdasarkan gambar, terlihat bahwa outlier sudah teratasi 

dengan benar dan data tidak memiliki outlier lagi.  

 

Gambar 4. 28  Hasil Persebaran Data Setelah Outlier Handling 

b. Data splitting 

Data kemudian dibagi menjadi dua bagian berdasarkan waktu (time-based split). 

Pembagian data dilakukan dengan rasio 0,8: 80% data pertama digunakan sebagai 
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data training, dan 20% sisanya digunakan sebagai data testing. Hasil akhir 

pembagian data berupa 396 baris data training dan 99 baris data testing. 

 

Gambar 4. 29  Kode Data Splitting 

c. Ekstraksi Fitur dan Seleksi Fitur 

Dilakukan ekstraksi fitur (feature extraction) untuk memberikan informasi 

tambahan pada data agar model dapat mengenali pola penjualan dengan lebih baik. 

Ekstraksi fitur dilakukan dengan mengambil fitur baru dari fitur yang sudah ada. 

Fitur-fitur baru yang ditambahkan setelah proses feature extraction adalah sebagai 

berikut: 

o Time features 

- Is_Holiday: menandai hari libur berdasarkan data dari 

publicholidays.co.id. 

- Year, Month, DayOfMonth, DayOfWeek, Week_Number, Quarter. 

- Is_Weekend: menandai akhir pekan. 

- Is_EndOfMonth: menandai akhir bulan (tanggal 25 ke atas). 

- Is_WeekBeforeHoliday: menandai minggu sebelum hari libur. 

- Is_EndOfQuarter: menandai hari yang masuk ke dalam akhir kuartal 

(bulan ke-3, 6, 9, 12 tanggal 25 ke atas). 

o Lag Features 

- Lag_1, Lag_7, Lag_30: nilai penjualan 1, 7, dan 30 hari sebelumnya. 

o Rolling Features 

- RollingMean_7, RollingMean_30: rata-rata bergerak 7 dan 30 hari. 

- RollingStd_7: standar deviasi bergerak 7 hari. 

o Ratio Features 

- RollingRatio_7_30: membandingkan rata-rata penjualan selama 7 hari 

dengan rata-rata penjualan selama 30 hari. 
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Ekstraksi fitur yang dilakukan menghasilkan banyak fitur baru yang mungkin 

beberapa di antaranya tidak memiliki pengaruh pada target prediksi. Oleh karena 

itu, dilakukan analisis lebih lanjut untuk menentukan fitur mana yang harus 

dipertahankan. Analisis menggunakan visualisasi heatmap korelasi Pearson untuk 

melihat korelasi antar fitur dan p-value untuk menguji signifikansi statistik masing-

masing fitur. 

 

Gambar 4. 30  Heatmap Korelasi Pearson 
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Gambar 4. 31  P-value Fitur 

Fitur-fitur yang menunjukkan korelasi minus dan memiliki nilai p-value 

yang tidak signifikan kemudian dibuang karena fitur tersebut dianggap kurang 

relevan bagi model. Berikut adalah daftar fitur-fitur yang dibuang dan 

dipertahankan: 

o Fitur yang dibuang:  

Is_WeekBeforeHoliday, Is_EndOfQuarter, Is_EndOfMonth, Lag_7, Lag_30, 

Week_Number, Month, Quarter, DayOfWeek, Is_Weekend, dan Is_Holiday. 

o Fitur yang dipertahankan:  

Sales, Date, RollingStd_7, Lag_1, RollingMean_7, RollingRatio_7_30, 

RollingMean_30, DayOfMonth, dan Year. 

 

d. Transformasi Data Kategorikal 

Fitur kategorikal seperti ‘Year’ diubah menjadi beberapa fitur biner yang 

mewakili setiap kategori unik menggunakan one-hot encoding. Contohnya, satu 

kolom fitur yang memiliki beberapa nilai kategori diubah menjadi beberapa kolom 

kategori yang berbeda. Data akan diberi nilai 1 jika data tersebut termasuk kategori 

tersebut, dan 0 jika bukan. Hal ini dilakukan agar data kategori dapat diproses 

dengan baik oleh model. 
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Gambar 4. 32  Kode One Hot Encoding 

Pada kode di atas, parameter drop='first' digunakan untuk menghindari 

menghindari duplikasi informasi yang bisa membingungkan model. Dengan 

drop='first', kategori pertama secara otomatis dihapus dan dijadikan referensi. Pada 

data penjualan, kolom ‘Year’ memiliki dua nilai yaitu 2024 dan 2025, sehingga 

hanya kolom Year_2025 yang akan dibuat. Jika nilainya 1, maka berarti data 

tersebut adalah tahun 2025; jika 0, maka berarti data tersebut adalah tahun 2024. 

e. Normalisasi / scaling 

Data dinormalisasikan agar memiliki skala atau rentang nilai yang konsisten. 

Untuk kolom Sales yang merupakan target pemodelan dan memiliki banyak outlier, 

dilakukan transformasi log dulu untuk mengurangi efek nilai ekstrem, kemudian 

dilakukan scaling menggunakan RobustScaler yang tahan terhadap outlier. 

Sedangkan untuk fitur numerik seperti Lag_1, RollingMean_7, RollingMean_30, 

RollingStd_7, dan RollingRatio_7_30, scaler yang digunakan adalah 

MinMaxScaler yang mengubah nilai fitur ke rentang 0 sampai 1. 

 

Gambar 4. 33  Kode Normalisasi Data 

Hasil akhir data setelah dilakukan normalisasi data adalah sebagai berikut: 
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Gambar 4. 34  Hasil Normalisasi Data 

f. Penyusunan Data (Sequence Creation) 

Setelah melakukan semua tahapan pre-processing di atas, data kemudian 

disusun menjadi sequence dengan panjang tertentu. Pada penelitian ini, dikenakan 

panjang atau time step selama 7 hari. Setelah dilakukan penyusunan, setiap input 

akan berisi data fitur selama 7 hari berturut-turut, dengan target nilai penjualan pada 

hari berikutnya setelah periode 7 hari tersebut. Dengan sequence ini, model bisa 

belajar memprediksi penjualan berdasarkan pola dari beberapa hari sebelumnya. 

