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ABSTRAK

Abstrak— Peningkatan aktivitas digital yang pesat menyebabkan volume transaksi
penjualan paket data berfluktuasi secara dinamis dalam interval waktu yang pendek.
Peramalan data berfrekuensi tinggi (high-frequency data) ini menjadi tantangan tersendiri
karena metode statistik konvensional sering kali kurang responsif terhadap pola non-
linear dan volatilitas yang tinggi. Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan metode Long
Short-Term Memory (LSTM) dalam memprediksi penjualan paket data per jam di
wilayah Malang, menggunakan data transaksi operasional dari Januari hingga Juni 2024.
Kinerja model LSTM dievaluasi dan dibandingkan dengan model statistik SARIMAX
menggunakan metrik Mean Absolute Error (MAE) dan Symmetric Mean Absolute
Percentage Error (SMAPE). Hasil pengujian menunjukkan bahwa model LSTM mampu
menangkap pola temporal kompleks dan fluktuasi tajam dengan lebih baik dibandingkan
SARIMAX. Secara kuantitatif, LSTM menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dengan
nilai MAE sebesar 10.59 dan SMAPE 36.26%, mengungguli SARIMAX yang
mencatatkan MAE sebesar 11.32 dan SMAPE 44.29%. Penelitian ini menyimpulkan
bahwa pendekatan deep learning lebih efektif dibandingkan metode statistik tradisional
untuk mendukung pengambilan keputusan operasional pada data time series non-
stasioner di sektor telekomunikasi.
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I. PENDAHULUAN

Dalam beberapa tahun terakhir, kemajuan teknologi digital telah mendorong
lonjakan signifikan dalam aktivitas berbasis internet, terutama di sektor telekomunikasi.
Permintaan terhadap layanan data seluler terus meningkat seiring dengan penetrasi
smartphone, media sosial, dan layanan streaming yang masif. Misalnya, berita yang
ditulis oleh Ericsson menyebutkan bahwa jumlah konsumsi data rata-rata per smartphone
di dunia pada 2024 diperkirakan mencapai 21 GB per bulan, hal tersebut merupakan
peningkatan empat kali lipat dari tahun 2018 yang diperkirakan karena meningkatnya
waktu menonton video, media sosial, dan konten resolusi tinggi [1]. Kondisi ini
menyebabkan volume transaksi penjualan paket data meningkat secara drastis dan
berlangsung secara dinamis dalam interval waktu yang sangat pendek. Kemampuan
memprediksi penjualan secara akurat dalam jangka waktu singkat menjadi penting untuk
mendukung keputusan operasional, seperti strategi promosi, serta pengelolaan stok
produk digital.

Namun, peramalan penjualan dengan data frekuensi tinggi menghadirkan tantangan
metodologis tersendiri. Model statistik konvensional seperti Autoregressive Integrated
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Moving Average (ARIMA), Seasonal ARIMA (SARIMA), maupun SARIMA dengan
variabel eksogen (SARIMAX) banyak digunakan dalam penelitian sebelumnya untuk
memodelkan data deret waktu musiman. Model-model tersebut efektif untuk data dengan
pola linear dan interval harian atau bulanan, tetapi kurang mampu menangkap pola non-
linear dan dinamika jangka pendek yang kompleks dalam data transaksi modern.
Beberapa literatur menunjukkan bahwa penggunaan data berfrekuensi tinggi (seperti jam
atau tiap menit) membuat proses seasonal adjustment menjadi sangat menantang [2], [3].
Salah satu keterbatasan utama dari model ARIMA beserta turunanya adalah asumsi
stasionaritas dan linearitas hubungan antar variabel. Ketika diterapkan pada data
berdimensi tinggi seperti penjualan per jam dengan pengaruh faktor eksternal (hari libur,
jam puncak, promosi mendadak), model ini cenderung kehilangan akurasi dan gagal
menangkap perubahan perilaku konsumen yang fluktuatif [4].

