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ABSTRACT

Bale Raos Kraton Yogyakarta faces challenges in raw material inventory management due to demand
Sfluctuations. This study develops an LSTM (Long Short-Term Memory) model to forecast 36 raw materials using
historical sales and seasonal calendar data (January 2023—February 2025). Preprocessing includes temporal
interpolation, lagging features (1-day/7-day), one-hot encoding, and MinMax normalization. A layered LSTM
architecture (256/128 units) was constructed and evaluated through data splits: training (January 2023—
October 2024), validation (November—December 2024), and testing (January—February 2025). Results show
optimal performance with MSE 0.0108 and MAE 0.0735. A 31-day simulation (January 29—February 28, 2025)
achieved Overall Aggregated Accuracy (Macro) 90.27%, demonstrating operational effectiveness in minimizing
overstock and stockout risks.

Keywords: LSTM, Raw Material Prediction, Inventory Management, Heritage Restaurant, Kraton Yogyakarta.

ABSTRAK

Bale Raos Kraton Yogyakarta menghadapi tantangan dalam manajemen persediaan bahan baku akibat fluktuasi
permintaan. Penelitian ini mengembangkan model Long Short-Term Memory (LSTM) untuk memprediksi
kebutuhan 36 bahan baku berbasis data historis penjualan dan kalender musiman (Januari 2023—Februari 2025).
Tahap preprocessing mencakup interpolasi temporal, pembentukan fitur /agging (1-hari dan 7-hari), one-hot
encoding, dan normalisasi MinMax. Arsitektur LSTM berlapis (256/128 unit) dibangun, kemudian dievaluasi
dengan pembagian data: pelatihan (Januari 2023—Oktober 2024), validasi (November—Desember 2024), dan
pengujian (Januari—Februari 2025). Hasil menunjukkan kinerja optimal dengan MSE 0.0108 dan MAE 0.0735.
Simulasi prediksi 31 hari (29 Januari—28 Februari 2025) mencapai Overall Aggregated Accuracy (Makro)
90,27%, membuktikan efektivitas model dalam meminimalkan risiko overstock dan stockout secara operasional.

Kata Kunci: LSTM, Prediksi Bahan Baku, Manajemen Persediaan, Restoran Tradisional, Kraton Yogyakarta.

PENDAHULUAN pemborosan biaya dan kerusakan bahan,
Manajemen persediaan bahan baku atau  sfockout  yang  mengganggu
yang akurat merupakan komponen penting kontinuitas layanan.
dalam operasional industri restoran, Studi Rodrigues et al. (2023) pada
terutama untuk kasus seperti Bale Raos layanan katering membuktikan bahwa
Kraton Yogyakarta yang mengelola bahan metode berbasis machine learning mampu
baku rentan fluktuasi, termasuk komponen mengurangi food waste sebesar 14-52%
perishable. Fluktuasi permintaan harian, dan permintaan yang tidak terpenuhi
dipengaruhi faktor temporal seperti hari (unmet demand) sebesar 3-16%
kerja, akhir pekan, libur nasional, dan dibandingkan dengan metode
event khusus, menciptakan tantangan konvensional. Implementasi solusi
kompleks dalam menjaga keseimbangan prediktif yang memadukan data historis
stok. Ketidakpresisian prediksi berpotensi dan variabel musiman tidak hanya
memicu overstock yang berujung pada meminimalkan risiko tersebut, tetapi juga
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mengoptimalkan working capital dan
kepuasan pelanggan.

Studi-studi terkini telah membuktikan
efektivitas Long Short-Term Memory
(LSTM) dalam peramalan permintaan
sektor kuliner. Nassibi et al. (2023)
menguji LSTM dan SVM pada distribusi
produk kembang gula di Arab Saudi,
menunjukkan keunggulan LSTM meski
tipis dalam akurasi peramalan triwulanan.
Panda dan Mohanty (2023) memperluas
evaluasi dengan membandingkan tujuh
model termasuk LSTM/BiLSTM untuk
permintaan makanan.