 

Gambar 4. 35  Kode Pembuatan Sequence 

4. Modelling 

Tahap modelling atau pemodelan merupakan proses pembangunan dan 

pelatihan model time series untuk mengenali pola data penjualan sehingga dapat 

memberikan prediksi untuk nilai penjualan di masa depan. Pada penelitian ini, 

model dibangun menggunakan arsitektur RNN dengan layer GRU (Gated 

Recurrent Unit). Proses ini dilakukan menggunakan Google Colab dengan bahasa 

pemrograman Python. Berikut adalah library yang digunakan pada tahap 

pemodelan: 
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Gambar 4. 36  Kode Import Library 

Selanjutnya diinisialisasi fungsi untuk membuat model dengan layer GRU, 

Dropout untuk mencegah overfitting, dan Dense sebagai layer output, beserta 

dengan parameter-parameter yang bisa dikonfigurasi secara fleksibel. Potongan 

kode untuk model terlihat pada Gambar 4. 37, sedangkan konfigurasi model yang 

digunakan pada penelitian dapat dilihat pada Gambar 4.38. 

 

Gambar 4. 37  Kode Pembuatan Model 
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Gambar 4. 38  Kode Konfigurasi Model 

Model kemudian dikompilasi menggunakan fungsi optimizer Adam dan fungsi 

loss quantile loss yang disesuaikan nilai mediannya. Lalu untuk konfigurasi epochs, 

batch size, time steps, patience, learning rate ditunjukkan pada Gambar 4.40. 

 

Gambar 4. 39  Kode Kompilasi Model 

 

Gambar 4. 40  Kode Konfigurasi Training 
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Callbacks yang digunakan pada pelatihan adalah EarlyStopping dan 

ReduceLROnPlateau. Callback EarlyStopping berfungsi untuk menghentikan 

training lebih awal apabila validation loss tidak menunjukkan kemajuan selama 

epoch tertentu yang telah ditentukan melalui parameter patience. Sementara itu, 

ReduceLROnPlateau digunakan untuk mengurangi learning rate secara dinamis 

jika validation loss tidak memiliki kenaikan selama patience yang telah ditentukan.  

 

Gambar 4. 41  Kode Callback Model 

Setelah semua parameter dan fungsi sudah ditentukan, Model dilatih 

menggunakan data training dan divalidasi menggunakan data testing. Pelatihan 

dilakukan selama jumlah epoch yang telah ditentukan. 

 

Gambar 4. 42  Kode Training Model 

 

5. Evaluation 

Evaluasi model dilakukan untuk menentukan kelayakan model dalam membuat 

prediksi. Metrik pengujian yang digunakan untuk evaluasi adalah MAE dan RMSE. 
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MAE (Mean Absolute Error) mengukur nilai mutlak rata-rata perbedaan antara nilai 

prediksi dan nilai aktual, sehingga memberikan gambaran tentang seberapa besar 

rata-rata kesalahan tanpa melihat arah dari kesalahan. Sementara itu, RMSE (Root 

Mean Squared Error)  mengukur akar dari rata-rata kuadrat perbedaan antara nilai 

prediksi dan nilai aktual, sehingga kesalahan yang besar akan lebih berpengaruh. 

MAE dan RMSE kemudian dihitung besar persentasenya dari rentang data. 

 

Gambar 4. 43  Kode Perhitungan MAE dan RMSE 

 

Gambar 4. 44  Kode Perhitungan Persentase MAE dan RMSE 

Evaluasi juga dilakukan melalui grafik perbandingan antara nilai prediksi dan 

nilai aktual. Grafik dibuat melalui potongan kode pada Gambar 4.34. Hasil dari 

kode akan menghasilkan grafik line chart yang menunjukkan perbandingan nilai 

aktual dan prediksi. 

 

Gambar 4. 45  Kode Grafik Perbandingan Nilai Aktual dan Prediksi 
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Gambar 4. 46  Hasil Grafik Line Chart Nilai Aktual dan Prediksi 

6. Deployment 

Model final yang telah dibangun dan lolos evaluasi diimplementasikan melalui 

sistem yang dapat diakses dan digunakan oleh pengguna. Pada penelitian ini, 

dibangun sistem berupa aplikasi berbasis website yang dapat digunakan oleh 

pengguna untuk melakukan peramalan dengan model yang terpilih. 

4.3.2 Implementasi Aplikasi 

Tampilan dari aplikasi berbasis web yang dibuat sebagai berikut: 

a. Halaman Login 

 

Gambar 4. 47  Tampilan Halaman login 

Sebelum dapat mengakses halaman-halaman utama dari aplikasi, user 

diharuskan melakukan login terlebih dahulu menggunakan akun yang sudah 

terdaftar sebelumnya. User harus mengisikan informasi email dan password akun 

yang sesuai dengan informasi akun yang sudah terdaftar pada sistem agar login 

yang dilakukan sukses.  
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b. Halaman Dashboard 

 

Gambar 4. 48  Tampilan Halaman Dashboard 

Pada Halaman ini, user dapat melihat informasi umum terkait aplikasi serta 

representasi data penjualan yang divisualisasikan menggunakan bar chart dan line 

chart. 

c. Halaman Peramalan Penjualan 

 

Gambar 4. 49  Tampilan Halaman Peramalan Penjualan (Sebelum Peramalan) 
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Gambar 4. 38  Tampilan Halaman Peramalan Peramalan (Setelah Peramalan) 

Pada halaman ini, user dapat melihat hasil peramalan penjualan. Sebelum hasil 

peramalan muncul, user harus terlebih dahulu memilih rentang minggu dan kategori 

produk yang diinginkan untuk diramal, lalu kemudian menekan tombol generate 

forecast.  Jika peramalan berhasil, maka akan ditampilkan gambaran hasil prediksi 

berupa grafik line chart. Selain itu, terdapat informasi terkait prediksi, seperti total 

historis, total prediksi, rata-rata historis, dan rata-rata prediksi. Hasil peramalan 

dapat diekspor user dalam bentuk file Excel melalui tombol export Excel. 

d. Halaman Data Penjualan 
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Gambar 4. 39  Tampilan Halaman Data Penjualan 

Halaman data penjualan hanya dapat diakses oleh admin. Pada halaman ini, 

admin dapat melihat data yang sudah ditambahkan ke dalam basis data aplikasi. 

Data yang ada merupakan data transaksi per produk. Tabel data menampilkan 

atribut-atribut data berupa tanggal, nama produk, subtotal, dan kategori. Admin 

juga dapat menambahkan data secara manual ataupun melalui import data Excel, 

mengedit data, dan menghapus data. 

e. Halaman Tambah Data Penjualan 

 

Gambar 4. 40  Tampilan Halaman Tambah Data Penjualan 

Pada Halaman ini, admin dapat menambahkan data secara manual melalui form. 

