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Abstrak 
 

Peramalan produksi herbisida di industri agrokimia menghadapi tantangan besar akibat fluktuasi permintaan 

musiman dan dampak perubahan iklim. Metode konvensional sering kali gagal menangkap pola non-linier yang 

kompleks, menghasilkan akurasi prediksi yang rendah. Untuk mengatasi keterbatasan ini, penelitian ini 

mengembangkan model Long Short-Term Memory (LSTM) yang dioptimalkan menggunakan Bayesian Optimization 

(BO) untuk peramalan produksi herbisida bulanan. Penelitian ini membandingkan kinerja model LSTM konvensional 

dengan model BO-LSTM. Data historis produksi dari Januari 2019 hingga Desember 2023 digunakan, setelah melalui 

praproses data dan normalisasi dengan Min-Max Scaler. Hasil terbaik model LSTM konvensional menunjukkan MAPE 

11,33%, tetapi pendekatan konvensional memerlukan banyak percobaan manual dan tidak efisien. Sebaliknya, 

pendekatan BO memungkinkan pengoptimalan hyperparameter LSTM yang terintegrasi, menghasilkan model BO-

LSTM dengan performa yang lebih baik dengan MAE 37.588,61, RMSE 52.407,12, dan MAPE 7,81%. Peningkatan 

akurasi ini signifikan dibandingkan LSTM konvensional. Ketika model digunakan untuk peramalan tiga bulan ke 

depan, model menunjukkan pola yang konsisten dengan tren musiman historis. Hasil penelitian ini menegaskan bahwa 

integrasi BO-LSTM secara efektif meningkatkan akurasi peramalan, memberikan dasar yang lebih tepat untuk 

perencanaan produksi dan manajemen stok di industri agrokimia. 
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1. Pendahuluan 

Proses produksi dalam industri agrokimia memiliki keterkaitan dengan perubahan musim. Contoh kasus produk 

agrokimia yang berkaitan dengan musim adalah herbisida. Hal ini disebabkan oleh meningkatnya permintaan herbisida 

menjelang musim tanam dan selama musim hujan. Pada musim tanam, gulma bertumbuh dengan cepat yang disebabkan 

oleh cahaya matahari dapat langsung mengenai tanah (Ratna et al., 2022). Selain itu, peningkatan kebutuhan herbisida 

terjadi pada musim hujan. Musim hujan berkontribusi pada meningkatnya kelembapan yang mempercepat 

perkecambahan gulma (Keerthi et al., 2023). Sebaliknya, permintaan herbisida menurun pada musim panas saat cahaya 

matahari mengurangi kelembapan tanah yang menyebabkan terhambatnya pertumbuhan gulma. Siklus musiman ini 

berdampak pada kapasitas produksi dan rantai pasok. Jika pola musiman ini tidak disertai peramalan produksi yang 

akurat, perusahaan berisiko mengalami kekurangan stok saat permintaan meningkat atau kelebihan stok pada saat 

permintaan menurun. 

Selain faktor musiman, perubahan iklim menjadi tantangan besar dalam industri agrikultur termasuk industri 

pendukung seperti agrokimia (Gu et al., 2022; Habib-ur-Rahman et al., 2022; Din et al., 2021; Wasaya et al., 2022). 

Perubahan iklim mengakibatkan pola cuaca menjadi tidak stabil ( Hidayat & Wibisonya, 2024), perubahan yang tidak 

menentu mempersulit pengendalian gulma yang berdampak terhadap ketidakpastian dalam permintaan herbisida 
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(Kumar et al., 2023). Di sisi lain, potensi pasar herbisida global diperkirakan bernilai USD 36,88 miliar pada tahun 

2021 dan diproyeksikan mencapai USD 59,82 miliar pada tahun 2029 dengan CAGR 6,23% (Sălceanu et al., 2022). 

Tantangan dan potensi pertumbuhan tersebut menunjukkan urgensi dalam ketepatan peramalan produksi untuk menjaga 

ketersediaan produk, efisiensi persediaan, dan respons perusahaan terhadap fluktuasi permintaan. 

Kondisi ini menghasilkan faktor-faktor yang mempengaruhi produksi menjadi lebih kompleks dan tidak dapat 

diprediksi dengan mudah menggunakan metode konvensional. Metode konvensional seperti regresi linier sering kali 

gagal menangkap pola musiman yang tidak menentu serta hubungan tidak linier yang kompleks antara variabel-variabel 

yang mempengaruhi produksi (Paramasivan, 2021). Karena regresi linier bekerja dengan mengasumsikan hubungan 

linier antara faktor-faktor yang mempengaruhi produksi, sedangkan pada kenyataannya, hubungan tersebut bersifat 

tidak linier dan bergantung pada berbagai faktor eksternal seperti perubahan cuaca, pola curah hujan, serta siklus 

pertanian. Oleh karena itu, metode konvensional ini sering menghasilkan simpangan prediksi yang besar, sehingga 

kurang efektif apabila digunakan untuk pengambilan keputusan dalam industri agrokimia. 

