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decision-making by combining historical sales forecasting with contextual 

information from product captions. The dataset comprises 300 observations 

from 15 fashion products collected from January 2025 to August 2026. Text 

data were processed using Natural Language Processing and Term Frequency-

Inverse Document Frequency to identify relevant keywords and contextual 

relevance to the target season. Sales forecasting employed a Seasonal 

Residual Multivariate Long Short-Term Memory model with a 12-month Lag-

12 seasonal baseline and three numerical inputs: Terjual_Scaled, Month_Sin, 

and Month_Cos. An alpha value of 0.50 was selected using the validation set. 

On the testing set, the final model achieved an MAE of 10.358670, RMSE of 

12.621822, and R² of 0.887345. The Flask-based system also provides 

monthly and seasonal growth, trend status, contextual insights, recursive 

forecasting, and visual product recommendations. Functional and logic testing 

confirmed that the prototype operated according to the designed scenarios. 
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1. PENDAHULUAN 

Industri ritel fashion memiliki karakteristik permintaan yang dinamis, dipengaruhi perubahan preferensi 

konsumen serta momentum musiman. Analisis data historis penjualan dapat mendukung perencanaan 

permintaan dan pengambilan keputusan bisnis, sedangkan peramalan berbasis musim membantu 

merepresentasikan pola penjualan yang berulang pada periode tertentu [1]–[4]. Dalam konteks PT Matahari 

Department Store Karawaci, pola penjualan produk dapat berbeda antarbulan dan momentum musiman, 

sehingga diperlukan mekanisme berbasis data yang dapat melengkapi pengamatan serta pengalaman 

manajerial. 

Long Short-Term Memory (LSTM) telah banyak diterapkan pada peramalan penjualan dan data deret 

waktu karena mampu mempelajari keterkaitan temporal dari data berurutan. Penelitian sebelumnya 

menerapkan LSTM pada penjualan produk, harga bahan pokok, penjualan laptop, dan berbagai domain deret 

waktu lainnya dengan performa yang beragam [5]–[10]. Namun, nilai prediksi saja belum tentu memberikan 
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konteks bisnis yang memadai bagi ritel fashion, karena karakteristik musiman dan deskripsi produk juga dapat 

memengaruhi cara hasil prediksi diinterpretasikan. 

Informasi teks dapat memberikan representasi tambahan mengenai karakteristik produk. TF-IDF telah 

digunakan pada rekomendasi produk fashion dan representasi dokumen, sedangkan tahapan preprocessing 

seperti case folding, tokenization, stopword removal, dan stemming umum digunakan dalam pengolahan teks 

berbahasa Indonesia [11]–[16]. Pada penelitian ini, NLP sengaja dipisahkan dari input numerik peramalan: 

caption produk diolah untuk memperoleh kata penting dan relevansi kontekstual terhadap season target, 

sedangkan peramalan LSTM tetap didasarkan pada data historis penjualan dan fitur waktu. 

Sistem dikembangkan dalam bentuk prototipe berbasis web agar hasil peramalan dapat disajikan bersama 

growth bulanan, growth seasonal, status tren, historical season affinity, insight berbasis teks, dan rekomendasi 

visual produk. Pengembangan berbasis prototipe dan framework web telah digunakan pada konteks sistem 

informasi maupun aplikasi prediktif yang sejenis [17]–[22], sementara penelitian mengenai sistem pendukung 

keputusan dan visual merchandising menunjukkan pentingnya penyajian informasi analitis dalam bentuk yang 

dapat membantu keputusan operasional [27]–[29]. 

Kontribusi penelitian ini adalah mengintegrasikan seasonal baseline Lag-12, koreksi residual 

menggunakan LSTM multivariat, serta informasi kontekstual berbasis NLP/TF-IDF dalam satu prototipe 

pendukung keputusan ritel. Pendekatan ini tidak menyatakan bahwa fitur teks secara langsung memprediksi 

penjualan. Nilai forecast tetap dihasilkan dari data historis penjualan dan fitur siklus bulan, sedangkan NLP 

digunakan setelah proses prediksi untuk memperkaya interpretasi. Kinerja model dievaluasi menggunakan 

MAE, RMSE, dan R², sedangkan aplikasi diuji menggunakan Black Box Testing dan White Box Testing. 

