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Abstrak

Penelitian ini membahas analisis data deret waktu untuk memprediksi penjualan menggunakan metode
Prophet dan SARIMAX. Metode ini dipilih karena mampu menangani pola musiman, tren, dan faktor
eksternal yang penting dalam memaksimalkan akurasi prediksi penjualan. Dataset Walmart dari periode
2012-2015 digunakan sebagai data utama, sementara data eksternal diambil dari Google Trends.
Penelitian ini menggunakan kerangka kerja OSEMN yang meliputi pengumpulan, pembersihan,
eksplorasi, pemodelan, dan interpretasi data. Hasil evaluasi menunjukkan model SARIMAX lebih
unggul pada skenario mingguan dan bulanan dengan MAPE sebesar 2,589% dan 0,930% dibandingkan
model Prophet dengan MAPE sebesar 2,753% dan 1,045%. Hasil penelitian ini juga menunjukkan
penambahan faktor eksogen pada kedua model ini tidak memberikan dampak yang signifikan dalam
meningkatkan performa model. Hasil prediksi data penjualan divisualisasi melalui dashboard interaktif
yang membantu pengguna memahami hasil prediksi secara intuitif.

Kata kunci: deret waktu, Prophet, SARIMAX, peramalan penjualan, dasbor.

Abstract

This research paper sets out the analysis of time series data for the purpose of sales prediction, with a
particular focus on the utilisation of the Prophet and SARIMAX methods. The selection of these methods
was made on the basis of their ability to manage seasonal patterns, trends, and external factors that are
deemed to be of significance in optimising the accuracy of sales prediction. The primary data set for
this study was sourced from the Walmart dataset spanning the years 2012 to 2015, with additional data
obtained from Google Trends. The OSEMN framework was employed, encompassing data collection,
cleansing, exploration, modelling, and interpretation. The evaluation results indicate that the SARIMAX
model outperforms the Prophet model in weekly and monthly scenarios, with MAPE values of 2.589%
and 0.930%, respectively, as compared to the Prophet model's MAPE values of 2.753% and 1.045%.
The results also demonstrate that the incorporation of exogenous factors in these two models does not
result in a substantial enhancement of model performance. The prediction results for sales data are
presented through an interactive dashboard, which assists users in comprehending the prediction
outcomes intuitively.
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1. PENDAHULUAN

Di era perkembangan teknologi yang pesat, jumlah data yang dihasilkan semakin banyak dan
beragam. Data merupakan komoditas paling berharga bagi organisasi di abad ke-21 [1], terutama dalam
peramalan penjualan yang memiliki peran penting untuk manajemen inventaris, analisis penawaran dan
permintaan, strategi bisnis dan pengambilan keputusan bisnis [2]. Dengan peramalan penjualan yang
akurat, sebuah organisasi dapat membuat keputusan bisnis yang tepat. Sebagai contoh, peramalan
penjualan yang akurat dapat digunakan untuk manajemen inventaris untuk memenuhi kebutuhan
pelanggannya [3]. Namun, terdapat tantangan seperti pola musiman yang kompleks, tren yang tidak
stabil, dan kejadian khusus (event-driven), serta faktor eksternal seperti jumlah pencarian di website
dapat mempengaruhi akurasi peramalan penjualan. Salah satu metode peramalan yang dapat digunakan
untuk menangani hal ini adalah metode analisis time series. Metode ini juga memungkinkan untuk
mengidentifikasi pola, musiman, ketidakteraturan, pengulangan menggunakan data historis berdasarkan
urutan waktu dan faktor eksternal [4], [5].

Pada penelitian ini, metode analisis time series yang digunakan adalah Prophet dan SARIMAX.
Alasan menggunakan kedua metode ini adalah karena mampu menangani pola musiman dan faktor
eksternal. Prophet merujuk pada 3 elemen utama dalam melakukan peramalan time series yaitu tren,
pola musiman, dan hari libur [6]. Prophet juga dapat menangani faktor eksternal dengan menambahkan
regresor tambahan agar dapat mengolah lebih banyak data yang relevan untuk meningkatkan akurasi
peramalan penjualan. Prophet juga dapat menangani missing value dan nilai yang tidak wajar (outlier)
dengan baik [7]. Metode SARIMAX (Seasonal Autoregressive Integrated and Moving Average with
Exogenous Variable) adalah gabungan dari metode SARIMA dan faktor X yang mewakili nilai eksogen.
Metode SARIMA merupakan perkembangan dari metode ARIMA yang dirancang untuk menangani
komponen musiman atau siklus dalam data time series karena metode ARIMA memiliki keterbatasan
dalam menangani komponen tersebut [8]. SARIMA hanya mengacu pada konfigurasi parameter
autoregressive (AR), moving average (MA), differencing (1), serta komponen musiman (P, D, Q),
sedangkan SARIMAX memiliki tambahan faktor eksternal yaitu X untuk mengoptimalkan hasil
peramalan dengan menambahkan faktor eksternal yang mempengaruhi keakuratan peramalan [9].

