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Abstract

This study evaluates the attribute selection of internal (number of sales) and external (weather, commodity prices, inflation)
variables using the correlation method, and compares the performance of Multiple Linear Regression (MLR) and Multi-
Layer Perceptron Neural Network with backpropagation (MLPNN-b) algorithms in predicting the sales of analgesic drugs
at “XYZ Pharmacy”. Mean Squared Error (MSE) and Mean Absolute Percentage Error (MAPE) evaluation metrics were
used to measure the prediction accuracy. The results show that the internal attribute “h-7" has the highest correlation
(0.35) to daily sales, while external variables such as daily temperature, onion price, and interest rate also contribute. The
MLPNN-b algorithm with certain parameters achieved a MAPE of 22.3% and MSE of 19,588 on single attributes, while
MLR performed more evenly on combined attributes with a MAPE of 25.6% and MSE of 22,768. However, both models
still suffer from underfitting with a fairly high level of prediction error. This study concludes that although MLPNN is
superior in capturing non-linear relationships compared to MLR, the prediction accuracy is still not optimal. Therefore,
exploration of hybrid models as well as integration of more external variables are recommended to improve sales
prediction and support a more accurate pharmaceutical stock management system.
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Abstrak

Penelitian ini mengevaluasi pemilihan atribut dari variabel internal (jumlah penjualan) dan eksternal (cuaca, harga
komoditas, inflasi) menggunakan metode korelasi, serta membandingkan performansi algoritma Multiple Linear
Regression (MLR) dan Multi-Layer Perceptron Neural Network dengan backpropagation (MLPNN-b) dalam memprediksi
penjualan obat analgesik di “Apotek XYZ”. Metrik evaluasi Mean Squared Error (MSE) dan Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) digunakan untuk mengukur akurasi prediksi. Hasil menunjukkan bahwa atribut internal "h-7" memiliki
korelasi tertinggi (0,35) terhadap penjualan harian, sementara variabel eksternal seperti suhu harian, harga bawang merah,
dan suku bunga juga memberikan kontribusi. Algoritma MLPNN-b dengan parameter tertentu mencapai MAPE 22,3% dan
MSE 19.588 pada atribut tunggal, sedangkan MLR memiliki kinerja lebih merata pada atribut kombinasi dengan MAPE
25,6% dan MSE 22.768. Namun, kedua model masih mengalami underfitting dengan tingkat kesalahan prediksi yang cukup
tinggi. Penelitian ini menyimpulkan bahwa meskipun MLPNN lebih unggul dalam menangkap hubungan non-linear
dibandingkan MLR, akurasi prediksi masih belum optimal. Oleh karena itu, eksplorasi model hybrid serta integrasi lebih
banyak variabel eksternal direkomendasikan untuk meningkatkan prediksi penjualan dan mendukung sistem manajemen
stok farmasi yang lebih akurat.

Kata Kunci: Farmasi, Machine Learning, Multiple Linear Regression, Sales Prediction
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1. PENDAHULUAN

Kekurangan obat masih menjadi masalah signifikan dalam sistem layanan kesehatan global,
memengaruhi akses dan pasokan obat yang vital bagi kebutuhan pengobatan pasien [1], [2]. Tantangan ini
diperburuk oleh biaya tambahan seperti penggantian, pengiriman, dan penyimpanan yang dapat meningkatkan
harga obat, membuatnya sulit diakses [3]. Upaya prediksi dan pengelolaan stok obat yang efisien diperlukan
untuk mengurangi dampak kekurangan ini, namun penelitian mendalam mengenai solusi prediksi tingkat
konsumsi obat masih terbatas [2].

Penggunaan algoritma machine learning telah berkembang untuk mengoptimalkan prediksi stok obat,
termasuk algoritma neural network seperti Multilayer Preceptron Neural Network (MLPNN) dengan
backpropagation. Algoritma ini unggul dalam menangani pola data non-linear, sementara pendekatan hybrid
seperti MLPNN dikombinasikan dengan Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) atau genetic
algorithms juga telah digunakan untuk meningkatkan akurasi prediksi [4], [5]. Penelitian lain membandingkan
shallow dan deep neural networks, dengan shallow network menunjukkan performa terbaik dalam beberapa
kasus [6]. Namun, metode sederhana seperti Multiple Linear Regression (MLR) tetap relevan sebagai alternatif
praktis dan hemat biaya [7].

Apotek memiliki peran penting sebagai titik akhir rantai distribusi obat, menyediakan data permintaan
real-time dan memastikan keberlanjutan pasokan obat secara rasional [8]. Namun, tantangan utama dalam
pengelolaan stok obat adalah keterbatasan masa edar dan kebutuhan penyimpanan khusus, yang meningkatkan
risiko obat kadaluwarsa atau kekurangan stok pada saat dibutuhkan. Ketidakmampuan apoteker dalam
menganalisis pola permintaan secara akurat dapat menyebabkan inefisiensi dalam distribusi obat, berujung
pada keterbatasan akses bagi pasien [9]. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan yang lebih sistematis dan
berbasis data untuk mengoptimalkan pengelolaan stok obat di tingkat apotek.

Pandemi Covid-19 semakin menyoroti pentingnya prediksi konsumsi obat yang akurat, terutama untuk
analgesik yang mengalami lonjakan permintaan selama periode tersebut [3]. Obat-obatan seperti parasetamol,
kodein, tramadol, dan morfin memerlukan pemantauan konsumsi yang lebih cermat, mengingat pengaruh
berbagai faktor eksternal seperti perubahan pola kesehatan masyarakat dan kebijakan distribusi obat [10].
Dalam penelitian ini, machine learning menjadi solusi yang tepat karena kemampuannya dalam mengolah data
historis dan mengidentifikasi pola yang kompleks, sehingga dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat
dibandingkan metode konvensional. Dengan menerapkan model prediksi berbasis machine learning, penelitian
ini bertujuan untuk memahami faktor-faktor internal dan eksternal yang memengaruhi tingkat konsumsi obat
analgesik resep, guna mendukung pengelolaan stok yang lebih efektif, efisien, dan berkelanjutan.