Untuk mengatasi keterbatasan metode konvensional, pendekatan berbasis pembelajaran mendalam (deep 

learning) mulai banyak digunakan dalam penelitian yang berkaitan dengan peramalan deret waktu (time-series 

forecasting) (Torres et al., 2021). Algoritma pembelajaran mendalam memiliki kemampuan untuk menangkap pola 

musiman yang tidak linier dalam deret waktu dan mampu mengolah data dengan variasi tinggi, sehingga dapat 

menghasilkan akurasi prediksi yang lebih tinggi dibandingkan metode konvensional (Paramasivan, 2021). Pendekatan 

ini telah diterapkan di berbagai bidang, termasuk pada bidang agrikultur yang memiliki pola data musiman seperti 

industri agrokimia ( Hidayat & Wibisonya, 2024; Ma et al., 2023; Sabu & Kumar, 2020). 

Salah satu model pembelajaran mendalam yang paling efektif yang digunakan dalam peramalan data deret waktu 

adalah Long Short-Term Memory (LSTM). Model ini dirancang untuk menangani ketergantungan jangka panjang 

dalam data deret waktu (time-series) serta mampu mengenali pola kompleks dalam dinamika temporal (Gautam, 2022). 

Namun, meskipun LSTM memiliki keunggulan dalam mempelajari pola deret waktu, kinerjanya sangat bergantung 

pada pemilihan hyperparameter yang optimal, seperti jumlah unit LSTM, learning rate, batch size, dan dropout rate. 

Pemilihan hyperparameter yang tidak optimal dapat menyebabkan overfitting atau underfitting, yang berdampak pada 

akurasi model (Snoek et al., 2012). 

Guna meningkatkan efektivitas LSTM dalam peramalan produksi herbisida, penelitian ini dilakukan dengan 

mengintegrasikan Bayesian Optimization (BO) sebagai teknik optimasi hyperparameter (Habtemariam et al., 2023). 

BO merupakan metode berbasis probabilistik yang mencari kombinasi hyperparameter terbaik secara lebih efisien 

dibandingkan metode lain seperti grid search atau random search (Alam et al., 2021; Wang et al., 2020; Wu et al., 

2019). BO bekerja dengan membangun model probabilistik dari fungsi objektif yang akan dioptimalkan, lalu 

menggunakan informasi dari iterasi sebelumnya untuk menentukan kombinasi hyperparameter terbaik dengan jumlah 

percobaan yang lebih sedikit (Wang et al., 2020). Dengan demikian, BO berguna dalam meningkatkan akurasi prediksi 

LSTM dan mampu mengurangi waktu proses pelatihan model. 

Penelitian sebelumnya telah membuktikan bahwa kombinasi LSTM dan Bayesian Optimization dapat 

meningkatkan akurasi dalam berbagai tugas peramalan, seperti pada pembangkit listrik tenaga angin (Habtemariam et 

al., 2023), konsumsi listrik (Almuhaini & Sultana, 2023), prediksi kesehatan baterai (Meng et al., 2023), dan manajemen 

penyimpanan (Rahmatillah et al., 2024). Namun, penerapan kombinasi BO-LSTM pada industri agrokimia, khususnya 

untuk peramalan produksi herbisida, masih sangat terbatas. Penelitian terdahulu dalam konteks peramalan produk 

agrokimia umumnya masih menggunakan metode statistik dan deret waktu konvensional, seperti moving average 3 dan 

6 periode, time series decomposition, Holt-Winters (Ruksaphon, 2024), single moving average (SMA) (Dorthy Ellyany 

Sinaga et al., 2022), serta Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) (Gharde, 2015).  

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model 

peramalan berbasis pembelajaran mendalam menggunakan LSTM yang dioptimalkan dengan BO (BO-LSTM). Hasil 

penelitian akan dibandingkan dengan model LSTM konvensional, untuk mengevaluasi sejauh mana metode BO-LSTM 

dapat meningkatkan akurasi dalam peramalan produksi herbisida. 

 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan metode LSTM yang dioptimalkan dengan Bayesian Optimization (BO) untuk 

meramalkan produksi bulanan herbisida yang memiliki pola produksi musiman. Setelah model peramalan 

dikembangkan dan diuji, akan digunakan untuk meramalkan produksi tiga bulan ke depan. Proses penelitian dilakukan 

secara sistematis, dimulai dari pengumpulan data, praproses data, pengembangan model LSTM, optimasi 

hyperparameter, pelatihan model, evaluasi performa, perbandingan model LSTM dengan BO-LSTM, hingga 

implementasi model dalam peramalan produksi tiga bulan ke depan. Gambar 1 menampilkan diagram alir penelitian 

yang mencerminkan tahapan-tahapan yang dilakukan. 
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Gambar 1. Diagram Alir Penelitian 

 

 
 

Gambar 2. Grafik Produksi Herbisida 

 

2.1 Deskripsi Data 

Dataset yang digunakan merupakan data historis produksi herbisida setiap bulan dalam rentang waktu Januari 

2019 hingga Desember 2023, dengan total 60 data. Penelitian menggunakan data produksi karena proses produksi 

dilakukan berdasarkan pesanan pelanggan. Fluktuasi produksi yang terjadi dalam data dipandang sebagai representasi 

tidak langsung dari perubahan kebutuhan produksi yang dapat dipengaruhi oleh faktor musiman dan kondisi eksternal. 

Oleh karena itu, model yang dikembangkan bersifat univariat, yaitu hanya menggunakan data historis produksi 

herbisida dari waktu ke waktu. 