Setelah melakukan peramalan penjualan, hasil analisis perlu divisualisasikan dalam sebuah
dashboard yang informatif dan interaktif. Dashboard yang informatif adalah dashboard yang
menampilkan metrik penting dari penjualan. Sementara itu, dashboard yang interaktif memungkinkan
pengguna untuk berinteraksi dengan data secara dinamis seperti fitur filter, drill down, dan grafik yang
dinamis. Sehingga dashboard ini dapat digunakan oleh manajemen untuk mempercepat pengambilan
keputusan bisnis, melacak kinerja, dan meningkatkan produktivitas [10].

Dengan demikian, penelitian ini bertujuan untuk menunjukkan bagaimana memanfaatkan data
yang sangat banyak dan berharga dalam peramalan penjualan dengan menggunakan salah satu faktor
eksternal yaitu jumlah pencarian di website, dan memvisualisasikan data tersebut ke dalam sebuah
dashboard, serta mengisi kesenjangan (gap) penelitian terdahulu yang hanya berfokus pada pola historis
penjualan seperti tren dan pola musiman.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Peramalan Penjualan

Peramalan penjualan adalah proses menggunakan data dan informasi saat ini untuk
memperkirakan atau memprediksi jumlah produk atau jasa yang akan terjual dalam periode tertentu di
masa depan. Peramalan penjualan membantu organisasi membuat keputusan yang lebih baik dengan
memberi tahu tentang pola dan tren yang mungkin terjadi di masa depan, sehingga memungkinkan
organisasi membuat keputusan yang lebih baik [11].

Dalam implementasi peramalan penjualan, terdapat beberapa penelitian terdahulu yang
menunjukkan bagaimana peramalan dapat membantu bisnis dalam pengambilan keputusan dan
operasional. Contohnya penelitian tentang peramalan penjualan alkohol di Amerika Serikat yang
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menggunakan metode Prophet untuk menangani data time series dengan mempertimbangkan faktor
musiman dan hari libur, menghasilkan peramalan penjualan yang memungkinkan perusahaan untuk
perencanaan dan pengelolaan stok alkohol berdasarkan hasil peramalan [6]. Selain itu, penelitian tentang
peramalan penjualan pada BigMart menerapkan beberapa model machine learning sebagai
pengembangan model prediktif, dengan tujuan untuk meningkatkan hasil peramalan penjualan yang
sangat penting dalam keberlangsungan bisnis [12]. Dengan demikian, perusahaan dapat merencanakan
strategi yang lebih efektif dan mengalokasikan anggaran yang lebih efisien.

2.2 Time Series

Time series mengacu pada sekumpulan data atau informasi yang dikumpulkan dalam interval
waktu tertentu, seperti harian, mingguan, bulanan, atau tahunan. Data time series digunakan untuk
mengidentifikasi pola atau tren yang mungkin terdapat dalam data tersebut. Contohnya data historis
penjualan suatu perusahaan dapat digunakan untuk meramal penjualan di masa depan dengan
mengidentifikasi pola atau tren dari data tersebut. Dengan memanfaatkan data time series, organisasi
dapat membuat keputusan yang tepat, merencanakan strategi yang lebih efektif, dan mengantisipasi
perubahan yang mungkin terjadi di masa depan [13].

2.3 Analisis Time Series

Analisis time series adalah metode khusus untuk menganalisis rangkaian titik data yang
dikumpulkan selama periode waktu tertentu. Dalam analisis time series, analisis ini mencatat titik data
pada interval yang konsisten selama periode waktu tertentu, bukan hanya mencatat titik data secara acak
atau secara terputus-putus. Waktu menjadi variabel penting karena menunjukkan bagaimana data
berubah sepanjang titik data dan hasil akhirnya [14].

Analisis time series digunakan untuk menganalisis data non-stasioner. Data non-stasioner adalah
data yang terus berfluktuasi sepanjang waktu atau dipengaruhi oleh waktu. Sebagai contoh industri
seperti keuangan, ritel, dan ekonomi sering menggunakan analisis deret waktu karena mata uang dan
penjualan selalu berubah. Analisis time series membantu organisasi memahami penyebab utama dari
pola atau tren sistemik yang berubah dari waktu ke waktu. Organisasi dapat melihat pola-pola yang
teridentifikasi di masa depan dengan Forecasting time series dan mempelajari lebih lanjut mengapa pola
tersebut terjadi dengan menggunakan tools visualisasi data. Forecasting time series merupakan bagian
dari analisis prediktif yang dapat menunjukkan kemungkinan perubahan dalam data di masa depan yang
disebabkan oleh beberapa faktor, seperti perilaku musiman. Hal ini memungkinkan organisasi membuat
peramalan rangkaian waktu untuk memprediksi kemungkinan kejadian di masa depan. Ini memberikan
pemahaman yang lebih baik tentang variabel data dan membantu peramalan yang dilakukan organisasi
menjadi dengan lebih baik [15].