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis korelasi antara variabel internal, yaitu volume penjualan
obat, dan variabel eksternal seperti cuaca harian, harga komoditas (beras dan minyak goreng), inflasi, serta
suku bunga kredit terhadap permintaan obat-obatan di daerah pedesaan dengan mayoritas masyarakat petani.
Selain itu, penelitian ini juga membandingkan tingkat efektivitas prediksi permintaan obat-obatan
menggunakan algoritma MLR dan MLPNN berdasarkan nilai Mean Squared Error (MSE) dan Mean Absolute
Percentage Error (MAPE). Hasil yang ingin dicapai meliputi pemahaman terhadap hubungan antara faktor
eksternal dengan permintaan obat serta evaluasi kinerja kedua algoritma dalam memprediksi penjualan obat di
wilayah tersebut.

MLR telah digunakan secara luas dalam berbagai penelitian prediksi karena kemampuannya dalam
memodelkan hubungan linear antara variabel independen dan dependen. Penelitian oleh Maulana (2024)
menunjukkan bahwa MLR dapat digunakan untuk memprediksi permintaan obat dengan mempertimbangkan
faktor sosial-ekonomi dan tren musiman [11]. Studi lain oleh Pratista (2023) mengembangkan model prediksi
konsumsi obat menggunakan MLR dan menemukan bahwa model ini cukup akurat dalam skenario dengan
data yang memiliki hubungan linear yang kuat [12]. Selain itu, penelitian oleh Agnes et al. (2023) dan Ginting
et al. (2021) membandingkan MLR dengan model non-linear lainnya dalam memprediksi permintaan obat di
apotek dan menunjukkan bahwa meskipun MLR lebih mudah diinterpretasikan, akurasinya dapat berkurang
jika pola data bersifat non-linear [13], [14].

Di sisi lain, MLPNN telah diterapkan dalam berbagai studi prediksi karena kemampuannya menangani
data non-linear dan mengenali pola kompleks. Sebagai contoh, penelitian oleh Artanti (2023) menunjukkan
bahwa MLPNN dapat meningkatkan akurasi prediksi diabetes tahap awal dengan memanfaatkan data historis
dan variabel lingkungan [15]. Penelitian lain oleh Yustisio (2022) menerapkan MLPNN untuk memprediksi
jumlah pasien Covid-19 di rumah sakit dan menemukan bahwa model ini memiliki performa lebih baik
dibandingkan metode statistik konvensional [16]. Selain itu, studi oleh Atianto (2023) mengembangkan
pendekatan hybrid dengan mengombinasikan MLPNN dan algoritma optimasi untuk meningkatkan akurasi
prediksi dalam pengelolaan stok obat [17]. Dari hasil penelitian ini, MLPNN terbukti lebih unggul dalam
menangkap pola kompleks dibandingkan dengan metode linear seperti MLR, terutama ketika terdapat faktor
eksternal yang berkontribusi dalam fluktuasi permintaan obat.

Penelitian ini mengatasi keterbatasan studi sebelumnya yang belum secara spesifik mempertimbangkan
variabel eksternal yang relevan bagi masyarakat pedesaan, seperti akses layanan kesehatan, kondisi sosial-
ekonomi, dan ketersediaan tenaga medis. Selain itu, masih jarang studi yang secara langsung membandingkan
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performa algoritma MLR dan MLPNN dalam memprediksi permintaan obat. Oleh karena itu, penelitian ini
menawarkan pendekatan yang lebih komprehensif dengan mengintegrasikan variabel eksternal dalam model
prediksi serta mengevaluasi efektivitas metode linear dan non-linear. Hasil penelitian ini diharapkan dapat
membantu manajemen apotek dalam perencanaan stok, memberikan pemahaman kepada peneliti mengenai
kinerja algoritma prediksi, serta memberi informasi kepada produsen dan distributor obat mengenai jenis obat
yang dibutuhkan masyarakat berdasarkan faktor eksternal seperti cuaca, harga bahan pokok, inflasi, dan suku
bunga kredit.

2. LITERATUR REVIEW
2.1  Tinjauan Pustaka

Penelitian oleh Emmanuel et al. (2022) menunjukkan bahwa model time series linier kurang akurat
dibandingkan neural network dalam memprediksi stok obat, meskipun neural network menghadapi tantangan
dalam pembobotan dan evaluasi menyeluruh [1]. Nguyen et al. (2023) memanfaatkan data logistik untuk
mencegah kekurangan stok obat di rumah sakit Prancis dengan indikator seperti rata-rata waktu pengiriman
sebagai prediktor kondisi pasokan masa depan [2]. Holt-Winters Seasonal Additive dianggap lebih akurat
daripada metode canggih seperti Genetic Algorithm, berkat nilai RMSE yang lebih kecil.

2.2. Data Mining

Menurut Kusrini dan Luthfi (2009)[18], data mining adalah proses menemukan pola dan hubungan
signifikan dalam data menggunakan teknik statistik dan matematika. Larose (2005) [19] menambahkan bahwa
campur tangan manusia diperlukan dalam setiap tahap data mining untuk menghindari kesalahan algoritma dan
memastikan analisis yang tepat. Data mining tidak hanya menggali pengetahuan tetapi juga memprediksi tren
masa depan [20].

2.3.  Outlier dan Metode IQR

Outlier adalah nilai ekstrem yang dapat mengganggu analisis data [19]. Metode Inter-Quartile Range
(IQR) digunakan untuk mendeteksi dan menghapus outlier, membagi data menjadi empat bagian dengan
batasan Q1 (25%), median (50%), dan Q3 (75%). Pembersihan data ini penting untuk meningkatkan akurasi
analisis [21].