Data ini berisi informasi mengenai bulan dan jumlah produksi herbisida setiap bulan dalam satuan liter. Sumber 

data berasal dari data primer internal perusahaan agrokimia yang berlokasi di Jawa Barat, Indonesia. Data dikumpulkan 

melalui sistem pencatatan produksi perusahaan. Gambar 2 menampilkan grafik produksi herbisida dari waktu ke 

0

100000

200000

300000

400000

500000

600000

700000

800000

0
2
-1

9

0
4
-1

9

0
6
-1

9

0
8
-1

9

1
0
-1

9

1
2
-1

9

0
2
-2

0

0
4
-2

0

0
6
-2

0

0
8
-2

0

1
0
-2

0

1
2
-2

0

0
2
-2

1

0
4
-2

1

0
6
-2

1

0
8
-2

1

1
0
-2

1

1
2
-2

1

0
2
-2

2

0
4
-2

2

0
6
-2

2

0
8
-2

2

1
0
-2

2

1
2
-2

2

0
2
-2

3

0
4
-2

3

0
6
-2

3

0
8
-2

3

1
0
-2

3

1
2
-2

3

Grafik Produksi Herbisida 2019-2023



J@ti Undip: Jurnal Teknik Industri, Vol. 21, No. 3, September 2026 

DOI: 10.14710/jati.21.3.246-256 

 

249 

 

waktu. Meskipun jumlah 60 data relatif terbatas untuk pengembangan model deep learning berskala besar, data ini 

masih dapat digunakan untuk peramalan deret waktu univariat karena memuat lima siklus tahunan produksi. Dengan 

demikian, model dapat mempelajari kecenderungan pola historis, fluktuasi naik-turun produksi, serta indikasi pola 

musiman yang muncul dalam data. Pada penelitian lain, data deret waktu berjumlah 60 data menunjukkan bahwa LSTM 

dapat digunakan pada dataset terbatas apabila model dikembangkan dengan ruang lingkup yang jelas (Taslim & 

Murwantara, 2024). Untuk memahami pola dalam data sebelum melakukan pemodelan, dilakukan visualisasi tren 

produksi herbisida. Seasonal decomposition digunakan untuk mengidentifikasi fluktuasi musiman, tren peningkatan 

atau penurunan produksi, serta pola lainnya yang dapat berpengaruh terhadap hasil. Gambar 3 menampilkan grafik 

pola data hasil pengolahan seasonal decomposition. 

 

2.2 Praproses Data 

Tahap praproses data dilakukan untuk memastikan kualitas data sebelum digunakan dalam model LSTM. 

Praproses data terdiri dari tiga tahap utama. Tahap pertama adalah pembersihan dataset, tahap ini bertujuan untuk 

menghapus data yang tidak konsisten, nilai yang hilang (missing values), atau data yang tidak lengkap (Nugraha et al., 

2024). Pada penelitian ini, dataset yang diperoleh berjumlah 60 data, dan setelah proses validasi tidak ditemukan nilai 

0. Oleh karena itu, karena tidak ditemukan nilai yang perlu ditangani dalam proses validasi, tidak dilakukan imputasi 

maupun penghapusan data. Setelah pembersihan data dilanjutkan dengan pembagian data dengan perbandingan 54 data 

digunakan sebagai data pelatihan model dan 6 data digunakan untuk mengukur performa model dalam melakukan 

prediksi. Tahap terakhir dalam praproses adalah melakukan normalisasi data pelatihan. Tahap ini dilakukan untuk 

memastikan model LSTM dapat belajar secara optimal. Pada tahap ini dilakukan pemeriksaan skala data. Pada dataset 

yang digunakan terdapat tingkat variasi jumlah produksi yang dapat berubah, sehingga perlu dilakukan transformasi 

data. Transformasi data dilakukan menggunakan Min-Max Scaler (Priyambudi & Nugroho, 2024). Penggunaan Min-

Max Scaler dilakukan agar menyederhanakan rentang nilai antara 0 dan 1. Persamaan metode dan Min-Max Scaler 

ditunjukkan dalam Persamaan 1. 

 

𝑌𝑡 =
X−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
 (Persamaan 1) 

 
 

Yt adalah nilai hasil normalisasi pada waktu ke-t. X adalah nilai aktual. Xmin  adalah nilai minimum dari data X, dan 

Xmax adalah nilai maksimum dari data X. 

 

2.3 Membangun Model LSTM 

Model Long Short-Term Memory (LSTM) merupakan pengembangan dari Recurrent Neural Network (RNN) 

yang dirancang untuk mengatasi keterbatasan dalam menyimpan informasi jangka panjang akibat masalah vanishing 

gradient (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). LSTM merupakan solusi atas kelemahan RNN konvensional yang 

mengalami kesulitan dalam menangani korelasi temporal jangka panjang karena gradien fungsi kehilangan yang 

 
 

Gambar 3. Grafik Pola Data Produksi Herbisida 
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menyusut secara eksponensial seiring waktu. LSTM mengatasi hal ini dengan memperkenalkan unit sel (cell unit) dan 

tiga gerbang utama pada lapisan tersembunyinya, yaitu gerbang masuk yang mengatur informasi baru yang masuk, 

gerbang lupa yang menentukan informasi mana yang perlu dihapus, dan gerbang keluar yang mengatur informasi yang 

diteruskan seperti ditunjukkan pada Gambar 4 yang menggambarkan arsitektur LSTM. 