Penelitian terbaru menunjukkan bahwa pendekatan berbasis machine learning dan
deep learning, khususnya Recurrent Neural Networks (RNN) dan turunannya seperti
Long Short-Term Memory (LSTM), mampu mengatasi keterbatasan model statistik
tradisional dengan cara mempelajari pola dependensi jangka panjang serta hubungan non-
linear dalam deret waktu [5]. LSTM dirancang untuk menanggulangi masalah vanishing
gradient pada RNN klasik, sehingga lebih stabil dalam menangani data sekuensial dengan
horizon waktu yang panjang. Berbeda dengan SARIMAX yang menekankan pada
formulasi model eksplisit berbasis lag dan differencing, LSTM secara otomatis
mengekstraksi fitur temporal dari data mentah tanpa perlu transformasi kompleks,
menjadikannya lebih adaptif untuk konteks data real-time dan high-frequency forecasting
[6].

Berbagai penelitian sebelumnya telah membuktikan bahwa deep learning mampu
menangani data time series yang tidak stasioner, dengan variabilitas dan fluktuasi tinggi
[7], [8]. Selain itu, model hibrida yang menggabungkan LSTM dengan teknik klasik
seperti ARIMA atau model lain juga menunjukkan peningkatan yang signifikan dalam
menangkap pola non-musiman dan anomali [9]. Meskipun demikian, penelitian yang
mengimplementasikan LSTM secara spesifik pada domain telekomunikasi Indonesia,
khususnya pada konteks penjualan paket data dengan resolusi waktu per jam, masih
sangat terbatas.

Keterbatasan penelitian terdahulu yang menggunakan model statistik seperti
SARIMAX terletak pada dua hal utama yaitu rendahnya kemampuan generalisasi
terhadap data dengan volatilitas tinggi dan noise dan ketergantungan terhadap asumsi
eksogen yang sulit dikonfirmasi secara empiris. Dalam praktiknya, fluktuasi penjualan
data seluler tidak hanya dipengaruhi oleh faktor kalender seperti hari libur atau akhir
pekan, tetapi juga oleh faktor dinamis seperti pola perilaku pengguna, promosi mendadak,
hingga pergeseran jam puncak konsumsi. Model statistik konvensional sulit beradaptasi
terhadap kondisi semacam ini karena parameter modelnya bersifat tetap setelah proses
fitting. Studi yang fokus pada peramalan high-frequency time series juga menunjukkan
bahwa model konvensional sering memiliki deviasi besar ketika digunakan untuk data
frekuensi tinggi [10]. Sebaliknya, LSTM bersifat fleksibel dan mampu belajar secara
langsung dari distribusi data historis, menjadikannya lebih cocok untuk data kompleks,
bersifat non-stasioner, dan berfrekuensi tinggi.

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan model Long Short-Term Memory
(LSTM) dalam memprediksi penjualan paket data jangka pendek di kota Malang. Studi
ini berfokus pada penerapan metodologi modern berbasis deep learning untuk
memvalidasi efektivitas LSTM dalam menangani time series granular (hourly)
dibandingkan pendekatan statistik tradisional. Dengan memanfaatkan data transaksi
penjualan aktual dari kanal distribusi resmi, penelitian ini diharapkan dapat memberikan
pemahaman empiris mengenai pola temporal dan volatilitas permintaan, sekaligus
menjadi dasar pengembangan model hibrida di masa depan yang menggabungkan
interpretabilitas model klasik dengan akurasi model neural network.
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II. METODOLOGI PENELITIAN

Proses penelitian dibagi menjadi beberapa tahap, dimulai dari pengumpulan dan
pra-pemrosesan data, pembentukan dataset deret waktu, pembangunan model SARIMAX
dan LSTM, hingga evaluasi kinerja dan analisis komparatif terhadap hasil prediksi.
Tahapan penelitian ini diuraikan secara sistematis mengikuti alur yang digambarkan pada
Gambar 1, yang menjelaskan keseluruhan proses mulai dari persiapan data hingga tahap
peramalan dan analisis hasil.