2.4. Korelasi

Korelasi antara variabel dianalisis untuk memahami hubungan linier. Data dikumpulkan dari
Farmacare.id, meliputi harga kebutuhan pokok (Siskaperbapo), cuaca (BMKG), inflasi (BPS Banyuwangi),
dan suku bunga (OJK) selama periode Januari-Juni 2024. Harga pupuk dikecualikan karena nilainya tetap
selama periode pengamatan.

2.5. Algoritma Multiple Linear Regression (MLR)

MLR memungkinkan analisis hubungan antara banyak variabel bebas dan satu variabel terikat. Menurut
Kurniawan (2022) [22], MLR lebih efektif dibanding Simple Linear Regression (SLR) dalam menangani data
dengan banyak faktor. Larose (2005) menyebut MLR sebagai metode penting dalam data mining untuk
memanfaatkan variabel potensial dengan hubungan linier terhadap target [19]. Secara matematis MLR
ditunjukkan pada persamaan 1.

Y = Bo+ p1Xy + B Xy + -+ BpX,+E 1)

Dalam persamaan regresi linear, Y merepresentasikan variabel dependen atau target yang ingin
diprediksi, sedangkan X;, X,, ..., X,, merupakan variabel independen atau prediktor yang memengaruhi nilai
dari Y. Nilai B, berfungsi sebagai intersep atau konstanta, yaitu nilai Y saat seluruh variabel X bernilai nol.
Sementara itu, g4, B, ..., B, adalah koefisien regresi yang menggambarkan seberapa besar pengaruh masing-
masing variabel independen terhadap variabel dependen. Terakhir, € atau error term menunjukkan selisih
antara nilai aktual dan nilai prediksi, yang mencerminkan variasi dalam Y yang tidak dapat dijelaskan oleh
variabel X.

2.6. Algoritma Multi-Layer Perceptron Neural Network (MLPNN)

MLPNN adalah algoritma neural network dengan lapisan tersembunyi (hidden layers) yang
memungkinkan prediksi data non-linear [19]. Struktur MLPNN terdiri dari input, hidden, dan output nodes
yang terhubung penuh dengan bobot awal acak. Aktivasi seperti fungsi sigmoid umum digunakan karena
kemampuannya menangkap pola kompleks [23]. Namun, semakin banyak hidden nodes, semakin kompleks
dan lambat pengolahannya. Secara matematis MLPNN ditunjukkan pada persamaan 2 dan 3.
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dan outputnya dihitung sebagai:

m

Yk = f Zvjk Z] + bk (3)

j=1

Dalam jaringan saraf tiruan, setiap input ke jaringan dilambangkan dengan X;, yang kemudian dikalikan
dengan bobot koneksi w;; antara input layer dan hidden layer. Hasil perkalian ini dijumlahkan dengan bias
pada hidden layer, yang dilambangkan dengan b;, lalu dilewatkan ke fungsi aktivasi f (x) untuk menghasilkan
output dari hidden layer yang disebut Z;. Output dari hidden layer ini kemudian diteruskan ke output layer
dengan bobot koneksi baru, yaitu v;,, yang menghubungkan hidden layer ke output layer. Proses ini juga
mencakup penambahan bias b, pada output layer, sebelum akhirnya dilewatkan kembali ke fungsi aktivasi
untuk menghasilkan output akhir jaringan yang disebut Y,. Fungsi aktivasi yang digunakan pada jaringan ini
dapat berupa sigmoid, ReL U, tanh, atau fungsi lainnya yang berfungsi untuk memperkenalkan non-linearitas
ke dalam model.

2.7. Metode Backpropagation

Backpropagation adalah metode pembelajaran dalam MLPNN yang efektif untuk menangani masalah
non-linear [18]. Menurut Lyu et al. (2022), backpropagation mampu belajar, beradaptasi, dan menghadapi error
secara mandiri, menjadikannya metode yang fleksibel untuk berbagai aplikasi [24]. Backpropagation bekerja
dengan menghitung error antara output prediksi dan nilai aktual, kemudian memperbarui bobot menggunakan
metode perhitungan gradien dari fungsi loss. Persamaan umum untuk pembaruan bobot dalam backpropagation
ditunjukkan pada persamaan 4.

OE
Whnew = Woig — 1 ow 4)

Dalam proses pelatihan jaringan saraf, pembaruan bobot dilakukan untuk meminimalkan error atau
fungsi loss. Bobot baru wy,,, diperoleh dengan mengurangkan hasil perkalian antara learning rate n dan

turunan dari fungsi error E terhadap bobot Z—VEV dari bobot sebelumnya w,,;;. Learning rate n sendiri merupakan

parameter yang menentukan seberapa besar langkah pembaruan bobot dilakukan dalam setiap iterasi.
Sementara itu, turunan dari fungsi error terhadap bobot menunjukkan arah serta besarnya perubahan bobot
yang diperlukan agar error dapat diminimalkan. Pendekatan ini dikenal sebagai metode gradient descent, yang
merupakan dasar dari banyak algoritma optimasi dalam pembelajaran mesin. Penelitian ini mengintegrasikan
pendekatan MLR dan MLPNN dengan backpropagation untuk mengevaluasi hubungan variabel internal dan
eksternal terhadap prediksi stok obat, memastikan model yang efektif dalam mengelola pasokan farmasi.

3. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini merupakan studi kasus kuantitatif yang berfokus pada angka penjualan obat sebagai
variabel target dan variabel prediktor (faktor internal dan eksternal). Penelitian bersifat eksploratif karena
variabel dan algoritma yang digunakan dapat menjadi dasar bagi penelitian lanjutan. Algoritma dengan tingkat
error terendah akan direkomendasikan untuk mendukung prediksi penjualan.

Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari berbagai sumber, termasuk rekam medis dari
farmacare.id, data cuaca dari BMKG, serta data harga komoditas dari Sistem Informasi Jawa Timur dalam
rentang waktu 1 Januari—30 Juni 2024. Data yang dikumpulkan akan melalui proses Preprocessing Data, yang
mencakup pembersihan dari nilai hilang dan outlier, serta normalisasi menggunakan metode Min-Max Scaling.
Selanjutnya, dilakukan Explanatory Data Analysis (EDA) dengan visualisasi berupa heatmap, scatterplot, dan
histogram untuk mengidentifikasi pola serta memilih atribut prediktor yang paling relevan.