Dalam studi Panda dan Mohanty
(2023), LSTM mencapai MAPE terendah
(6,56%) namun menghadapi keterbatasan
tanpa variabel temporal spesifik. Di
tingkat operasional, Schmidt et al. (2022)
mengonfirmasi superioritas LSTM dalam
peramalan penjualan restoran (sMAPE
19,5%), tetapi hanya berfokus pada
pendapatan bukan kebutuhan bahan baku.
Haque  (2023)  berinovasi  dengan
mengintegrasikan variabel makroekonomi
ke LSTM, berhasil menekan RMSE
hingga 1,60 pada data ritel. Penelitian
Rodrigues et al. (2023) menegaskan
potensi reduksi food waste hingga 52%
melalui LSTM di layanan katering, dengan
catatan  efektivitas bergantung pada
karakteristik data.

Meskipun berbagai penelitian telah
mendemonstrasikan keunggulan LSTM
dalam peramalan permintaan sektor
kuliner, fokus utama masih terbatas pada
prediksi penjualan produk jadi atau porsi
makanan. Penelitian ini mengisi celah
akademik dengan beralih fokus ke prediksi
kebutuhan bahan baku operasional,
mengintegrasikan ~ variabel  temporal
spesifik yang belum dipertimbangkan
secara memadai pada studi sebelumnya,
serta merancang arsitektur LSTM yang
disesuaikan untuk kebutuhan restoran.
Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan
memprediksi kebutuhan 36 bahan baku
restoran menggunakan model LSTM
berbasis integrasi data historis penjualan
dan variabel temporal yang belum
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terakomodasi dalam pendekatan
konvensional. Tujuannya meningkatkan
efisiensi manajemen persediaan melalui
minimisasi risiko overstock dan stockout.
Recurrent Neural Network (RNN)
konvensional memiliki keterbatasan dalam
mempelajari long-term dependencies. Hal
ini disebabkan oleh masalah vanishing
gradient atau exploding gradient yang
dapat terjadi selama proses pelatihan
melalui  backpropagation through time
(BPTT), sebagaimana dianalisis oleh
Bengio, Simard, & Frasconi (1994).
Keterbatasan inilah yang mendorong
pengembangan arsitektur RNN yang lebih
canggih seperti LSTM. LSTM adalah
arsitektur RNN khusus yang
dikembangkan oleh  Hochreiter &
Schmidhuber (1997) untuk mengatasi
masalah kesulitan dalam mempelajari
long-term  dependencies yang sering
ditemui pada RNN  konvensional.
Mekanisme gate (gerbang lupa, masukan,
keluaran) dan cell state-nya secara selektif
menyimpan pola temporal relevan (seperti
pengaruh  libur nasional atau tren
mingguan) sambil mengabaikan noise.
Keunggulan ini terutama efektif untuk data
deret waktu non-linear dan kompleks
seperti kebutuhan bahan baku restoran, di
mana fluktuasi harian tidak hanya
bergantung pada hari sebelumnya, tetapi
juga pada pola periodik dan event khusus.

METODE

Penelitian ini mengembangkan model
prediksi kebutuhan bahan baku berbasis
LSTM untuk mengoptimalkan manajemen
persediaan di  Bale Raos Kraton
Yogyakarta. Pendekatan diawali dengan
pengumpulan data historis penjualan
harian, kebutuhan 36 bahan baku, serta
kalender musiman selama periode Januari
2023 hingga Februari 2025.

Tahap metodologis mencakup
preprocessing data untuk mengatasi
missing values dan ketidakkonsistenan,
konstruksi fitur temporal untuk
menangkap pola harian dan mingguan,
serta transformasi data menggunakan
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teknik  normalisasi  dan  encoding.
Selanjutnya dirancang arsitektur LSTM
berlapis untuk memodelkan

ketergantungan jangka panjang dalam data
deret waktu. Kinerja model dievaluasi
menggunakan metrik yang relevan dengan
konteks operasional restoran.
Implementasi teknis memanfaatkan Python
dengan pustaka Keras/TensorFlow untuk
pemodelan  dan  Scikit-learn  untuk
transformasi data.

