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Abstrak— Smartphone merupakan salah satu usaha bisnis di bidang telepon seluler yang saat ini banyak 

digunakan sebagai alat komunikasi setiap manusia. Salah satu merek smartphone yang digunakan 

mayoritas masyarakat Indonesia adalah merek Samsung. Penelitian ini bertujuan untuk mengatasi 

ketidakseimbangan penumpukan stok (overstocking) atau kekurangan stok (understocking) pada merek 

Samsung pada toko smartphone Samsung baik secara offline ataupun online. Penelitian ini 

menggunakan metode Long Short-Term Memory (LSTM) untuk membuat perbandingan peramalan 

penjualan smarphone Samsung secara offline ataupun online. Penelitian ini menghasilkan sebuah sistem 

berbasis web dimana penelitian ini dapat memaksimalkan penjual agar penjualan menjadi lebih 

optimal. Sistem juga dilengkapi dengan grafik perbandingan penjualan antara toko online dan offline 

yang dapat membantu penjualan lebih efektif. 
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I. PENDAHULUAN 

Di antara semua masyarakat, masyarakat 

Indonesia paling banyak menggunakan ponsel 

pintar. Meskipun terdapat banyak merek 

smartphone berbeda yang tersedia di Indonesia, 

smartphone Samsung digunakan oleh sebagian 

besar pengguna. Karena seringnya smartphone 

merilis produk terbarunya, hal inilah yang 

menyebabkan terciptanya banyak orang yang 

sering berpindah ke ponsel [1], [2]. 

Sebagai salah satu pilihan bagi Anda yang 

mendambakan smartphone Samsung terbaru 

namun harga barunya masih terbilang mahal, 

banyak orang yang mulai meluncurkan bisnis 

penjualan smartphone bekas. Masyarakat bisa 

membeli smartphone kedua ini dengan harga yang 

jauh lebih murah karena ada pula yang menjual 

smartphone Samsung ini dengan kondisi bekas 

[3], [4]. 

Oleh karena itu, kita bisa menggunakan teknik 

perbandingan penjualan untuk memudahkan 

penjualan penjual agar tidak terjadi kelebihan Hp 

Samsung bekas di pasaran. Dengan 

membandingkan penjualan dari saluran offline 

dan online, penjual dapat memaksimalkan 

penjualannya melalui penggunaan teknik 

perbandingan penjualan [5], [6]. 

Penelitian ini mengangkat topik penerapan 

pendekatan Long Short-Term Memory untuk 

meramalkan pasar penjualan smartphone bekas. 

Pendekatan ini diharapkan dapat menghasilkan 

temuan peramalan yang lebih akurat dan andal 

sehingga cocok untuk digunakan [7]–[9]. Karena 

penjual saat ini sudah mempunyai referensi stok 

barang, maka perkiraan ini akan membantunya 

dalam menjalankan proses produksi dengan baik 

dan mencapai penjualan produk yang maksimal. 
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II. METODE PENELITIAN 

A. LONG SHORT TERM MEMORY 

Salah satu jenis teknik Recurrent Neural 

Network (RNN) adalah Long Short Term 

Memory (LSTM). Ketergantungan jangka 

panjang pada RNN adalah masalah yang coba 

dipecahkan oleh LSTM [10], [11]. Lapisan tanh, 

seperti terlihat pada Gambar 1, adalah satu-

satunya lapisan tunggal sederhana yang 

digunakan dalam model RNN berulang. Tujuan 

dari lapisan tanh adalah untuk mengubah input 

menjadi angka antara -1 dan 1. Input sebelumnya 

dilambangkan dengan xt-1, dan output 

sebelumnya, dilambangkan dengan ht-1, akan 

dimasukkan sebagai input di samping masukan 

saat ini. Outputnya adalah Ht+1, dan inputnya 

adalah Xt+1, mengikuti urutan t. 

 

 
Gambar 1. Pengulangan model dengan satu lapisan di RNN 

tanh(𝑥) = 2𝜎(2𝑥) − 1 (1) 

 

Dimana, 

𝜎 = 𝐹𝑢𝑛𝑔𝑠𝑖 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 

𝑥 = 𝐷𝑎𝑡𝑎 𝑚𝑎𝑠𝑢𝑘𝑎𝑛 

 

Seperti terlihat pada Gambar 2, LSTM 

memiliki empat lapisan dalam loop model: 

gerbang pelepasan (1), gerbang masukan (2), 

kandidat status sel baru (3), dan gerbang keluaran 

(4). 