Pemodelan dilakukan dengan menggunakan dua algoritma, yaitu Multiple Linear Regression (MLR)
untuk menangkap hubungan linier antar variabel, serta Multi-Layer Perceptron Neural Network (MLPNN)
untuk menangkap pola non-linear dalam data. Model ini dievaluasi berdasarkan Mean Squared Error (MSE)
sebagai ukuran kesalahan prediksi absolut, serta Mean Absolute Percentage Error (MAPE) untuk
mengevaluasi rata-rata kesalahan dalam bentuk persentase. Diagram alir metodologi penelitian ditampilkan
pada Gambar X, yang menjelaskan alur mulai dari pengumpulan data, preprocessing, eksplorasi data,
pemodelan, hingga evaluasi model guna mendapatkan algoritma dengan performa terbaik. Gambaran umum
metodologi penelitian dapat ditunjukkan pada gambar 1.
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4, HASIL DAN PEMBAHASAN

Gambar 1. Metodologi Penelitian

Pengumpulan Data
(farmacare.id, BMKG, SI Jawa Timur)

Preprocessing Data
(Pembersihan, Normalisasi)

Eksplorasi Data (EDA)
(Heatmap, Scatterplot, Histogram)

Pemodelan
(MLR & MLPNN)

Evaluasi Model
(MSE & MAPE)

Pemilihan Model Terbaik ‘

4.1  Preprocessing (Pengolahan Awal Data)
4.1.1 Analisis Deskriptif Data

Penelitian ini menggunakan dataset yang mencakup atribut-atribut dari variabel internal dan eksternal.
Analisis statistik deskriptif dilakukan untuk memahami pola distribusi data awal, sebagaimana ditampilkan
dalam Tabel 1. Menurut Kusrini dan Luthfi (2009) [18], analisis ini penting untuk memberikan gambaran awal
sebelum tahap pengolahan data. Visualisasi data juga digunakan untuk mengidentifikasi outlier atau anomali
yang dapat mengganggu harmonisasi data.
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Gambar 2. Histogram semua atribut prediktor dan target

Pada gambar 2 dapat dilihat banyak grafik yang memiliki kemiringan (Skewness) baik ke kiri maupun
ke kanan. Kemiringan distribusi data pada grafik menunjukkan adanya kemungkinan ketidakseimbangan
dalam penyebaran data. Skewness ke kanan (positif) mengindikasikan bahwa sebagian besar nilai berada di
sisi kiri dengan ekor panjang ke kanan, yang sering terjadi pada data dengan nilai ekstrem tinggi (outlier tinggi).
Sebaliknya, skewness ke Kiri (negatif) menunjukkan bahwa sebagian besar nilai berada di sisi kanan dengan
ekor panjang ke Kiri, yang bisa terjadi pada data dengan beberapa nilai sangat rendah (outlier rendah).

Adanya skewness ini penting untuk dianalisis karena dapat mempengaruhi pemodelan statistik dan
machine learning. Sebagian besar model, seperti regresi linear dan neural network, bekerja lebih optimal pada
data dengan distribusi normal, sehingga skewness yang signifikan dapat menyebabkan bias dalam estimasi
parameter model. Selain itu, skewness yang berlebihan juga bisa menandakan adanya outlier atau anomali
dalam data, yang mungkin berasal dari kesalahan pencatatan, kondisi ekonomi yang ekstrem, atau perubahan
musiman yang tidak biasa. Untuk mengatasi masalah ini, teknik transformasi data seperti log transformation,
Box-Cox transformation, atau square root transformation dapat digunakan untuk mendekatkan distribusi ke
normal. Dengan memahami pola skewness dari atribut yang ditampilkan dalam grafik, langkah preprocessing
seperti deteksi dan penanganan outlier dapat dilakukan sebelum melanjutkan ke tahap pemodelan data,
sehingga hasil analisis menjadi lebih akurat dan dapat diandalkan.

4.1.2 Penanganan Outlier
Gambar 3 merupakan deretan perintah dari metode Inter Quatile Range (IQR) untuk mendrop outlier
jumlah analgesic per hari per kolom dan mendrop baris dengan outlier.
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Gambar 3. Grafik boxplot atribut yang menderita outlier

4.2 Hubungan Antar Variabel (Korelasi)

Matriks korelasi antar atribut dengan atribut ‘jumlah analgesik per hari (ja) hasil preprocessing dapat
ditunjukkan pada tabel 1. Pada gambar 4, heatmap Kkorelasi antar atribut terlihat warna yang lebih gelap
menunjukkan hubungan yang lebih kuat antara atribut. Pada gambar 7 terlihat bahwasanya hampir semua
atribut terlihat memiliki korelasi yang lemah dengan atribut ‘jumlah analgesic per hari (ja)’. Hal ini akan
menunjukkan semakin berat pemodelan tercapai khususnya pada model linear. Namun dalam penelitian ini
akan lakukan 2 skenario pengujian. Pertama, akan mengambil nilai korelasi lebih dari sama dengan 0,25
sehingga didapatkan 1 atribut yaitu ‘h-7°. Sedangkan scenario pengujian kedua akan mencari pasangan atribut
‘h-7° dengan cara melakukan pengamatan terhadap visualisasi grafik histogram.
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Gambar 4. Matriks korelasi antar atribut
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Tabel 1. Matriks korelasi antar

atribut dengan atribut ‘jumlah analgesik per hari (ja)

Atribut Korelasi Atribut Korelasi Atribut Korelasi Atribut Korelasi
(€] (2) 1) (2) 1) (2) (1) (2)
ja 1,00 SS -0,10 tar -0,03 jp 0,06
h-7 0,35 Ts 0,06 bm 0,04 inf -0,01
r7 -0,08 brsp 0,06 bp -0,01 bkm 0,00
Tn -0,06 brsm -0,08 gk -0,01 bkr 0,02
Tx 0,03 mgc -0,01 dar 0,00 bkpr 0,10