Tahap pertama dari LSTM adalah gerbang lupa (Forget Gate) yang bertugas menentukan informasi mana yang 

perlu dihapus dari sel keadaan (Cell State). Gerbang lupa menerima dua input, yaitu ℎ𝑡−1 sebagai output dari proses 

LSTM pada waktu sebelumnya, serta 𝑥𝑡 yang merupakan input saat ini. Persamaan gerbang lupa ditunjukkan dalam 

Persamaan 2.  

 

𝑓𝑡 = σ (𝑤𝑓 [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑓) (Persamaan 2) 

 

𝑓𝑡 adalah gerbang lupa, 𝜎 adalah fungsi aktivasi sigmoid, 𝑊𝑓 adalah bobot gerbang lupa, ℎ𝑡 −1 adalah nilai output pada 

waktu sebelumnya, 𝑥𝑡 adalah nilai input saat ini, dan 𝑏𝑓 adalah bias dari gerbang lupa. 

Tahap berikutnya, gerbang masuk (input gate) berfungsi untuk memilih informasi baru yang akan disimpan 

dalam sel keadaan. Gerbang masuk memiliki dua komponen utama, yaitu lapisan sigmoid yang menentukan informasi 

yang akan diperbarui, serta lapisan tanh yang menghasilkan vektor baru untuk ditambahkan ke sel keadaan. Kedua 

persamaan gerbang masuk ditunjukkan pada Persamaan 3 dan Persamaan 4. 

 

𝑖𝑡 = σ (𝑤𝑖  [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑖) (Persamaan 3) 

C̅𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑤𝑐  [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑐) (Persamaan 4) 

 

𝑖𝑡 adalah gerbang masuk, 𝜎 adalah fungsi aktivasi sigmoid, 𝑊𝑖 adalah bobot gerbang input, ℎ𝑡−1 adalah output pada 

waktu sebelumnya, 𝑥𝑡 adalah input saat ini, 𝑏𝑖 adalah bias gerbang masuk, 𝐶̅𝑡 adalah nilai baru yang akan dimasukkan 

ke dalam sel keadaan, 𝑡𝑎𝑛ℎ adalah fungsi aktivasi tanh, 𝑊𝑐 adalah bobot untuk sel keadaan, dan 𝑏𝑐 adalah bias dari sel 

keadaan. 

Selanjutnya, sel keadaan diperbarui dengan mengalikan nilai gerbang lupa dengan sel keadaan sebelumnya (𝐶t-

1), lalu menambah hasil perkalian dari gerbang masuk (𝑖𝑡) dan nilai baru yang dihasilkan oleh lapisan tanh (𝐶̅𝑡). 

Persamaan ini ditunjukkan pada Persamaan 5.  

 

C𝑡 = (𝑓𝑡 ⊙ C𝑡−1 + 𝑖𝑡 ⊙ C̅𝑡) (Persamaan 5) 

 

𝐶𝑡 adalah sel keadaan terbaru, 𝑓𝑡 adalah gerbang lupa, 𝐶𝑡−1 adalah sel keadaan sebelumnya, 𝑖𝑡 adalah gerbang masuk, 

dan 𝐶 ̅𝑡 adalah nilai baru yang akan ditambahkan ke sel keadaan. 

Tahap terakhir adalah gerbang keluar (output gate), Tahap ini menentukan nilai dari sel keadaan yang akan 

menjadi output saat ini. Proses ini dilakukan dengan mengaktifkan nilai menggunakan fungsi sigmoid, dan kemudian 

mengalikan hasilnya dengan aktivasi tanh dari sel keadaan. Persamaan untuk gerbang keluar ditunjukkan pada 

Persamaan 6 dan Persamaan 7. 

 

𝑜𝑡 = σ (𝑤𝑜[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑜) (Persamaan 6) 

h𝑡 = 𝑜𝑡 ⨀ 𝑡𝑎𝑛ℎ(C𝑡) (Persamaan 7) 

 

 
Gambar 4. Arsitektur LSTM 
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𝑜𝑡 adalah gerbang keluar, 𝜎 merupakan fungsi aktivasi sigmoid, 𝑊𝑜 adalah bobot gerbang keluar, ℎ𝑡−1 adalah output 

pada waktu sebelumnya, 𝑥𝑡 adalah input saat ini, 𝑏𝑜 adalah bias gerbang keluar, ℎ𝑡 adalah output terbaru, 𝑡𝑎𝑛ℎ adalah 

fungsi aktivasi tanh, dan 𝐶𝑡 adalah sel keadaan. 

Fungsi aktivasi dalam pembelajaran mendalam berperan dalam menangani data dalam jumlah besar dengan 

kompleksitas tinggi. Fungsi ini menentukan apakah suatu neuron akan diaktifkan atau tidak. LSTM menggunakan dua 

jenis fungsi aktivasi, yaitu sigmoid (σ) dan tanh. Fungsi aktivasi sigmoid memiliki hasil rentang nilai 0 dan 1. Sementara 

itu, fungsi aktivasi tanh, juga dikenal sebagai hiperbolik tangen, memiliki rentang nilai antara -1 hingga 1. Persamaan 

untuk dua fungsi aktivasi ini ditunjukkan pada Persamaan 8 dan Persamaan 9. 

