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ABSTRACT
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BAB |

PENDAHULUAN

varians yang konstan dari wakiu ke wakiu, yang sangal penting untuk peramalan

yang akurat. Data yang tidak stasioner dapat menyebabkan prediksi model yang
tidak dapat diandalkan. Teknik seperti pembedann (differencing) sering digunakan
uniuk mengubah data nonstasioner menjodi bentuk yvang stasioner, seperti yang
terlihat pada penerapan SARIMA untuk prediksi arus laly lints (Kumar &



Vanajakshi, 2015), Memastikan stasioneritas sangal penting untuk penerapan
model ARIMA yang efektif (Amamugam & Natarajan, 2023; Rizvi, 2024),

Overfitting terjadi ketika sebuah model terlale kompleks dan menangkap noise
dalum data daripeda pola yang mendasarinya. Hal ini dapat mengakibatkan kinerja
prediksi yang buruk pada data baru. Dalam peramalin deret wakiu, memilih model

Hal ini menyebabkan model seperti ARIMA dan SARIMA  cenderung
menghasilkan prediksi yvang kurang akurat ketika diterapkan pada data dengan
karakteristik non-linear atau volatilitas tinggi (Arumugam & Natarajan, 2023;

Khair et al., 2019),



Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, pendekatan berbasis pembelajaran
mesin (machine learning ) mukai banyak digunakan dalam peramalan deret wakiu,
Algontma modermn seperti Gated Recurrent Unit (GRU) dan Long Shori-Term
Memory {LSTM) menawarkan kemampuan yang lebih baik dalam menangkup pola

data yang kompleks, non-linear, serta dependensi jangka panjang yang tidak dapat

radisional
litian ini tidak hanya
ju n teknik optimasi
hyperparameter dan  regularisasi untuk meminimalkan overfitting  serta
meningkatkan kemampuan generalisasi model. Dengan demikian, penelifian ini
diharapkan dapar memberikan koniribusi empiris techadap pengembangan model
prediksi penjualan berbasis data vang lebih presisi dan adaptif, sekaligus menjawab



permasalahan utama dolam peramalan data deret waktu pada indusiri otomotif
modern,

1.2 Rumusan Masalah

Berikut menspakan rumusan masalah dalam penelitian ini;

untuk memastikan ketersediaan data yang cukup untuk analisis tren dan pola
musiman yang signifikan. Data di luar periode ini tidak akan



3. Penelitian ini hanya akan menganalisis data penjualan bulanan dari Toyota.
Data luin seperti penjualan harian atou mingguan, sert data dari produsen
otomotif lnin, tidak termasuk dalam cakupan penelitian i,

4. Optimesi parameter ARIMA dan SARIMA menggunakan metode

enggunakan teknik grid search, model GRU
nik e gulacisasi,  sedangkan  LSTM

hyperparameter tunning o

Selain itu, penelitian ini juga bertujuan untuk mengidentifikasi algoritma

vang mampu memberikan hosil paling optimal berdasarkan indikator evalunsi
seperti MAE, MAPE, MSE, dan RMSE. Dengan demikion, penelitan ini
diharapkan dapat memberikan rekomendasi model peramalan yong paling efektif



don akurat untuk digunakan dalam analisis penjualan mobil Toyola pada periode
berikutnya,




BAB 2

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Tinjauan Pustaka

ARIMA dan SARIMA menggunakan enam dataset berbeda, dan hasilnya
mengungkapkan bahwa SARIMA cenderung lebih baik dalam nmgakumndui
poli musiman dibandingkan ARIMA pada mayoritas kasus, Evaluasi Kinerja model
dilekukan dengan metrik seperti MSE, RMSE, MAPE, dan Theil's U-statistics,



yang menunjukkan bahwa pemilihan parmmeter yang tepat dapat meningkatkan
akurasi prediksi secara signitikan.

Penelitian yang dilakukan oleh (Rizvi, 2024) menunjukkan bahwa ARIMA
telah digunaken secarn luas dalam berbagai bidang, termesuk  Kesehatan,

meteorologh, kevangan, dan manajemen ptai pasok. Model ini terbukti efektit

2073) mengevaluasi GRU
dan ARIMA dalan dotaiGerct ks beefiekticasl Higgh Hosil penclitian mercka
menunjukkan keunggulan GRU dalam menangani pola data yang kompleks.
Penelitian ini mengambil inspirasi dari hosil tersebut untuk menguji apakah
keunggulan GRU dalom data frekuensi tinggi juga berlaku dalom data penjualan
bulanan mobil.