Tavg -0,05 mk -0,03 cmb 0,08
RH_avg -0,03 mgks 0,00

4.3

Pengamatan Visual grafik Plot dan Histogram
Selanjutnya mengamati visualisasi grafik histogram untuk mencermati kemungkinan adanya hubungan
lain antara atribut prediktor dan atribut target pada gambar 5 untuk mencari pasangan atribut ‘h-7’.
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Gambar 5. Grafik histogram ternormalisasi dengan StandardScaler() pada
semua atribut prediktor yang akan dipasangkan dengan atribut ‘h-7’

Dari gambar 8 tersebut bisa dicermati bahwasanya gambar 8 a, b, ¢, d, e, f, m, o,p, q,r, s, t, u, v tidak
memiliki kecocokan pola dengan atribut ‘ja’. Sedangkan gambar 8 h,i,j,k,], terlihat data atribut prediktor
memiliki jumlah yang terlalu kurang untuk mewakili hubungan dengan atribut ‘ja’. Kemudian bila dicermati
gambar 8 g, n dan x, dapat dilihat ada mayoritas kemiripan pola antara atribut prediktor dengan atribut ‘ja’.
Oleh karena itu penelitian ini juga menggunakan skenario kedua dengan membuat pasangan atribut atribut ‘h-
7’ dengan ‘Ts’, ‘h-7° dengan ‘bm’ dan ‘h-7’ dengan ‘bkpr’.

4.4 Normalisasi Data

Normalisasi yang akan digunakan adalah normlisasi min-max. Dimana normaslisasi ini bekerja
berdasarkan jarak antara nilai terukur dengan nilai minimum dibagi rentang nilai. Menurut Larose (2005) [25],
jaringan syaraf tiruan seperti MLPNN memerlukan input yang sudah dikodekan dalam rentang O hingga 1,
Dimana masalah akan data yang bersifat kontinu bisa diatasi dengan normalsisasi min-max karena jaringan
syaraf terkenal akan kemampuan mentoleransi sedikit pelanggaran atas batas nilai minimum dan maksimum.

45  Model Prediksi dengan MLR dan MLPNN
4.5.1 Multiple Linear Regression

Multiple Linear regression merupakan algoritma yang memproses data dependent atau target
berdasarkan data data independet (predictor) dengan memanfaatkan persamaan matematika linear [26].
Adapun kode program yang digunakan yaitu membagi Data ke dalam Data Training dan Data Test, dengan
proporsi 80:20 dan diacak sebanyak 42 kali, Melihat dimensi array dan kerangka data. Shape akan memberikan
informasi dalam bentuk tuple yang menunjukkan jumlah baris dan kolom, Membuat model regresi linier,
Melatih model, Mendapatkan angka intercept, Mendapatkan angka angka koefisien persamaan linear,
Mendapatkan nilai prediksi, Mendapatkan nilai evaluasi.
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4.5.1.1 Atribut predictor ‘h-7’

Pada scenario pertama dengan atribut predictor hanya jumlah penjulan 7 hari sebelumnya (h-7), multiple
linear regression mendapatkan dari python model.intercept = 405,215 dan model.coeficient = 0,328 maka bisa
menerapkannya pada persamaan 1 sebagai berikut:

y = 405,215 + 0,328x;
Dengan keterangan bahwa y merupakan nilai prediksi atau target atau dependent atribut, dan x; independent
atribut ‘h-7°. Penjelasan dari model diatas dapat dijabarkan bahwa (a) Intercept (bo)=—405,215 merupakan
nilai awal y ketika nilai x; bernilai nol, dan (b) Koefisien (bi)= 0,328 berarti setiap kenaikan 1 unit pada x; akan
menaikkan nilai prediksi y sebesar 0,328. Grafik nilai y actual dan nilai y prediksi ditunjukkan pada gambar 6.
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Gambar 6. Grafik nilai y actual dan nilai y prediksi hasil model
multiple linear regression dengan predictor yaitu ‘h-7’

Gambar 6 menunjukkan bahwa prediksi model (garis biru) tidak sepenuhnya sesuai dengan nilai aktual
(titik merah). Beberapa prediksi jauh dari nilai aktual, menunjukkan model mengalami underfitting atau tidak
mampu menangkap pola dengan baik. Penyebaran titik merah secara acak di sekitar garis biru mencerminkan
variasi antara nilai aktual dan prediksi. Semakin dekat titik merah ke garis biru, semakin baik performa model.
Namun, perbedaan besar di beberapa titik menunjukkan adanya error atau bias dalam model.
Nilai Evaluasi Model dapat dilihat pada penjelasan berikut:
1. Mean Squared Error (MSE): 22.544,477
MSE adalah rata-rata kuadrat dari error. Nilai besar ini menunjukkan prediksi sering meleset jauh dari
nilai aktual, dengan RMSE sebesar 150,148, setara dengan rata-rata deviasi 150-unit analgesik per hari.
2. Mean Absolute Percentage Error (MAPE): 25,5%
MAPE menunjukkan rata-rata error prediksi sekitar 25,5% dari nilai aktual. Nilai ini tergolong tinggi,
menandakan performa model masih perlu ditingkatkan.