 

𝑓 (𝑥) =
1

(1+𝑒−𝑥)
 (Persamaan 8) 

𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑥) =
𝑒𝑥−𝑒−𝑥

𝑒𝑥+𝑒−𝑥 (Persamaan 9) 

 

2.4 Bayesian Optimization 

Model prediktif berbasis pembelajaran mendalam, dapat ditingkatkan melalui optimasi hyperparameter. BO 

membuat model probabilistik berdasarkan fungsi objektif untuk menentukan hyperparameter optimal secara 

terinformasi, sehingga mengurangi jumlah eksekusi fungsi objektif dengan memilih kumpulan hyperparameter yang 

paling menjanjikan. Pendekatan BO terdiri dari dua sub-model yaitu model pengganti (probabilistik) dan akuisisi. 

Model pengganti (probabilistik) merupakan komponen yang digunakan memperkirakan fungsi objektif secara efisien. 

Model pengganti yang umumnya digunakan adalah Proses Gaussian (GP). GP  membangun pendekatan probabilistik 

terhadap fungsi objektif dan membantu memilih kombinasi hyperparameter yang paling menjanjikan untuk dievaluasi 

(Abdalla et al., 2021; Alam et al., 2021). Persamaan untuk proses gaussian dijelaskan pada Persamaan 10. 

 

𝑓(𝑧) ∼ 𝐺𝑃(𝑚(𝑧), 𝑘(𝑧𝑖, 𝑧𝑗))  (Persamaan 10) 

 

Fungsi f(z) adalah representasi dari proses Gaussian, m(z) adalah fungsi rata-rata (mean function), dan k(zi, zj) adalah 

fungsi kovarian. Nilai z adalah nilai fungsional dengan seluruh kombinasi dari (zi, zj) dalam domain input. Fungsi 

kovarian, juga disebut kernel, berperan penting dalam menggambarkan hubungan antara variabel dalam domain input. 

Kernel bertugas menentukan kedekatan antar titik memengaruhi nilai fungsi, serta mengontrol kelancaran 

(smoothness) dan amplitudo dari sampel yang dihasilkan oleh proses Gaussian. 

Fungsi akuisisi digunakan dalam menentukan titik-titik dalam ruang pencarian yang membutuhkan evaluasi dan 

memberikan informasi mengenai kemungkinan lokasi nilai optimal dari fungsi yang sedang dioptimalkan. Tujuan 

fungsi akuisisi adalah menggunakan informasi posterior untuk menemukan titik sampel terbaik pada setiap iterasi, 

kemudian mengusulkan titik sampel baru guna mengidentifikasi kumpulan hyperparameter paling menjanjikan untuk 

dievaluasi. Optimasi hyperparameter dijelaskan dalam Persamaan 11. 

 

𝑔∗ = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛
𝑔∈𝐺

𝑓(𝑔) (Persamaan 11) 

 

f(g) adalah fungsi objektif untuk meminimalkan kesalahan validasi, g* adalah kumpulan hyperparameter optimal yang 

menghasilkan nilai minimum dari fungsi objektif, dan g adalah kombinasi hyperparameter yang diambil dari ruang G. 

 

2.5 Evaluasi Performa 

Evaluasi model pada data uji dilakukan menggunakan pendekatan rolling forecast. Pendekatan ini digunakan 

karena data yang dianalisis merupakan data deret waktu, sehingga proses pengujian perlu mempertahankan urutan 

kronologis data. Dalam penelitian ini, model dilatih menggunakan data historis produksi, kemudian digunakan untuk 

memprediksi data uji secara bertahap. Prediksi dilakukan dengan memanfaatkan urutan input sebelumnya, kemudian 

hasil prediksi digunakan sebagai bagian dari proses pembentukan input untuk periode berikutnya. Dengan demikian, 

evaluasi model tidak dilakukan secara acak, tetapi mengikuti pola peramalan nyata, yaitu memprediksi periode 

selanjutnya berdasarkan informasi historis yang tersedia. Pendekatan rolling forecast ini digunakan untuk menilai 

kemampuan model dalam melakukan prediksi bertahap pada data yang belum digunakan dalam proses pelatihan. 

Evaluasi kinerja dilakukan untuk membandingkan seberapa akurat model LSTM konvensional dan model BO-

LSTM dalam memprediksi data produksi. Terdapat tiga metrik statistik berbeda yang digunakan dalam mengevaluasi 

kinerja model yaitu, mean absolute error (MAE), root mean square error (RMSE), dan mean absolute percentage 

error (MAPE). Ketiga metrik ini digunakan untuk memberikan gambaran yang komprehensif tentang performa model 

dalam berbagai aspek. MAE digunakan untuk mengukur rata-rata kesalahan absolut antara nilai prediksi dan nilai 

aktual. RMSE digunakan untuk mengukur perbedaan antara nilai aktual dan nilai prediksi. Sedangkan MAPE digunakan 

untuk membandingkan performa model pada dataset yang memiliki skala nilai berbeda. MAPE berguna karena 

memberikan hasil dalam bentuk persentase deviasi prediksi dari nilai sebenarnya. Ketiga metrik statistik didefinisikan 

dalam Persamaan 12, Persamaan 13, dan Persamaan 14. 
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𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ | 𝑦 − 𝑦̂𝑛

𝑖=1 | (Persamaan 12) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑦 − 𝑦̂𝑛

𝑖=1 )2 (Persamaan 13) 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ | 

𝑦−𝑦̂

𝑦

𝑛
𝑖=1 | 𝑥 100 (Persamaan 14) 

 

y adalah nilai aktual. 𝑦̂ adalah nilai prediksi. Sedangkan n adalah jumlah total data pengujian yang digunakan untuk 

mengevaluasi model. 