Pengumpulan Data

Data penelitian dikumpulkan dari
sistem informasi perusahaan selama
periode Januari 2023 hingga Februari 2025,
mencakup tiga sumber utama, data
penjualan harian dari sistem Point-of-Sale
(POS) dalam format Excel, data kebutuhan
bahan baku dari sistem Enterprise
Resource Planning (ERP) dalam format
CSV, dan data kalender musiman yang
dikompilasi secara manual berdasarkan
operasional restoran.

Tabel 1. Sumber Data Penelitian

Sumber Data Format Periode
Penjualan Excel  Jan 2023 - Feb 2025
Harian
Kebutuhan
Bahan Baku CSV Jan 2023 - Feb 2025
Kalender 0 al  Jan 2023 - Feb 2025
Musiman

Data mencakup 36 bahan baku
termasuk bahan perishable (Lamb Leg,
Ikan Nila) dan spesifik (Sus Ragout,
Bumbu Blawong) yang menjadi komponen
menu utama seperti Kambing Panggang,
Mangut Ikan, dan Songgo Buwono.

Preprocessing Data

Dalam penelitian ini, preprocessing
data  dilakukan melalui  serangkaian
tahapan transformasi sistematis untuk
menyiapkan data mentah menjadi format
yang sesuai untuk pemodelan LSTM.
Tahapan ini meliputi pembersihan data,
konstruksi fitur, pembagian dataset secara
kronologis, normalisasi numerik, dan
transformasi akhir menjadi sekuens tiga
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dimensi, yang bertujuan meningkatkan
kualitas dan relevansi data untuk machine
learning sekaligus mencegah data leakage.
1. Pembersihan Data

Tahap pembersihan data diawali
dengan integrasi data kebutuhan bahan
baku per menu (resep) dan data penjualan
harian untuk menghitung kebutuhan harian
setiap bahan baku. Perhitungan dilakukan
dengan menjumlahkan hasil perkalian
antara kebutuhan per porsi (dalam gram)
dengan jumlah porsi terjual untuk setiap
menu yang menggunakan bahan baku
tersebut, dirumuskan sebagai:

Kebutuhan = 2(ResepxPenjualan)

Nilai nol yang muncul pada hari
operasional restoran diidentifikasi sebagai
ketidakakuratan data dan dikonversi
menjadi nilai NaN (Not a Number). Nilai
NaN tersebut kemudian diisi
menggunakan metode interpolasi berbasis
waktu yang mempertimbangkan pola
historis setiap bahan baku. Pendekatan ini
dipilih karena kemampuannya
mempertimbangkan konteks temporal,
yang krusial untuk menjaga integritas pola
data deret waktu (Niako et al., 2024).
Sebagai ilustrasi, kebutuhan Kelengkeng
pada tanggal 11 Januari 2023 yang semula
tercatat 0 gram, setelah interpolasi menjadi
126 gram berdasarkan pola kebutuhan di
tanggal terdekat (140 gram pada 10
Januari dan 112 gram pada 12 Januari
2023). Proses ini menjamin kontinuitas
pola temporal sekaligus mengatasi anomali
pencatatan operasional restoran.

2. Pembentukan Fitur

Pembentukan fitur dilakukan untuk
memperkaya model dengan informasi
yang  relevan dan  meningkatkan
kemampuannya dalam mengenali pola
kompleks serta memperbaiki akurasi
prediksi (Janiesch et al., 2021). Proses ini
mencakup konstruksi fitur /agging untuk
merepresentasikan ketergantungan
temporal, di mana pemilihan nilai time-lag
yang tepat merupakan langkah krusial
karena secara signifikan memengaruhi
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akurasi prediksi model (Surakhi et al.,
2021). Fitur lagging meliputi kebutuhan 1
hari sebelumnya ({bahan} lag I) dan 7
hari sebelumnya ({bahan! lag 7) untuk
setiap bahan baku. Selain itu, dilakukan
pengintegrasian variabel musiman melalui
teknik one-hot encoding pada 28 kategori
event khusus (seperti Tahun Baru dan
Ramadan) serta faktor musiman (Puncak,
Tinggi, Normal, Rendah), sementara
variabel  operasional  seperti  status
buka/tutup restoran dan pola hari dalam
minggu dipertahankan dalam format biner.