Dalam analisis time series, terdapat komponen-komponen yang dapat diidentifikasi. Berikut
adalah komponen yang terdapat dalam analisis time series [16]:

1. Trend: menggambarkan kecenderungan jangka panjang dari data yang menunjukkan perubahan
dari satu periode ke periode berikutnya. Tren dapat dibagi menjadi dua, yaitu zero-basis trend
dan level dalam data. Level dalam time series tetap konstan seiring waktu, sementara zero-basis
trend mengalami perubahan.

2. Seasonal: mengacu pada pola berulang yang terjadi selama siklus waktu tertentu. Musiman dapat
dibagi menjadi musiman per jam, harian, mingguan, atau tahunan.

3. Cycle: menggambarkan pola fluktuasi jangka panjang yang tidak memiliki interval waktu tetap.
Siklus sering dipengaruhi oleh faktor ekonomi atau faktor eksternal lainnya. Contohnya adalah
siklus ekonomi yang mencakup fase boom dan resesi. Fase ini menunjukkan pola berulang, namun
jangka waktu setiap fase dan penggantiannya tidak terjadi secara pasti dan bersifat acak.

4. Irregular/Noise: mencakup variasi acak yang tidak dapat diprediksi dalam data. Ini
mencerminkan fluktuasi acak yang tidak mengikuti pola tertentu, tetapi dapat berdistribusi normal
dalam kasus ideal. Pada setiap data time series pasti memiliki komponen ini.
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2.4 Prophet

Prophet adalah algoritma peramalan data yang berbentuk deret waktu. Prophet berdasar pada
model aditif untuk menyesuaikan tren non-linier dengan tren tahunan, mingguan, dan harian musiman,
ditambah efek liburan. Prophet juga dirancang untuk memungkinkan penyesuaian parameter tanpa
mengetahui seluruh model yang mendasarinya [17].

Prophet memiliki lima parameter utama yaitu mode! type, changepoints, seasonality, holidays,
dan error [18]. Berikut persamaan dasar model Prophet [6]:

y@) =g@) +s@) +h) + € (1)

Keterangan:

g(t) = fungsi tren yang mengimplementasikan perubahan non-periodik dalam time series.

s(t) = fungsi yang berisi variasi musiman (seperti tahunan, bulanan, dan mingguan).

h(t) = fungsi yang mewakili efek liburan.

€, = fungsi yang mewakili kesalahan yang terkait dengan variasi yang tidak disertakan oleh model.

Faktor g(t) bisa dimodelkan dalam dua model yaitu [19]:
1. Logistic Growth Model: model ini mewakili pertumbuhan dalam berbagai tahap pada tahap
pertama pertumbuhan diamati kira-kira eksponensial setelah tahap saturasi itu mencapai dari
sana ia tumbuh secara linear. Berikut persamaan modelnya:

L
fx) = T o koo (2)
Keterangan:
L : mewakili nilai maksimum dari model kurva.
k : tingkat pertumbuhan.
x0 : nilai x di titik sigmoid
2. Piecewise Linear Model: merupakan versi modifikasi dari model linier di mana rentang x yang
berbeda memiliki perbedaan hubungan linier. Berikut persamaan modelnya:

y=PBo+pix+p(x—0c)" +e¢ (3)

Pengaruh fluktuasi musiman harian, mingguan, dan tahunan secara periodik pada dataset
didefinisikan oleh persamaan berikut [20], [21]:
N

5@ = > (ancos (2’;’“) +b, sin (2’;“)) @)

n=1

Keterangan:
P : periode waktu

Dampak dari hari libur (holiday) dapat didefinisikan dengan persamaan berikut [20], [21]:
h(t) = [1(t € D1),...,1(t € DL)]k (5)

Keterangan:

D = set dari tanggal libur masa lalu dan masa depan
t = waktu saat sedang libur

k = perubahan hari libur saat prediksi

Berikut adalah penjelasan kelima parameter utama dalam model Prophet yang dapat dilihat pada
Tabel 1.
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Tabel 1. Parameter Model Prophet
Parameter Penjelasan
Model type Parameter ini dapat diklasifikasikan sebagai model /inear atau logistic.
Dalam model linear, outlier dinormalisasi dan tidak ada batas
maksimum atau minimum yang ditetapkan. Model logistic digunakan
untuk prakiraan jenuh, di mana nilai tertinggi dan terendah ditentukan.
Parameter ini dimasukkan ke dalam model dengan fungsi growth [18].