 

3. Hasil dan Pembahasan 

Pelatihan model dilakukan menggunakan Google Colaboratory dengan bahasa Python dan kerangka kerja 

TensorFlow/Keras. Model LSTM dibangun dengan satu lapisan LSTM dengan jumlah unit LSTM sebanyak 100 neuron 

dengan fungsi aktivasi ReLU, dan output dense menggunakan satu lapisan. Optimasi model dilakukan menggunakan 

algoritma Adam karena efisien dalam menangani permasalahan optimasi non-konveks. Sedangkan pada fungsi 

kehilangan (loss function) menggunakan Mean Squared Error (MSE) untuk mengukur selisih kuadrat antara nilai aktual 

dan prediksi. Model dilatih selama 50 dan 75 epoch dengan batch size sebesar 1, panjang urutan input (n_input) yang 

digunakan adalah 6 dan 12. Konfigurasi ini digunakan untuk membaca pola musiman per musim dan membaca pola 

musiman selama satu tahun. Pemilihan beberapa panjang urutan input penting dilakukan untuk menemukan nilai yang 

optimal (Britania, 2022). Untuk memastikan model dapat dilakukan pengulangan, nilai random seed ditetapkan sebesar 

42. Detail parameter yang digunakan untuk model LSTM konvensional ditampilkan pada Tabel 1. 

Setelah dilakukan evaluasi performa terhadap model pertama yang menggunakan panjang urutan input sebesar 

6 dan dilatih selama 50 epoch, diperoleh nilai MAE sebesar 118.136,35, RMSE sebesar 158.173,65, dan MAPE sebesar 

24,46%. Selanjutnya, model kedua dengan panjang urutan input yang sama, namun dilatih selama 75 epoch, 

menghasilkan nilai MAE sebesar 131.255,53, RMSE sebesar 183.121,94, dan MAPE sebesar 24,13%. Berdasarkan 

hasil tersebut, model kedua memang memiliki nilai MAPE yang sedikit lebih rendah, dengan selisih sebesar 0,33%. 

Namun demikian, model pertama menunjukkan performa yang lebih baik secara keseluruhan karena memiliki nilai 

MAE dan RMSE yang lebih rendah, yang mengindikasikan kesalahan absolut dan kesalahan kuadrat rata-rata yang 

lebih kecil. Jika diamati melalui visualisasi pada Gambar 5, pola prediksi dari kedua model belum sepenuhnya 

mencerminkan pola musiman yang sebenarnya terjadi. Hal ini mengindikasikan bahwa kombinasi parameter yang 

digunakan pada kedua model masih belum optimal untuk menangkap karakteristik musiman dalam peramalan produksi 

herbisida. 

Tabel 1. Hyperparameter Model LSTM 

No Jenis Nilai/Uraian 

1 Jumlah Layer 2 (1 LSTM + 1 Dense) 

2 Jumlah Unit LSTM 100 

3 Fungsi Aktivasi ReLU 

4 Optimizer Adam 

5 Fungsi Loss MSE (Mean Squared Error) 

6 Epoch 50 dan 75 

7 Batch Size 1 

8 Input Sequence (n_input) 6 dan 12 

9 Feature 1 (Univariat: produksi) 

10 Random Seed 42 (Produksi ulang) 

 

 
 

Gambar 5. Grafik Hasil Prediksi Model 1 dan 2 

 

0

200000

400000

600000

800000

07-23 08-23 09-23 10-23 11-23 12-23

Grafik Prediksi Model 1 dan 2

Data Uji Model 1 Model 2



J@ti Undip: Jurnal Teknik Industri, Vol. 21, No. 3, September 2026 

DOI: 10.14710/jati.21.3.246-256 

 

253 

 

Selanjutnya, dilakukan evaluasi terhadap model ketiga yang menggunakan panjang urutan input sebesar 12, 

dengan tujuan untuk menangkap pola musiman selama satu tahun. Model ini dilatih selama 50 epoch dan menghasilkan 

nilai MAE sebesar 55.648,39, RMSE sebesar 75.576,08, dan MAPE sebesar 11,33%. Hasil ini menunjukkan perbaikan 

yang signifikan dibandingkan dua model sebelumnya, baik dari segi akurasi prediksi maupun kemampuan model dalam 

mengenali pola musiman yang dapat dilihat pada Gambar 6. Model keempat, yang memiliki konfigurasi input yang 

sama namun dilatih selama 75 epoch, justru menunjukkan penurunan performa dengan nilai MAE sebesar 63.719,99, 

RMSE sebesar 83.818,99, dan MAPE sebesar 12,68%. Perbandingan ini menunjukkan bahwa penambahan jumlah 

epoch tidak selalu meningkatkan kinerja model. 

