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INTISARI

CGradient Boosting dan X Soest dalam menentukan horga fual optimal di toko pasar
besar yang terdini dari data penjualan tahun 2024 dan daraser keoil vang terdin dan
Mpmjmlmmhmnmhuh;diuhmymgmmﬂﬁlnhﬁmnfuﬂm
alporitma Gradiemt Boosting don XG0 untuk membmigun model prediksi
dll.lmpmmhmhug,l_pu!ymgnp pelatihan mode] dilakukon

8 (SearchC’l dan evaluas)




ABSTRACT

Thix snedy aimy o implemens and compare the Groadien: Soosting and
XGBoast algorithms in determining the optimal sefling price in traditional market
stores, Two data scenarios are emploved, namely a large-scale dataset consisting
of 5,300 weekly sales records from 2024 and @ small-seale dotaset comprising one
mﬁqufﬂﬁlﬂzﬁam:hem}mr ﬂh!ma&l'.rm.mn‘nnirhhugﬂ
Ivperparameter optimization  using WOV and their performance iv
fm!nml‘ui' unqg Hhe re;gms[m i :
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penurunan omscl, dan berkurangnya pangsa pasar yang mengakibatkan berubahnya
preferensi konsumen don scgmentasi pasar. Dengan kondisi ini mengharuskan
pedagang untuk beradaptasi dengan  perubahan zaman seperti melakukan
pembaruan sistem usaha, dan memperkuat daya saing[2].
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Pasar tradisional hingga kini masih sangat bergantung pada intuisi pedagang
dalam menentukan harga jual, padshal perkembangan persaingan dengan ritel
modem dan e-cammerce menuntut adanya inovasi berbasis data, Isu penelitian yang
diangkat pada penelitian i adalab bagaimana pemanfaatan Susiness Inelligence
estimass harga jual yang optimal dengan

pasar tradisional kualitas pelaymman merupakam pemn penting

hal positif terhadap chimys meningkatkan loyalitas
konsumen untuk tetsp berbelunja di pasar tradisional (4], Hargs jual tidak hanys
ditentutkan oleh satn varisbel Tunggal, tetapi dipengarubi oleh berbagai faktor
scperti harga modal, tingkat permintamn konsumen, ketersediaan barang, kondisi
musim. hingga harga kompetitor. Kompleksitas ini memmtut pendekatan analitik



yang mampu mengidentifikasi dan mengukur kontribusi masing-masing faktor
terhadap harga jual Oleh karena itu, pemodelan berbasis algoritma Gradiens
Boosting dan XGBoast tidak hanyn bertujuan untuk menghasilkan prediksi akurat,
tetapi juga membanty mengungkap fakior-faktar paling berpengaruh dalam proses

solusi digital berbasis algontma mechine fearning menjadi langhkah strateps aniuk
membantu pedagang dolom menetapkan harga jusl secara lebih objektif, akurat, dan
adupuf terhadap perubahan pasar.



memiliki keunggulan dalum menganalisis data kompleks. Gradient Boosting ndalah
aditif. Metode ini mengoptimalkan Teknik statistik dan probabilistik untuk

yungtmm terhadap overfitting. Selam stw, model Gradient Boasting dan XGBoost
hinsa digunakon untuk estimosi waktu, masa pakai, horga, keunngan,dan biaya [8].
Pemilihan algorima Gradient Socsting dan Xé7Boost dalam penchian im

berdasarkan padn kemompuan kedus slgoritma dalom menangani dsta vang



kompleks dan mow-linear, yang umum ditemukan dalam dinamika harga jual di
pasar tradisional. Algoritma ini unggul dibandingkan metode lain seperti regresi
linear yang cendenmy tdak mumpo menanpgkop interks: varisbel yong kompleks,
atau algoritma sperti §IM dan KNN yang kurng efisien pada dota besar [9].

sangnt dalam schingga meningkatkon risiko overfitting apabila parameter tidak
diatur dengen tepat Selam i, LightCGAM mampu menangam dota kategonkal,

prosesnyn tidak seotomatis CarBoost schingga serimgkuli tetap memerfukan



encoding manual. Dari sisi interpretasi, LightGBM termasuk model hlack hex yang
sulit dipahami secam langsung tanpa dukungan melode interpretabilitas seperti
shap atau Lime [10].

Sementara itu, CatBoast unggul dulam menangani variabel kategorikal

harga menjadi sangat penting karcna pedogang menghadapi tantangan dalam
mencniukan harga agar teap bersaing dengan kempetitor. Keputusan ini tidak
 hanya berdampak pada keberlangsungan usaha, tetapi juga pada perscpsi konsumen
terhadap nilai produk yang ditswarkan. Dengan menggunakan pendekatan berbasis
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dutn sepern alponitma Gradiens Hoosting, proses penentuan horps jual dapat
dioptimalkan untuk menghosilkan keputusan yang lebili objektif, strategis, dan
sosuith dengan kondisi pasar yang dinamis,

Kontribusi utama penelitian ini adalah menghadirkan penerapan algoritma

pasar tradisional?



b, Faktor-faktor apa saja yang paling berpengaruh terhadap penentuan harga jual
berdasarkan hasil annlisis feature importance dan SHAP pada model Gradient
Boosting dan XGBoost?

c. Bagaimana kinerja model Gradient Boaxting dan X(:Baost dalam memprediksi
horgs jual pada dua skenono dataset yang berbeda berdasarkan nilai £ dan

MAPE

: w ini dilakulcan pada tigs toko yung berada di p
mwﬂwﬂmﬂnﬁmmm amnya digunaka

LA. Tujusn Penclitian
Tujuan dari penclitian ini acalsh:
0. Menganalisis pencrapan algoritma Gradient Boasting dalam menentukan harga
jual di toko pasar trudisional.



b, Mengidentifikasi faktor-faktor yang mempengaruhi keputusan hargn junl di
¢. Mengevaluasi kinerja prodiksi harga jusl yang dibasilkan olch algoritma
Gradient Booxting dan XGBoost berdasarkan mictrik &7 dan MAPE




2.1. Tinjauan Pustaka

Pada bab 1m membahas tentnng perbednmn dan

mengambil keputusan yang lebih baik [12].