Sumber Data

v

Pre-procesing dats

Mormalisasi (untuk
LSTM)

l

Hyperparameter tuning

|

Memodelkan LSTM

|

Ewvaluasi Model

Pembersihan Diata —» —» Train-Test Spiit

Gambar 1. Alur Kerja Penelitian

1. Data dan Sumber Data

Dataset yang digunakan dalam studi ini diperoleh dari database internal penjualan
paket data Telkomsel Regional Jawa Timur, mencakup periode Januari hingga Juni 2024.
Dataset tersebut terdiri dari log transaksi per jam, menghasilkan sekitar 4.300 observasi.
Setiap baris mewakili total aktivitas penjualan paket data Telkomsel dalam satu jam,
memberikan resolusi temporal yang detail dan cocok untuk peramalan jangka pendek
menggunakan metode deep learning. Dalam penelitian ini, jumlah total transaksi
“jumlah_transaksi” dipilih sebagai variabel target yang akan diprediksi, karena secara
langsung mencerminkan pola permintaan pelanggan. Fitur tambahan berbasis waktu dan
kalender (seperti jam, hari dalam minggu, dan indikator hari libur) dimasukkan untuk
membantu model mempelajari variasi periodik dan yang dipicu oleh peristiwa dalam
perilaku penjualan.

2. Pra-proses Data

Sebelum pemodelan dilakukan, data harus diluruskan agar bebas dari duplikasi,
missing values, outlier ekstrem serta interval waktu yang tidak konsisten. Penanganan
missing values adalah bagian penting dari pra-pemrosesan time series agar model tidak
belajar pola artefak karena data kosong atau pengisian yang salah [11]. Karena model
LSTM menggunakan optimisasi berbasis gradient descent dan jaringan saraf rekuren,
maka skala fitur (feature scaling) sangat penting agar pelatihan menjadi stabil dan
konvergensi cepat. Studi menunjukkan bahwa normalisasi menjadi tahap krusial saat
menggunakan jaringan saraf pada data time series keuangan, karena rentang variabel
yang sangat bervariasi dapat menyebabkan pelatihan yang tidak stabil [12]. Dalam
penelitian ini, variabel numerik seperti “jumlah_transaksi” dan fitur tambahan seperti jam
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(hour) di-normalisasi menggunakan metode Min-Max Scaling ke rentang [0, 1] dengan
persamaan berikut:

Xnorm (1)
di mana x adalah nilai asli, X,,;, dan x,,,, adalah nilai minimum dan maksimum dari
kolom tersebut di data training. Fitur kategorikal seperti day of week, is_weekend,
lbr_nasional, dan Ibr minggu tetap digunakan dalam bentuk biner.

Setelah fitur siap, tahap selanjutnya adalah membagi dataset menjadi data pelatihan
(training) dan pengujian (fest) berdasarkan urutan waktu agar tidak terjadi kebocoran data
ke depan. Dalam penelitian deret waktu dengan model LSTM maupun SARIMAX,
sangat penting menjaga urutan waktu tanpa acak agar skenario peramalan mencerminkan
kondisi nyata. Dalam penelitian ini, data dibagi ke dalam proporsi 80% untuk training
dan 20% untuk testing, berdasarkan urutan waktu berurutan dari periode awal hingga
akhir. Tidak dilakukan pengacakan acak.

3. Hyperparameter Tuning

Setelah data siap digunakan, langkah berikutnya adalah optimasi hyperparameter
untuk memperoleh konfigurasi model LSTM yang paling tepat. Hyperparameter seperti
jumlah unit LSTM, nilai dropout, batch size, dan learning rate dievaluasi melalui proses
tuning menggunakan pendekatan eksperimental. Tuning dilakukan dengan mencoba
berbagai kombinasi parameter untuk melihat konfigurasi yang menghasilkan nilai eror
terkecil pada data validasi. Proses ini bertujuan memastikan bahwa model tidak hanya
mampu melakukan penyesuaian data latih dengan baik, tetapi juga memiliki kemampuan
generalisasi yang baik terhadap data baru.