4.5.1.2 Atribut predictor ‘h-7° dan ‘suku bunga KPR (bkpr)’

Pada scenario kedua dengan atribut predictor adalah jumlah penjulan 7 hari sebelumnya (h-7) dan
‘suku bunga KPR (kpr)’, multiple linear regression mendapatkan dari python model.intercept = -1904,898 dan
model.coeficient “h-7” = 0,334 dan “bkpr” = 255,614 maka bisa menerapkannya pada persamaan 1 sebagai
berikut

y = —1904,898 + 0,334(h — 7) + 255,614(bkpr)

Dengan keterangan y merupakan nilai prediksi atau target atau dependent atribut, x; = h-7, X2 = bkpr, by =
koefisien x1, b2 = koefisien x,, yang dapat dijelaskan seperti berikut:
1. Intercept (bo)=-1904,898merupakan nilai awal y ketika nilai x1, x2 bernilai nol.
2. Kaoefisien x; (b1) = 0,334 berarti setiap kenaikan 1 unit pada x; akan menaikkan nilai prediksi y sebesar
0,335, dengan asumsi atribut lainnya tetap
3. Kaoefisisien x, (b2) = 255,614 berarti setiap kenaikan 1 unit pada x, akan menaikkan nilai prediksi y
sebesar 255,614, dengan asumsi atribut lainnya tetap

Gambar 7 grafik nilai y actual dan nilai y prediksi hasil model multiple linear regression dengan
predictor yaitu ‘h-6" dan ‘suku bunga KPR (bkpr)’.
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Gambar 7. grafik nilai y actual dan nilai y prediksi hasil model multiple linear
regression dengan predictor yaitu ‘h-7’ berpasangan ‘bkpr’

Grafik pada gambar 7 menunjukkan bahwa prediksi model (garis biru) tidak sepenuhnya sesuai dengan
nilai sebenarnya (titik merah). Dalam beberapa bagian, model memberikan prediksi yang jauh dari nilai aktual,
menunjukkan kemungkinan model tidak mampu menangkap pola dengan baik atau ada underfitting. Titik
merah yang tersebar secara acak di sekitar garis biru menunjukkan variasi nilai aktual terhadap prediksi.
Semakin dekat titik ke garis biru, semakin baik performa model pada data tersebut. Perbedaan yang besar antara
nilai aktual dan prediksi di beberapa titik menunjukkan adanya error atau bias dalam model. Adapun nilai-nilai
evaluasi dapat dijelaskan sebagai berikut

1. Mean Squared Error (MSE): 22768,427

MSE adalah rata-rata kuadrat dari error (selisih antara nilai aktual dan nilai prediksi). Dengan nilai MSE

= 22768,427 ini berarti error cukup besar dalam prediksi. Besarnya MSE juga tergantung pada skala

target, dan dalam hal ini, eror sekitar 22768,427 maka RMSE sebesar 150,89 menunjukkan bahwa
prediksi sering meleset jauh dari nilai actual yaitu dikisaran 151-unit analgesic per hari
2. Mean Absolute Percentage Error (MAPE): 0.256 (atau 25,6%)

MAPE mengukur rata-rata persentase kesalahan prediksi terhadap nilai aktual. Nilai MAPE 0.256 (atau

25,6%) berarti rata-rata eror model adalah sekitar 25,6% dari nilai actual yang dalam prakteknya 25,6%

dianggap cukup tinggi.

4.5.1.3Atribut predictor ‘h-7’ dan ‘suku bunga Selisih Temperature maksimum-minimum per hari
(Tsy
Pada scenario kedua dengan atribut predictor adalah jumlah penjulan 7 hari sebelumnya (h-7) dan
‘Selisih Temperature maksimum-minimum per hari (Ts)’, multiple linear regression mendapatkan dari python
model.intercept = 339,893 dan model.coeficient "h — 7" = 0,335 dan "T's" = 9,765
maka bisa menerapkannya pada persamaan 1 sebagai berikut:

y = 339,893 + 0,335(h — 7) + 9,765(Ts)

Dengan keterangan y merupakan nilai prediksi atau target atau dependent atribut, x; merupakan atribut ‘h-7’,
x, merupakan atribut ‘Ts’, b1 merupakan koefisien xi1, b2 merupakan koefisien X, yang dapat dijelaskan
sebagai berikut:
1. Intercept (bo)= 339,893 merupakan nilai awal y ketika nilai x1, X, bernilai nol.
2. Koefisien x1 (b1) = 0,335 berarti setiap kenaikan 1 unit pada x; akan menaikkan nilai prediksi y sebesar
0,335, dengan asumsi atribut lainnya tetap
3. Kaoefisien x, (b2) = 9,765 berarti setiap kenaikan 1 unit pada x; akan menaikkan nilai prediksi y sebesar
9,765, dengan asumsi atribut lainnya tetap

Gambar 8 grafik nilai y actual dan nilai y prediksi hasil model multiple linear regression dengan
predictor yaitu ‘h-7" dan ‘bm’.
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Gambar 8. Grafik nilai y actual dan nilai y prediksi hasil model multiple linear
regression dengan predictor yaitu ‘h-7” berpasangan ‘Ts’

Grafik pada gambar 8 menunjukkan bahwa prediksi model (garis biru) tidak sepenuhnya sesuai dengan
nilai sebenarnya (titik merah). Dalam beberapa bagian, model memberikan prediksi yang jauh dari nilai aktual,
menunjukkan kemungkinan model tidak mampu menangkap pola dengan baik atau ada underfitting. Titik
merah yang tersebar secara acak di sekitar garis biru menunjukkan variasi nilai aktual terhadap prediksi.
Semakin dekat titik ke garis biru, semakin baik performa model pada data tersebut. Perbedaan yang besar antara
nilai aktual dan prediksi di beberapa titik menunjukkan adanya error atau bias dalam model. Adapun nilai-nilai
evaluasi dapat dijelaskan sebagai berikut:

1. Mean Squared Error (MSE): 23.355

MSE adalah rata-rata kuadrat dari error (selisih antara nilai aktual dan nilai prediksi). Dengan nilai MSE

=23.355 ini berarti error cukup besar dalam prediksi. Besarnya MSE juga tergantung pada skala target,

dan dalam hal ini, eror sekitar 23.355 maka RMSE sebesar 152,8 menunjukkan bahwa prediksi sering
meleset jauh dari nilai actual yaitu dikisaran 153 unit analgesic per hari
2. Mean Absolute Percentage Error (MAPE): 0.258 (atau 25,8%)

MAPE mengukur rata-rata persentase kesalahan prediksi terhadap nilai aktual. Nilai MAPE 0.258 (atau

25,8%) berarti rata-rata eror model adalah sekitar 25,8% dari nilai actual yang dalam prakteknya 25,8%

dianggap cukup tinggi.