Tabel 2. Kategori Fitur yang Dikonstruksi

Kategori Tipe

Fitur Contoh Fitur Data Dimensi
Hlstqus Ayam_ Dadu Numerik 72
(Lagging) lag 1
Ayam Dadu
lag 7
Kalender Is_Senin, Biner 11
Libur Nasional
Event
Khusus Evelilzﬁllilézius Biner 28
(OHE) -
Musiman Faktor Musim Biner 4
(OHE) Puncak
Operasional Resto Buka Biner 1
Total fitur setelah transformasi

mencapai 115 dimensi, menggabungkan
72 fitur lagging (36 bahan baku x 2)
dengan 43 fitur kontekstual. Keseluruhan
fitur membentuk representasi
multidimensional yang menangkap
dinamika historis kebutuhan bahan baku,
konteks temporal, dan kondisi operasional
restoran, menyediakan  basis  input
komprehensif untuk model LSTM.
3. Pembagian Data

Pembagian dataset dilakukan secara
kronologis untuk mempertahankan
integritas temporal data deret waktu dan
mencegah data leakage, di mana informasi
dari masa depan dapat bocor ke dalam data
pelatihan (Albeladi et al., 2023). Dengan
pendekatan ini, model dilatih
menggunakan data dari masa lalu dan diuji
kemampuannya untuk memprediksi data di
masa depan yang belum pernah dilihat
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sebelumnya. Proses ini mengikuti urutan
waktu dengan konfigurasi sebagai berikut:

Tabel 3. Pembagian Dataset secara Kronologis

Set Data Periode Juml‘a h Persentase
Baris
Training Jgrl‘( t"‘ggg 66 84.55%
Validation Nggszz%zzi_ 61 7.78%
Testing Jl?:bzg g; 5_ 59 7.67%

Pembagian ini menghindari praktik
processing  seluruh  data  sebelum
pemisahan, yang dapat menyebabkan data
dari set pengujian terserap ke dalam proses
pelatthan dan menghasilkan evaluasi
model yang menunjukkan kinerja false
high yang tidak merefleksikan kemampuan
sebenarnya (Liu et al., 2022). Validasi
dilakukan pada November-Desember 2024
untuk simulasi prediksi jangka pendek
menjelang tahun baru, sementara testing
menggunakan data Januari-Februari 2025
yang merepresentasikan pola permintaan
aktual terkini.

4. Normalisasi Data

Normalisasi data penting karena
model neural network, termasuk LSTM,
dapat mengalami kesulitan konvergensi
jika input memiliki skala yang sangat
berbeda  (Pranolo et al, 2024).
Transformasi  numerik  menggunakan
MinMaxScaler (rentang 0-1) diterapkan
dengan strategi khusus untuk mencegah
kebocoran data, parameter scaling dihitung
eksklusif dari subset training, kemudian
diaplikasikan secara konsisten ke data
validation dan testing (Liu et al., 2022).
Fitur hasil one-hot encoding dan variabel
biner seperti status operasional restoran
dikecualikan dari normalisasi karena
secara intrinsik telah berada dalam rentang
[0,1] yang kompatibel (Pranolo et al.,

2024). Proses normalisasi dilakukan
terpisah untuk fitur input dan variabel
target guna menjaga interpretabilitas

satuan fisik, dengan pilihan MinMaxScaler
didukung oleh studi yang membuktikan
efektivitasnya dalam prediksi deret waktu
(Abdullah et al., 2025).
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Tabel 4. Strategi Normalisasi Data

Komponen Metode Rentang
Nlljl’il?;f‘ik MinMaxScaler [0, 1]

bzﬁﬁeggiﬁ) MinMaxScaler [0, 1]
Fi(;urolﬁger Tidak dinormalisasi -

5. Pembentukan Sekuens

Model LSTM memproses data dalam
bentuk sekuens historis untuk menangkap
dependensi temporal kompleks dalam
deret waktu, termasuk siklus harian dan
tren musiman (Guo et al., 2024). Tahap ini
mentransformasikan data menjadi format
tiga dimensi dengan panjang sekuens tetap
28 hari (sequence length=28), di mana
setiap sampel merepresentasikan pola
historis 4 minggu untuk memprediksi
kebutuhan 36 bahan baku pada hari
berikutnya (prediction_horizon=1).
Pemilihan panjang sekuens ini merupakan
pertimbangan penting karena panjang
sekuens terlalu pendek dapat membatasi
konteks temporal, sementara terlalu
panjang  meningkatkan  kompleksitas
komputasi dan risiko overfitting (Guo et al.,
2024).