Data penjualan yang diisikan mencakup Tanggal, Nama Produk, Subtotal, dan 

Kategori. 
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f. Halaman Import Data Penjualan 

 

Gambar 4. 50  Tampilan Halaman Import Data Penjualan 

Pada halaman ini, admin dapat menambahkan data dengan mengunggah file 

Excel. Untuk memastikan bahwa import file berhasil, user harus memastikan bahwa 

kolom data pada file Excel sesuai dengan format yang sudah ada. 

g. Halaman Edit Data Penjualan 

 

Gambar 4. 51  Tampilan Halaman Edit Data Penjualan 

Pada halaman ini, admin dapat mengubah data yang sudah ada. Form edit ini 

diakses dengan menekan tombol edit yang ada di samping baris data yang ingin 

diedit. 

h. Halaman Kelola User 
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Gambar 4. 52  Tampilan Halaman Kelola User 

Halaman pengelolaan user ini hanya dapat diakses oleh admin. Pada halaman 

ini, admin dapat mengelola data user yang terdaftar pada aplikasi. Admin dapat 

melihat, menambah, mengedit, serta menghapus akun user, ataupun melakukan 

reset passsword akun user dengan password baru berupa 8 karakter acak. 

i. Halaman Tambah User 

 

Gambar 4. 53  Tampilan Halaman Tambah User 

Pada halaman ini, admin dapat menambah akun user baru. Kolom yang 

diwajibkan untuk diisi saat menambah akun user adalah Nama, Email, Password, 

dan Konfirmasi Password untuk validasi password yang telah ditentukan. 

j. Halaman Edit User 
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Gambar 4. 54  Tampilan Halaman Edit User 

Pada halaman ini, admin dapat mengedit akun user yang sudah ada. Form edit 

ini diakses dengan menekan tombol edit yang ada di samping baris data akun user 

yang ingin diedit. Informasi akun yang dapat diubah pada halaman ini hanya Nama 

dan Email, karena Password hanya dapat diubah melalui tombol reset password 

yang ada pada halaman utama pengelolaan user. 

4.4 Pengujian 

Tahapan selanjutnya setelah melakukan implementasi sistem adalah melakukan 

pengujian dan evaluasi terhadap hasil akhir dari sistem. Tahapan ini bertujuan untuk 

memastikan bahwa model yang dikembangkan bekerja secara optimal dengan 

kesalahan yang minim. Selain itu, tahap ini juga bertujuan untuk mengevaluasi 

sistem dengan mencari tahu apakah sistem yang dibuat sudah memenuhi kebutuhan 

pengguna.  

4.4.1 Deskripsi Pengujian  

Proses pengujian terbagi menjadi 2 bagian, yaitu: 

1. Pengujian Model 

Pengujian model dilakukan untuk mencari model GRU terbaik untuk peramalan 

penjualan. Pengujian dilakukan dengan melakukan percobaan terhadap beberapa 

konfigurasi model GRU yang berbeda. Tingkat kesalahan dari model-model 

tersebut akan diukur menggunakan nilai MAE dan RMSE yang diperoleh. Model 

dengan nilai error paling rendah akan dipilih menjadi model terbaik. 

2. Pengujian aplikasi web 
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Pengujian aplikasi dilakukan untuk memastikan bahwa semua fitur dan 

fungsionalitas dalam sistem bekerja dengan baik dan sesuai dengan kebutuhan 

pengguna. Metode yang digunakan untuk pengujian sistem adalah blackbox testing 

dan UAT (User Acceptance Testing). 

4.4.2 Prosedur Pengujian  

Prosedur pengujian dijelaskan sebagai berikut: 

1. Pengujian Model 

Pengujian dilakukan untuk menentukan model GRU terbaik dari 6 konfigurasi 

model yang berbeda. Tahapan pengujian diawali dengan mempersiapkan beberapa 

model yang dikonfigurasi dengan parameter sebagai berikut: 

Tabel 7. Konfigurasi Model yang Diuji 

Nama Model 

Jumlah 

Unit 
Dropout 

Learning 

Rate 
Quantile 

gru_basic 
[128, 64] [0.3, 0.2] 0.001 0.5 

gru_deep 

[256, 128, 

64] 

[0.4, 0.3, 

0.2] 
0.0005 0.5 

gru_wide 
[512, 256] [0.5, 0.3] 0.0001 0.5 

gru_shallow 
[64] [0.2] 0.002 0.5 

gru_quantile_25 
[128, 64] [0.3, 0.2] 0.001 0.25 

gru_quantile_75 
[128, 64] [0.3, 0.2] 0.001 0.75 

Setiap model dilatih dan diuji menggunakan dataset training dan testing yang 

sama. Evaluasi setiap model dilakukan berdasarkan metrik persentase MAE dan 

RMSE yang dihitung dari rentang data serta observasi melalui grafik perbandingan 

nilai prediksi dan aktual. Model dengan performa terbaik dan nilai metrik pengujian 

terendah dipilih menjadi model terbaik karena memiliki tingkat kesalahan prediksi 

terkecil. Perbandingan model juga dilakukan secara komprehensif dengan tidak 

hanya melihat nilai terendah tapi juga mempertimbangkan keseimbangan antara 

MAE dan RMSE, serta kompleksitas model. Misalnya, jika dua model memiliki 
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performa serupa, maka model dengan arsitektur lebih sederhana atau waktu 

pelatihan lebih singkat akan diprioritaskan.  

2. Pengujian Blackbox 

Pengujian dilakukan dengan membuat tabel skenario pengujian, yang 

mencakup semua fungsionalitas yang ada pada sistem. Setelah semua skenario 

disusun, masing-masing skenario dijalankan untuk melihat apakah sistem 

memberikan output sesuai dengan yang telah ditentukan sebelumnya. Hasil 

pengujian dicatat, apabila output sesuai maka pengujian diberikan status ‘Berhasil’, 

jika gagal maka diberikan status ‘Gagal’. Pengujian ini berfokus pada spesifikasi 

pengujian tanpa melihat struktur internal kode. Berikut merupakan tabel pengujian 

Blackbox: 

Tabel 8. Pengujian Blackbox 

Item Uji Detail Pengujian Pengguna 
Jenis 

Pengujian 

Login Melakukan Login Admin, Analyst Blackbox 

Logout Melakukan Logout Admin, Analyst Blackbox 

Dashboard 

Melihat halaman Dashboard 

Admin, Analyst Blackbox 

Memilih menu ‘Peramalan 

Penjualan’ 

Memilih menu ‘Data 

Penjualan’  

Memilih menu ‘Kelola User’ 