Penelitian yang dilakukan oleh Biswanath Bhattacharjee, Sanjida Nowshin
Mo, Md Shakhaowat Hossain, Md Khalilor Rahman, Md Mehedi Hassan, Nabila
Rahman, Refat Naznin, Md Ariful lslam Sarkar, Md Asaduzzaman, Md Sayem Ul



Hague (2024) yang berjudul “Muachive Learning for Cost Estimation and
Forecasting in Buanghing: A Comparative Anafysis of Algorithm”™, Penelitian ini
mhkmﬂhupdmpmdlkuﬂmqumkmpmﬂﬂnummwm

algoritma Linear Hegression, Ridpe Regression, Random Fores:, Gradiem
it Memory  (LSTM) untuk

PRV qrmeMHm
Em'l'lamf in  Covid-19 Data”. Penelition | in

ad-19,  Penelition  ini

kalibrasi model, don kecepatan Kompitss dart penalitian ini yaitu
kedus model memiliki karakteristik kinerja model yang serupa dalam hal akurasi
dan kekuatan diskriminasi, namun model XG8oost menunjukkan hasil kalibrasi
yang relanf lebih baik dibandingkan Gradient Boosting. Penclhinm selanjuimya



disarankan menggunakon varmast dotn don fier yang lebih besar,  scria
mengeksplorasi metode kalibrasi yang lebih canggih [6]
Penelition yang dilskukan oleh Dylan Norbert Gono, Herlina Napitupulu,

Firdanizn (2023) mh-_uj&ﬂnl"&ﬂwrﬁk:fbmmﬂing Livimg Evireme Gradicnt

dan memperiuas analisis bisya ke scluruh siklus hidup Gedung [15].

Penclition yung dilakukan oleh Xisobin Chen, Junting Hua, Chong Yin,
Zhung Chen, Yanpming Chen, Zhonghao Li {2023) vang berudul “A Precise Life
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Butteries Attenuation Chavactevistios and XGHoost Algorithm™. Peneliion im

bertujuan untuk mengembangkan model estimasi yang akurat untuk menilsi umur
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1.3, Landasan Teori
2.3.1 Pasar Tradisional
Pazar trachsional merupakan sebuah tempat atau media berlangsungnya jual
beli barang antara pedagang dan pembeli dan menjadi pusat perckenomian
masyarakat setempat. Pasar trads dibutuhkan mosyarakat gunn

|||||

mcsin yang membangun mods| prediksif dengan menggabungkan beberspa model
lemah (weak learners) secara bertahap. Proses ini dilakukan melalui pendekatan
yang dischut hoasting, di mana model-model vang dibasilkan dalam setiap teras:
memperbaiki kesslahan model sebelumnyn. Pada dasamya, Gradient Boasting



memperbaiki dan mengoptimalksn model dengon menggunakan Tekmk statisik
dan probabilistik untuk memodelkan hubungan antara variabel inpur (fine) dan
output (target). Setiap model yang dibangun Gradient Hoosting relatif sederhana
dan berupa pohon  keputusanfdecision iree), yang belajar dari kesalohan

algoritma vang lebih kust d
menpurangi rsiko everfiting, terutama dulam dataset yang besar dan tidak

terstruktur [6].
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2.1.5 GridSearchCV

Grid8earchCV adaloh metode hvperparameter tuning  dalam machine
learning yang bixsa digunakan untuk mencar kombinasi parameter terbaik dari
suaty algoritma unhuk meningkatkan kinerja model. GridSearchC'V dilakukan

ratn absolut dar kontobusi setiap fitur, Loy menyusunnys berdasarkan Tingkat
kepentingan. Fitur dengan nildi SHAP yoang tinggi dianggap paling berpengaruh
teshadap oufpui model. SHAFP memberkss pemahaman mendalom  tentnng



kL

tmg, terutnma unfuk dofeser besar [20].
2.3.7 R? (Coefficient of Determination)
R atau Coefficient of Determination adalah metrik statistik yang digunakan

MAPE atas Mean Absolute Percentuge Erpor merupakan metrik cvaluasi

don milal actesl. Berikut persamann 4 untuk mencan MAPE
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MAPE = % E-: F%' (22)
=1

bamynk fitrary ston Pustoks




BAB 111

METODE PENELITIAN

311 Jenis Penelitinn

varisbel scperti harga modal, permintaan konsumen, dan ——
memengarubi harga fual yang ditctapkan. Dengan s
abscrvasional, data historis akan dianalisis umik mengidentifiknsi ubungan kausal

di antara variabel-vorisbel tersebut. Hasil analisis dari penelitiesn yang akan

1]



dilakukan dapat memberikan wawasan yang signifkan mengenai pola hubungan
amtar vanabel, yang nantinys dapat menjadi dasar uniuk pengambilan kepanisan
harga yang lebih efektif.

313 Pendekatan Penclitian

penjualan harmng, scbelumnya skan dilakukan labeling dan normalisasi data
katcgori menjadi numerik. Dotn yang akan dilskuken lobeling terditi dari
permintaan pasar, ketersedinan barang, dan musim. Permintaan pasar terdiri dari
tiga kntegori seperti tingyi, sedang, dan rendah. Ketersedinan barang terdiri dari dun



kategor: yaitu mudah dan langka. Musim terdin dan dua kategon yaitu hari bisa
dan hari raya. Berikut metode pengumpulan dats yang digunakan -
1) Wawancara (lnterview)

Metode wawancars adalah pengumpulan duts yang dilakukan melalui
tanys jawab dengan pemilik goko ying
Wawancard dilskirkon unfuk pi infisrmmsi yang diperiukan seputar

BB shurst dan

dilokukon secara sistematis,

Metode analiss data pada penclitian inf dengan pencrapan algoritma

Griient Boosting dan\ERRORRIE i ol
dengan paremeter optimal, dan evaluasi kinerja model. Selanjutnya, faktor-faktor
vang mempengaruhi keputusan harga jual akan menggunakan perhitungan feature
importance, unalisis SHAP, dan onolisis korelasi antar verishel untuk
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mengidentifikasi kentribusi {uktor yang paling signifikan. Evaluasi model akan
mencakup perhitungan metrik evatuasi seperti B? dan MAPE.
3.4, Alur Penelitian

Penclition ini dilaksanakan dengan mengikuti alur sistematis yang
mencakup beberapa tahapan utama. Berikut adalab dingram alur penclitian yang

Fir

i _
| I h '
[ eprm |

P s

- =

|.I J

r‘*’aﬂ ' =
W

o 1. Alur Penelit

I, Studi Literatur
Tahap ini pencliti menentukan mencari informasi dengan
membaca artikel ilmiah, jurmal, dan buky yang memilik kaitan dengan



olporitma. estimasi yang digunakom  yoity  Gredienr Socsting dan
ACHoost.
Pengumpulon dutn

Proses penpumpulan dats menspakan tohap yang dilakukan
denpan teknik wawancam beérsama pemilik toko dan ohservas: yang
dilakukan secarn lonpsung di toko pasar-tmdisional.  feraser im
mencakup |2 atribat, berikut bt vany dipunskanpods penelition int