2. METODE PENELITIAN 

2.1. Dataset dan pembagian data temporal 

Dataset terdiri dari 300 observasi yang berasal dari 15 produk fashion, dengan 20 observasi bulanan untuk 

setiap produk pada periode Januari 2025 sampai Agustus 2026. Tujuh atribut yang digunakan meliputi tanggal, 

bulan, musim, nama produk, kategori, caption, dan jumlah produk terjual. Data disimpan dalam format XLSX 

dan diolah menggunakan Python. Persiapan data tabular dilakukan dengan tetap mempertahankan urutan 

temporal agar pembentukan fitur berlangsung secara konsisten [23]. 

Setiap deret produk dibentuk menggunakan window historis sepanjang 12 bulan. Karena setiap produk 

memiliki 20 observasi, diperoleh delapan sequence per produk sehingga total terbentuk 120 sequence. 

Pembagian dilakukan secara kronologis pada setiap produk, yaitu empat sequence untuk training, dua untuk 

validation, dan dua untuk testing. Dengan 15 produk, diperoleh 60 sequence training, 30 sequence validation, 

dan 30 sequence testing. Validation set digunakan untuk pemilihan parameter, sedangkan testing set hanya 

digunakan pada evaluasi akhir. 

Tabel 1. Dataset dan pembagian sequence 

Komponen Nilai 
Periode historis Januari 2025–Agustus 2026 
Produk 15 
Observasi 300 
Observasi per produk 20 
Panjang window 12 bulan 
Sequence per produk 8 
Total sequence 120 
Training / validation / testing 60 / 30 / 30 

2.2. Konteks seasonal dan pengolahan NLP 

Setiap bulan dipetakan ke kategori season target yang merepresentasikan momentum ritel berulang, yaitu 

Musim Hujan, Imlek, Ramadhan, Idul Fitri, Musim Panas, Back to School, Musim Kondangan, Harbolnas, 

serta Natal dan Tahun Baru. Informasi seasonal digunakan untuk pembandingan historis, perhitungan growth 

seasonal, historical season affinity, dan interpretasi kontekstual. Informasi tersebut tidak dimasukkan secara 

langsung sebagai fitur numerik LSTM. 

Caption produk diproses melalui tahapan case folding, cleaning, tokenization, stopword removal, dan 

stemming. Preprocessing yang didukung NLTK serta alur pengolahan teks berbahasa Indonesia sejalan dengan 

penerapan pada penelitian terdahulu [12], [13], [24]–[26], sedangkan Sastrawi digunakan pada tahap 

stemming. Setelah preprocessing, TF-IDF digunakan untuk merepresentasikan istilah pada caption. Sistem 

kemudian memperoleh kata-kata penting dan nilai NLP relevance relatif pada konteks season target. Sesuai 

rancangan penelitian, keluaran NLP tersebut digunakan setelah nilai forecast dihasilkan dan tidak menjadi 

input numerik model LSTM [11], [14]–[16]. 
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2.3. Seasonal Residual Multivariate LSTM 

Model peramalan menggunakan tiga input numerik, yaitu penjualan yang telah diskalakan 

(Terjual_Scaled), Month_Sin, dan Month_Cos. Fitur sinus dan kosinus bulan digunakan untuk 

merepresentasikan hubungan siklik antarbulan. Sequence sepanjang 12 bulan diberikan kepada LSTM untuk 

mempelajari residual terhadap seasonal baseline. Pendekatan LSTM untuk forecasting telah diterapkan pada 

berbagai permasalahan deret waktu [5]–[10]. 

Seasonal baseline menggunakan nilai penjualan pada bulan yang sama satu tahun sebelumnya (Lag-12). 

Target residual didefinisikan sebagai selisih antara nilai aktual dan baseline Lag-12. Dengan demikian, LSTM 

tidak memprediksi seluruh tingkat penjualan dari awal, tetapi berfokus mempelajari deviasi terhadap pola 

seasonal historis. 