Seasonality Parameter ini menggambarkan pola musiman pada data time series yang
berulang dalam interval harian, mingguan, dan tahunan [18].
Holidays Parameter ini dapat memberikan dampak signifikan terhadap peramalan

pada data time series, dan sering kali tidak mengikuti pola periodik,
sehingga tidak dapat dimodelkan dengan baik. Holidays dan event
spesial pada time series biasanya serupa dari tahun ke tahun, sehingga
penting untuk digunakan dalam peramalan [22].

Changepoints Parameter ini mendeteksi jumlah changepoints dan akan
memungkinkan tren untuk beradaptasi dengan tepat. Meskipun memiliki
fungsi otomatis, jumlah changepoints dapat ditentukan atau dikontrol.
Untuk menentukan changepoints, Prophet mendeteksi changepoints
dengan menentukan sejumlah besar changepoints potensial dengan
tingkat perubahan diperbolehkan untuk berubah, dan kemudian
menggunakan regularisasi L1 untuk memilih beberapa titik yang akan
digunakan dalam model [17], [18].

Cross validation Parameter ini berfungsi untuk mengukur error peramalan yang
menggunakan data historis. Fungsi ini dilakukan dengan menentukan
titik cutoff dalam data historis, di mana model hanya akan dilatih
menggunakan data hingga titik cutoff. Kemudian hasil peramalan dapat
dibandingkan dengan nilai aktual [23].

Selain kelima parameter utama tersebut, terdapat parameter lain yang bernama additional
regressor. Parameter ini berfungsi sebagai parameter untuk faktor eksternal dalam peramalan.
Additional regressor dapat dimasukkan ke dalam model dengan fungsi add regressor. Additional
regressor berupa variabel yang mungkin mempengaruhi peramalan dan data pada variabel berupa time
series [22].

2.5 SARIMAX

Model SARIMAX (Seasonal Autoregressive Integrated and Moving Average with Exogenous
Variable) merupakan pengembangan dari ARIMA model, yang pertama kali diperkenalkan oleh Box
dan Jenkins pada tahun 1976. Model ini merupakan model peramalan deret waktu yang akurat dengan
menggunakan berbagai elemen untuk mengidentifikasi dan memprediksi pola temporal yang kompleks
dalam data [24]. SARIMAX juga merupakan model SARIMA dengan tambahan variabel luar sehingga
disebut SARIMAX (p, d, q) (P, D, Q)s (X), dimana X adalah variabel luar. Variabel luar dapat
dimodelkan dengan persamaan regresi linier multi dinyatakan sebagai berikut [25]:

Yy = Bo+ B1Xy + BoXop + o+ B Xir + € (6)

Berikut penjelasan elemen pada model SARIMAX [24], [26]:

1. S (Seasonal): SARIMAX menggabungkan efek musiman, yang diwakili dengan huruf ‘S’.
Komponen ini dapat mengetahui adanya pola musiman dalam data deret waktu, yang umum
banyak terjadi, terutama ketika berkaitan dengan perilaku manusia. Seperti permintaan mantel
musim dingin yang meningkat selama bulan-bulan yang lebih dingin menurun di musim panas.
Pola musiman biasanya terjadi seminggu atau sebulan, tetapi juga dapat muncul pada interval
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[IP%4)
S

waktu yang berbeda. Parameter ini disimbolkan sebagai “s”. Berikut persamaan komponen

seasonal dibangun:

(ZF-10j8sye-),) - (Z7-1 0 €0-),) + € ()

2. AR (Autoregressive). Komponen ini menggabungkan nilai-nilai masa lalu secara linear, yang
dikenal sebagai "p-lags", seperti yang ditunjukkan pada persamaan yang ditunjukkan dibawah.
Dengan kata lain, SARIMAX mengkaji sejarah nilai deret waktu dan menggunakan kombinasi
dari observasi masa lalu untuk memprediksi nilai ;. Ini adalah bobot yang diberikan pada lag,

yang sesuai dengan nilai a. Parameter AR disimbolkan sebagai “p”. Berikut persamaan
komponen ini:

Jt=at —pyi—p + At—pr1Ve-p+1 T "+ Aeo1Ve-1 (8)

3. 1 (Integration): Huruf ’I’ pada SARIMAX merupakan singkatan untuk integrasi. Komponen ini
berfungsi untuk mengatasi asumsi stasioner. SARIMAX menggunakan pengintegrasian atau
pembedaan dalam model untuk membuat data non stasioner menjadi stasioner. Parameter ini
disimbolkan sebagai “d” Berikut persamaannya dengan diwakili dengan segitiga atau delta (A):

p

q
AYy =c+ z a; Ay, | — Z Oi€r—y |+ € 9)
i=1

i=1

4. MA (Moving Average): ‘MA’ dalam SARIMAX berarti rata-rata pergerakan. Komponen ini
menunjukkan bahwa ramalan SARIMAX tidak hanya berdasarkan pola data di masa lalu, tetapi
juga mempertimbangkan kesalahan yang dibuat dalam ramalan sebelumnya. Namun, kesalahan
ramalan ini hanya dapat diketahui setelah model dipasang, sehingga sulit untuk menghitung
jumlah kesalahan masa lalu (dikenal sebagai "g-/ags") yang ideal untuk dipertimbangkan. MA