{Arivanti & Tristyanti Yusnitasari, 2023 ) menyoroti efektivitas SARIMA
dalam memprediksi harga minyak mentah yang juga memiliki pola musiman.
Temuan ini memperkuat relevansi SARIMA untuk data musiman, yang menjadi
dasar penggunaan SARTMA dalam penelition ini uniuk data penjualan mobil.

(Nusaiba Yulisa et al, 2023) mengaplikasikan GRU dalam memprediksi

nilui ekspor migas_ Hasil penelitisn mereka

M Imhw‘ GRU efektif

menunjukkan babwa SARIMA: lebib unggul d
Hasil ini menjadi rujukan bagi penelitian ini untuk menilai spakah SARIMA dapat
memberikan keunggulan yang sama dalam konteks yang berbeda, yakni penjualan
mobil.

(Tito Prabowo et al, 2025) melakukan studi “Time Series Analysis for

Forecasting Livestock Population in Indonesta with LSTM Model™. Jumnal UMB
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Dalam penelition ini, data populasi temak dari BPS periode 2006-2022 digunakan;
20% data digunakan untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. Evaluasi dengan
metrik MAE dan RMSE menonjukkan bahwo model LSTM dapat membuat

prediksi populas ternak (kumbing dan sapi potong) dengan akurasi tinggi (MAPE
perti kerbau kesalahan lebih besar,

MAPE. Hasil penelitian menunjukkan bahwa LSTM menawarkan performa yang
Kkompetitif, terutama apabila data memiliki pols musiman yang jelas dan variabilitas
antar bulan.

Dengan mengiintegrasikan hasil-hasil dari penelitian terdahulu, penelitian
ini bertujuan untuk memberikan gambaran yang komprehensif mengenai kinerja



1

ARIMA, SARIMA, GRU dan LSTM dalam memprediksi data penjualan mobil
Toyota. Tinjauan pustaka ini membangun fondas: yang kuat untuk menilai apakah
‘temuan dari studi-studi sebelumnya dapat diterapkan dan divalidasi dalam kenteks
penelitian ini.




22 Keaslian Penelitian
Tabel 2.1 Matriks literatur seview dan posisi penelitian
No [ Judul ' Perbandingan
I | Profit Prediction i Membandingkon | LSTM memberikan | maim Penelitian i
Using ARIMA. | Meena kinerja ARIMA, | akurasi tertinggi ¢ dinys membandingkan tiga
SARIMA and  Sirish, SARIMA, dan | (97.01%), diikuti kompulast yang model (ARIMA.
LSTM Models i’ | Manjula €. | LSTM dalam oleh SARIMA besar dan wakis SARIMA, dan LSTM)
Time Series Belovagl, [ memprediksi (94, 378%) dan yity lebil lama dalum konteks peramalan
Forecasting: A | Girija keuntungan ARIMA (93 84%) | dibandingkan keuntungan penjualan.
Comparison Adtigeri, penjualan. ARIM A dan Penelitian yang akun
IEEE  SARIMA. dilakukan dapat
Access, 2022 mempertimbangkan GRU
L 0 | | sebagai alternatif LSTM
2 | ARIMA Model | Mohd Faizan | Memberikan [ ARIMA efektif | Perlu eksplorasi Penelitian ini fokus pada
Time Series Rizvi, tinjauan untuk datn deret Aehili lanjut tenting | tinjauan teoritis dan
Forecasting Shivang komprehensif | woktu dengan tren [ model hybrid dan aplikasi ARIMA,
Sahu, Dr. tentang model dan pols musiman, | integrasi dengan sementara penelitian yang
Sadhana ARIMA dan wmﬁﬂ metode deep akan dilakukan dipat
Rana, aplikasinys keterbatnsan dulem | learning untuk membandingkan ARIMA,
International SARIMA, dun GRU