Tabel 3. 1. Atnbut Dafarel

| Produk Wiz Produk
2 Tamignl Tanggil Hangs Prodik
e Harys Heli Hargn Bili Prodek
o Kompeitior | Harga Komptitsr |
5 Kismpetiior 2 Horypa Kimpetiigie 2
. ] Permintoan Pasar Permintinn Pelangesmn
T Kelersodhiin Haramp K etorsasbiaan Barney & P i
3 Wiusim Musany Penualen Berlonzomg.:
o Volome Pembelan Ju.mh,h’:qﬂ.ﬂi'iclu..gﬂ
Harga m]ﬂgnﬂl Jnhiahkin
o Hanga Funl
- margin
il Miirgin Kevmtengnn ponjpunliz
O = . I b umieinm rﬂ::ln sl bemiuk

Tabel 3.1, menampilkan 12 sinbut yang digunnkan dalam
dotaset penelitian yong terdin dare produk, tainggel, harga beh,
kompetitor 1, kompetitor 2. permuintasn pasar. ketersediaan barng,
musim, volume pembelion. harga junl. margin, dan margin persentase.
Pada ainbul dataset selanjutnya dilskukan labefing. Setiap rekaman

data diberi label dengan varinbel tertentu untuk mendukung pelatihon
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meodel, termasuk produk (V1), langgal (V2), harga pembelian (V3),
horga kompetitor 1 (V4), harga kompetitor 2 (VS), permintaan pasar
(V6), ketersedinan barang {V'7), musim ( V), volume pembelian (V9),
harga jual (V' 10), margin (V11), dan persentase margin (V12).

7. Evablms Model
Kinerja kedua medel okan dievaluasi menggunakan B7 dan
MAPE.

B, Akurasi Model



akurasi mencukupi maka selanjuinya dilakukan analisis pengaruh fitur,




BAB IV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Pada bagsan m menggunaken alportma Gradiend Soosting don XGHoosi
uniuk menentukan husil dan penchition yang dilakukan. Pada twhap m digunokan
mining  fyperperameter menggunakon GedSearchCl untuk mendapotkon
kombinast parameter terbnik punn menmgkatkon kinens model. Kmerja kedun
mode] akan dievalues: menggunakan metnk cvaluss: sepertt Koefisien Determinasi
{84 iy Mican .lhlﬂ.t__ll.l'g' Percemtage Evvor (MAPE) antuk mensular akums: doan
kemampunn generlisasi medel terhadop datn wji
4.1 Pengumpulan Duofaset

Dietevect yang dhpunakan pada penelition ini didopatian melalut wawancam
iyl jawabh dengan pemilik toko yung dilskokan secara sistematis | goma
melengkapi mformasi yang diperiukan seputar permasshalon yong mendalam
Idnngp-di[:rm.]:h data yong okurnt, kemudian dilakuksn obscryns sccam
Ianpsuny untuk memperoleh dotn don pasar tradisional, dan dokuomentosi yaitu
mnwm datn histors penjualan vang didapstkan Innpsunp dan pemilik toko.

Tabel 4. |, Datased Besar
mytal | Flwnea Bl | Kbmpeit | Kompetitor 2

No Produk

= ul

1 Mi Sukses Kunh | 202890040 TR L R 72500

2 Mg Sukses Kuah | 2024-00-01 13255 3,500 3,100

¥ Saori 270 mi R24-01-01 242 (M 247400 247,500

4 Kuwwri 270 ml H24-01 -1 0. 166 22 4 22 (M

5 Roami Sanshwich 24-01-01 244 50y 248700 24E.A00
F2% | Fresco Ko Cula 2024-12-30 L2240 | 2 BN 13900
5297 Mlilku 24-12-30 3.0 3210 1] 800

45
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SI0H Mlilku H24-12-H) 150 1. 500 | 3. iy
5209 Hemarnt 900 mi 2024-12-30 2049 0y 211300 [ 22300
S Hemurt 900 mi 2024-12-H L ELA00 | 23 (i) | 12100
Tabel 4. 1. Dateset Besar { Lonjutun)
Permistian | Ketersediaan Mdmsing Wil Hargu Jual | Margin Murgin
Pasar Barng Pembielian Persemiase
Sdang hludsh | Hari Hiisa 24 LERLE]] 2.0 1 58
Selany Mlmilsh Hart B I 50 245 T.00
Sodung Moluliy Hari Baash 12 I43.500 1500 0,62
Tmggi Mhmlah 1L Dhasi I L.000 R34 L
Renmilah MisiLah Hari Biasi 43 246300 2400 0El
=0 | .
Taggh' | Mislsh Mars Baya | | 15008 130 9,63
Pendah Mulsh Hars Raya 12 1330 2300 6,91
Seduny Miuslzh | Hura Haya [ 1. 500 k] 212
Fondah Muodah | Hari Raya 12 2190600 w400 420
Ranelah Mmish | Hari o [ J1500 [ E100 1442

Tabel 4.1 menampilinn doteser skaln besar vang terdin don 3300 datn

penjunlan mimgEusn yang dikumpulkan selama penode sptu tnhun tepatmya tahun

2024, Bervkut dafises keoil sebapnt pembanding dan duéased besar

Tabel 4. 2. Dataset Keeil

Mo Proaduk Tngli Horpa Heli Kormpeitibior 1 i I'.'l.m'lp:tmﬂ: e |
1 Mlig Suk=ew Kunh | - 2034-00-01 TR 10D B ) ] 9S00
3 S Sukses Kuah | 2024-00-01 3355 R3LE] 110
3 Sat 27 ml 240101 242,000 20T A0 247.500
4 S 27 mi HIZ4-0TH 2. 186 22 40} 22000
5 R Sanadwich MEZd-01 -] 24 S I4E 704 JAE 00

496 Fresco Kopi Guls 2024-0H-29 12125 | 12,500 13200

a7 Al HI24-0]-20 350 30300 LT

498 Milku HI24-01-20 14628 2504 2,700

194 Humigrt 9006 ml HIZ4-4H -2% ZIZ(HMk | 218404 21 L0

S04 Hemurd 900 ml 2401 -29 L T sty | 2050 21.A4ni

Tabel 4, 2. Dataver Keenl {Lanjutan)