9

disimbolkan sebagai “q” Berikut adalah persamaannya:

Jt=c+0t—qeq+ 0 gr1€—qr1+ -+ 0161 (10)
kesalahan € dihitung seperti persamaan berikut:

€& =Yt =Wt (11)

5. X (Exogenous Variables): X’ pada SARIMAX menunjukkan bahwa model memiliki
kemampuan untuk mempertimbangkan variabel eksogen saat membuat peramalan. Variabel
cksogen adalah faktor eksternal yang dapat mempengaruhi analisis time series. SARIMAX
memasukkan istilah tambahan X ke dalam model dasar ARIMA untuk mengakomodasi
variabel-variabel ini. Ini memungkinkan informasi eksogen dimasukkan ke dalam proses
peramalan. Oleh karena itu, X diintegrasikan dengan memperkirakan dampak atau koefisiennya
terhadap model sementara yang tepat. Biasanya, estimasi maksimum atau estimasi kuadrat
terkecil digunakan untuk melakukan ini. Koefisien tersebut dianggap sebagai konstanta dan
tidak bergantung pada t. Model yang lengkap menyediakan komponen musiman dan SX .
Berikut adalah persamaannya:

p

q P Q
AY, =c+ pX; + Z ai Ay, | — Z 06— |+ Z D AsYVe—js | — Z Oj€r_js |+ €
=1 = =

i=1

(12)
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2.6 Metode Hyperparameter Tuning
Hyperparameter tuning merupakan tahap krusial dalam pengembangan model machine learning
karena berperan dalam menentukan konfigurasi algoritma terbaik untuk meningkatkan kinerja model.
Proses ini mencakup eksplorasi sistematis terhadap ruang hyperparameter untuk menemukan
konfigurasi yang paling optimal. Jenis hyperparameter dapat bersifat kategorikal, diskrit, atau kontinu,
masing-masing dapat mempengaruhi performa model dengan cara yang berbeda. Proses tuning
bertujuan meminimalkan loss function model, sehingga menghasilkan performa prediksi yang lebih
akurat baik untuk klasifikasi maupun regresi [27]. Berikut adalah metode umum yang digunakan untuk
hyperparameter tuning [27]:
1. Grid Search
Grid search adalah metode penyetelan hyperparameter yang sistematis dan menyeluruh dengan
mengeksplorasi semua kombinasi nilai hyperparameter dalam rentang yang ditentukan. Namun,
grid search memiliki keterbatasan signifikan terkait tuntutan komputasi yang tinggi. Ketika
jumlah hyperparameter dan nilai potensialnya bertambah, jumlah kombinasi yang harus
dievaluasi tumbuh secara eksponensial, fenomena yang dikenal sebagai "curse of
dimensionality." Hal ini membuat grid search kurang praktis atau tidak efisien untuk model
dengan banyak hyperparameter, terutama jika sumber daya komputasi atau waktu terbatas.
2. Random Search
Random Search adalah metode alternatif yang efektif untuk mengatasi beban komputasi tinggi
yang sering terjadi pada grid search. Berbeda dengan grid search yang mengevaluasi setiap
kombinasi Ayperparameter secara menyeluruh, random search menggunakan pendekatan
stokastik dengan memilih subset kombinasi hyperparameter secara acak berdasarkan distribusi
probabilitas tertentu. Metode ini cocok untuk ruang pencarian yang luas atau ketika sumber daya
komputasi terbatas, terutama jika hanya sedikit hyperparameter yang berdampak signifikan
terhadap kinerja model. Namun, sifat acak random search memiliki kelemahan, seperti potensi
mengabaikan kombinasi hyperparameter tertentu yang mungkin optimal. Selain itu, tidak
adanya pembelajaran dari evaluasi sebelumnya membuat random search kadang menghasilkan
optimasi yang kurang maksimal dibandingkan pendekatan lain.
3. Bayesian Optimization
Bayesian Optimization menggunakan model surrogate, seperti gaussian process, sebagai proxy
untuk fungsi objektif dalam penyetelan hyperparameter. Pendekatan ini sangat berguna dalam
situasi di mana evaluasi model membutuhkan sumber daya yang besar. Dengan memanfaatkan
model surrogate, bayesian optimization mengurangi jumlah percobaan yang diperlukan melalui
eksplorasi ruang hyperparameter yang lebih efisien dan terfokus. Model surrogate memprediksi
kinerja berbagai set hyperparameter berdasarkan data dari evaluasi sebelumnya, yang terus
diperbarui seiring adanya data baru. Ini memungkinkan metode bayesian optimization untuk
fokus pada kombinasi hyperparameter yang paling menjanjikan, sehingga mengurangi
kebutuhan percobaan secara keseluruhan. Namun, metode ini memiliki tantangan terutama
dalam hal penyiapan awal dan kebutuhan komputasi. Selain itu, permintaan komputasi
meningkat, terutama jika jumlah hyperparameter yang dioptimalkan cukup banyak.