Setiap sampel input (X) terdiri dari
matriks 28 % 115 yang berisi kebutuhan
historis bahan baku, fitur lagging (1-hari
dan 7-hari sebelumnya), variabel kalender
dan musiman, serta status operasional
restoran. Sedangkan output target (y)
merupakan vektor kebutuhan 36 bahan
baku pada hari ke-29. Struktur sekuens ini
mengimplementasikan mekanisme gate
LSTM yang secara selektif menyimpan
informasi relevan dari urutan panjang
(Siami-Namini et al., 2019),
memungkinkan model belajar pola
temporal multidimensi yang mencakup
dinamika operasional restoran.

Tabel 5. Dimensi Data Sekuens AKkhir

Set Data Dimensi X Dimensi y
Training 635x28x115 635%x36
Validation 33x28x115 33x36
Testing 31x28%x115 31x36

1081

Desain Model

Desain model menggunakan arsitektur
LSTM untuk memprediksi kebutuhan 36
bahan baku secara simultan berdasarkan
pola temporal multidimensi dari data
historis yang telah diproses. Model ini
memanfaatkan kemampuan LSTM dalam
menangkap  ketergantungan /long-term
dependencies pada data deret waktu,
mengubah input sekuensial 28 hari
menjadi prediksi harian untuk seluruh
bahan baku.
1. Arsitektur Model

Model dirancang dengan arsitektur
berlapis untuk memproses data sekuensial
kebutuhan bahan baku. Lapisan pertama
adalah LSTM dengan 128 unit yang
mengembalikan seluruh sekuens
(return_sequences=True) untuk
mengekstrak pola temporal pada setiap
langkah waktu. Keluaran lapisan ini
kemudian diikuti oleh Dropout (rate=0.2)
untuk mengurangi overfitting. Selanjutnya,
lapisan  LSTM  kedua (64  unit)
mengompres informasi temporal dan
hanya mengembalikan output pada
langkah akhir (return sequences=False).
Lapisan  Dropout  kedua  kembali
diterapkan untuk regularisasi. Akhirnya,
lapisan  Dense  linear (36  unit)
menghasilkan prediksi kebutuhan harian
untuk 36 bahan baku.

Tabel 6. Arsitektur Model

. . . Output
Lapisan  Unit Konfigurasi Shape
Input - - (28, 115)
LSTM-1 128 TetmLSequences g 1yg)
=True
Dropout-1 - rate=0.2 (28, 128)
LSTM-2 64 return__sequences (64)
=False
Dropout-2 - rate=0.2 (64)
Dense 36  activation='linear' (36)

Dropout rate 0.2 diterapkan setelah
setiap lapisan LSTM untuk mitigasi
overfitting tanpa mengorbankan kapasitas
pembelajaran (Srivastava et al., 2014).
Arsitektur ini dirancang untuk menangkap
ketergantungan jangka panjang dalam data
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deret waktu kebutuhan bahan baku,
mengacu pada kemampuan LSTM dalam
menyimpan informasi relevan melalui
mekanisme gate dan cell state (Hochreiter
& Schmidhuber, 1997).
2. Konfigurasi Pelatihan

Model dilatih dengan optimizer Adam
(learning rate 0.0005) untuk efisiensi
komputasi dan kemampuan adaptifnya
dalam menangani pola data kompleks
(Goodfellow et al., 2016). Fungsi /loss
Mean Squared Error (MSE) dipilih karena
sensitivitasnya terhadap kesalahan besar.
Evaluasi kinerja menggunakan metrik
Mean Absolute Error (MAE) untuk
interpretasi kesalahan dalam satuan fisik.
Pelatihan dilakukan dengan batch size 64
dan maksimal 200 epoch, didukung
mekanisme EarlyStopping (patience=20)
yang menghentikan pelatihan jika validasi
loss tidak membaik (Srivastava et al.,
2014). Dropout rate 0.2 diterapkan setelah
setiap lapisan LSTM untuk mitigasi
overfitting. Proses ini diimplementasikan
menggunakan callback ModelCheckpoint
guna menyimpan bobot model terbaik
secara otomatis.