Memilih tampilan grafik 

untuk grafik data penjualan 

bulanan 

Peramalan 

penjualan 

Melakukan peramalan 

penjualan dan melihat hasil 

peramalan 

Admin, Analyst Blackbox 

Data 

penjualan 

Melihat data penjualan 
Admin 

Blackbox 

Menambah data penjualan Blackbox 
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Menghapus data penjualan Blackbox 

Mengedit data penjualan  Blackbox 

Mengunggah data dalam 

bentuk file Excel 

Blackbox 

Kelola User 

Melihat data akun user 

Admin 

Blackbox 

Menambah akun user Blackbox 

Menghapus akun user Blackbox 

Mengedit akun user Blackbox 

Melakukan reset password 

akun user 

Blackbox 

 

3. Pengujian UAT (User Acceptance Testing) 

Pengujian UAT atau User Acceptance Testing dilakukan dengan pendekatan 

wawancara dan kuesioner skala Likert terhadap satu orang pengguna, yaitu 

Supervisor IT di Cottonink. Pemilihan responden tunggal ini didasarkan pada 

alasan bahwa yang bersangkutan memiliki tanggung jawab langsung dalam 

pengelolaan sistem informasi dan teknologi perusahaan, serta merupakan pihak 

yang memiliki kepentingan paling tinggi dalam memastikan sistem peramalan 

penjualan berjalan sesuai kebutuhan operasional perusahaan. Walaupun hanya 

menggunakan satu responden, hasil wawancara dianggap representatif untuk 

menggambarkan perspektif pengguna utama (key user), karena peran yang dimiliki 

oleh Supervisor IT dalam proses implementasi dan monitoring penggunaan sistem 

di lingkungan kerja perusahaan. Pelaksanaan wawancara menggunakan pendekatan 

terstruktur dengan pertanyaan yang disusun untuk mengukur aspek-aspek UAT 

seperti kemudahan penggunaan, kesesuaian fitur dengan kebutuhan, desain 

tampilan antarmuka pengguna, serta manfaat sistem terhadap proses kerja. 

4.4.3 Data Hasil Pengujian 

1. Hasil pengujian model 

Berikut adalah hasil pengujian model yang telah dilakukan: 
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Gambar 4. 55  Grafik Perbandingan Nilai Prediksi dan Aktual Setiap Model 

 

 

Gambar 4. 56  Hasil Pengujian Model 

 Hasil pengujian model secara singkat dapat dilihat melalui tabel berikut:  

Tabel 9. Hasil Pengujian Model 

Nama Model 
MAE % Range RMSE % Range 

gru_basic 
12.69% 17.99% 

gru_deep 
13.07% 18.52% 

gru_wide 
14.56% 19.84% 

gru_shallow 
13.04% 18.25% 

gru_quantile_25 
16.53% 20.53% 

gru_quantile_75 
15.10% 20.73% 
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Berdasarkan pengujian, model gru_basic menunjukkan kemampuan paling 

baik dalam mengikuti tren aktual data serta mendapatkan hasil perhitungan MAE 

dan RMSE terkecil, yaitu sebesar 12,69% dan 17,99%. 

2. Hasil pengujian Blackbox 

Berikut adalah hasil pengujian Blackbox yang didapatkan: 

a) Login 

Tabel 10. Hasil Pengujian Blackbox Login 

Skenario 
Hasil yang 

Diharapkan 
Pengamatan Keterangan 

Memasukkan 

email dan 

password yang 

sudah terdaftar 

lalu menekan 

tombol 

‘masuk’ 

Login berhasil 

dan sistem akan 

menampilkan 

halaman 

dashboard 

Sistem berhasil 

menampilkan 

halaman 

dashboard 

Berhasil 

Memasukkan 

email dan 

password yang 

salah lalu 

menekan 

tombol 

‘masuk’ 

Login tidak 

berhasil dan 

gagal masuk 

dalam sistem. 

Pesan error 

akan 

ditampilkan 

Sistem 

melakukan 

validasi data 

dan tetap 

berada di 

halaman login 

beserta dengan 

pesan validasi 

“These 

credentials do 

not match our 

records.” 

Berhasil 

 

b) Logout 
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Tabel 11. Hasil Pengujian Blackbox Logout 

Skenario 
Hasil yang 

Diharapkan 
Pengamatan Keterangan 

Menekan 

tombol Logout 

Logout berhasil, 

sistem akan 

menampilkan 

halaman login 

Logout 

berhasil, 

sistem 

menampilkan 

halaman login 

Berhasil 

 

c) Dashboard 

Tabel 12. Hasil Pengujian Blackbox Dashboard 

Skenario 
Hasil yang 

Diharapkan 
Pengamatan Keterangan 

Memilih menu 

‘Dashboard’ 

pada sidebar 

Sistem akan 

menampilkan 

halaman 

dashboard 

Sistem berhasil 

menampilkan 

halaman 

dashboard 

Berhasil 

Memilih menu 

‘Peramalan 

Penjualan’ 

pada sidebar 

Sistem akan 

menampilkan 

halaman 

peramalan 

penjualan 

Sistem berhasil 

menampilkan 

halaman 

peramalan 

penjualan 

Berhasil 

Memilih menu 

‘Data 

Penjualan’ 

pada sidebar 

Sistem akan 

menampilkan 

halaman yang 

berisi tabel data 

penjualan 

Sistem berhasil 

menampilkan 

halaman yang 

berisi tabel 

data penjualan 

Berhasil 

Memilih menu 

‘Kelola User’ 

pada sidebar 

Sistem akan 

menampilkan 

halaman kelola 

akun 

Sistem berhasil 

menampilkan 

halaman kelola 

akun 

Berhasil 
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Memilih 

tampilan bar 

chart untuk 

grafik data 

penjualan 

bulanan 

Sistem akan 

mengubah 

tampilan grafik 

menjadi bar 

chart 

Sistem berhasil 

mengubah 

tampilan grafik 

menjadi bar 

chart 

Berhasil 

Memilih 

tampilan line 

chart untuk 

grafik data 

penjualan 

bulanan 

Sistem akan 

mengubah 

tampilan grafik 

menjadi line 

chart 

Sistem berhasil 

mengubah 

tampilan grafik 

menjadi line 

chart 

Berhasil 

 

d) Peramalan Penjualan 

Tabel 13. Hasil Pengujian Blackbox Peramalan Penjualan 

Skenario 
Hasil yang 

Diharapkan 
Pengamatan Keterangan 

Memilih 

rentang 

minggu dan 

kategori 

produk, lalu 

menekan 

‘Generate 

Forecast’ 