Residual_t = Aktual_t − Lag12_t 

Jaringan residual terdiri dari satu lapisan LSTM dengan 32 unit, Dropout 0,15, Dense 16, dan Dense 1 

sebagai keluaran. Model memiliki 5.153 parameter trainable dan proses training terakhir berhenti pada epoch 

ke-38. Nilai prediksi akhir diperoleh dengan menggabungkan baseline dan koreksi residual berbobot: 

Ŷ_t = Lag12_t + α × Residual_t 

Kandidat nilai alpha dari 0,00 sampai 1,00 dengan interval 0,05 diuji menggunakan validation set. Nilai 

alpha dipilih berdasarkan MAE validation terendah. Dengan prosedur ini, testing set tidak memengaruhi proses 

pemilihan parameter. 

Tabel 2. Arsitektur Residual LSTM 

Lapisan Bentuk keluaran Parameter 
LSTM (32) (None, 32) 4.608 
Dropout (0.15) (None, 32) 0 
Dense (16) (None, 16) 528 
Dense (1) (None, 1) 17 

2.4. Interpretasi forecast dan pengembangan sistem 

 
Gambar 1. Activity Diagram Sistem Prediksi Tren Fashion 

Aplikasi menggunakan skema one-step ahead forecasting pada proses training dan evaluasi model, 

sedangkan recursive multi-step forecasting digunakan saat inferensi untuk periode target setelah Agustus 2026 
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hingga maksimal 12 bulan ke depan. Pada setiap langkah rekursif, hasil prediksi dimasukkan menjadi bagian 

dari sequence yang digunakan untuk mencapai bulan target berikutnya. 

Hasil forecast diolah menjadi growth bulanan dan growth seasonal. Growth seasonal membandingkan 

prediksi dengan nilai historis terbaru pada season yang sama dan diprioritaskan sebagai dasar klasifikasi tren. 

Apabila pembanding seasonal tidak tersedia, growth bulanan digunakan. Batas +2% dan -2% digunakan untuk 

membentuk tiga kategori tren, yaitu naik, stabil, dan turun. Historical Season Affinity dan NLP relevance 

kemudian dikombinasikan dengan hasil forecast untuk menghasilkan insight penjelas. Indikator-indikator 

tersebut berfungsi mendukung interpretasi, bukan menentukan tindakan bisnis secara otomatis. 

Aplikasi dikembangkan menggunakan metode Prototype melalui tahapan Communication, Quick Plan, 

Modeling Quick Design, Construction of Prototype, serta Deployment/Feedback. Metode Prototype telah 

digunakan pada pengembangan sistem informasi berbasis web untuk mendukung proses penyempurnaan secara 

iteratif [17], [18]. Python dan Flask digunakan untuk mengintegrasikan pengolahan data dan inferensi model 

[19]–[21], sedangkan visualisasi berbasis web digunakan untuk menampilkan informasi penjualan [22]. 

Prototipe akhir diuji menggunakan Black Box Testing untuk perilaku fungsional dan White Box Testing untuk 

alur logika internal. Alur interaksi pengguna dan proses utama sistem dirangkum pada Gambar 1. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Hasil NLP dan informasi kontekstual 

Pipeline NLP yang diimplementasikan mengubah caption produk mentah menjadi istilah yang telah 

dibersihkan dan melalui stemming sebelum pembobotan TF-IDF. Sistem mengidentifikasi kata penting untuk 

setiap produk dan menghitung NLP relevance secara relatif pada konteks season target yang dipilih. 

Pencocokan kontekstual juga mempertimbangkan nama produk dan kategori. Informasi tersebut digunakan 

untuk menjelaskan tingkat keterkaitan produk terhadap season, tetapi tidak mengubah input numerik LSTM. 

Pemisahan ini mencegah klaim berlebihan terhadap peran prediktif teks sekaligus tetap mempertahankan nilai 

informasinya untuk interpretasi. 

3.2. Pemilihan alpha dan training model 

Hasil validation menunjukkan bahwa alpha = 0,50 menghasilkan MAE terendah sebesar 7,512182. Nilai 

RMSE yang diperoleh sebesar 9,684305 dan R² sebesar 0,946909. Walaupun R² masih meningkat sedikit pada 

beberapa nilai alpha yang lebih besar, aturan pemilihan parameter ditetapkan berdasarkan MAE validation 

terendah. Oleh karena itu, alpha = 0,50 dikunci sebelum evaluasi menggunakan testing set dilakukan. 