Judul Sarun stau Perbandingan
Kelemahan
Journal for | dalam peramialan | menangani ditta ‘meningkatkan dutam konteks penjualan
Researchin | derer wakny non-linier. = akuragi, ; mobil Toyota.
Applied ARIMA efekrif
Science & untuk data deret
ngineering | waktu dengan
Technology | tren dan pola
(URASET), | musiman, tetupi
2024 memiliki
keterbulisan
dulam
menangini datn
1 non-linier.
Perbandingan Jurnal Membandingkan | SARIMA Disurankar Penelitian ini berfokus
Metode ARIMA | Jumbura of | keakuratan memberikan hasil | penggunaan data pada data penumpang
dan SARIMA Mathematics, | metode ARIMA | peramalan yang yang Iehih bervariasi | bandars, sementara
Dalam Peramalan | 2022 din SARIMA {ebih pkurat untuk melibat penelitian yang akan
Jumlah ditlam dibandingkan performa metode dilikukan memfokuskan
Penumpang meramalkan ARIMA. dalam kondisi pada data penjualan mobil
Bandara Provinsi jumlah® berbeda. Toyotn. Selain i,
Kepulauan e R penelitian ini tidak
Bangka Belitung bandara. melibatkan metode GRL.




Mo | Judul Perbandingan

2 | Comparison of &umhﬂr.s Membandingkan | GRU lebih efekeif | Penelitian in Perbedaan wiama adalah
ARIMA and GRU | Journal of model ARIMA | dalam menangant | menyarankon pada fokus data frekuensi
Models for High- | Informaties, | don GRU dalam | dats dengan pols | eksplorssi lebil tinggi, sedangkan
Frequency Time | 2 peramalan dats | non-linear |omjut pada optimasi | penelition yang akan
Series Forecasting deret wakiu dibandingkan iy perpurameter dilakukan melibatkan data

dengan frekuensi | ARIMA. GRLUL bulanan penjualan mobil.

'tinggi. Juga, penelitian yang akan
dilakukan menggunakan
validas: K-Fold.

1 | Comparison of Jurnal Mengevaluasi SARIMA memiliki | Perdu ponelitian Pénelitian ini fokus pada
ARIMA and RESTI, 2022 | efektivitas performa yang lebih | tumbahan dengan harga minyak mentah,
SARIMA for model ARIMA. | baik dalam dath yang lebih luss | berbeda dengan fokus
Forecasting Crude dan SARIMA menangani dats untuk validasi hasil. | penelition saat ini pada
0il Prices dialam peramalan | musiman. ' penjusalan mobil,

“harga minyoak. Penelitian ini juga tidak
mentah: menyertakan model GRU

4 | Perbandingan Turnal Membandingkan | Moded jaringan Penelition in Penelitian ini
Kinerju Hasil Statistika, performis syaraf tiruan lebilh | merckomendasikan | mengpunakan jaringan
Luaran Model 2023 Jjaringan syaral | unggul dulam pengeunian datn syaraf tiran, sementars




Mo | Judul Perbandingan
Juringan Syaraf tiruan dan memprediksi pola | tembahan untuk penelition yang akan
Tiruan dan SARIMA dalom | vang kompleks. meningkatkan dilakukan memanfisntkan
SARIMA Untuk memprediksi genermlisasi model, | GRU unhuk peramalan
Prediksi Awal awwal musing penjualan mobil, Selain
Musim Hujan hujan. itu, penelitian ini berfokus
Kota pada prediks: awal musim
Panghkalpinang hujan, vang berbeda
dengan fokus pads datn
penjualan dalam
| penelition saat ini.
5 | Sistem Peramalan | Jurnal Sains | Metamalkan SARIMA | Disarankan untuk Penelitian i
Kebutuhan Hidup | dan Inovasi | kebutuban hidup | memberikan hasil | menieabungkan menggunakan data
Layak Minimum | Bisnis, 2022 | layak minimom peramalan yang metode lain untuk kebutuhan hidup,
{Kapitn/Bulan) ‘menggunakin Jebih stabil melihat perbaikan sedangkan penelitian yang
Kota Bandung SARIMA dan dibandingkan SES. | hasil. akan dilakukan fokus pada
Menggunakan SES. j ' data penjualan mobil,

Metode SARIMA
dan SES

Selan 1w, penelitian mi
Didak mengeunakon model
GRLU.