4. Pemodelan LSTM (Long Short-Term Memory)

Tahap pemodelan dilakukan setelah konfigurasi terbaik diperoleh. Model LSTM
digunakan karena kemampuannya untuk mempelajari hubungan jangka panjang dalam
deret waktu serta menangani pola non-linear yang sering muncul dalam data penjualan.
LSTM bekerja berdasarkan mekanisme gate seperti forget gate, input gate, dan output
gate. Salah satu komponen penting model ini adalah pembaruan state memori, yang
dirumuskan sebagai berikut:

=/t Oc1+i; O @)

di mana f; adalah forget gate, i, adalah input gate, dan ¢; adalah candidate memory.
Arsitektur model terdiri dari satu lapisan LSTM dengan jumlah unit yang ditentukan dari
proses tuning, kemudian diikuti oleh lapisan dropout untuk mencegah overfitting.
Keluaran model diproses melalui lapisan dense untuk menghasilkan prediksi nilai jumlah
transaksi pada jam berikutnya. Proses pelatihan menggunakan fungsi loss Mean Squared
Error (MSE):

n
1
MSE =" (= 9, ©)
i=1

optimizer Adam yang dipilih karena stabil dan efektif dalam mempercepat konvergensi.
5. Evaluasi Model

Tahap terakhir dalam proses penelitian adalah evaluasi performa model LSTM
menggunakan dua metrik utama, yaitu Mean Absolute Error (MAE) dan Symmetric Mean
Absolute Percentage Error (SMAPE). MAE digunakan untuk mengukur rata-rata
kesalahan absolut antara nilai aktual dan prediksi tanpa mempertimbangkan arah
kesalahan. Metrik ini memberikan gambaran seberapa besar deviasi rata-rata prediksi
terhadap nilai aktual dalam satuan asli. MAE dihitung menggunakan rumus:
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n
1
MAE == Iy, = 3l @
i=1

Selain MAE, penelitian ini juga menggunakan SMAPE untuk mengevaluasi performa
model dalam bentuk persentase yang bersifat simetris. SMAPE lebih stabil dibandingkan
MAPE pada data yang memiliki nilai aktual mendekati nol, sehingga cocok digunakan
pada data penjualan berfrekuensi tinggi yang kadang menampilkan nilai rendah pada jam-
jam tertentu. Rumus SMAPE adalah sebagai berikut:

n
100% —r3 5
SMAPE = — 2 E i = 3il
n 4 (|}’i| + |}’i|)
i=1 72

Penggunaan dua metrik ini memberikan pemahaman yang lebih komprehensif mengenai
performa model, baik dari sisi kesalahan absolut maupun kesalahan relatif. Evaluasi
dilakukan menggunakan data testing untuk memastikan bahwa model benar-benar diuji
pada data yang tidak pernah dilihat selama proses pelatihan, sehingga hasil evaluasi
mencerminkan kemampuan model dalam melakukan peramalan di kondisi nyata.

I11. HASIL DAN ANALISIS

Bab ini menyajikan hasil pemodelan LSTM yang digunakan untuk memprediksi
jumlah transaksi penjualan paket data per jam. Seluruh proses pelatihan dilakukan
menggunakan konfigurasi hyperparameter terbaik yang diperoleh pada tahap
sebelumnya.

1. Hasil Pelatihan Model LSTM

Pada tahap ini, model LSTM dilatih menggunakan data yang telah dibentuk dalam
format sekuens dengan panjang 168 jam. Struktur model terdiri dari satu lapisan LSTM
berjumlah 32 unit, diikuti oleh dropout dan satu lapisan dense sebagai output. Proses
pelatihan dilakukan selama 44 epoch hingga model mencapai tingkat konvergensi yang
stabil. Hasil pelatihan disajikan melalui tabel arsitektur model, bentuk data input, dan
kurva loss yang menggambarkan perkembangan eror selama pelatihan.