Perminiaan | Ketersedisan Mlmmim Volame Harya Juoi Mlirgim Mlurgin
Pamar HBarmng Pembifion Porsentaae
Sedunyg Wimilah Hari B 24 R1.000 21.900 .58
Sedany Mlumlzh Hari Biasi ] 1500 | 243 7.0
Sedang Mulsh Hari Bissa 12 243.500 1500 0,62
Tmygi Muslzh Hun Biusa | 21000 | 14 97
Remduh Mludah Hari Biasa 42 JIAS00 | 2000 aRl
Rensduh Pl ualashy Hir Hissa ] [EXTTT ] 6,65
Sedang Whislah Hurd Wifasist 12 TIADN Qi 1TR
Remduh Mimtah Huri Biasa I 1,00 a7 i2,50
Sedanz Tludsh | Hurj Biasa i ZIE000 | 5000 1,40
Remdali Mudah [ Hari Biasa 1 200800 | 34 1167

Pads tnbel 4.1 dan tabel 4.2 merupokan diraser yong digonabon dalom
penclitian i terdin dan beberapa fitur penting vang merepresentasikan h.mdia'i
pengiialan di pusar tradisional. Adapan atribut atin kolom dalam dataset meliput -
Produlk; Tanggal, Horga Beli, Horga Kompetiior 1, Harga Kompeiitor2, Pommintaan
Pazar. Ketersediman Barnng. Musim. Volume Pembeian; Hargs Jual. Margin, dan
Marpin Persentase. Fitur prodok mencatul nama harsng yeng difusl, sedangkan
tanggal menunjukkan wakiu pencatatan harga jual. Horga beli mencermiinkan biayo
perolehun barang, sementara kompetitor | don kompetiior 2 mencatat hargn jual
bornmg yang sama di dus toko pesaing.

Fitur permuntans pissr diknicgorikan berdasarkan siok dan volume
pemjualan: bernilai Tinggi apabila stok barang habis teryual, bemilai Sedong apabiln
barmmg terjual lebih dan 50% don total persedisan, don Rendsh jika penjualan
kurang dan 0% penjualon dari stok yang tersedia. Untuk Ketersedinom Barmng,
milar Mudah diberitkon apsbila produk tersedia di ketiga oko yang menjadi objek

chservmsl, sedangkan Longka opabila tidak tersedin di ketign toko terscbut,



Selanjutnya, fitur Musim digunakan uniuk membedakan konicks wakiu penjualan,

vaitu Han Biass untuk har-hari normal dan Han Reya oniuk momen perayaan
keapamnan yang biasanyas berdampang pada permintaan pasar. Volume Pembelian
menupakan jumlah bamng yang dibeli konsumen, Hargn Junl menmpakan harga
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Gambar 4. 1. Lobeling Dataser

Gambar 4.1 menampilkon kode pethon yang dipunakan uniuk melakukan
proses lobefing pads stnbot kategonknl. Podn tnhop @wal, daraser dipisahkon
merjudy dua jens kategon, yaitu nominal (Y] den VE) serta arding (V6 dan V7).
Kaolom nominal sdek memmibiks anuton tertentu, sedanghan kolom ordieal memiik
tmgkatan yang jelas. Untuk kolom ording!, kategori padn permintnan pasar {(V6)

didefimstkan berunitan don Rendah, Sednng, hingpa Tingg, sedangkan pada



ketersedinan barang (V7), kategori Mudah diben urutan lebih rendah dibanding
latih dan datn uji dikodekan secara konsisten. Selanjutnya, fungsi safe_label fit
dibuat untuk membangun kanus pemetann setiap kelas ke dalam angka berdasarkan




Gumbar 4. 2, Kode Pengujin Stasionentas Doin



Pady gambar 4.2 Merupakan modul uji stasioncritas deret wakiu berbasis
Augmented Dickey-Fuller yang dijalankan pada dataset mentah sebelum tabap
waktu (tanggal), kolom pengelompokan produk (Produk), seria daflar varabel

imemben raw _pvalue dan raw decivion). dan pencarian fransformasi smmpa
stasioner. Hasil ringkas transformasi terpilih dan keputuson akhir disusun ke dalam
summatry tobel, sedangkan rncian setiap langkah (statisiik Augmented Dickey-
Fuller per wonsformasi) disusun ke datam detml tobel. Seluruh proses dicksekusi
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dun tingknt yaim agrepat kesclumuhan (seope A£LF dan fopsiomall per produk
fRUN PER PRODUCT=Trmel. Benkut hasil pengugian pads darised besar -

Tabel 4. 3. Uji Stosionentas Dafasei Besar

Vartahel Povahie Transiormesi Keputusan ADF
Hargn Beli 0, DN |zl Sexmoner [ Tolnk HDp
Kompeinior | URCEE R livul Seamomar | Toluk Hiky
Kompeitior 2 0 CHR lewid Seasivmer {Tolak HOk
Harga fusl URCEERTE] Tl Seamoer [ Toluk HOG
Margin 11, L IS level Seasioner [ Tolak Hip
Margin Morseniine QXL ] Iivel “Beamoner [ Tolak Hy
Wirlummg wm =R NCH) levied Sessonsr (Tolok HOp

Berdsarkan H::.IJIJ pengujmn menp rusnkon metodes ..luﬁum.r-.'n' Dhickev-
Frller pada doraser besar, sefumth vaabel yang digi menunjukan mla g-valie lebth
kecil dom 005 Hal i bernrti hapotesis nol (HO) yang menyatnkan babwa datn
mengandung unit root ditolak, schingg dsts dmyatobon stasioner. Selain ita,
selunih yunabel eloch memenubi kntenin stasionentas pado level mwal (tunpo
transfvrmasi ). yang terlihat dan kolom fransfermas: yang menunjukan nila Slevel”
untuk setinp voriebel. Dengan demikion fidek diperiukon proses transformas
taimbhahan seperti fogaritme otow dffferencing untuk mencapas Kondisi stasioner.
Selanjutmya, dibawal imi penigujian stasioneritas o dataset ke

Tabel 4. 4. Uji Stasionenias Hiraser Kocil

“Varabel | Powiw Tranme | Kepusan ADF
Harga Beli 1, HB W level Seamoner [ Tolak Hilp
Kompeirior | L1 THMXCHA el Stasiomér { Tolak Hik
Kompetrior 2 1 THMEH WS [H‘E Sesicmer { Tolok HOp
Harga hual 1, DM leved Seassover | Talak Hi
Maririn 0, DO leved Sexmonar [ Tolak HDp
Mlargin Porseninse 0.0000{H) levd Samonor (Toluk HOY
Vohmme Pembelion DL CHBOOTH level Stasiomer {Tolak WOk

Pada tnbel 4.4 pengujion menggunakan metode Awgmented Dickov-Fuller
terhadnp dataset kecil, selurub varabel numerik memmjukan nilai g-valie lebih

kecil dan 0,05, sehingea hipotesis nol (HO) yang menyotukan sdanya anit oo



ditolnk. Hal ini berarti semua varisbel termasuk harga beli, kompetitor 1,

kompetitor 2, harga jual dan margin telah memenuhi kriteria stasioneritas pada level
awal{tanpa memertukan transformasi log maupun differencing).