Judul

ARIMA cukiip

Surun atai
Kelemahan

Penelition i berfokus

Prediksi Indeks | Jurnal M _ ! Disarankan untuk
Harga Saham Nusional THSGW efeltif dalam urpunakan puda IHSG, sedangkan
Gabungan (IHSG) menggunakan meramalkan [HSG, | metode hybrid untuk | penelitian yang akan
Menggunakan ARIMA. meskipun ada meningkatkan dilakukan tokus pada
Algoritma hatssan dalam akurasi prediksi. penjualan mobil,
Autoregressive menangani data - Penelitian ini juga tidak
Integrated Moving non-lier, menyertakin model GRU
Avernge ' dalam analisis,
(ARIMA) _ |
Prediksi Retail Adri Arisena, | Memprediksi ARIMA mampu Peneliting Penelitian saat ini akan
Sales Mokl Indenesian penjualan rewmil | memprediksi menyurankan menggabungkan model
Toyota Journal of mobil Toyota penjunlon dengan: | eksplorasi model GRU dengan ARIMA dan
Menggunakan Strategic mengeunakan nkurasi yang lain yong lebih baik | SARIMA untuk melihat
Metode ARIMA | Management, | ARIMA. memadai, tetupl dalam menangani perbedinn performa dalam
020 e Kurang optirmal pola miusiman. memprediksi dats
dalam polz f penjualan mobil Tovota,
Mmusiman. serml mengegunakian

evaluas) model yang lebih
komprehensif.




Judul Perbandingan
Time Series Tito Mm?ﬂlhn LSTM 1 ‘Model masil kurang | Penelition ini relevan
Analysis for Prabowo, et | model LSTM memprediks optintal untuk jenis | dengan studi prediksi
Forecasting al., dwrnal untuk populasi ternak temak denyan berbasis deret waktu
Livestock Sedentific and | memprediksi dengan tingkat Aluktuns data karens sama-sami
Population in Applied populasi ternak | akurasi tinggi ekstrem seperti menggunakan LSTM
Indonesia with Informatics | di Indonesia {MAPE rendah) kerbau, : dengan pendekatan data
LSTM Muodel (LME), 2025 | berdasarkan data | untuk sebagian tahunin,
| BPS 2006-2022. | besar jenis ternak.

Pengembangin Ynhu:u Membandingkan | LSTM Model memerukan | Penelitian ini memiliki
Maodel Deep model LSTM menunjukkon m&q_ parmeier kesamaon konteks
Lenrning LSTM prc-ha & | don CNN dalam | performa rerbaik lehih kompleks {penjunlan kendoraon)
dan CNN untok Hotma peramalan | pada daia dengan untik menghindan | sehingga menjadi
Pernmalan Antom penjualan sepeda | pola musiman dan overfitting. referensi kunt untuk
Penjualan Sepeda | Hutahaean, | motor nasional, | variabilitas tinggi | penerapan LSTM pada
Motor di Juplper: aniaf bk, data penjuslan mobil,
Indonesia |

Penelition

el

Teknologi
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23 Landasan Teor

Landasan teori merupakan dasar kenseptual yang digunakan uniuk
mendukung analisis dan pembahssan dalam penelitian ini. Setiop teori yang
disajikan berfungsi untuk menibertkan pemahaman ilmiah mengennd konsep,

et al., 2024),

Tujuan utama prediksi data time series adalah membanu pengambilan
keputusan dengan estimasi yang berdasarkan pola historis. Pemilihan
metode yvang tepat dalam analisis data time series bisa meningkatkan

ketepatan  prediksi,  mengurangi  Ketidakpastian,  dan - mendukung

19
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perencansan yang lebih bailk. Sementara model statistik seperti ARIMA

populer untuk analisis linier, model deep learning seperti GRU ungpul
dalam menangani pola yang lebih kompleks dan non-linesr (Ridwan et al.,
2023).

ai prediksi, p adalah jumlah
suku AR, dan o adalah koefisien AR. Bagian moving average (MA) adalah
persamaan 2.2 berikut:

x(ey=i= 1Egpfietc - D) (22}



n

dimana g sebagai jumlsh suku MA, [} koefisien MA. dan ¢ suku kesalahan
{error term), Dengan mengintegrasikan keduanya, model ARIMA dapat
dinyatakan sebagai persamaan 2.3

parameter model AR dan MA. Parameter ini akan mengoptimalkan
kesesuaian model terhadap data (Pratiwi, 2013).