Sistem akan 

memproses 

input dan 

menampilkan 

grafik serta 

tabel hasil 

peramalan 

Sistem berhasil 

menampilkan 

grafik dan 

tabel hasil 

peramalan 

sesuai dengan 

pilihan input 

Berhasil 

Memilih 

rentang 

minggu di luar 

angka 1-8, lalu 

menekan 

Sistem akan 

menolak input 

menampilkan 

validasi bahwa 

rentang minggu 

Sistem 

menolak input 

menampilkan 

validasi bahwa 

rentang 

minggu harus 

Berhasil 
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‘Generate 

Forecast’ 

harus di antara 

angka 1-8 

di antara angka 

1-8 

Mengosongkan 

field rentang 

minggu, lalu 

menekan 

‘Generate 

Forecast’ 

Sistem akan 

menolak input 

menampilkan 

validasi bahwa 

field harus diisi 

Sistem 

menolak input 

menampilkan 

validasi bahwa 

field harus diisi 

Berhasil 

Mengganti 

input (rentang 

minggu atau 

kategori 

produk), 

kemudian 

menekan 

‘Generate 

Forecast’ lagi 

Sistem akan 

memperbarui 

grafik dan tabel 

hasil peramalan 

sesuai input 

baru 

Sistem berhasil 

memperbarui 

grafik dan 

tabel hasil 

peramalan 

sesuai input 

baru 

Berhasil 

Setelah hasil 

peramalan 

muncul, 

menekan 

tombol ‘Export 

ke Excel’ 

Sistem akan 

memproses 

hasil peramalan 

ke dalam 

bentuk Excel 

dan mengunduh 

file Excel 

Sistem berhasil 

memproses 

hasil 

peramalan ke 

dalam bentuk 

Excel dan 

mengunduh 

file Excel 

Berhasil 

 

e) Data Penjualan oleh Admin 

Tabel 14. Hasil Pengujian Blackbox Data Penjualan 

Skenario 
Hasil yang 

Diharapkan 
Pengamatan Keterangan 
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Menekan 

menu ‘Tambah 

Data’ 

Sistem akan 

menampilkan 

halaman 

tambah data 

Sistem berhasil 

menampilkan 

halaman 

tambah data 

Berhasil 

Menekan 

menu ‘Tambah 

Data’, mengisi 

semua data 

dengan benar, 

lalu menekan 

‘Tambah’ 

Sistem akan 

menyimpan 

data dan 

menampilkan 

pesan sukses 

Sistem berhasil 

menyimpan 

data dan 

menampilkan 

pesan sukses 

Berhasil 

Menekan 

menu ‘Tambah 

Data’, mengisi 

data dengan 

format salah, 

lalu menekan 

‘Tambah’ 

Sistem tidak 

akan menerima 

data dan akan 

menampilkan 

pesan validasi 

di bawah field 

data dengan 

isian yang salah 

Sistem tidak 

menerima data 

dan 

menampilkan 

pesan validasi 

di bawah field 

data dengan 

isian yang 

salah 

Berhasil 

Menekan 

menu ‘Tambah 

Data’, 

mengosongkan 

semua field 

data, lalu 

menekan 

‘Tambah’  

Sistem akan 

menampilkan 

pesan validasi 

bahwa field 

data tidak boleh 

dikosongkan 

Sistem 

menampilkan 

pesan validasi 

bahwa field 

data tidak 

boleh 

dikosongkan 

Berhasil 

Menekan 

tombol 

‘Hapus’ pada 

Sistem akan 

menghapus data 

tersebut dan 

Sistem berhasil 

menghapus 

data dan 

Berhasil 
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salah satu baris 

data 

memperbarui 

tabel data 

memperbarui 

tabel data 

Menekan 

tombol ‘Edit’ 

pada salah satu 

baris data 

Sistem akan 

menampilkan 

halaman edit 

untuk data 

tersebut 

Sistem berhasil 

menampilkan 

halaman edit 

untuk data 

tersebut 

Berhasil 

Menekan 

tombol ‘Edit’ 

pada salah satu 

baris data, 

mengubah data 

dengan benar, 

lalu menekan 

‘Update’ 

Sistem akan 

memperbarui 

data dan 

menampilkan 

pesan sukses 

Sistem berhasil 

memperbarui 

data dan 

menampilkan 

pesan sukses 

Berhasil 

Menekan 

tombol ‘Edit’ 

pada salah satu 

baris data, 

mengisi data 

dengan format 

salah, lalu 

menekan 

‘Update’ 

Sistem tidak 

akan menerima 

perubahan data 

dan akan 

menampilkan 

pesan validasi 

di bawah field 

data dengan 

isian yang salah 

Sistem tidak 

menerima 

perubahan data 

dan 

menampilkan 

pesan validasi 

di bawah field 

data dengan 

isian yang 

salah 

Berhasil 

Menekan 

tombol ‘Edit’ 

pada salah satu 

baris data, 

mengosongkan 

semua field 

data, lalu 

Sistem akan 

menampilkan 

pesan validasi 

bahwa field 

data tidak boleh 

dikosongkan 

Sistem 

menampilkan 

pesan validasi 

bahwa field 

data tidak 

boleh 

dikosongkan 

Berhasil 
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menekan 

‘Update’  

Menekan 

menu ‘Import 

Data’ 

Sistem akan 

menampilkan 

halaman import 

data 

Sistem berhasil 

menampilkan 

halaman import 

data 

Berhasil 

Menekan 

menu ‘Import 

Data’, 

mengunggah 

file Excel 

sesuai format, 

lalu menekan 

‘Import’ 

Sistem akan 

membaca file, 

menambahkan 

baris data ke 

tabel, dan 

menampilkan 

pesan sukses 

Sistem berhasil 

membaca file, 

menambahkan 

baris data ke 

tabel, dan 

menampilkan 

pesan sukses 

Berhasil 

Menekan 

menu ‘Import 

Data’, 

mengunggah 

file selain 

format Excel, 

lalu menekan 

‘Import’ 

Sistem akan 

gagal membaca 

file dan gagal 

menambahkan 

data 

Sistem gagal 

membaca file 

dan gagal 

menambahkan 

data 

Berhasil 

Menekan 

menu ‘Import 

Data’, 

mengunggah 

file Excel 

dengan format 

tidak sesuai, 

lalu menekan 

‘Import’ 