 

 
Gambar 2. Model perulangan dengan empat lapisan pada 

LSTM 

Keadaan sel sangat penting untuk LSTM. 

Seperti terlihat pada Gambar 3, status sel adalah 

garis horizontal yang menghubungkan setiap 

lapisan keluaran LSTM. 

 

 
Gambar 3. Status Sel di LSTM 

Informasi dapat ditambahkan atau dihapus dari 

status sel menggunakan LSTM. Kami menyebut 

kemampuan ini sebagai "gerbang". Gerbang 

tersebut akan berfungsi sebagai pengambil 

keputusan apakah akan meneruskan atau menolak 

informasi tersebut. Seperti terlihat pada Gambar 

4, gerbang terdiri dari operasi perkalian titik dan 

lapisan sigmoid. 

 

 
Gambar 4. Lapisan Sigmoid pada LSTM 

𝜎(𝑥) = 1/(1 + 𝜖−𝑥) (2) 

 

Dimana, 
𝑥 = 𝐷𝑎𝑡𝑎 𝑚𝑎𝑠𝑢𝑘𝑎𝑛 

 

𝜖 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑚𝑎𝑡𝑒𝑚𝑎𝑡𝑖𝑘𝑎 𝑘𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛  
(2,71828 18284 59045 23536 02874 71352 ) 

 

Output lapisan sigmoid, yang berkisar antara 1 

hingga 0, menentukan apakah data akan 

diteruskan atau diabaikan. Bila nilainya 1 berarti 

semua informasi akan diteruskan; ketika nol, 

tidak ada informasi yang akan diteruskan. 

Tiga jenis gerbang berbeda tersedia di LSTM: 

gerbang pelupaan, gerbang masukan, dan gerbang 

keluaran. Gerbang yang bertanggung jawab untuk 

memilih data mana yang akan dihapus dari sel 

dikenal sebagai gerbang pelupaan. Gerbang yang 

menentukan nilai masukan mana yang harus 

diperbarui dalam memori keadaan dikenal 

sebagai gerbang masukan. Gerbang keluaran 

menentukan keluaran mana, berdasarkan 

masukan dan memori di dalam sel, yang akan 

dihasilkan. 

Pedoman langkah-langkah teknik LSTM 

adalah sebagai berikut [12]–[14]: 
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LSTM pertama-tama harus menentukan data 

mana yang akan dihilangkan dari status sel. 

"Lapisan gerbang pelupaan" adalah lapisan 

sigmoid yang membuat keputusan ini. Seperti 

yang terlihat pada Gambar 5, lapisan gerbang 

pelupaan mengambil ht-1 dan xt sebagai input dan 

output angka 0 hingga 1 dalam keadaan sel Ct-1. 

 

 
Gambar 5. Langkah Pertama Metode LSTM “Lapisan 

Gerbang Pelupaan” 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓)  (3) 

 

Dimana, 

𝑓𝑡 = 𝑔𝑒𝑟𝑏𝑎𝑛𝑔 𝑝𝑒𝑙𝑢𝑝𝑎𝑎𝑛 

𝜎 = 𝑓𝑢𝑛𝑔𝑠𝑖 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 

𝑊𝑓 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑏𝑜𝑏𝑜𝑡 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑔𝑒𝑟𝑏𝑎𝑛𝑔 𝑝𝑒𝑙𝑢𝑝𝑎𝑎𝑛 

ℎ𝑡−1 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑘𝑒𝑙𝑢𝑎𝑟𝑎𝑛 𝑠𝑒𝑏𝑒𝑙𝑢𝑚 𝑡 − 1 

𝑥𝑡 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑚𝑎𝑠𝑢𝑘𝑎𝑛 𝑘𝑒 − 𝑡 

𝑏𝑓 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑏𝑖𝑎𝑠 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑔𝑒𝑟𝑏𝑎𝑛𝑔 𝑝𝑒𝑙𝑢𝑝𝑎𝑎𝑛 

 

Nilai bobot dapat diperoleh dari persamaan 4. 

 

𝑊 = (−
1

√𝑑
,

1

√𝑑
) (4) 

  

Dimana, 

𝑊 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑏𝑜𝑏𝑜𝑡 

𝑑 = 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 

Memilih data yang akan disimpan dalam 

keadaan sel adalah langkah kedua. Langkah ini 

terdiri dari dua bagian. Lapisan gerbang masukan, 

lapisan sigmoid di bagian pertama, menentukan 

nilai mana yang akan diperbarui. Lapisan tanh 

kemudian menghasilkan satu kandidat yang dapat 

ditambahkan ke status sel dan memiliki nilai baru, 

C~t. Keluaran lapisan dasar dan keluaran lapisan 

gerbang masukan akan digabungkan pada tahap 

berikut untuk memperbarui status sel. Gambar 6 

mengilustrasikan tahap kedua. 