4. Kemudian Evaluasi model vang telah dibangun melalui analisis
residunl uniuk memastikan tidak ada pola yang tersisa dalam datn yang



22

dapat mempengaruhi akurasi prediksi. Ini juga mencakup pemeriksann
kesalahan estimasi (Buchori & Sukmono, 2018).
5. Setclah model terverifikast, model tersebut  digunakan unmk

meeramialkan nilai di masa depan berdasarkon data historis yang ada.

fifferencing . q, Q mewakili

regressive non musiman ,

b, (B*) mewukili tingkat Autoregressive musiman . (1 — 8)* mewakili

tingkat differencing non musiman, (1—B8%)" tingkat differencing

musiman, ¢,(B) mewakili Moving Average non musiman, ¢g(8*)

mewakili Moving Average musiman, ¥, mewakili doin okiual ke-t; g,
mewakili error periode t.



I. Luongkah pertama adalah memeriksa stasioneritas data, telapi juga
mempertimbangkan  kemponen musiman. Differencing  musiman

dilakukan jiks diperlukan untuk mencapai stasioneritas.

ok

2023)
Penelitian membandingkan GRU dengan ARIMA dan LSTM menunjukkan
buhwa GRU memiliki kinerja vang lebih baik dalam prediksi data time

series yang kompleks dan non-linesr. Keunggulan GRU terletak pada
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tinggi, menjadikannya pilihan ideal untuk aplikasi yang memerlukan
analisis time series mendalam (Hindarto, 2023)
Berikut Merupakan fungsi vang digunakon untuk mengontrol mekanisme

penguncian dalam sel GRLU:

input berinteraksi dengan unit-unit JH:I]'IBII!
2, Pengaturan Gate, GRU menggunakan dua gate uwtanma. Reset Gate (1)
yang mengontrol sebempa banyak informasi dari keadaan sebelumnya
vang akan dilupakan. Update Gate (z). yang mengonirol seberapa
banyak informasi baru yang akan ditambahkan ke keadaan saal ini,
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Persamaan gate ini memungkinkan GRU untuk memutuskan informas:
mana yang relevan untuk dipertahankan atau dilupakan selama proses
pelatihan.

3. Proses pembaruan status, Status tersembunyi diperbarui menggunakan

informasi  dari input saat inboserta status  sebelumnya, dengan

' Long Short-Term Memory (LTSM)

tiruan yang fenmasuk dalam kategori Ree
(1997) unuk mengatasi  kelemaby
yaitu masalah vanishing oy

Berbeda dengan RNN biasa yang hanya memiliki hidden state wnggal,
LSTM memiliki struktir intemal berupd cell state dan tiga perbang
pengendali utama (gates), yaitu input gate, forget gate, dan output gate, yang
berfungsi mengatur aliran informasi masuk. tersimpan, dan keluar dori sel
memori (Dai et al., 2025), Melalui mekanisme i, LSTM dapat menyimpan

informasi yong relevan dalam jongka panjang sckalipus melupakan
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informasi yang tidak diperlukan, menjadikannya sangar efektif dalam
menangkap pola musiman, tren jangka panjang, dan dinamika non-linear

yang kompleks pads data deret wakiu. Mekanisme internal LSTM adalah
sebagai berikut

2.9

{2.10)

(2:11)

(212)

ot = a(Wa: [ht — 1, x|+ bo) 2.13)
ht = ot - tanh(Cr) (2.14)

Dimana ft merupakan forget Gate vang berfungsi menentukan informas:
mana dari siate sel sebelumnya C,_, vang akan dibuang , it merupakan
input gate berfungsi untuk meneaukan informasi bara mana yang akan
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disimpan ke dalam state sel, €', merupakan new candidate cell siate
berfungsi membuat vektor kandidat nilai baru yang bisa ditambahkan ke
state sel, Ot merupakan cell state update untuk memperbann state sel
lama €, _, menjadi state sel baru £, Ini adalah inti dari "memori” LSTM, ot

an bagion mana dori state sel vang

metode. baik dari segi kecepatan, kefepatan, efisiensi komputasi, maupun
kemampuan generalisasi, Tujuan akhimya mencakup penurunan tingkat
galat (bias dan varians), percepatan proses pelatihan, serta pencegahan
overfitting atau underfitting. Upaya ini dapat ditempuh melalui pemilihon
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hyperparnmeter  yang ftepat, penerapan  teknik regularisasi, maupun
penyesuainn arsitektur model.