Tabel 7. Konfigurasi Hyperparameter Pelatihan

Parameter Nilai Peran Utama
Optimizer Adam Efisiensi gdaptas1
gradien
. Kecepatan
Learning Rate 0.0005 pembaruan bobot
Loss Function MSE Penalti kesalahan
besar
Metrics MAE Interpretasi
langsung
Batch Size 64 Stabll.lsa51
pelatihan
Max Epochs 200 Iterasi maksimal
. . _ Penghentian dini
EarlyStopping Patience=20 tanpa peningkatan
Mitigasi
Dropout Rate 0.2 overfitting
Callback ModelCheck Penylmpa}nan
point bobot optimal
Evaluasi Model
Evaluasi kinerja model dilakukan

menggunakan MSE dan MAE. Pemilihan
metrik ini didasarkan pada relevansinya
dengan konteks operasional restoran.
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Proses evaluasi dilakukan pada data
pengujian  (festing set) yang tidak
digunakan selama pelatihan model, yaitu
periode Januari hingga Februari 2025.

1. Mean Squared Error (MSE)

MSE  merupakan metrik  yang
mengukur rata-rata kuadrat selisih antara
nilai prediksi ¥;dan nilai aktual y; untuk
seluruh N sampel data pengujian, dengan
rumus matematis:

1 N
- )2
MSE=173 550

Metrik ini secara khusus memberikan
penalti lebih berat pada kesalahan prediksi
yang besar, schingga sangat sensitif
terhadap potensi risiko operasional Kkritis
seperti stockout bahan baku esensial atau
overstock bahan baku yang mudah rusak.
Nilai MSE 0.0113 yang diperoleh dari
evaluasi model merefleksikan tingkat
akurasi prediksi yang baik.

Model Loss (LR: 0.0005, Epochs: 200)
0.045 4

—— Training Loss

Validation Loss

0.040 4

0.035 4

0.030 4

0.025

0.020 4

0.015 4

0 10 20 30 @ 50
Epoch

Gambar 1. MSE Konfigurasi Base

Grafik pelatihan dan validasi MSE
(Gambar 1) menunjukkan dinamika
pembelajaran model selama 50 epoch
pertama dari total 200 epoch. Training loss
dimulai pada 0.45, mengalami penurunan
signifikan menjadi 0.20 dalam 10 epoch
pertama, dan akhirnya stabil di sekitar
0.015 pada epoch ke-50. Sementara itu,
validation loss menunjukkan pola serupa
dengan inisiasi pada 0.40, penurunan ke
0.25 di epoch 10, dan stabilisasi di 0.22
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hingga epoch 50. Meskipun teridentifikasi
sedikit indikasi overfitting (training loss
lebih rendah dari validation loss), hasil
akhir pada data festing (MSE 0.0113)
justru lebih baik daripada training loss di
epoch 50, mengindikasikan kemampuan
generalisasi model yang terus meningkat
selama pelatihan penuh.
2. Mean Absolute Error (MAE)

MAE menghitung rata-rata selisih
absolut antara nilai prediksi dan nilai
aktual melalui rumus:

1 N
MAE:N; lyi—il

Metrik  ini  dapat memberikan
interpretasi langsung dalam satuan fisik.
Nilai MAE 0.0755 menunjukkan tingkat
presisi yang baik dalam memprediksi
kebutuhan harian bahan baku.