 

 
Gambar 6. Langkah kedua Metode LSTM “Lapisan 

masukan & Lapisan dasar” 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑡[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖 (5) 

 

Dimana, 

𝑖𝑡 = 𝑔𝑒𝑟𝑏𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑎𝑠𝑢𝑘𝑎𝑛 

𝜎 = 𝑓𝑢𝑛𝑔𝑠𝑖 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 

𝑊𝑖 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑏𝑜𝑏𝑜𝑡 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑔𝑒𝑟𝑏𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑎𝑠𝑢𝑘𝑎𝑛 

ℎ𝑡−1 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑘𝑒𝑙𝑢𝑎𝑟𝑎𝑛 𝑠𝑒𝑏𝑒𝑙𝑢𝑚 𝑡 − 1 

𝑥𝑡 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑚𝑎𝑠𝑢𝑘𝑎𝑛 𝑘𝑒 − 𝑡 

𝑏𝑓 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑏𝑖𝑎𝑠 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑔𝑒𝑟𝑏𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑎𝑠𝑢𝑘𝑎𝑛 

 

Persamaan calon baru dijelaskan sebagai 

berikut: 

 
𝐶�̅� = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝐶[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝐶 (6) 

 

Dimana 

𝐶�̅� = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑏𝑎𝑟𝑢 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑎𝑠𝑢𝑘 𝑘𝑒 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠 𝑠𝑒𝑙 
𝑡𝑎𝑛ℎ = 𝑓𝑢𝑛𝑔𝑠𝑖 𝑡𝑎𝑛ℎ 

𝑊𝐶 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑏𝑜𝑏𝑜𝑡 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠 𝑠𝑒𝑙 
ℎ𝑡−1 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑘𝑒𝑙𝑢𝑎𝑟𝑎𝑛 𝑠𝑒𝑏𝑒𝑙𝑢𝑚 𝑡 − 1 

𝑥𝑡 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑚𝑎𝑠𝑢𝑘𝑎𝑛 𝑘𝑒 − 𝑡 

𝑏𝐶 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑏𝑖𝑎𝑠 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠 𝑠𝑒𝑙 
 

Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 7, 

langkah ketiga melibatkan pembaruan status sel 

sebelumnya, Ct-1, menjadi status sel baru, Ct. 

Untuk menghapus data yang sebelumnya 

didefinisikan pada langkah lapisan gerbang 

pelupaan, kalikan status lama dengan ft. Nilai 

baru, *C~t, kemudian ditambahkan untuk 

memperbarui status. Pada Gambar 7, langkah 

ketiga digambarkan. 
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Gambar 7. Langkah Ketiga Metode LSTM “Menciptakan 

Keadaan Sel Baru” 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡(𝐶𝑡 − 1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶�̅�)  (7) 

 

Dimana, 

𝐶𝑡 = 𝑆𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠 𝑠𝑒𝑙 
𝑓𝑡 = 𝐺𝑒𝑟𝑏𝑎𝑛𝑔 𝑝𝑒𝑙𝑢𝑝𝑎𝑎𝑛 

𝐶𝑡−1 = 𝑆𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠 𝑠𝑒𝑙 𝑠𝑒𝑏𝑒𝑙𝑢𝑚 𝑡 − 1 

𝑖𝑡 = 𝐺𝑒𝑟𝑏𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑎𝑠𝑢𝑘𝑎𝑛 𝑘𝑒 − 𝑡 

𝐶�̅� = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑏𝑎𝑟𝑢 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠 𝑠𝑒𝑙𝑙 
 

Gambar 8 menggambarkan langkah keempat 

dan terakhir dari metode LSTM, yaitu 

menentukan hasil keluaran. Status sel yang telah 

diproses awalnya harus sesuai dengan 

keluarannya. Lapisan sigmoid pertama-tama 

memilih bagian status sel yang akan dikeluarkan. 

Selanjutnya, keluaran status sel dimasukkan ke 

dalam lapisan tanh (untuk menggeser nilai ke nilai 

antara -1 dan 1) dan dikalikan dengan gerbang 

sigmoid, memastikan bahwa keluaran akhir sesuai 

dengan keputusan kita sebelumnya. 