Tabel 1. Bentuk Data Pelatihan dan Pengujian

Dataset Dimensi Keterangan

X _train (3480, 168, 6) 3480 sekuens training
y_train (3480,) Target training

X test (552, 168, 6) 552 sekuens testing
X_test (552, Target testing

Data memiliki format tiga dimensi sesuai kebutuhan LSTM, yaitu samples x time steps
x features. Panjang sekuens 168 jam memungkinkan model mempelajari pola temporal
mingguan. Total fitur per time step sebanyak enam menunjukkan bahwa model
memanfaatkan variabel target historis serta lima fitur eksogen lainnya.
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Tabel 2. Arsitektur Model LSTM

Layer Output Shape Parameter
LSTM (32 units) (None, 32) 4,992
Dropout (0.2) (None, 32) 0
Dense (1 unit) (None, 1) 33
Total Parameter — 5,025

Arsitektur ini termasuk ringan dengan hanya 5.025 parameter, sehingga proses pelatihan
berlangsung cepat dan efisien. Output dari LSTM berupa representasi temporal
berdimensi 32 yang kemudian diproyeksikan menjadi satu nilai prediksi melalui lapisan
dense. Selama pelatihan, nilai training loss dan validation loss dipantau untuk melihat
stabilitas pembelajaran model.

0.040 —— Training Loss
Validation Loss

0.035
0.030
0.025
0.020

0.015

Mean Squared Error (Loss)

0.010

0.005

0.000

0 10 20 30 40
Epoch

Gambar 2. Kurva Loss Model LSTM

Kurva menunjukkan bahwa Joss menurun secara konsisten seiring bertambahnya epoch.
Validation loss berada di bawah training loss dan stabil setelah sekitar epoch ke-20,
mengindikasikan bahwa model tidak mengalami overfitting. Nilai loss yang semakin
kecil menunjukkan bahwa model mampu mempelajari pola deret waktu secara efektif.

2. Hasil Hyperparameter Tuning

Setelah proses pelatihan selesai, model LSTM dan SARIMAX digunakan untuk
melakukan prediksi pada periode pengujian, yaitu bulan Juni 2024. Hasil prediksi
kemudian dibandingkan dengan nilai aktual untuk menilai kemampuan model dalam
mengikuti pola deret waktu. Visualisasi prediksi serta perhitungan metrik evaluasi
digunakan sebagai dasar analisis performa model. Gambar berikut menunjukkan
perbandingan antara nilai aktual penjualan paket data dengan hasil prediksi dari dua
model, yaitu SARIMAX dan LSTM, pada seluruh periode pengujian.

Prediksi SARIMAX
weoe Prediksi LSTM
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= ez
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Jumlah Transaksi

Tl "
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STy -UULJL:L}U il

2024-06-05 2024-06-09 2024-06-13 2024-06-17 2024-06-21 2024-06-25 2024-06-29 2024-07-01
Tanggal

—

Gambar 3. Perbandingan Prediksi Model pada Periode Test
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Secara visual, kedua model mampu mengikuti pola siklus harian yang sangat jelas pada
data aktual. Namun, model LSTM tampak menghasilkan pola prediksi yang lebih
mendekati nilai aktual dibandingkan SARIMAX, terutama pada variasi menengah.
SARIMAX cenderung menampilkan puncak yang lebih halus dan terkadang sedikit
tertinggal pada perubahan nilai yang tajam. Untuk melihat performa model secara lebih
detail, dilakukan visualisasi zoom-in pada tujuh hari pertama periode testing.
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Gambar 4. Perbadingan Zoom-in 7 Hari

Pada rentang waktu ini terlihat lebih jelas bahwa LSTM lebih mampu meniru bentuk
gelombang harian yang cepat berubah. Puncak transaksi dan saat transaksi mendekati
nol direplikasi dengan lebih baik oleh LSTM. Sebaliknya, SARIMAX masih
menunjukkan kecenderungan menghasilkan puncak yang sedikit lebih datar dan kurang
responsif terhadap perubahan tajam, khususnya di periode menjelang subuh. Namun
demikian, keduanya tetap mengikuti pola musiman harian secara konsisten. Untuk
mengukur performa prediksi, digunakan dua metrik evaluasi yaitu MAE dan sMAPE.
Metrik ini mengukur seberapa dekat hasil prediksi terhadap nilai aktual dari berbagai
perspektif error.