2.7 Evaluasi Model

Untuk mengukur akurasi dari sebuah model, beberapa metrik evaluasi model dapat digunakan
untuk mengetahui tingkat akurasi dari sebuah model seperti Root Mean Squared Error (RMSE), Mean
Squared Error (MSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), dan Mean Absolute Error (MAE).
Berikut penjelasan untuk keempat metrik tersebut [28], [29], [30], [31]:

1. Root Mean Squared Error (RMSE)

Root Mean Square Error (RMSE) adalah metode alternatif untuk evaluasi teknik peramalan

yang digunakan untuk mengukur tingkat akurasi hasil perkiraan suatu model. Nilai RMSE

sendiri adalah nilai rata-rata kuadrat dari jumlah kesalahan pada model prediksi. RMSE mudah
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digunakan dan telah digunakan dalam banyak penelitian yang berkaitan dengan prediksi atau
peramalan.

RMSE = (13)

Keterangan:

¥, : Nilai ramalan
yi : Nilai aktual
n : Jumlah data

2. Mean Squared Error (MSE)
Mean Square Error (MSE) paling banyak digunakan dalam model regresi, dimana variabel
independen yang menjadi targetnya nilai-nilai bersifat berkelanjutan. Hal ini diukur sebagai
selisih kuadrat rata-rata antara keluaran aktual dan keluaran yang diperkirakan.

n
1
MSE == =)’ (14)
i=1

Keterangan:

yi : Nilai aktual
¥, : Nilai ramalan
n : Jumlah data

3. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) mengukur keakuratan metode peramalan dengan
menghitung kesalahan absolut sebagai persentase dari nilai aktual yang diamati. Ini memberikan
indikasi yang jelas tentang seberapa besar penyimpangan nilai perkiraan dari nilai sebenarnya
dalam persentase. MAPE dengan nilai <10% dianggap sangat akurat, 10-20% dianggap akurat,
20-50% kurang akurat, dan >50% tidak akurat.

n

1 e
MAPE=—Z Yi= W
nel i

| x 100% (15)

Keterangan:

yi : Nilai aktual
¥, : Nilai ramalan
t : Periode waktu
n : Jumlah data

4. Mean Absolute Error (MAE)
Mean Absolute Error (MAE) dihitung menggunakan rata-rata nilai kesalahan dengan melihat
selisih antara nilai aktual dengan nilai ramalan. MAE juga dikenal sebagai fungsi /oss karena
tujuan utama adalah meminimalkan nilai fungsi /oss ini, yang dapat didefinisikan sebagai
berikut.

n
1
MAE == Iy, - 3} (16)
i=1

Keterangan:
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yi : Nilai aktual

%, : Nilai ramalan
t : Periode waktu

n : Jumlah data

2.8 Studi Literatur

melakukan peramalan, yang dapat dilihat pada Tabel 2.
Tabel 2. Studi Literatur

Terdapat beberapa penelitian yang menggunakan metode Prophet dan

SARIMAX dalam

No | Nama Peneliti Model Kontribusi Area Hasil
Aplikasi
1 | Yuhan Kuang [6] Prophet Melakukan Penjualan Penelitian  ini
peramalan menunjukkan
penjualan performa yang
alkohol di memuaskan
Amerika dengan MAPE
Serikat sebesar 0,05.
2 | Bineet Kumar Jha dan | Prophet, Melakukan Penjualan Penelitian  ini
Shilpa Pande [19] ARIMA, dan | peramalan menunjukkan
Holt-Winter’s | penjualan metode Prophet
supermarket lebih  unggul
dari metode
ARIMA  dan
Holt-Winter’s
dengan MSE
sebesar
4.329,64,
RMSE sebesar
65,8 dan
MAPE sebesar
8,3%.
3 | Marta Dmytryshyn [32] | SARIMAX, Melakukan Penjualan Penelitian  ini
SARIMA peramalan menunjukkan
penjualan SARIMAX
makanan lebih akurat
yang mudah dari SARIMA
rusak di dengan  nilai
industri retail MAPE sebesar
18,94 dan
RMSE sebesar
18,43.
4 | Pooja Polina dan Swathi | SARIMAX, Melakukan Penjualan Penelitian  ini
Ganesan [33] deep learning | peramalan menunjukkan
peramalan hasil peramalan
penjualan metode
tractor SARIMAX
lebih  unggul
dari metode
deep learning
lainnya dengan
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nilai RMSE
sebesar 0,01.