Padu penelitin ini, meskipun dataset yang digunakan merupakan data deret

waktu yang memiliki elemen waktu din unitan bertahap, hasi uji Augmentod

i O osiones Hal ini dapat

menychabkan datn mengadi non-stasioner, s imgga i

tambahan.

4.2. Pra-pemrosesan Data
Padn twhap pra-pemrosesan doty, dilskukan beberapa langkah penting untuk



pemrosesan data mencakup proses transformasi atau pengkodean data mentah ke
yang digunakan dalam medel mackine laearning [24].  Berikut kode yang




CGambar 4. 3. Kode Pra-pemrosesan Doin
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Gombar 43 menammlkan inhopan penting vang dilakukon  uniuk
awal, dain dimuai dor file excel, kolom yang tidok relevan seperin “No™ dihapus,

dan seluruh kolom dinormalisasi du:gnnnmﬂmdlr'lﬂ hingga V12 lgl:r_l:hi.h

Encoding dengan fangsi khusus yvang sman terhadop label baru pada dotn uji. Jika
ada kategori yang tidak dikenal, nilainya otomatis diberikan -1 agar pipeline tctap
robust.
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4.2.1. Lji horclasi Antar Fitur

Untuk memahami hubungan antar varabel dalam  diefoser, dilakokon
onolisis korelos menggunokon featmap. Analisis korelasi i bertujuan vtk
milihust sejaub mona keterkmtun antars vanabel independen (fitur) dengan vanabel
target, vaitu horga jual (V10 Dengan’ sdamys Aearmap. pols hubungan sntar
varizbe] dapat divisunliseskon secam lebih jelas melahu pradast warna, dimann
nilm mendelaty 1 micpimfuklon korclasi positif yong koat, sedanglkan ks

mendekatr -1 menunjukkon korelis) neganf yang kot Berkut kode yung

digunakan uniuk up korelas: ;

Cambar 4, 4. Kodde U Korelas

Pada gumbar 4 4 dignnikan untik memvsualsastion korelns antor fitur
mengrunaknn fifran nm:f.l.’rn;.'rfl. Pertmma, vanabel cols for corr menyimpan
dafter fitur numenk dan kategonkal (yang sudah diubah menjadi numenk melalo
encoding]  besema target VIO (harga  jual)  Kemudmn,  fungsi

.eorrfmmeric_onfr=Trie) menghitung matriks korelssi antar semua fitur momerik.
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Nilm korelass berkisar sntora -1 sompon |, dimono milne positif menunjuklkan
hubumgsn searmb, sementara nilai negati§ menunjukkan hubungan berlawanan amb.
Selanjuinyn, fungs: pifdmsfowi) menompilkan matriks korelasi dalam bentuk
heatmap dengan skema warna coofwarmowams memh memmukkan korelas:
positif yang kuat, sedongkan wama bim menandakon korelnsi pegatif. Untuk
mempenelas, mwﬂfmmm Inbel angkn denpan dun destmal yang
menunjukian oilat korclass antar fitur. Melalu visualisa< ini, dopat diketatu fitur-
Gt s, il Bl g e sl VIO .
schingga bisa menjodi indikasi awal finr penting dalsm pembentukan model
‘prodiksi.  Benkul  eatmap dan daieser  besar dan demevet kecil

Heatmap Koretasi Dataset Sesar

Goambar 4. 5. Heatmap Datavet Besar



fll

Heatmap Karelas) Dataset Kecl

10

L1k

e

L

LR

=0.2

Crambar 4. 6, Heamap Dataser Kecil

ﬂlmh 4s Heatmap Datasey Besar dan Gambar 46 Meatmngp Dataser
Keeil menampilkan hasil uji korelas: antar fiur melobui shop pra-pemrosesan. Pada
dataset besar terdilat bubwa fitir Hirga BelilV3), Hanga Kompetitor 1 V4) dan
Hargs Kompetitor 2(V$) memiliki karelusi yang sangst kust dan positif terhadap
Harga Jualf% 10} dengan miln dintzs 0,90, Hal mi menunjukkon balvwa harga jual
sangat dipengaruhi ol ch harpa beli sert harpn dan kompehior. Seloin o, Volume
Pembelian {V9) juga menunjukkan korelasi sedong 0,57 terhadap horga jual,
sementarn varishel kateporikal seperth Permintnan Pasan(V6) dan Ketersediaan
Barang{ V' 7) memiliki korolasi lemah oton negatif, sehingga kontnbusimya terhadap

harpa jual relatf kel
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Padn dataset keeil pols yong ditunjukan relatif sama, di mona fitur Harga
Beli (V3), Hargn Kompetitor 1{V4), don Harga Kompetitor 2 (V5) tetap
mendominasi dengan korelasi tinggi terhacap harga jual {=0,90). Namun, kekustan
korelasi dengan Volume Pembelian (V) sedikit menurun (0,57) dibanding dataser

i Srik e vk (V1) i muisinn (V8 itk sinewalkili katogoni prodalk dalxm
bentuk angkn. Proses serupo juga diterapkan pada atnbut kategorikal Ininnys seperti
perminiaan pasar (V6) dan ketersedizan barang{V7) dengm metode ardingl



encoding, schingga seluruh fitur dapat dialah olch algoritma sccara konsisten dalam
bentuk numerk.

Dua fitur kategorikal tun yang bersifat ordinal yaitu Permintoan Pasar dan
Ketersediaan Barung juga diubsh ke bentuk numerik berdasarkan aturan klasifikasi

penjualan minggrunn selsma s
st bulan.

Model Gradient Boosting kemudian dilatih menggunakan parameter hasil
dan GridSearchCV, yaitu n_estimators = 200, learning_raie = 0,1, dan max_depth
= 7. Model ini bekerja dengan membangun pohon kepotusan secara bertnhap untuk



meminimalkan galat prediks:. Sementors i, X Hoos sehagm pengembangan dan
Crradient Boosting, dilotih dengan perameter terbaik yostu o _estimators = 200,
learning rate = 0,1, mar_depth = 5, subsample = 1,0, dan colvanple_bytree = 0,8,
Keunggulun YGBoust terietak pada cfisiensi komputasi dan kemampusnnys
melakukin regularisasi untuk mencegab overfifting.

tpl2 W) Hasil ini menunjukkon bahwa kedus olgoritm

beberapa fitur, sementurn XGHoost secam ¢
kompetitif, memberikan solusi berbasis data yang lebih objektif dian akurat dalam

mendukung pengambilan keputusan harga di toko pasar radisional.