Mean Absolute Error (LR: 0.0005, Epochs: 200)

—— Training MAE
Vvalidation MAE

0 10 20 30 %0 50
Epoch

Gambar 2. MAE Konfigurasi Base

Grafik perkembangan MAE (Gambar
2) mengungkap konsistensi pembelajaran
model. Training MAE dimulai dari 0.15,
turun cepat ke 0.10 pada epoch 10, dan
mencapai 0.08 di epoch 50. Validation
MAE menunjukkan pola komplementer
dengan inisiasi di 0.14, penurunan ke 0.11
di epoch 10, dan stabilisasi di 0.10. Meski
terdapat gap kecil antara training dan
validation MAE yang mengindikasikan
overfitting ringan, nilai akhir pada data
testing (0.0755) justru lebih rendah
daripada training MAE di epoch 50.
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Fenomena ini mengonfirmasi kapasitas
generalization model yang baik, terutama
karena proses pelatihan berlangsung penuh
hingga 200 epoch dengan mekanisme
early stopping yang optimal.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Model prediksi berbasis LSTM telah
berhasil dirancang untuk mengestimasi
kebutuhan harian 36 bahan baku. Hasil
evaluasi menunjukkan kemampuan model
dalam  menangkap  pola  fluktuasi
permintaan dengan baik. Pada bagian ini,
temuan kunci dipaparkan melalui analisis
contoh prediksi, performa model, dan
prediksi iteratif.
1. Contoh Prediksi

Sebagai sampel representatif, Tabel 8
menyajikan perbandingan prediksi dengan
nilai aktual untuk lima bahan baku
pertama pada tanggal 31 Januari 2025.
Hasil ini dihasilkan oleh model LSTM
konfigurasi base (128/64 unit).

Tabel 8. Perbandingan Prediksi dan Aktual

];aal;?un Prediksi Aktual (Peizglslitl:lse)

am 31961 275.00 ( st )
K:‘nzgﬁlg 2981.89  3200.00 (_.?:z'i;,)

P::i}z;agri?lg 261806 3135.00 (_'15612'99;) :

Bayam 26838 24000 :1218832’8/0 |
Bi&ﬁgg‘g 105.60 127.00 (-126.184;9&)

Meski terdapat selisih, model dapat
menghasilkan akurasi dengan baik untuk
sampel ini. Analisis lebih lanjut terhadap
selisth ini akan membantu dalam
mengidentifikasi bahan baku mana yang
prediksinya sudah baik dan mana yang
memerlukan perbaikan.

2. Performa Model

Untuk mengidentifikasi konfigurasi
optimal, dilakukan evaluasi komparatif
terhadap sembilan variasi hyperparameter.
Tabel 9 menyajikan hasil uji coba dengan
metrik MAE dan MSE pada data festing.
Konfigurasi base dibandingkan dengan
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variasi ukuran lapisan, learning rate,
dropout rate, dan batch size.

Tabel 9. Perbandingan Berbagai Konfigurasi

Config L1 L2 LR BS D MAE MSE

Base 128 64 0.0005 64 0.2 0.0755 0.0113

Unit 35 0.0005 64 02 0.0796 0.0126
Kecil
Unit
256 128 0.0005 64 0.2 0.0735 0.0108
Besar
LR
~ 128 64 0.0010 64 0.2 0.0768 0.0113
Tinggi
LR
128 64 0.0001 64 0.2 0.0909 0.0164
Rendah
Tanpa —17¢ 64 0.0005 64 0.0 0.0747 0.0108
Dropout
Dropout 156" 64 0.0005 64 03 0.0760 0.0111
Tinggi
Batch

Size 128 64 0.0005 32 0.2 0.0758 0.0109
Kecil

Batch
Size 128 64 0.0005 128 0.2 0.0739 0.0111
Besar

Analisis hasil menunjukkan bahwa
konfigurasi Unit Besar (256/128 unit)
mencapai performa terbaik dengan MAE
0.0735 dan MSE 0.0108, mengungguli
Base maupun varian lainnya.