Jika dibandingkan dengan model pertama dan kedua, model ketiga tidak hanya mencatat nilai MAPE yang paling 

rendah, tetapi juga menunjukkan keseimbangan antara MAE dan RMSE yang lebih baik. Hal ini mengindikasikan 

bahwa pemilihan panjang urutan input sebesar 12 memberikan kontribusi yang signifikan terhadap peningkatan akurasi 

model, terutama dalam menangkap pola jangka panjang yang bersifat musiman. Meski begitu, nilai MAPE yang 

dihasilkan model ketiga masih berada sedikit di atas ambang batas 10% yang merupakan batas atas prediksi yang akurat 

dalam konteks peramalan. 

Berdasarkan hasil evaluasi terhadap 4 model LSTM konvensional, dilakukan pengembangan model BO-LSTM. 

Optimasi dengan pendekatan Bayesian Optimization digunakan untuk menemukan kombinasi hyperparameter terbaik 

secara efisien yang diharapkan dapat meningkatkan akurasi. Dalam penelitian ini tiga hyperparameter utama yang 

dioptimasi meliputi panjang urutan input (n_input), jumlah unit LSTM (lstm_units), dan jumlah epoch pelatihan, 

masing-masing dalam rentang nilai 6–15, 50–150, dan 50–150. Untuk setiap kombinasi, model dibangun dan dilatih 

menggunakan Timeseries Generator, lalu dilakukan prediksi terhadap data uji secara bertahap melalui rolling forecast. 

Hasil prediksi dibandingkan dengan data aktual untuk menghitung nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE), 

yang kemudian digunakan sebagai fungsi objektif (dalam bentuk negatif) agar proses optimasi dapat diformulasikan 

sebagai proses maksimisasi. Untuk memastikan hasil yang konsisten dan replikatif, nilai random seed ditetapkan 

sebesar 42. Proses Bayesian Optimization dijalankan dengan 10 titik awal eksplorasi (init_points) dan 15 iterasi 

pencarian (n_iter). 

Setelah dilakukan proses optimasi menggunakan Bayesian Optimization, diperoleh hasil kombinasi 

hyperparameter terbaik, yaitu panjang urutan input sebesar 11, jumlah unit LSTM sebanyak 79, dan jumlah epoch 

pelatihan sebanyak 93. Model akhir yang dibangun dengan konfigurasi ini menunjukkan performa evaluasi yang lebih 

optimal dibandingkan model LSTM konvensional. Model ini menghasilkan MAE sebesar 37.588,61, RMSE sebesar 

52.407,12, dan MAPE sebesar 7,81%. Tabel 2 menunjukkan perbandingan antara data aktual dan prediksi hasil BO-

LSTM. 

Berdasarkan Tabel 2, terlihat bahwa model BO-LSTM mampu menghasilkan prediksi yang cukup akurat pada 

sebagian besar bulan, dengan nilai error MAPE yang berada di bawah 10% pada 4 dari 6 bulan yang diuji. Misalnya, 

pada bulan Juli, September, Oktober, dan November 2023, error prediksi masing-masing tercatat sebesar 0,9%, 7,1%, 

3,1%, dan 2,3%, menunjukkan kemampuan model dalam menangkap pola musiman secara konsisten. Namun, model 

masih mengalami kesulitan dalam memprediksi bulan Agustus dan Desember, dengan error MAPE masing-masing 

mencapai 19,3% dan 14,1%. Hal ini kemungkinan disebabkan oleh pola data yang tidak tercermin dalam pola historis, 

sehingga model cenderung meleset dalam memperkirakan nilai aktual. 

                                                                                                                                          
 

Gambar 6. Grafik Hasil Prediksi Model 3 dan 4 
 

Tabel 2. Perbandingan Data Uji dan Prediksi Model BO-LSTM 

Bulan Tanggal Produksi Prediksi BO-LSTM Error MAPE 

55 Juli 2023 448.708 444.665,3 0,9 

56 Agustus 2023 412.512 332.712,8 19,3 

57 September 2023 299.914 321.196,3 7,1 

58 Oktober 2023 368.213 379.655,7 3,1 

59 November 2023 523.068 510.860,1 2,3 

60 Desember 2023 686.476 589.719,2 14,1 
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Meski demikian, performa keseluruhan model BO-LSTM menunjukkan hasil yang baik. Nilai MAPE sebesar 

7,81% menandakan bahwa model berhasil menurunkan kesalahan prediksi dibandingkan dengan model LSTM 

konvensional. Setelah dilakukan empat percobaan, model LSTM konvensional menghasilkan hasil terbaik pada MAPE 

sebesar 11,33%. Sebaliknya, BO-LSTM berhasil menurunkan MAPE hingga di bawah 10%, terdapat penurunan error 

lebih dari 3% dibandingkan model dari LSTM konvensional. Ini memperkuat bukti bahwa pendekatan Bayesian 

Optimization tidak hanya efektif dalam mencari kombinasi hyperparameter terbaik, tetapi mampu meningkatkan 

kinerja model. Perbandingan performa seluruh model ditampilkan pada Tabel 3. 