4.3, Pembagian Datases
Penelition ini afotoset dibag menjodi dua swhser, vt data latth atm
training doty sehesar 80%% dan dote wj) atow fevting data schesar 200, Pembogion

i dilokukan untuk memostikan baliwa model dapat belajor dan Sebagion besar

datn yang tersedia, sekaligus memungkinknnevaluas: kinenn model secam ebjektif.
Pendekatan ini bertujuan untuk mengukur kemampuan generalisas model Gradion!
Boosting dan XEB o dolom mempredikss hane jun] pode dats baru. Berikot kode
vamg digurkan dalam pembagian dats

Gambar 4. 7. Kode Pembagian Datfase

Pudn pambar 4.7 dosmse dibags menpounakon fungsy s e spdit dari
Pustakn scibit-learn, yong memisahkan datn menjod: s baginn, voity datn Iotih
ataus gratiming set dan dats uji it testing ser. Sehanyak 80% data digunakan untuk
mengujt akumsi model (x_tesr don p fest), Parometer fest_size =i, 7 menunjukkan
proporst data ufi sebesar 20%, sementarn oo state=+2 digunokan untuk
menjamin  reprodusibilitas hasil pembapian dati, selingga  penelition yong
dilokukan dupat direplikosi dengun hissil yang konsisten.

4.4. Penpembangan Model

Penpembangan model pada penelitian mi diawnll dengan penggunaan

GridSearchCV untuk mendopatknn kombinos parnmeter terbaik.  GridSearchCF

merupakan metode yang digunskam untuk pencanan sistematis terhadap kombinasi



Ivperparameter yang  dilnkukon dengan Teknik  cross-validetdon, schingpga
menmgkan kmers don skurasi don model Gradiens Boosting yang digunpkan

dalom penchition mi. Dibawah it mempakan penggunnan  GridSearchCV poda

penelition im

Gambar 4. 8. Kode GridSearchC) Paramerer

Pads gambor 4.8 untuk mencari kombinast parmmeter terbak digunokan

GridSearchCV dengan parameter pada tmbel benkut



Tabel 4. 5. Parameter Kombinasi GridSearchC')

w_estimagine = [ 100, 200]
i Crrdivmr Soanting fearming riese = 0405, 0,1]
mury_afepil = {3, 5]
A_extimutoss = | I, 2H0]
learming_ e = 1405, 0,1]
:_depth = [3,5,7]
e = [0,8, 1.0]

groe = [0.8, 1.0]
mluk madel Lirmdienr

aing yang digunakan, dimana nilsi yang I

Scdongknn pads model XGHoeest, mang pencanan parameter lebth luas
dengon n_estimators [ 100, 200], learning_rare [0.05. 0], moax depeh [3. 5, 7],

suhsample [08, 10], serin colsample bitree [ﬂ,ﬁ. L0} Parameter subsample
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dnpat membantu mengurang everfirting dengan cars memperkenalkon keragnman
datn pada setiap pohon. Sementam 1w, colsample firee menentukon propors fitur
vang digunokan ketikn membangun sctinp pohon, vang juga berfungs: schagm
teknik regulan=as agsr model tdak hanya bergantung pada sebser fitor tertentu
Kombinas: parmmeter . membuat XGrfoon lebih  flcksibel don mampu
menghasilkon mode] yane lebib stabil terhadap dwerfitting, toruioma pads dataset
vang kompleks
4.5 Pengujian Model

Setelah model” Gradient Boosting dan XGi#oest dikembanpkon dengon
menggunakun parmmeter terbatk hinsl optimas: menggunakan CridSaaehC ), mhap
sglonjutnye yaitu  melokiokan pesgupon model untuk  mendat Kinera  dan
kemumpuin gencralisas terhadop dais veng belum permah dinji sebelummyn.
Benkut kode yang digunokon dalom penguiion model €iraalfens Soasting: dan

Xirfioos pada dataser besar muupun dafaser keel -




Gambar 4. 9. Kode Pengujian Modcl Gradient Boosting dan XGBowst

Pada gambar 49 menampilkan kode prthon yung digunakan wntuk
mengeavaluns: kinerja algoritma Gradiens Boosing dan XGHoos: pada dota uji.
Pertamn, dibuat fungsi mapei) yang menghitung Mean Absolute Percentage Error

(MAPE) untuk ratn-rata iksi dalam bentuk persentase.
Fungsi ini tingkat deviasi

NEi Bt 19959

Pada tnbel 4.6 dan 4.7 memperiihatkan bahwa baik alporitma Gradiemt
maupun dataset kecil. Pada dataser besar, kedua algoritma menghasilkan nilai &7
schesar 0,999, yang menandakan babwa hompir selursh vanasst poada vanabel

target dapat dijelaskan olch model. Nilai MAPE yang diperoleh juga relatif rendah,



varu | B2% untuk Gradien: Soosting dm XGHoost 185%, yong menunjukkon

tingkat kesalahon prediksi mta-rata kurang dari 2%. Hasil ini menegaskan balwa
Sementara itu, pada dataset kecil juga diperoleh hasil evaluasi yung
gdebih rendah. Nilm B tetap berada

mengevaluas kontribusi masing-masng finr ierhadap prediks: model pado dietaser

besar. Penggunaan teknik ini untuk membamtu proses mterpretosi dan pemilihan
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fiur yang paling relevon, serta menmgkatkan tmnsparanst doalam pengambilan
Keputusan berbasis data. Benkut kode yong digunakan untuk memyvisualisasikan

feature importance algontma Gradient Boosting dan X6 Boosi

Gambar 4. 10. Kode Visunhsas: Feamre Imporiosce Dataser Besar

Pada gambar 410 kode tersebut digunokan untok micmyvismalisasikan
feamire imporianoe nlgortmo Cradienr Scosting dan XCHoosr padedotieser besar
Proses visunhsmn ini dilakukan menjud dun bagian, Bagion pertoma menghaslkan
profik  featwre  dmportgice  don model  Gradiset  Boosting,  Dunana
pltbarhffeanires, gl best feature importance. | memetokan dofiar fitur terhadap
nilai kepentingannys berdessrkan hasil pelatihon model terbak (phr_besi) yang
diperoleh dan CridSearcfiC ). Label sumbu v dan v masing-masmy menunjukimm
nilsi “importance” don name-nama fitur, sementara fungsi fgft favour ) digonokon

uniuk merpikan tummlan grafik agar tidak terpotong. Baginm kedus dan kode



i |

terschut menjalankan  visunlisas: serups untuk  model XGHoos.  Dengan
menggunakon  objek  xgh best feanre importances |, grafik menompilkon
koninbus: fitur pads model X Bsast terbark yang telsh melalud proses funing