4.5.1.4 Atribut predictor ‘h-7° dan ‘harga bawang merah (bm)’

Pada skenario kedua dengan atribut predictor adalah jumlah penjulan 7 hari sebelumnya (h-7) dan
‘harga bawang merah (bm)’, multiple linear regression mendapatkan dari python model.intercept = 392,5605
dan model.coeficient "h — 7" = 0,3256 dan "bm" = 0,00040475. maka bisa menerapkannya pada persamaan 1
sebagai berikut:

y = 392,5605 + 0,3256 (h — 7) + 0,0004(bm)

Dengan keterangan y merupakan nilai prediksi atau target atau dependent atribut, x, merupakan atribut
‘h-7’, x, merupakan atribut, ‘bm’, by merupakan koefisien x1, b2 merupakan koefisien X2, dengan penjelasan:
Intercept (bo)= 392,8861 merupakan nilai awal y ketika nilai x1, Xo bernilai nol. Koefisien x; (b1) = 0,326
berarti setiap kenaikan 1 unit pada xi1 akan menaikkan nilai prediksi y sebesar 0,326, dengan asumsi atribut
lainnya tetap. Koefisien x» (bz) = 0,0004 berarti setiap kenaikan 1 unit pada x; akan menaikkan nilai prediksi
y sebesar 0,0004, dengan asumsi atribut lainnya tetap. Gambar 9 merupakan grafik nilai y actual dan nilai y
prediksi hasil model multiple linear regression dengan predictor yaitu ‘h-7” dan ‘bm’.

Grafik pada gambar 9 menunjukkan bahwa prediksi model (garis biru) tidak sepenuhnya sesuai dengan
nilai sebenarnya (titik merah). Dalam beberapa bagian, model memberikan prediksi yang jauh dari nilai aktual,
menunjukkan kemungkinan model tidak mampu menangkap pola dengan baik atau ada underfitting. Titik
merah yang tersebar secara acak di sekitar garis biru menunjukkan variasi nilai aktual terhadap prediksi.
Semakin dekat titik ke garis biru, semakin baik performa model pada data tersebut. Perbedaan yang besar antara
nilai aktual dan prediksi di beberapa titik menunjukkan adanya error atau bias dalam model. Adapun nilai-nilai
evaluasi dapat dijelaskan sebagai berikut:

1. Mean Squared Error (MSE): 22346,129

MSE adalah rata-rata kuadrat dari error (selisih antara nilai aktual dan nilai prediksi). Dengan nilai MSE

= 22346,129 ini berarti error cukup besar dalam prediksi. Besarnya MSE juga tergantung pada skala

target, dan dalam hal ini, eror sekitar 22346,129maka RMSE sebesar 149,486 menunjukkan bahwa
prediksi sering meleset jauh dari nilai actual yaitu dikisaran 150 unit analgesic per hari.
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2. Mean Absolute Percentage Error (MAPE): 0.254 (atau 25,4%)
MAPE mengukur rata-rata persentase kesalahan prediksi terhadap nilai aktual. Nilai MAPE 0.254 (atau
25,4%) berarti rata-rata eror model adalah sekitar 25,4% dari nilai actual yang dalam prakteknya 25,4%
dianggap cukup tinggi.
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Gambar 9. Grafik nilai y actual dan nilai y prediksi hasil model multiple
linear regression dengan predictor yaitu ‘h-7’ berpasangan ‘bm’

4.5.1.5Kesimpulan dari 2 skenario pengujian model Regresi Linear

Model Rgeresi Linear bekerja dengan kurang memuaskan dengan hasil yang relatif sama pada kedua
scenario sebagaimana resume pada table 9. Beberapa tantangan yang dapat memengaruhi kualitas dan akurasi
pemodelan data antara lain adalah kurangnya jumlah data pelatihan, yang dapat menyebabkan model tidak
mampu belajar pola yang representatif dari data. Selain itu, keberadaan outlier atau noise dalam data juga dapat
mengganggu proses korelasi antaratribut dan menurunkan performa model. Atribut-atribut prediktor yang
digunakan pun mungkin kurang informatif, sehingga tidak memberikan kontribusi signifikan terhadap proses
prediksi. Misalnya, pada skenario kedua, atribut seperti ‘bkpr’, ‘Ts’, dan ‘bm’ menunjukkan korelasi yang
terlalu lemah terhadap atribut target ‘h-7’, sehingga tidak cukup membantu dalam membangun model prediksi
yang akurat. Hasil evaluasi linear regression dapat ditunjukkan pada tabel 2.

Tabel 2. Hasil evaluasi linear regression

Item MLR "h-7", "bm"  MLR"h-7","Ts"  MLR "h-7", "bkpr" MLR "h-7"
MSE 22346,129 23355,282 22768,427 22544477
MAPE 0,254 0,258 0,256 0,255

4.5.2 Multi-Layer Perceptron Neural Network (MLPNN)

Menurut Desai & Shah (2021), MLPNN adalah algoritma jaringan syaraf tiruan dengan arsitektur
feedforward yang meningkatkan akurasi melalui backward propagation, yaitu mekanisme pembelajaran
dengan mereduksi error pada bobot. MLPNN terdiri dari input layer, satu atau lebih hidden layers, dan output
layer, memungkinkan algoritma ini mempelajari pola data non-linear secara efektif untuk prediksi yang
kompleks [29].