 

 
Gambar 8. Langkah Keempat Metode LSTM “Penentuan 

Output” 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜  (8) 

 

 

 

Dimana, 

𝑂𝑡 = 𝑔𝑒𝑟𝑏𝑎𝑛𝑔 𝑘𝑒𝑙𝑢𝑎𝑟𝑎𝑛 

𝜎 = 𝑓𝑢𝑛𝑔𝑠𝑖 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 

𝑊𝑜 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑏𝑜𝑏𝑜𝑡 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑔𝑒𝑟𝑏𝑎𝑛𝑔 𝑘𝑒𝑙𝑢𝑎𝑟𝑎𝑛 

ℎ𝑡−1 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑘𝑒𝑙𝑢𝑎𝑟𝑎𝑛 𝑠𝑒𝑏𝑒𝑙𝑢𝑚 𝑡 − 1 

𝑥𝑡 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑚𝑎𝑠𝑢𝑘𝑎𝑛 𝑘𝑒 − 𝑡 

𝑏𝑜 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑏𝑖𝑎𝑠 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑔𝑒𝑟𝑏𝑎𝑛𝑔 𝑘𝑒𝑙𝑢𝑎𝑟𝑎𝑛 

 

Persamaan nilai keluaran orde ke-t 

digambarkan sebagai berikut. 

 
ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ tanh (𝐶𝑡)   (9) 

 

Dimana, 

ℎ𝑡 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑘𝑒𝑙𝑢𝑎𝑟𝑎𝑛 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑜𝑟𝑑𝑒 𝑘𝑒 − 𝑡 

𝑜𝑡 = 𝐺𝑒𝑟𝑏𝑎𝑛𝑔 𝑘𝑒𝑙𝑢𝑎𝑟𝑎𝑛 

𝑡𝑎𝑛ℎ = 𝐹𝑢𝑛𝑔𝑠𝑖 𝑡𝑎𝑛ℎ 

𝐶𝑡 = 𝑆𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠 𝑠𝑒𝑙 
 
B. MEAN ABSOLUTE PERCENTAGE ERROR 

(MAPE) 

Alat statistik yang disebut MAPE digunakan 

untuk menilai seberapa baik model statistik 

memprediksi atau memperkirakan data[15], [16]. 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  {∑
1

𝑛

(𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑝𝑒𝑟𝑎𝑚𝑎𝑙𝑎𝑛−𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑓𝑎𝑘𝑡𝑎)

𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑓𝑎𝑘𝑡𝑎

𝑛
𝑖=1 } 𝑥100% (10) 

 

Dimana, 

𝑛 = 𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 

𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑝𝑒𝑟𝑎𝑚𝑎𝑙𝑎𝑛 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 ℎ𝑎𝑠𝑖𝑙 𝑝𝑒𝑟𝑎𝑚𝑎𝑙𝑎𝑛 

𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑓𝑎𝑘𝑡𝑎 = 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑠𝑒𝑠𝑢𝑛𝑔𝑔𝑢ℎ𝑛𝑦𝑎 

 

C. PENGEMBANGAN SISTEM 

Saat Samsung merilis smartphone terbarunya, 

banyak orang berlomba-lomba untuk 

mendapatkannya terlebih dahulu. Oleh karena itu, 

banyak orang yang menjual smartphone 

terbarunya untuk menggunakan hasil 

penjualannya untuk membeli smartphone 

Samsung terbaru. Namun terkadang ada juga yang 

lebih memilih smartphone Samsung terbaru 

dengan kondisi bekas karena tentu saja harganya 

jauh lebih murah dibandingkan kondisi baru. 

Permasalahan ini adalah inspirasi pengembangan 

sistem untuk memaksimalkan penjualan dan 

pasokan penjualan smartphone bekas. 

Penelitian ini menggunakan data yang 

diperoleh dari data penjualan selama lima tahun 

dari masing-masing lima toko penjual smartphone 

offline di Surabaya dan lima toko e-commerce 

online melalui survei. 

Admin login ke sistem terlebih dahulu. 

Administrator dapat menangani input data 
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pembelian dan penjualan yang dimasukkan ke 

dalam database. Setelah pengumpulan data, sistem 

melakukan peramalan dengan meminta admin 

mengisi perkiraan dan kemudian memasukkan 

nilai sebenarnya. Kemudian, sistem menggunakan 

data nilai aktual untuk melakukan perhitungan 

LSTM, menghitung kesalahan dari perkiraan, dan 

menampilkan keluaran perkiraan. Hasil akhirnya 

kemudian dapat dilihat oleh Anda dalam bentuk 

grafik setelah sistem menampilkan hasilnya. 

Hasil perhitungan peramalan penjualan LSTM 

ditampilkan pada tabel berikut. Garis besar 

prosedur perhitungan LSTM yang digunakan 

untuk memperoleh hasil keluaran disajikan di 

bawah ini. Gambar 9 menunjukkan ini sebagai 

Data Flow Diagram. 