Sistem akan 

gagal 

menambahkan 

data dan terjadi 

ketidaksesuaian 

isi pada 

beberapa kolom 

data 

Sistem gagal 

menambahkan 

data dan terjadi 

ketidaksesuaian 

isi pada 

beberapa 

kolom data 

Berhasil 
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f) Kelola User oleh Admin 

Tabel 15. Hasil Pengujian Blackbox Kelola User 

Skenario 
Hasil yang 

Diharapkan 
Pengamatan Keterangan 

Menekan 

menu ‘Tambah 

User’ 

Sistem akan 

menampilkan 

halaman 

tambah user 

Sistem berhasil 

menampilkan 

halaman 

tambah user 

Berhasil 

Menekan 

menu ‘Tambah 

User’, mengisi 

semua data 

dengan benar, 

lalu menekan 

‘Tambah’ 

Sistem akan 

menyimpan 

data dan 

menampilkan 

pesan sukses 

Sistem berhasil 

menyimpan 

data dan 

menampilkan 

pesan sukses 

Berhasil 

Menekan 

menu ‘Tambah 

User’, mengisi 

data dengan 

format salah, 

lalu menekan 

‘Tambah’ 

Sistem tidak 

akan menerima 

data dan akan 

menampilkan 

pesan validasi 

di bawah field 

data dengan 

isian yang salah 

Sistem tidak 

menerima data 

dan 

menampilkan 

pesan validasi 

di bawah field 

data dengan 

isian yang 

salah 

Berhasil 

Menekan 

menu ‘Tambah 

User’, 

mengosongkan 

semua field 

data, lalu 

Sistem akan 

menampilkan 

pesan validasi 

bahwa field 

data tidak boleh 

dikosongkan 

Sistem 

menampilkan 

pesan validasi 

bahwa field 

data tidak 

boleh 

dikosongkan 

Berhasil 



66 

 

 
Jurusan Teknik Informatika dan Komputer – Politeknik Negeri Jakarta 

menekan 

‘Tambah’  

Menekan 

tombol ‘Edit’ 

pada salah satu 

baris data 

Sistem akan 

menampilkan 

halaman edit 

untuk data 

tersebut 

Sistem berhasil 

menampilkan 

halaman edit 

untuk data 

tersebut 

Berhasil 

Menekan 

tombol ‘Edit’ 

pada salah satu 

baris data, 

mengubah data 

dengan benar, 

lalu menekan 

‘Update’ 

Sistem akan 

memperbarui 

data dan 

menampilkan 

pesan sukses 

Sistem berhasil 

memperbarui 

data dan 

menampilkan 

pesan sukses 

Berhasil 

Menekan 

tombol ‘Edit’ 

pada salah satu 

baris data, 

mengisi data 

dengan format 

salah, lalu 

menekan 

‘Update’ 

Sistem tidak 

akan menerima 

perubahan data 

dan akan 

menampilkan 

pesan validasi 

di bawah field 

data dengan 

isian yang salah 

Sistem tidak 

menerima 

perubahan data 

dan 

menampilkan 

pesan validasi 

di bawah field 

data dengan 

isian yang 

salah 

Berhasil 

Menekan 

tombol ‘Edit’ 

pada salah satu 

baris data, 

mengosongkan 

semua field 

data, lalu 

Sistem akan 

menampilkan 

pesan validasi 

bahwa field 

data tidak boleh 

dikosongkan 

Sistem 

menampilkan 

pesan validasi 

bahwa field 

data tidak 

boleh 

dikosongkan 

Berhasil 
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menekan 

‘Update’  

Menekan 

tombol ‘Reset 

Password’ 

pada salah satu 

baris data 

Sistem akan 

menyetel ulang 

password untuk 

user yang 

dipilih 

menggunakan 8 

karakter acak 

baru dan 

menampilkan 

password baru 

untuk beberapa 

saat 

Sistem berhasil 

menyetel ulang 

password untuk 

user yang 

dipilih 

menggunakan 

8 karakter acak 

baru dan 

menampilkan 

password baru 

untuk beberapa 

saat 

Berhasil 

Menekan 

tombol 

‘Hapus’ pada 

salah satu baris 

data 

Sistem akan 

menghapus data 

tersebut dan 

memperbarui 

tabel data 

Sistem berhasil 

menghapus 

data dan 

memperbarui 

tabel data 

Berhasil 

 

3. Hasil pengujian UAT 

Responden  : Sapto Subhan 

Jabatan  : Supervisor IT 

Tanggal Pengujian : 11 Juni 2025 

a. Kuesioner Skala Likert 

Tabel 16. Kuesioner Skala Likert 

No Pertanyaan 
Nilai 

1 2 3 4 5 

Fungsionalitas Sistem 
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1 Sistem dapat mengimpor data penjualan 

historis dengan mudah 

☐ ☐ ☐ ✔ ☐ 

2 Validasi data input sistem sudah sesuai 

dengan kebutuhan bisnis 

☐ ☐ ☐ ✔ ☐ 

3 Sistem dapat memproses data dan 

menjalankan peramalan tanpa error 

☐ ☐ ☐ ☐ ✔ 

4 Format laporan peramalan sesuai dengan 

kebutuhan manajemen 

☐ ☐ ☐ ✔ ☐ 

5 Grafik dan visualisasi data mudah dipahami ☐ ☐ ☐ ✔ ☐ 

6 Sistem dapat mengekspor hasil ke file Excel 

dengan mudah 

☐ ☐ ☐ ☐ ✔ 

7 Pesan error yang ditampilkan jelas dan 

membantu 

☐ ☐ ☐ ✔ ☐ 

Kemudahan Penggunaan 

8 Interface sistem mudah dipahami dan 

digunakan 

☐ ☐ ☐ ☐ ✔ 

9 Sistem mudah dipelajari oleh pengguna baru ☐ ☐ ☐ ☐ ✔ 

10 Menu dan navigasi sistem terorganisir 

dengan baik 

☐ ☐ ☐ ✔ ☐ 

11 Sistem memberikan feedback yang jelas 

untuk setiap aksi pengguna 

☐ ☐ ☐ ✔ ☐ 

Manfaat Bisnis 

12 Sistem membantu mempercepat proses 

pembuatan peramalan penjualan 

☐ ☐ ☐ ☐ ✔ 

13 Sistem dapat mengotomatisasi tugas-tugas 

manual dengan baik 

☐ ☐ ☐ ✔ ☐ 

14 Sistem meningkatkan efisiensi operasional 

tim penjualan 

☐ ☐ ☐ ✔ ☐ 

15 Sistem menyediakan fitur-fitur yang sesuai 

dengan kebutuhan 

☐ ☐ ☐ ✔ ☐ 
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16 Secara keseluruhan, sistem memenuhi 

kebutuhan bisnis 

☐ ☐ ☐ ✔ ☐ 

Penilaian Keseluruhan 

17 Saya puas dengan kinerja sistem peramalan 

penjualan ini 

☐ ☐ ☐ ✔ ☐ 

18 Saya merekomendasikan sistem ini untuk 

diimplementasikan 

☐ ☐ ☐ ✔ ☐ 

 