Muhammad Nana | Prophet, Melakukan Permintaan Penelitian  ini
Trisolvena dan Marwah | ARIMA, peramalan Produk menunjukan
Masruroh [34] SARIMA, permintaan hasil peramalan
dan LSTM produk metode Prophet
lebih  unggul
daripada
metode lainnya
dengan MAE
sebesar 32.67,
RMSE sebesar
44 85, dan
MAPE 3.9%.

3. METODE PENELITIAN

Pada penelitian ini, metode penelitian yang digunakan adalah OSEMN framework. OSEMN

(Obtain, Scrub, Explore, Model, dan Interpret) Framework adalah kerangka sistematis yang digunakan
dalam ilmu data, terutama dalam menganalisis dan menafsirkan data. Metode ini terdiri dari lima
langkah utama yang membantu peneliti mulai dari pengumpulan data hingga menghasilkan kesimpulan
yang dapat diperbaiki. Berikut langkah-langkah dari OSEMN Framework [35]:

1.

Obtain Data

Langkah pertama dari metode ini adalah melakukan pengumpulan data dari berbagai sumber.
Tujuannya adalah untuk memastikan bahwa data yang dikumpulkan akurat dan menyeluruh untuk
analisis yang akan datang.

Scrub Data

Langkah selanjutnya adalah membersihkan dan mengolahnya data yang telah terkumpul menjadi
sebuah informasi. Ini mencakup menghilangkan data yang tidak relevan atau bermasalah,
menangani nilai yang hilang, dan memastikan bahwa kumpulan data di format dengan benar
untuk analisis. Proses pembersihan ini sangat penting untuk meningkatkan kualitas data, yang
berdampak pada kinerja pemodelan berikutnya.

Explore Data

Pada tahap ini, peneliti menganalisis data secara eksploratif dari data yang telah dibersihkan untuk
menemukan pola, tren, dan wawasan. Analisis data eksploratif membantu memahami
karakteristik data dan memberikan informasi tentang pilihan pemodelan yang akan dilakukan di
masa mendatang. Tahap ini adalah langkah penting menuju wawasan data yang dapat
ditindaklanjuti.

Modelling Data

Pada langkah ini, berbagai metode pemodelan dipilih untuk diterapkan pada data yang telah
disediakan. Pemilihan model yang tepat sangat penting karena akan mempengaruhi tingkat
akurasi dan efisiensi dari data yang di analisis.

Interpret Data

Langkah terakhir adalah menginterpretasikan hasil pemodelan. Ini melibatkan analisis keluaran
model untuk mendapatkan kesimpulan dan pengetahuan penting yang dapat membantu
pengambilan keputusan. Fase interpretasi harus memastikan bahwa hasil dapat diterapkan dan
relevan bagi organisasi.
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bagian ini, akan dibahas perbandingan antara model SARIMAX dan Prophet berdasarkan
skenario pengujian, dengan fokus pada hasil evaluasi masing-masing model. Berikut adalah

perbandingan kedua model berdasarkan hasil pengujian:
1. Perbandingan Model Pada Data Mingguan

Tabel 3. Perbandingan Evaluasi Model Pada Data Mingguan

SARIMAX SARIMAX Prophet Prophet
Metrik Tanpa Dengan Tanpa Dengan
Eksogen Eksogen Eksogen Eksogen
RMSE 0,38 0,40 0,40 0,40
MSE 0,15 0,16 0,16 0,16
MAE 0,28 0,31 0,30 0,32
MAPE 2,589% 2,808% 2,753% 2,922%

Tabel 3 menyajikan hasil evaluasi model SARIMAX dan Prophet pada data mingguan.
Berdasarkan tabel tersebut, perbandingan performa antara model SARIMAX dan model Prophet
dapat dilihat menjadi dua skenario, yaitu model tanpa faktor eksogen dan model dengan faktor
eksogen. Pada model tanpa faktor eksogen, model SARIMAX memiliki performa yang lebih baik
dengan nilai metrik RMSE, MSE, MAE, dan MAPE yang lebih rendah daripada model Prophet.
Pada model dengan faktor eksogen, model SARIMAX juga lebih baik dengan metrik MAE dan
MAPE yang lebih rendah dibandingkan model Prophet. Secara keseluruhan, model SARIMAX
memiliki performa yang lebih baik dibandingkan model Prophet dalam peramalan data mingguan
tanpa faktor eksogen dan dengan faktor eksogen. Namun, penggunaan faktor eksogen dalam
peramalan model SARIMAX dan model Prophet tidak meningkatkan akurasi model dalam
melakukan peramalan.