Optimasi memegang peranan  krosial dalam machine leaming dan
peramalan derét wakiu kurena secara langsung memengarubi daya prediksi
supiu model, Beragam pendekatan yaog lazim ditempuh meliputi seleksi
model, regulaisasi. dan wining byperpatameter. Seleksi model yaitu

teia statisiik. Seperti AIC atay
-.'. - - & r&im

perilaku pembelajaran, pdg pada ARIMA serta P.D.Q.m
pada SARIMA (Sah et al., 2023). Pemilihan nilai hyperparameter yang tepat
sangal penting karena dupal memengaruhi akurasi dan kemampuan
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Untuk memperoleh kombinasi hyperparameter terbaik. sering digunakan
teknik grid search, vaitu metode pencarian sistematis yang mengevaluasi
setiap kombinasi nilai parameter yang telah ditentukan dalam sebuah “grid”
atau kisi pencarian, kemudian memilih konfigurasi dengan kriterin evalunsi
paling optimal seperti metrik evaluashsepe

g, dan Validation Split. L1 (Lasso) meng

g beberapa bobot menjadi nol sedangkan 12 (Ridge) untuk

mempercepat pelatihan dan meningkatkan stabilias model, Deeper
Architecture meningkatkan jumlah lapisan GRU untuk menangkap pola
yang lebih kompleks, tetapi harus diseimbangkan dengan teknik
regularisasi. Smaller Leaming Rate berfungsi untuk mengurangi laju
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pembelyjaran untuk menghindari overshooting selama pembaruan. bobot.
Early Stopping untik menghentikan proses ketika kinerja model pada data
validasi tidak membaik, Validation Split membagi data menjadi set
pelatihan dan validasi untuk memantau overfitting.

Sedangkan model LSTM merupakn peagembangan dari jaringan saraf

size), laju pembelajaran (leaming rate), jumlah epoch, seria tingkat dropout
yang  digunakan  untuk  menghindar  overfitting.  Permlibon  nila
hyperparameter yang tepat merupakan langkah penting untuk meningkatkan
akurasi, efisiensi pelatihan, serts kemampuan generalisasi model terhadap
data baru.
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2.3.7 Evaluasi Kinerja Model
Evaluasi kinerja model prediksi sangat penting unfuk memastikan akurasi
dan keandalan hasil prediks:. Beberapa meirik vmum vang digunakan
ndalah Mean Absolute Percentage Erfor (MAPE), Mean Absolute Error
(MAE), Mean Squared Error (MS]

{RMSE).

don Root Mean Squared Frror

pakan metode uniuk

mengukur biss _ata model (Melati Puiri
Wiryawanto et al 3023 Segata singkst MAPE. memberikan gambaran
tentang kesalahan prediksi dalam bentuk persentase, sedangkan MAE dan
MSE mengukur kesalahan absolut dan kuadrat dari prediksi (Melati Putri
Wiryawanto et al., 2023). Persamaan metrik evaluasi tersebut dapat dilihat

pada persamaan dibawah ini.
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BAB 3
METODE PENELITIAN

31 Jenis, Sifat, dan Pendekatan Peaclitinn
i kusntitatif, Penelitian kuantitanf

afa numerik uniuk menpuji

gl seperti MAE, MSE, RMSE,

dan MAPE.
Penelition ini bersifut deskriptif-komparatif, Deskriptif-komparatif adalah
Jenis penelitian kuantitaif vang beriujuan untuk menggambarkan karakteristik dan
suatu fenomena dan membandingkannya antara dua kelompok atau lebih. Dalam
penelitian ini, peneliti mengumpulkan data uniuk memberikan gambaran yang jelas



mengenai variabel vang diteliti dan menganalisis perbedann atau persamaan di
antara kelompok tersebut (Condra Susanto et al., nd ).

Penelitian ini bertujuan untuk mendeskripsikan performa masing-masing
model dalam memprediksi data penjualan mobil Tovota serta melakukan
perbandingan antara made] vang dig dekatan yang digunakan adalah

Januari 2011 hingga Mei :

gambaran menyeluruh tentang tren penjualan selama lebih dari satu dekade.