Keterangan Skala Nilai: 

- 1 = Sangat Tidak Setuju 

- 2 = Tidak Setuju 

- 3 = Netral 

- 4 = Setuju 

- 5 = Sangat Setuju 

 

b. Wawancara 

Tabel 17. Daftar Pertanyaan Wawancara UAT 

No Pertanyaan 

Penggunaan Sistem Secara Umum 

1 Bagaimana kesan pertama Anda saat menggunakan sistem ini? 

2 Apakah sistem mudah digunakan? 

3 Apa yang paling sulit saat menggunakan sistem ini? 

Mengolah Data 

4 Apakah proses pengolahan data pada sistem mudah dilakukan? 

5 Apakah mudah mengimpor data dari file Excel? 

Menjalankan Proses Peramalan 

6 Apakah proses peramalan berjalan dengan lancar? 

7 Berapa lama waktu yang dibutuhkan untuk membuat peramalan? 

Melihat Hasil 

8 Apakah hasil peramalan ditampilkan dengan jelas? 
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9 Bisakah Anda menyimpan atau mencetak hasil peramalan? 

Masalah dan Error 

10 Apakah Anda menemukan error atau masalah saat menggunakan 

sistem? 

11 Jika ada error, apakah pesan errornya jelas? 

Manfaat Sistem 

12 Apakah sistem ini membantu pekerjaan Anda? 

13 Lebih cepat atau lambat dibanding cara manual? 

14 Apa yang paling bermanfaat dari sistem ini? 

Saran dan Perbaikan 

15 Apa yang perlu diperbaiki dari sistem ini? 

16 Fitur apa yang masih kurang? 

17 Apakah sistem ini sudah siap digunakan untuk pekerjaan sehari-

hari? 

Berdasarkan hasil wawancara dengan responden terhadap 6 aspek pengujian, 

responden memberikan kesan pertama yang sangat positif terhadap sistem, dengan 

menyebutkan bahwa sistem memiliki tampilan nyaman dan mudah dibaca, serta 

cara penggunaan sistem yang mudah dipelajari. Secara keseluruhan, sistem dinilai 

cukup mudah digunakan meskipun terdapat satu tantangan utama dalam proses 

import file Excel yang membutuhkan format yang benar-benar sesuai dengan 

database. 

Dari segi pengolahan data penjualan, responden menilai proses ini sangat 

mudah dilakukan. Khususnya untuk import data dari Excel, prosesnya dinilai 

mudah dan cepat apabila format data sudah sesuai dengan requirement sistem. 

Proses peramalan berjalan dengan lancar tanpa ada masalah teknis, dengan waktu 

yang dibutuhkan untuk membuat peramalan tidak terlalu lama sehingga efisien 

untuk penggunaan operasional. 

Hasil peramalan ditampilkan dengan jelas dan semua informasi yang 

dibutuhkan tersedia dalam tampilan. Sistem juga menyediakan kemampuan untuk 

mencetak hasil peramalan ke file Excel, yang sangat memudahkan dokumentasi 
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hasil peramalan. Tidak ditemukan error atau masalah teknis selama penggunaan 

sistem, dan ketika ditanya tentang kejelasan pesan error, responden menyatakan 

bahwa pesan error cukup jelas. 

Dari aspek manfaat, sistem dinilai cukup membantu dalam mengambil 

keputusan dan jauh lebih cepat dibandingkan peramalan dengan cara manual. 

Aspek yang paling bermanfaat menurut responden adalah tampilan yang mudah 

dibaca dan sangat membantu dalam proses pengambilan keputusan. Untuk saran 

dan perbaikan, responden menyampaikan bahwa saat ini belum ada hal yang perlu 

diperbaiki, namun responden mengatakan bahwa ke depannya mungkin sistem 

dapat diintegrasikan dengan sistem lain yang sudah ada di perusahaan. Mengenai 

kekurangan fitur, responden menilai bahwa fitur yang tersedia saat ini sudah cukup 

mencukupi untuk kebutuhan saat ini. Selain itu, responden juga menyatakan bahwa 

sistem sudah cukup siap digunakan dalam pekerjaan sehari-hari, meskipun masih 

diperlukan sedikit pengembangan dan perbaikan agar lebih optimal. 

4.4.4 Evaluasi Pengujian 

1. Pengujian Model 

Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan terhadap model, diketahui 

bahwa model dengan konfigurasi gru_basic memiliki tingkat kesalahan paling 

rendah menurut nilai persentase MAE dan RMSE yaitu 12,69% dan 17,99%. Dapat 

disimpulkan bahwa model gru_basic merupakan model terbaik dan paling optimal 

untuk digunakan dalam peramalan penjualan. Model tersebut memiliki konfigurasi 

sebagai berikut: 

- Jumlah unit : [128, 64] 

- Dropout  : [0.3, 0.2] 

- Learning Rate : 0.001 

- Quantile  : 0.5 

 

2. Pengujian Blackbox 

Persentase keberhasilan pengujian blackbox dapat dihitung berdasarkan hasil 

pengujian yang telah dilakukan melalui rumus berikut: 
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𝑃𝑒𝑟𝑠𝑒𝑛𝑡𝑎𝑠𝑒 𝑘𝑒𝑏𝑒𝑟ℎ𝑎𝑠𝑖𝑙𝑎𝑛 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑖𝑡𝑒𝑚 𝑢𝑗𝑖 𝑏𝑒𝑟ℎ𝑎𝑠𝑖𝑙

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ 𝑖𝑡𝑒𝑚 𝑢𝑗𝑖
× 100% (8) 

𝑃𝑒𝑟𝑠𝑒𝑛𝑡𝑎𝑠𝑒 𝑘𝑒𝑏𝑒𝑟ℎ𝑎𝑠𝑖𝑙𝑎𝑛 =  
37

37
× 100% = 100% 

Terdapat 37 item uji pada skenario pengujian. Berdasarkan perhitungan yang 

dilakukan, didapatkan persentase keberhasilan sebesar 100%. Dari persentase yang 

didapatkan, dapat disimpulkan dari pengujian blackbox bahwa sistem dapat 

menjalankan fungsinya dengan baik dan output yang diberikan sesuai dengan 

harapan. 