Tabel 3. Perbandingan Metrik Evaluasi Model

Metrik SARIMAX LSTM
MAE 11.32 10.59
sMAPE 44.29% 36.26%

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model LSTM mengungguli SARIMAX pada
seluruh metrik yang digunakan. MAE LSTM lebih rendah, menandakan error absolut
rata-rata yang lebih kecil. SMAPE LSTM lebih unggul signifikan, menandakan
kemampuan yang lebih baik dalam meniru pola perubahan relatif pada data. Secara
keseluruhan, model LSTM lebih efektif dalam menangkap pola musiman harian yang
kompleks pada data penjualan berfrekuensi tinggi dibandingkan model SARIMAX.

IV. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil menerapkan metode Long Short-Term Memory (LSTM)
untuk memprediksi penjualan paket data jangka pendek dengan resolusi per jam di
wilayah Malang. Berdasarkan rangkaian percobaan dan evaluasi yang telah dilakukan,
dapat ditarik beberapa kesimpulan utama sebagai berikut:

1. Model LSTM terbukti mampu mempelajari pola temporal yang kompleks pada data
penjualan berfrekuensi tinggi (high-frequency data). Dengan arsitektur model yang
menggunakan 32 unit LSTM dan dropout sebesar 0.2, model berhasil mencapai
konvergensi yang stabil tanpa mengalami overfitting yang signifikan. Hal ini
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menunjukkan bahwa pendekatan deep learning adaptif terhadap karakteristik data
penjualan paket data yang dinamis.

2. Hasil evaluasi komparatif menunjukkan bahwa model LSTM mengungguli model
statistik konvensional SARIMAX dalam hal akurasi prediksi. Berdasarkan metrik
evaluasi pada data uji, LSTM menghasilkan nilai kesalahan yang lebih rendah
dengan MAE sebesar 10.59 dan SMAPE sebesar 36.26%. Capaian ini lebih baik
dibandingkan model SARIMAX yang mencatatkan MAE sebesar 11.32 dan SMAPE
sebesar 44.29%. Penurunan nilai SMAPE yang signifikan menandakan bahwa
LSTM lebih handal dalam meminimalkan kesalahan relatif terhadap nilai aktual.

3. Secara visual, LSTM menunjukkan responsivitas yang lebih baik dalam mengikuti
fluktuasi data yang tajam, termasuk pada saat jam puncak (peak hours) maupun saat
transaksi mendekati nol. Sebaliknya, model SARIMAX cenderung menghasilkan
pola prediksi yang lebih landai (halus) dan kurang responsif terhadap perubahan
mendadak, terutama pada periode transisi waktu yang cepat.

4. Hasil penelitian ini mengonfirmasi bahwa untuk data time series non-stasioner
dengan resolusi waktu per jam di sektor telekomunikasi, pendekatan deep learning
(LSTM) lebih efektif dibandingkan metode statistik tradisional berbasis lag
(SARIMAX). Kemampuan LSTM mengekstraksi fitur temporal secara otomatis
menjadikannya solusi yang tepat untuk mendukung pengambilan keputusan
operasional yang membutuhkan presisi tinggi dalam jangka pendek.

Berdasarkan hasil penelitian ini, terdapat beberapa rekomendasi untuk pengembangan
penelitian selanjutnya guna meningkatkan kualitas prediksi. Pertama, pengembangan
pada sisi feature engineering sangat disarankan, yaitu dengan menambahkan variabel
eksogen yang lebih kaya seperti jadwal promosi paket data dan informasi event lokal di
kota Malang yang berpotensi memicu lonjakan trafik, serta mempertimbangkan
penggunaan metode dekomposisi sinyal untuk membantu model memilah komponen
tren dan musiman. Kedua, penelitian mendatang diharapkan dapat mengeksplorasi
arsitektur hibrida, khususnya model CNN-LSTM, yang memiliki keunggulan dalam
menangkap pola spasial-temporal secara simultan, sehingga diharapkan mampu
meningkatkan akurasi prediksi model secara signifikan dibandingkan arsitektur tunggal.
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