 

 
Gambar 9. Diagram aliran data 

Setelah data dimasukkan ke dalam sistem, 

maka akan dihitung nilai bobot kemudian 

dilanjutkan ke tahap perhitungan berikutnya yaitu 

untuk mendapatkan nilai 𝑓𝑡. Setelah nilai 𝑓𝑡 

diperoleh, selanjutnya sistem akan melanjutkan ke 

tahap perhitungan selanjutnya yaitu memperoleh 

nilai 𝜎(𝑥). Setelah nilai 𝜎(𝑥) diperoleh, sistem 

akan melanjutkan ke tahap perhitungan 

selanjutnya yaitu memperoleh nilai 𝑖𝑡.  Setelah 

nilai 𝑖𝑡 diperoleh, sistem akan melanjutkan ke 

tahap perhitungan selanjutnya yaitu memperoleh 

nilai 𝜎(𝑥). 

 

 
Gambar 10. Alur proses perhitungan Long Short-Term 

Memory 

 

Sistem akan melanjutkan perhitungan ke level 

berikutnya, yang akan menghasilkan nilai �̅�𝑡. 

Selanjutnya akan dilanjutkan dengan perhitungan 

ke level selanjutnya yang akan menghasilkan nilai 

𝜎(2𝑥). Selanjutnya akan dilanjutkan perhitungan 

ke level selanjutnya yang akan menghasilkan nilai 

𝑐𝑡 sesuai dengan nilai 𝑐𝑡 yang diperoleh. Sistem 

akan melanjutkan perhitungan ke level berikutnya, 

yang akan menghasilkan nilai 𝑜𝑡 sesuai dengan 

nilai 𝑜𝑡 yang diperoleh. 

Setelah perolehan nilai 𝜎(𝑥), sistem akan 

melanjutkan perhitungan ke langkah selanjutnya 

yaitu menentukan nilai ℎ𝑡. Setelah nilai ℎ𝑡 

diperoleh, sistem akan melanjutkan perhitungan 

ke langkah selanjutnya yaitu menentukan nilai 

𝜎(2𝑥). Sistem akan melanjutkan perhitungan ke 

langkah selanjutnya yaitu menentukan nilai 

tanh(𝑥). Kemudian sistem akan menampilkan 

output proyeksi penjualan bulan berikutnya. 
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III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Selama periode data pengujian lima tahun, 

sistem ini diuji berulang kali. Tabel 1 

menampilkan hasil perbandingan. Derajat 

keakuratan hasil perhitungan tersebut akan 

diketahui melalui perhitungan. 

 
Tabel 1. Hasil pengujian

 

Akan dilakukan perhitungan untuk 

mengubah hasil perhitungan dari tabel 1 menjadi 

bilangan nyata. 

Pstore Surabaya Online: 

0,762 =
𝑥 − 103

119 − 103
 

 

0,762 =
𝑥 − 103

16
 

 

0,762 ∗ 16 = 𝑥 − 103 

 

12,192 = 𝑥 − 103 

 

12,192 + 103 = 𝑥 

 

𝑥 = 112 

 

Hasil peramalan akan muncul setelah 

perhitungan MAPE untuk perhitungan 

kesalahan seperti ditampilkan pada tabel 2. 

 

 

 

 

 

 

 

Tabel 2. Tabel perhitungan MAPE 

 
 

IV. KESIMPULAN 

Berikut beberapa kesimpulan yang dapat 

diambil dari penelitian ini: 

1. Penjual telah menemukan kesuksesan 

dengan Long Short Term Memory dalam 

memaksimalkan penjualan. 

2. Sistem perbandingan perkiraan 

penjualan Samsung, yang tersedia secara 

offline dan online, menggunakan metode 

Long Short Therm Memory (LSTM) 

untuk membantu penjual ponsel cerdas 

ini mengantisipasi angka penjualan di 

masa depan dan mengoptimalkan tingkat 

inventaris untuk mencegah kelebihan 

stok. 

3. Akurasi metode Long Short Term 

Memory (LSTM) yang digunakan dalam 

penelitian ini untuk meramalkan 

penjualan HP Samsung baik offline 

maupun online ditemukan sebesar 1,3%. 

Terdapat korelasi antara data historis 

penjualan Hp Samsung offline dan 

online dengan data peramalan penjualan 

Hp Samsung baik offline maupun online, 

yang ditunjukkan dengan nilai MAPE 

yang rendah dan akurasi yang baik. 
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