3. Pengujian UAT 

Berdasarkan hasil wawancara UAT dan kuesioner skala Likert, sistem 

peramalan penjualan menunjukkan performa yang sangat baik dengan tingkat 

kepuasan yang tinggi. Dari 18 pertanyaan kuesioner skala Likert, 22,2% mendapat 

skor "Sangat Setuju" (5) dan 77,8% mendapat skor "Setuju" (4), tanpa adanya skor 

netral maupun negatif. Hal ini mencerminkan penerimaan yang kuat terhadap 

sistem.  

Evaluasi dari kuesioner skala Likert dilakukan dengan penghitungan skor dari 

setiap aspek dan keseluruhan pertanyaan skala Likert. Rumus penghitungan skor 

adalah sebagai berikut: 

𝑅𝑎𝑡𝑎 − 𝑟𝑎𝑡𝑎 𝑆𝑘𝑜𝑟 𝐴𝑠𝑝𝑒𝑘 =  
𝛴(𝐹𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖 ×𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑆𝑘𝑎𝑙𝑎)

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐼𝑡𝑒𝑚
 (9) 

 

Hasil perhitungan skor adalah sebagai berikut: 

a. Fungsionalitas Sistem 

𝑅𝑎𝑡𝑎 − 𝑟𝑎𝑡𝑎 =  
(4 × 5) + (5 × 2)

7
= 4,3 

Aspek fungsionalitas sistem mendapatkan skor rata-rata 4,3 dari 5. Hal ini 

menunjukkan bahwa responden merasa fungsi sistem telah berjalan dengan sangat 

baik. 

b. Kemudahan Penggunaan 
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𝑅𝑎𝑡𝑎 − 𝑟𝑎𝑡𝑎 =  
(5 × 2) + (4 × 2)

4
= 4,5 

Aspek Kemudahan Penggunaan mendapatkan skor rata-rata tertinggi, yaitu 4,5 

dari 5. Hal ini menunjukkan bahwa sistem mudah dipahami dan digunakan, serta 

mudah dipelajari oleh pengguna baru. 

c. Manfaat Bisnis 

𝑅𝑎𝑡𝑎 − 𝑟𝑎𝑡𝑎 =  
(5 × 1) + (4 × 4)

5
= 4,2 

Aspek Manfaat Bisnis mendapatkan skor rata-rata 4,2 dari 5. Skor ini 

menunjukkan bahwa memiliki manfaat secara bisnis karena mampu mendukung 

efisiensi kerja dengan mengotomatisasi tugas manual dan melakukan proses 

peramalan dengan cepat. 

d. Penilaian Keseluruhan 

𝑅𝑎𝑡𝑎 − 𝑟𝑎𝑡𝑎 =  
(4 × 2)

2
= 4,0 

Aspek Penilaian Keseluruhan mendapatkan skor rata-rata 4,0 dari 5. Artinya, 

pengguna merasa cukup puas dengan sistem yang diuji dan merekomendasikan 

implementasi lebih lanjut tapi dengan beberapa catatan perbaikan dan 

pengembangan. 

e. Kesimpulan Umum 

𝑅𝑎𝑡𝑎 − 𝑟𝑎𝑡𝑎 =  
(4,3 + 4,5 + 4,2 + 4,0)

4
= 4,25 (85%) 

Secara keseluruhan, sistem mendapatkan skor sebesar 4,25 dari 5 atau 85%. 

Nilai ini menunjukkan bahwa sistem telah memenuhi sebagian besar requirement 

dan harapan pengguna sehingga siap untuk diimplementasikan dengan beberapa 

pengembangan dan perbaikan. 

Nilai kuantitatif yang didapatkan dari skala Likert didukung dengan adanya 

wawancara dengan responden. Responden menyatakan bahwa sistem mudah 

digunakan, proses peramalan berjalan lancar, dan hasil peramalan yang ditampilkan 

jelas serta dapat diekspor ke dalam file Excel dengan mudah. Sistem dinilai 
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membantu pekerjaan pengguna dan jauh lebih efisien dibanding cara manual. 

Namun, terdapat beberapa saran pengembangan dan perbaikan yang diarahkan pada 

kemungkinan integrasi sistem di masa mendatang. Meskipun saat ini tidak ada hal 

yang dianggap perlu diperbaiki, responden menyarankan agar sistem nantinya dapat 

terhubung dengan sistem-sistem lain yang sudah digunakan di perusahaan. Secara 

umum, fitur yang ada dinilai sudah mencukupi, dan sistem dianggap cukup siap 

untuk digunakan dalam pekerjaan sehari-hari. Meski begitu, pengembangan dan 

penyempurnaan tetap diperlukan agar sistem dapat beroperasi secara optimal dalam 

jangka panjang. 
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BAB V 

PENUTUP 

 

5.1 Kesimpulan  

Dari penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa sistem 

peramalan omset penjualan berbasis website yang dibangun dengan 

mengimplementasikan algoritma Recurrent Neural Network (RNN) dan arsitektur 

GRU (Gated Recurrent Unit) mampu melakukan prediksi penjualan dengan baik 

karena mendapatkan tingkat kesalahan MAE dan RMSE sebesar 12.69% dan 

17.99%.  

Sistem telah diuji melalui pengujian model, blackbox, dan UAT (User 

Acceptance Testing) dan didapatkan hasil yang sangat memuaskan. Pengujian 

blackbox menunjukkan persentase keberhasilan sebesar 100%, yang berarti seluruh 

fitur sistem berjalan sesuai harapan. Sementara itu, hasil UAT melalui kuesioner 

skala Likert menunjukkan skor rata-rata 4,25 dari 5 (85%). Hasil pengujian UAT 

juga didukung dengan wawancara pengguna yang menyatakan sistem mudah 

digunakan, hasil peramalan jelas, dan fitur ekspor data sangat membantu. Dengan 

demikian, sistem yang dikembangkan dinyatakan telah memenuhi semua 

kebutuhan sistem. 

5.2 Saran 

Berdasarkan hasil penelitian dan evaluasi yang telah dilakukan, terdapat 

beberapa saran yang dapat menjadi pertimbangan untuk pengembangan sistem dan 

penelitian lebih lanjut: 

1. Menambah dataset untuk training dan testing agar model lebih adaptif 

terhadap pola data dan mampu memberikan prediksi yang lebih akurat. 

2. Mengintegrasikan sistem dengan sistem internal perusahaan untuk 

meningkatkan efisiensi dan konsistensi data. 
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