Tabel 3. Hasil validation terpilih untuk penentuan alpha 

Alpha MAE RMSE R² 
0,00 8,566667 11,297492 0,927748 
0,25 7,688091 10,304839 0,939887 
0,50 7,512182 9,684305 0,946909 
0,75 7,767706 9,509026 0,948813 
1,00 8,163198 9,802914 0,945600 

3.3. Performa pada testing set 

Pada testing set, model final Seasonal Residual Multivariate LSTM dengan alpha = 0,50 menghasilkan 

MAE sebesar 10,358670, RMSE sebesar 12,621822, dan R² sebesar 0,887345. Dibandingkan Seasonal Naive, 

model final menurunkan MAE sekitar 4,38% dan RMSE sekitar 2,61%, sedangkan R² meningkat dari 0,881223 

menjadi 0,887345. Hasil tersebut menunjukkan bahwa koreksi residual mampu memperbaiki seasonal baseline 

Lag-12 pada data pengujian. 

Tabel 4. Performa peramalan pada testing set 

Metode MAE RMSE R² 
Seasonal Naive 10,833333 12,960196 0,881223 
Residual LSTM (α = 1,00) 10,011573 12,387385 0,891491 
Seasonal Residual LSTM (α = 
0,50) 

10,358670 12,621822 0,887345 

Residual LSTM dengan alpha = 1,00 menghasilkan metrik testing yang sedikit lebih baik dibandingkan 

model final terpilih. Namun, konfigurasi tersebut tidak dipilih setelah melihat hasil testing karena proses 

penentuan alpha telah diselesaikan sebelumnya menggunakan validation set. Memilih ulang alpha berdasarkan 

performa testing akan menyebabkan evaluasi akhir bergantung pada informasi test. Oleh karena itu, alpha = 

0,50 tetap digunakan sebagai konfigurasi final untuk menjaga pemisahan antara pemilihan parameter berbasis 

validation dan pelaporan performa berbasis testing. 

Nilai R² yang diperoleh menunjukkan bahwa model final mampu mengikuti sebagian besar variasi pada 

observasi testing, sedangkan MAE dan RMSE menggambarkan sisa kesalahan prediksi dalam satuan 

penjualan. Hasil tersebut perlu diinterpretasikan sesuai ruang lingkup dataset, yaitu 15 produk dengan histori 
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20 bulan per produk. Dengan demikian, prototipe menunjukkan kelayakan pada konteks penelitian yang diuji 

dan belum dimaksudkan sebagai model peramalan universal untuk seluruh kondisi ritel fashion. Penelitian 

selanjutnya perlu menggunakan periode histori yang lebih panjang dan cakupan produk yang lebih luas. 

3.4. Keluaran pendukung keputusan dan pengujian sistem 

Setelah proses forecasting, sistem menghitung growth bulanan, growth seasonal, dan status tren. Growth 

seasonal diprioritaskan karena aplikasi dirancang untuk menginterpretasikan penjualan fashion dalam konteks 

seasonal. Dashboard akhir mengintegrasikan forecast numerik dengan Historical Season Affinity, kata penting 

hasil TF-IDF, NLP relevance, visualisasi histori dan forecast, serta referensi visual produk. Contoh 

implementasi antarmuka ditunjukkan pada Gambar 2. Dengan demikian, sistem menyajikan tampilan 

pendukung keputusan yang lebih kontekstual dibandingkan hanya menampilkan satu nilai prediksi. 

 
(a) Dashboard, input target, dan hasil prediksi 

 
(b) Insight, grafik, dan rekomendasi model produk 

Gambar 2. Implementasi antarmuka sistem prediksi tren fashion 

Hasil Black Box Testing menunjukkan bahwa seluruh fungsi utama yang diuji berjalan sesuai skenario 

yang diharapkan. Ringkasan beberapa skenario fungsional utama ditunjukkan pada Tabel 5, sedangkan 

ringkasan jalur logika internal melalui White Box Testing ditunjukkan pada Tabel 6. Pengujian White Box 

mencakup validasi input, pengolahan NLP, recursive forecasting, perhitungan growth, klasifikasi tren, dan 

pemrosesan seasonal pada kondisi normal maupun alternatif. Hasil tersebut mendukung penggunaan aplikasi 

sebagai prototipe analisis dan pendukung keputusan dalam kegiatan promosi serta visual merchandising, bukan 

sebagai sistem operasional ritel yang terintegrasi penuh. 