Perbandingan Model Pada Data Bulanan
Tabel 4. Perbandingan Evaluasi Model Pada Data Bulanan

SARIMAX SARIMAX Prophet Prophet
Metrik Tanpa Dengan Tanpa Dengan
Eksogen Eksogen Eksogen Eksogen
RMSE 0,16 0,16 0,16 0,17
MSE 0,03 0,03 0,03 0,03
MAE 0,12 0,13 0,14 0,13
MAPE 0,930% 1,030% 1,077% 1,045%

Berdasarkan Tabel 4, evaluasi model pada data bulanan menunjukkan bahwa model SARIMAX
memiliki performa yang lebih baik dibandingkan dengan model Prophet, baik dengan atau tanpa
faktor eksogen. Hal ini terlihat dari nilai MAPE model SARIMAX yang lebih rendah (0,930%
untuk SARIMAX tanpa eksogen dan 1,030% untuk SARIMAX dengan eksogen) dibandingkan
dengan model Prophet (1,077% untuk Prophet tanpa eksogen dan 1,045% untuk Prophet dengan
eksogen). Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa model SARIMAX, baik dengan
eksogen maupun tanpa eksogen, memberikan performa yang lebih baik dalam peramalan data
bulanan dibandingkan dengan model Prophet. Namun, faktor eksogen dalam model Prophet dapat
meningkatkan akurasi peramalan walaupun tidak signifikan.

Berdasarkan perbandingan hasil evaluasi model SARIMAX dan model prophet pada skenario

mingguan dan bulanan, model SARIMAX menunjukkan kinerja yang lebih unggul dibandingkan model
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Prophet dalam memprediksi penjualan menggunakan data penjualan tanpa faktor eksogen dan dengan
faktor eksogen, terutama pada data bulanan dengan nilai MAPE terendah sebesar 0,930%.

Walmart Sales Forecating using SARIMAX and Prophet Model

Best Model Weekly Sales Forecasting %= i || Average Evaluation Model Weekly Sales Forecasting [ Model: SARIMAX Week.. () - ]

it (5 (o3
. 1J"Vv"’\,/v-f¢wf G
“ st

Evaluation Model Weekly Sales Forecasting
lods

Best Model Monthly Sales Forecasting 0 % = || Average Evaluation Model Monthly Sales Forecasting [ Model: SARIMAX Mort.. ) - ]

MAPE MAE
1.02% 013
MSE RMSE
0.03 0.16

Evaluation Model Monthly Sales Forecasting

Gambar 1. Dashboard

Dalam penelitian ini, dashboard yang disajikan pada Gambar 1 digunakan untuk memfasilitasi
visualisasi analisis peramalan penjualan dengan menggunakan model SARIMAX dan Prophet.
Dashboard dirancang dengan cermat untuk memberikan gambaran umum yang komprehensif tentang
kinerja model peramalan dan untuk memungkinkan pengguna menginterpretasikan hasil analisis.

5. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, penelitian ini menghasilkan kesimpulan
sebagai berikut:

1. Model Prophet dan SARIMAX mampu melakukan peramalan penjualan berdasarkan data time
series dengan mempertimbangkan faktor eksternal. Hasil evaluasi performa model Prophet dan
SARIMAX dalam peramalan penjualan menunjukkan bahwa model SARIMAX memiliki akurasi
yang lebih baik dibandingkan model Prophet, baik pada data mingguan maupun bulanan. Hal ini
dapat dilihat dari metrik evaluasi model SARIMAX yang memiliki nilai yang lebih rendah
dibanding nilai metrik evaluasi model Prophet. Namun, penambahan faktor eksogen pada kedua
model ini tidak memberikan dampak yang signifikan dalam meningkatkan performa model.

2. Dashboard yang mampu menampilkan visualisasi hasil peramalan secara informatif dan interaktif
dapat memudahkan pengguna dalam menganalisis hasil peramalan dengan lebih baik sehingga
dapat mendukung pengambilan keputusan bisnis yang cepat dan akurat.

6. SARAN

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, terdapat beberapa saran yang dapat
dipertimbangkan untuk pengembangan penelitian selanjutnya. Pertama, penggunaan dataset dengan
cakupan yang lebih luas, baik dalam periode waktu yang lebih panjang maupun penambahan atribut data
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lain, diharapkan dapat meningkatkan performa model peramalan. Kedua, penambahan faktor eksogen
lain seperti data promosi, data cuaca, atau data terkait ekonomi juga dapat dipertimbangkan untuk
meningkatkan akurasi model. Ketiga, eksplorasi rentang hyperparameter dan iterasi yang lebih luas
dapat dilakukan untuk menemukan kombinasi parameter yang lebih optimal. Terakhir, pengembangan
visualisasi pada dashboard, seperti penambahan fitur-fitur baru, dapat meningkatkan pengalaman
pengguna dan memudahkan interpretasi hasil peramalan.
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