Dalam penelitian ini, MLPNN dengan backpropagation diterapkan menggunakan library TensorFlow,
yang menyediakan alat sederhana untuk implementasi jaringan syaraf tiruan, termasuk backpropagation secara
implisit [27]. Implementasi dilakukan dengan menggunakan Google Colab.# mengimpor library, modul dan
kelas. Hasil Pengujian program python di atas dalam 4 skenario yang ditunjukkan pada gambar 10.
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Gambar 10. Grafik hasil pemodelan MLPNN backpropagation

Grafik pada gambar 10 menunjukkan bahwa prediksi model (garis biru) tidak sepenuhnya sesuai
dengan nilai sebenarnya (titik merah). Dalam beberapa bagian, model memberikan prediksi yang jauh dari nilai
actual. Hal ini menunjukkan kemungkinan model tidak mampu menangkap pola dengan baik atau ada
underfitting. Titik merah yang tersebar secara acak di sekitar garis biru menunjukkan variasi nilai aktual
terhadap prediksi. Semakin dekat titik ke garis biru, semakin baik performa model pada data tersebut.
Perbedaan yang besar antara nilai aktual dan prediksi di beberapa titik menunjukkan adanya error atau bias
dalam model. Evaluasi Model dari percobaan tersebut dapat dilihat pada tabel 3 dan dijelaskan sebagai berikut:

1. MSE (19,000-27,000): Prediksi model menunjukkan error besar dengan nilai terkecil 19,588, setara
dengan RMSE 140, berarti meleset hingga 140-unit analgesik/hari.

2. MAPE (>22%): Rata-rata error model mencapai 22,3%, yang dianggap cukup tinggi untuk akurasi
prediksi.

Tabel 3. Hasil evaluasi model MLPNN

'h-7' 'h-7' dan ‘bkpr’
MSE MLPNN 19588,936 21893,260
MAPE MLPNN 0,223 0,233
‘h-7', 'Ts' ‘h-7', 'bm'’
MSE MLPNN 24.999 26821,830
MAPE MLPNN 0,287 0,269

4.5.3 Perbandingan antara model MLR dengan MLPNN Backpropagation

Berdasarkan table 4 yang menampilkan perbandingan hasil evaluasi antara MLPNN backpropagation
dan MLR, terlihat tidak ada model yang benar benar bisa menghasilkan model yang baik. Semua model
menghasilkan MSE di kisaran lebih dari 19.000 yang berarti prediksi bisa meleset lebih dari 137-an butir atau
rentang kesalahan prediksi 22,3% .

Tabel 4. Perbandingan antara model MLPNN dan MLR

Item MSE MAPE
MLPNN-sigmoid-linear "h-7" 19588,936 0,223
MLPNN-sigmoid-linear "h-7", "bkpr" 21893,260 0,233
MLR "h-7", "bm" 22346,129 0,254

MLR "h-7" 22544477 0,255

MLR "h-7", "bkpr" 22768,427 0,256

MLR "h-7", "Ts" 23355,282 0,258
MLPNN-sigmoid-linear "h-7", "Ts" 24999,000 0,287
MLPNN-sigmoid-linear "h-7", "bm" 26821,830 0,264

4.5.4 Pengaruh Atribut Independen terhadap Model

Hasil evaluasi pada Tabel 11 menunjukkan bahwa tidak ada atribut independen yang memberikan
pengaruh signifikan pada model. Regresi Linear gagal mendeteksi hubungan linear, sedangkan MLPNN
Backpropagation juga tidak berhasil meskipun mampu menangkap hubungan non-linear [28]. Satu-satunya
atribut yang menunjukkan potensi adalah "h-7," yang merepresentasikan penjualan 7 hari sebelumnya dengan
korelasi cukup tinggi.

4.5.5 Validasi Temuan dengan Literatur
Temuan ini sejalan dengan Altamevia & Wijaya (2023) [29] yang menyoroti keunggulan neural network
dalam prediksi stok farmasi. Tampati et al. (2022) [4] juga menegaskan pentingnya model hybrid untuk
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meningkatkan akurasi. Penelitian ini mengusulkan eksplorasi atribut internal dan eksternal lainnya serta
pengumpulan data dari wilayah yang lebih luas dengan sistem terintegrasi untuk mendapatkan data yang lebih
komprehensif.

5 KESIMPULAN

Penelitian ini membandingkan performa Multiple Linear Regression (MLR) dan Multi-Layer
Perceptron Neural Network (MLPNN) dalam memprediksi penjualan obat analgesik di Apotek XYZ. Hasil
menunjukkan bahwa MLPNN dengan 1 hidden layer (8xn) +1 hidden node dan aktivasi sigmoid-linear lebih
unggul dalam menangani pola data non-linear dibandingkan MLR, terlihat dari nilai MSE dan MAPE yang
lebih rendah. Namun, kedua model masih memiliki keterbatasan dalam menghasilkan prediksi yang akurat,
dengan nilai MSE di atas 19.000 dan rentang kesalahan prediksi mencapai 22,3%, yang mengindikasikan
adanya underfitting.

Keterbatasan penelitian ini terletak pada kurangnya atribut independen yang memiliki pengaruh
signifikan terhadap model, sebagaimana ditunjukkan dalam analisis korelasi. Meskipun MLPNN mampu
menangkap hubungan non-linear, model ini tetap tidak dapat memberikan prediksi yang optimal. Selain itu,
keterbatasan dalam cakupan data, seperti hanya menggunakan data dari satu apotek tanpa mempertimbangkan
faktor eksternal seperti tren musiman atau kebijakan harga dari supplier, turut memengaruhi hasil prediksi.
Untuk penelitian selanjutnya, direkomendasikan eksplorasi model hybrid yang menggabungkan teknik statistik
dan deep learning untuk meningkatkan akurasi prediksi, sebagaimana disarankan oleh penelitian sebelumnya.
Selain itu, pengumpulan data yang lebih luas dengan mempertimbangkan faktor eksternal seperti cuaca, harga
bahan pokok, dan tren pasar dapat membantu memperbaiki kualitas model prediktif. Implementasi sistem
database farmasi terintegrasi juga diperlukan untuk memastikan ketersediaan data historis yang lebih kaya dan
mendukung prediksi yang lebih akurat dalam manajemen stok obat.
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