Tabel 5. Ringkasan hasil Black Box Testing 

Skenario pengujian Hasil pengujian Status 
Membuka halaman dashboard Dashboard berhasil ditampilkan Berhasil 
Validasi periode target Periode valid diterima dan periode tidak valid ditolak Berhasil 
Menentukan season target Season target berhasil ditentukan otomatis Berhasil 
Menjalankan prediksi Nilai forecast berhasil ditampilkan Berhasil 
Menampilkan growth dan status tren Growth dan status tren berhasil ditampilkan Berhasil 
Menampilkan insight dan grafik Insight serta grafik histori/forecast berhasil ditampilkan Berhasil 
Menampilkan rekomendasi visual Tiga alternatif visual produk berhasil ditampilkan Berhasil 
Recursive forecasting Forecast bertahap berhasil diproses hingga target Berhasil 

Tabel 6. Ringkasan hasil White Box Testing 
Fungsi/Proses Kondisi/Jalur yang Diuji Hasil Pengujian Status 

Validasi nama produk Nama produk kosong / tersedia Pesan validasi muncul atau proses dilanjutkan sesuai 

kondisi Berhasil 

Pengolahan NLP Data season target tersedia / tidak tersedia NLP diproses atau sistem mengembalikan struktur 

hasil kosong tanpa berhenti Berhasil 

Recursive forecasting Histori belum mencapai target / target telah 

tercapai 
Prediksi berulang sampai periode target lalu berhenti 

pada kondisi yang tepat Berhasil 

Perhitungan growth Pembanding valid / kosong atau 0 Persentase dihitung atau nilai tidak tersedia 

dikembalikan tanpa pembagian nol Berhasil 

Penentuan status tren Growth > 2%, < -2%, atau di antara 

keduanya 
Status Naik, Turun, atau Stabil dihasilkan sesuai 

ambang Berhasil 

Statistik seasonal Histori season sebelumnya tersedia / tidak 

tersedia 
Season affinity dan pembanding dihitung atau 

ditetapkan tidak tersedia Berhasil 
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Berdasarkan pengujian tersebut, jalur logika utama sistem dapat menangani kondisi normal dan alternatif 

tanpa menyebabkan alur aplikasi berhenti secara tidak terkontrol. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini mengintegrasikan peramalan penjualan historis dan analisis teks kontekstual dalam 

prototipe pendukung keputusan ritel fashion berbasis web. Dataset terdiri dari 300 observasi, 15 produk, dan 

periode pengamatan 20 bulan. Caption produk diolah menggunakan NLP dan TF-IDF untuk memperoleh kata 

penting serta relevansi kontekstual relatif, sedangkan peramalan numerik menggunakan penjualan yang telah 

diskalakan dan fitur siklus bulan. Hasil pengolahan teks sengaja tidak dimasukkan sebagai input numerik 

LSTM dan digunakan setelah proses forecast untuk memperkaya insight. Seasonal Residual Multivariate 

LSTM menggunakan baseline Lag-12 dan window 12 bulan. Alpha = 0,50 dipilih berdasarkan validation set 

dan menghasilkan performa testing dengan MAE 10,358670, RMSE 12,621822, dan R² 0,887345. 

Dibandingkan Seasonal Naive, model final menurunkan MAE dan RMSE masing-masing sekitar 4,38% dan 

2,61%. Aplikasi berbasis Flask selanjutnya menyediakan recursive forecasting, growth bulanan dan seasonal, 

status tren, historical season affinity, insight kontekstual, visualisasi, dan referensi visual produk. Black Box 

Testing dan White Box Testing menunjukkan fungsi serta logika prototipe berjalan sesuai skenario yang 

dirancang. Pengembangan selanjutnya dapat menggunakan histori yang lebih panjang, cakupan produk yang 

lebih luas, evaluasi langsung terhadap horizon recursive multi-step, serta perbandingan dengan metode 

forecasting lainnya. 
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