Setelah model BO-LSTM dibangun dan dievaluasi, langkah selanjutnya adalah melakukan peramalan untuk tiga 

bulan ke depan berdasarkan pola data sebelumnya. Model yang telah dilatih menggunakan parameter optimal hasil 

Bayesian Optimization digunakan untuk menghasilkan prediksi berkelanjutan (rolling forecast), dimulai dari data 

terakhir dalam dataset pelatihan. Prediksi ini dilakukan secara autoregresif, di mana hasil prediksi pada satu bulan 

digunakan sebagai input untuk memprediksi bulan berikutnya. Proses ini diulang hingga diperoleh prediksi selama tiga 

bulan ke depan. Hasil prediksi ini diharapkan dapat memberikan gambaran terhadap tren produksi yang akan datang 

dan menjadi dasar untuk perencanaan produksi serta pengelolaan persediaan herbisida. 

Hasil dari peramalan tiga bulan ke depan pada bulan Januari hingga Maret 2024 ditunjukkan dalam grafik pada 

Gambar 7. Grafik tersebut memperlihatkan pola data uji, hasil prediksi pada data uji, serta proyeksi produksi selama 

periode Januari hingga Maret 2024. Berdasarkan grafik, model BO-LSTM memprediksi adanya tren penurunan 

produksi herbisida pada awal tahun. Pola ini sejalan dengan tren musiman tahunan sebelumnya yang menunjukkan 

penurunan permintaan dan produksi pada bulan yang sama. Meskipun prediksi pada sebagian titik masih menunjukkan 

fluktuasi yang tidak dapat dibaca dengan baik, namun secara umum model telah menunjukkan tingkat akurasi yang 

baik dengan nilai MAPE sebesar 7,81%. Hal ini mengindikasikan bahwa model BO-LSTM memiliki kemampuan yang 

andal dalam menangkap pola musiman dan tren jangka pendek. Oleh karena itu, hasil prediksi ini dapat dijadikan 

sebagai dasar yang kuat dalam pengambilan keputusan operasional, khususnya dalam perencanaan produksi dan 

pengelolaan stok herbisida, guna mengantisipasi potensi lonjakan atau penurunan permintaan musiman. 

 

4. Kesimpulan 

Penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan Bayesian Optimization mampu meningkatkan kinerja model 

LSTM dalam peramalan produksi herbisida bulanan. Model LSTM konvensional terbaik menghasilkan MAPE sebesar 

11,33% dengan konfigurasi n_input 12 dan 50 epoch, sedangkan model BO-LSTM menghasilkan performa lebih baik 

dengan MAPE sebesar 7,81%, MAE sebesar 37.588,61, dan RMSE sebesar 52.407,12. Hasil ini menunjukkan bahwa 

optimasi hyperparameter melalui Bayesian Optimization dapat membantu memperoleh konfigurasi model yang lebih 

sesuai dibandingkan percobaan manual pada LSTM konvensional. 

Kontribusi utama penelitian ini adalah penerapan model BO-LSTM untuk peramalan produksi herbisida pada 

industri agrokimia dengan data historis produksi bulanan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa BO-LSTM mampu 

Tabel 3. Perbandingan Evaluasi Model 

Model Latih MAE RMSE MAPE (%) 

Model 1 118.136,35 158.173,65 24,46 

Model 2 131.255,53 183.121,94 24,13 

Model 3 55.648,39 75.576,08 11,33 

Model 4 63.719,99 83.818,99 12,68 

Model BO-LSTM 37.588,61 52.407,12 7,81 

 

 
Gambar 7. Grafik Peramalan Tiga Bulan ke Depan 
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menangkap pola historis dan kecenderungan musiman produksi secara lebih baik dibandingkan LSTM konvensional. 

Prediksi tiga bulan ke depan, yaitu Januari hingga Maret 2024, menunjukkan kecenderungan penurunan produksi yang 

sejalan dengan pola musiman historis, sehingga hasil peramalan dapat digunakan sebagai masukan awal dalam 

perencanaan produksi dan pengelolaan persediaan. 

Penelitian ini memiliki keterbatasan karena model yang dikembangkan bersifat univariat dan hanya 

menggunakan data historis produksi sebagai input. Variabel eksternal seperti curah hujan, suhu, luas tanam, indeks 

musim, harga komoditas, dan permintaan pasar belum dimasukkan ke dalam model. Oleh karena itu, model belum 

dapat menjelaskan hubungan kausal antara faktor eksternal dan perubahan produksi herbisida. Selain itu, jumlah data 

yang digunakan terbatas pada 60 data bulanan dari Januari 2019 hingga Desember 2023. 

Penelitian selanjutnya dapat mengembangkan model multivariate time series dengan memasukkan variabel 

eksternal yang relevan, seperti data cuaca, luas tanam, indeks musim, permintaan pasar, dan harga komoditas pertanian. 

Selain itu, penelitian lanjutan dapat membandingkan BO-LSTM dengan metode lain, seperti SARIMA, XGBoost, 

GRU, Transformer, atau metode optimasi hyperparameter lain seperti Optuna, agar diperoleh pemahaman yang lebih 

komprehensif mengenai metode peramalan terbaik untuk produksi herbisida pada industri agrokimia. 
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