parnmeter. Benbut hosil visualisasi feanere impartance dotuset besar

Pesture Impartance | Grident Sossiing - Larg= Catmet

i e Y

Gambar 4. 1 1. Feamure lmportance Gradiem Suoostieg Dataser Besar

Herdasarkan grafik pada gambar 4.1 | menunjiskkan unitin kontrbusi fitur
tcrBa NGk R peiksr RO icn: Hoosiing NE M visualisas: tcrihat
bohwa fitur barga beli (V3) don barps kompetitor 2 (V5] merupakon variabel
dengon tingkat k:pc:um;mﬁtnghnﬂi,m dd:lnrgu kompetitor 1{V4).
Ketign fitur i memberikan pc:ugaruh domiman terhadap penentuan nilai target
korenn secara lingsung berkarnn dengan aspek horpa dalam dot penjualan
Sementara itu, fitur volume pembelion (V9) memberikan kontribusi yang relatf
kecil, don fitur kstegonkal seperti permmtann pasar { Vi), ketersedinan barang (V71

musim (Y}, serta produk (V1) memiliki pengamth yong sangat minim terhadap



prediksi. Temuan ini konsisten dengon teon bahwa vanabel horga lebih signifikan
dolem membentuk model peramalon harpa dibanding faktor eksternal non-harga,
sehingpa dopat  disimpulkan babrws model Gradient Boosting lebih  banvak
menpgandalkan informasi horga dalam menghnslkan predikst yang akurot. Benkut
grafik featnre importance XGHoosr menggunakon doraser besar ;

revime ifportane - Mfosst - Lirgr Hnse

| ibea s wm e [T oY w1

e paEneE

Gambar4. 12. Feature hupuﬂamwﬁ'ﬁ'ﬂd&lﬂmurﬂ"

Pada gambar 4.12 menunjukkin bahwa distribusi kontribus musing-masing
{itur terhadup kinern model XGHoasr. Hosil evalunsi menumjukkon babwa fitur

Hurga Beli (V3) dian valime pembelion (V9) menfadi dua variabel dengan
pengeruh paling dominan dalam merprediks: u:u'E:l. Sclanjutnya, fitur hargn
kompentor 2(V5) berada pads tngkst mencngah. Disis lain, for kategorikal
seperti produk (V1), ketersedinun barang (V7), don musim (VE) memberikan
kontribusi yang sangat kecil techadap kanega model. Termum int mengindikasikan

kahwa Xtifoasr lebth menckankan pada vanabel hargn serta volume pembelian
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dolom menghesilkon prediks yang akurst, sehingga faktor-faktor eksternol non-
harga memiliki peranan vang relatif minor dalam struktur model.
4.6.2. Feature Imporiance pada datosed kecil

Analisis feanere importance juga dilakukan pada dataser kectl untuk melibit
bapmmana distribusi kontnbosi fitur bemibah’ ketika jumloh dats lebih terbatns.
Visusfisas: dilakukan menppunaksn model terbk dan  olgonime  Ciradien
Boouting dan XGBoovy detelnh proses GridSearchC1. Berdul kode pvthon yong

digunakan untuk memvisuahsasibon (eatere imporianes pade algprtma Grodient

Hoosting dan X8 sorf mengpunakan deraset keell 1

Gambar 4. 13, Kode Visunlisas: Fearure fmporiance Datavet Kecil

Pada pambar 4. 13 skrip python menggunkan dun biok utams. Blok pertamn
memvisualisasikan nilsi featwre imporfance dan model Gradiend Boosting,

sedonphan biok kedun untuk model XGifoos. Fungsi pft byl digunakon untok
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membuat grafik batong  horizontad dan datior fitur dfeamres) terhadap  skor
kepentingon (feafires_importance ) yang dihasilkon model terbaik fpbe bess dan
xgh best). Ukurn grafik ditentukon dengan fgsize={ 10,6} untuk memastikon
visual dapat dibaca dengan jelos. Benkut gambar hasa] visunlisas: dan pambar 4. 04
pada algoritma Gradient Beesting menggunakan daiaser keoil -

At oo « Geaifiess Haimtig -Sesl] Datneet

| iben 1SS n1l i [ [ nal NI

e panEnes

Gambar 4. 14. Feative Impariance Gradient Bobiting Datisef Keal

Pl B 414 ormnjuben baliwn el Gl Booxing tcritat
bahwa fitur bargn kompetitor 1(¥4) 'dan hargs beli{ V3) menjedi faktor paling
dominan dengan nilai Kepentingan yang tingei, ditkuti oleh harga kompetitor 2
(VS). Ketiga fitur ini borperan besar dalam membentuk kinerja prediksi karena
secara langsung berkmton dengan aspek penentuan harga. Selanjutnya. fitur volume
pembelion (V9 menunjukkan kontribusi yong relatif rendeh, sementora fitur
kategorikal seperti produbki{¥ 1}, permintaan pasariV'6), ketersediaan barangi V71,

dan musim(V#) hampir tidak memberikan pengamuh yang signifikan terhadap
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mdel. Temuan ini memperkunt hasil pada dataset besar, bahwa varmbel hargs tetap
cenderung memiliki peranan yong sangot terbatos. Berkut visualisasi feature

iwmlﬂhurmmnlhndﬂm_inﬁl;

hanya memiliki pengaruh vang sangat kecil, sedangkan fitur kategorikal sepert
produk (V1), permintaan pasar(V6), ketersediaan barang(V7), dan musim(V§)
hampir tidak memberikan kontribusi terhadap model. Hasil ini mencgaskan bahoa
pada dataset kevil, XGBoost sangot mengandalkan variabe! harga terutama hargs




beli iksi
dalam menghnsilkan prediksi, sedongkan foktor eksternal non-harga hanya
berperan minor.