Model Loss (LR: 0.0005, Epochs: 200)

—— Training Loss

0.040 Vvalidation Loss

0.035

0.030

Loss

0.025

0.020

0.015

| T v ' - ' v v v
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Epoch

Gambar 3. MSE Konfigurasi Unit Besar

Mean Absolute Error (LR: 0.0005, Epochs: 200)

—— Training MAE
Validation MAE

0.11

MAE

0.10

0.09

0 5 10 15 20 25 0 s 40
Epoch

Gambar 4. MAE Konfigurasi Unit Besar

Kinerja superior ini tercermin dalam
grafik konvergensi pelatihan pada Gambar
3 dan Gambar 4. Grafik konfigurasi Unit
Besar menunjukkan hasil yang lebih
optimal. Pada grafik konfigurasi Base,
baik validation loss maupun validation
MAE mulai mendatar dan menunjukkan
sedikit kenaikan setelah sekitar 25 epoch,
mengindikasikan ~ potensi  overfitting.
Sebaliknya, grafik konfigurasi Unit Besar
menampilkan kurva validation loss dan
validation MAE yang lebih stabil dengan
tren penurunan berkelanjutan hingga
epoch terakhir, menunjukkan kemampuan
generalisasi model yang lebih baik dan
ketahanan terhadap overfitting yang lebih
baik dalam durasi pelatihan yang sama.

3. Prediksi Iteratif

Untuk memvalidasi kinerja model,
dilakukan simulasi prediksi iteratif selama
31 hari (29 Januari—28 Februari 2025)
menggunakan konfigurasi Unit Besar
terpilih (256/128 unit). Model dijalankan
secara autoregresif dengan input data 28
hari sebelumnya (1-28 Januari 2025).
Tabel 10 menyajikan ringkasan akurasi
untuk lima bahan baku pertama.

Tabel 10. Hasil Simulasi Prediksi 31 Hari

Bahan Prediksi Aktual AKurasi
Baku

Ayam 6621.07 724750  91.36%
Dadu

Ayam

83149.71 86400.00 96.24%

Kampung
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Ayam

. 74050.18  79530.00 93.11%
Pedaging
Bayam 6943.69 6800.00 97.89%
Belimbing o
Wuluh 2872.29 3218.00 89.26%

Akurasi dihitung menggunakan dua
pendekatan teknis, Overall Aggregated
Accuracy (Makro) yang mengukur akurasi
total agregat seluruh bahan baku dan
Average Per-Item Accuracy (Mikro) yang
menghitung rata-rata akurasi individual
tiap bahan baku.

a. Rumus Akurasi Makro

|> Aktual-Y Prediksi
Y Aktual

Makro= (1— x100%)
b. Rumus Akurasi Mikro

Mikro=

1Y Aktual;—Aktual;
Z (1_| Aktual; l) x100%

Simulasi prediksi iteratif 31 hari untuk
36 bahan baku mencapai akurasi makro
90,27% untuk total kebutuhan bahan baku
dan akurasi mikro 89,69% per bahan baku.
Hasil ini menunjukkan kemampuan model
dalam mengestimasi kebutuhan bahan
baku secara komprehensif.

SIMPULAN
Penelitian ini berhasil
mengembangkan model LSTM untuk

memprediksi kebutuhan 36 bahan baku di
Bale Raos Kraton Yogyakarta. Tujuan
utama tercapai melalui analisis pola
historis dan musiman yang membuktikan
fluktuasi permintaan dipengaruhi faktor
temporal (hari kerja, akhir pekan, libur
nasional, dan event khusus). Arsitektur
LSTM berlapis (256/128 unit) yang
dioptimalkan  dengan  preprocessing
komprehensif, interpolasi temporal, fitur
lagging (1-hari/7-hari), one-hot encoding,
dan normalisasi MinMaxScaler, mencapai
kinerja optimal dengan MSE 0.0108 dan
MAE 0.0735. Simulasi prediksi iteratif 31
hari (Januari-Februari 2025) Overall
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Aggregated Accuracy (Makro) 90.27%,

meminimalkan risiko overstock dan
stockout.

Saran untuk penelitian lanjutan,
diusulkan  eksplorasi model  hybrid
(misalnya ~ LSTM-Transformer) untuk

menangani pola non-periodik, integrasi
variabel eksternal seperti promosi, cuaca,
kebijakan pemerintah, serta validasi model
pada berbagai konteks restoran guna
menguji generalisasi dan adaptabilitasnya.
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