4.7. SHAP Analysis

pembelajaran mesin yang telah dibangan, khususnye dalam konteks penentuan




Gambar 4. 6. Kode Visualisas) SHAP dnolpeis

Pado sambar 4. 16 memanfaatkon fungsi afap, Byl imtuk membangun
obek expdainer berdnsarkan model XC oo terbmk ¢ oobbesr ) dan datn pelatiliin
X trmin). Obgek tersebut digunakan untuk menghitong miled SHAP dan dots oji
(A tewt). Selanjuinys, hasil ehap valies divisoolisasion menpgrunskan dus jenis
grufik  yarte shap plot beeswarmf)  dan choapplosbarf),  Grafik - heeswarm
menunjukksn dustmbus: penganeh fitur terhadap prediios model pads setimp samped,
sementarn bar menyaikon mis-ratn sbeofut Kontribuss setiapy fitur dalum moded.
LT LSHAP Amalysis Dataset Besar

SHAP  Analvsiv pads datierer besur digusakan entok mendapatkon
peemahanmuon mendslam mengennt kontribus: setiap fitur tevhadap prediles hargs jual
vang dihasilkan oleh model XGHoocr. Annlisis mi memenfaatian dua bentuk

visunlisas:. Benkut hasil don visunlisasi SHAP Analvses podn dutoser besar



Feature value

L, S § 583 £ 8

o | 0oan 4 7] mﬂ, Al
) SHAP value (impact on model out

ksi, btk dalam meningkatkan

menunjukkan balnwa il tingg cenderung memberikan Kontribusi posisitif besar
iethadap output model. Sementara i, fitur volume pembelian(V9) juga
ikan pengaruh, numun relatif debih kecil dibandingkan ketiga varibel

harga. Sebaliknya, fitur kategorikal seperti produk(V F), permintaan pasar(V6)



™

ketersedinon barang({V7T), don musim{V#) hanya memiliki dompak minmimal
terhadap predikse. Hasil im menegaskan bahwa model terutama mengondalkan
varwbel hargn dalam menghosilkan prediksi, dengon dulkungsn tambahan dan
volume pembelion, sedangkion fuktor non-harge kurang berperan signifikan.

Benkut visunlisas: raia-ratn kontribusi peds detaser besar:

+39708.44

§ 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35600 40000
meant |SHAP value|]
wﬁ lﬂ.wﬂw M'—._lﬁ'm! Abwoluse SHAP Valie Datases Besar
Gambar 4.18 menmmpilkan balwn horga beli (W3} memiliki pengaruh
paling besar dengan ml.uu—m ﬂuwmnm# vang berarti perubahan
pada horga beli membeniknn dampak paling signifikan terhadap hosil predikss.
Selanjutmya, harga kompetitor 1 (V4) jegas menunpukkan konmbus: tingg dengan
rota-ratn nilmi SAAP 3288217, ditkuti oleh harga kompetitor 2{V'5) dengan rata-
ratm 31 101,62. Frior volume pembelian (V%) membenkan pengaruh menengah

dengen mata-matn 6,529,1, sementorn produkiY'1) honyn menyumbong mta-rata



16283, Adapun fitur lamnoys sepertl permintaan  pasani V6), ketersediman
barang(V7), dan musim(V8) hanya memiliki pengaruh sangat kecil dengan rata-
rutn nila: SHAP masing-mosing 23,34,17,66, dan 16,21, Temuan ini menunjukkan
batwa variabel harga (V3, V4, V) menjadi faktor dominan dalam menentukan

_100000 0 100000 200000 300000 400000 SO0000 GOO0OO
SHAP value limpact on model output)

Gambar 4. 19, SHAP Seeswarm Plot — Datavet Kevil



Berdosarkan gambar 4. 14 mepampilkan babrwa hargs belif V3 ) menjads fitur

paling berpengaruh, dimana nilal SHAF yang tinggi secars konsisten memberikan
kontribusi positif besar terhadap prediksi, sedangkan nilai rendab cenderung




V3 «39708.44

Wa +31882.17
+311D01:62

+6529.1

230
R

+16.21

@ 000 10000 15000 200D0  JSODD  300D0 38000 40000
meani|SHARP value|)

CGambard_ 20. SHAP Bar Plot — Mean Absalite SHAP Value Daotosed Keeil

Cigmbar 4. 20 memperlihotkan balwa horga belil V) memiliki pengaruh
paling dominan dengan nilai rote-ratm SHAP tertinggl ymitn seldtr 30708 44,
ditkuti oleh harga kompetitor 1{V4) dengan nilai 32,883 ,17, serta hargi kempetitor
3(V3) dengan nilai 31,101,62 Ketiga fitur hargs ini memberikan dampak yang
sigmifikn terhndap prediks: model. menegaskan balwn aspek harps menjads foktor
utoma  difim menentukan hasil predikss. Selmmjutmyar volume pembelian Vi)
menunjukkan kontribusi menengih dengan rsti-rata SHAP schesar 6,520,1,
sementorn produk{ Y1) hanya memiliki pengaruh kecil dengon milai 16283
Adapun fitur lmnnya, yaito permuntaan pasari ¥ 6}, ketersediaon barang( V7). dan
musimi V&), hampir tidak berpengarih dengan nilo SHA P rota-ratn masing-masing

2334, 1766, dan 1621, Dengan demibonn, hasil o menegoskon bahwa pads



dataset keail, vanabel harpa tetap menjadi penentu utama prediks:, sedangkan
faktor non-harga memilikn kontribes vang sangat terbatas.

Umink memperoleh pemahaman yung lebih mandslom terkart kondisi

dibangun secora iteratif dengan memperbaiki kesalohon medel schelumnya,
Dengan ukuran data yang lebih besar, mckanisme mi mampu menyerap

kompleksitas pola dotn secara lebih efektif sehingga menghasilkan prediksi vang



£

stubil dan akurat. Sementara itu, Y0GHo0sr memiliki keunggulon dalam dolom hal

regulanisast melalui parameter reg_alphaiL!) den reg lambdafL2), yang dapat
mengendalikan kompleksitas model serin cegah overfirting, Keunggulan ini
membuat XG Boast lebih unggul ketika diaplikasikan pada datser berukurn kecil,




BAB Y

competitor 2 merupakan fakior yang paling ¢

(harga kompetitor 2).
® Husil mnalisis SH4P juga menunjukan bahwa harga beli (V3)
memiliki rata-rata nilai SHAP tertinggi sebesar 39,708 ditkut oleh
harga kompetitor | schesar 32,882 dan harga kompetitor 2 schesar
a1, 101,



barung. dan faktor musimon memiliki niln feamre importance dan

nilai SHAP jauh lebih kecil masing-masing dibawah 1% kentribusi

1 predikst yang
sangat batk dengan nilan &' mencapai 0,9999 dan MAPE dibawah 2% Puda
daraset besar, Gradient Boosting sedikit lebih unggul dengan MAPE |,82%

dibamding XGHoosr 1,85%, sehingga lebih scsuni untuk data bentkuran besar
dan kompleks. Schaliknya, pada ditaret kecil, NG Hoost memmjulkdkan akoras:



87

yang Ichih baik dengan MAPE 1,05% dibanding Gradéent Boosting 1 07%,
karena keunggulan reyularisasi ganda yang mampu mencegah overfissing. Hal
ini membuktikan bahwa pemilihan algoritma terbaik sungat bergantung pada
Karakteristik ukuran dan kompleksitas data yung digunakan.

5.1, Saram
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