Pengumpulan datay dilakukan melalui metode berikut:

I. Sumber Data : Date penjuslan diperoleh dari situs resmi Toyots, yang
menyajikan informasi penjualan berbagai model mobil mereka, Data ini
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dinkses dan diunduh dalam format yang dapat digunakan, seperti CSV atau
Excel, untik keperluan analisis lebih lanjut.

2. Periode Pengumpulan Data : Rentang waktn dori Januari 2011 hingga Mei
2023 memberikan cakupan data vang cokup panjang unfuk menganalisis
perubahan dan pola dalam penjualan mebil Toyota. Dengan rentang waktu

ebili representatif dan dapat diandalkan.

yang luss, hasil analisis diharapka

kst data untuk menghindani duplikasi ata ketidakk
data yang hilung ateu tidak lengkap. langkal-lare

33 Metode Analsis Dats
Penelitian ini melibatkan beberapa tahap analisis data yang dirancang untuk
memprediksi penjualan mobil Toyots secara akurat. Setiap tahap dijelaskan dengan
detail untuk memastikan kejelasan metodologl yang digunakan,
Tahap awal dilakukan eksplorasi data awal yokni, statistik deskriptif yaim
mamahami karakteristik awal data vaitu mencakup perhilungan rata-rata, median,
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serta distribusi frekuenst untuk menggambarkan pola umum dalam data, Selanjutya
waitu memvisulisasikan data mengeunakn geafik garis dan box plot vang bertujuan
untuk mendeteksi pola, wen musiman, don anomali outliner vang dapat
mempengaruhi analisis.

Tahupan selanjutnya yaitu medh set menjadi 2 bagian, yaitu data

bantu memastikan bahwa

pola yang ada dalam data. Perhandingan antara model dilakukan berdasarkan
metrik evaluasi untuk menentukan model yang memberikan hasil prediksi terbaik.
Perbandingan evaluasi model sebelum dan sesudah optimasi juga dilakukan untuk
mendapatkan  hasil paling optimal. Kemudian hasil analisis dan  prediksi
divisualisasikan dalam beniuk grafik dan tabel untuk memudahkan interpretasi.
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Girafik-grafik ini mencakup plot ime series aktual dan prediksi. Berdasarkan hasil
analisis, dibuat interpretasi terhadap performa model. Kesimpulan diambil
mengenai model mana yang paling efekiif untuk prediksi data time series dalam

konteks penelitian ini.

Alat dan bahan perangkat

Diagram alur berikut meneerminkin proses penelitian secarn kescluruhan meliputi
Pengumpulan Data, Preprocessing Daia, Eksplorasi Data, Pembagian Data,
Pemodelan, Optimasi Model, Evaluasi Model, Perbandingan Hasil, Interpretasi dan
Kesimpulan.

Pada tahap Pengumpulan Dats, data penelition diperoleh dari situs resmi
Toyota Indonesia. dengan cakupan periode Januari 2011 hingga Mei 2023
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Pemilihan data penjualan mobil Toyota didasarkan pada pertimbangan bahwa
industri otomotif merupakan sektor vang sensitif terhadap perubahan tren pasar,
sehingga prediksi penjualan menjadi penting untuk mendukung perencanaan bisnis,
sirategi pemasaran, dan manajemen persediann.

i dapat divji dengzan data

memperoleh cukup informmasi dari data histor
yang bclumpmshdilihntmuyn.
Tahap selanjutnya yaitu Pembuatan Model, model yang digunakan untuk
penelitian ini yakni ARIMA, SARIMA, GRU, dan LSTM. ARIMA dipilih karena
maodel ini merupakan salah satu metode klasik dalam peramalan deret wakiu vang
sangat efektif untuk data yang memiliki pola trend tetapi tanpa komponen musiman
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vong kuat. Keunggulan ARIMA terletak pada kemampuannya memberikan
interpretasi yang jelas dan transparan, sehingga hasilnya mudsh dipahami oleh
prakiisi maupun manajemen bisnis, Dengan demikion, ARIMA relevan sebagai
baseline model vang mewakili pendekntan satistik tradisional. Sedangkan

ngkinan adanys pola musiman

ibaban pada pola musiman. Model GRU diteriph

P OT TS wmm non-linear. dan T sulit
oleh model statistik. GRLU, schagai salah

I [,EHN},:I'miltij [erRAMpUan uniuk men

dalam menangani fluktuasi yang tidak teratur. Sedangkan mode! LSTM sebagai
model deep learning lanjutan yang dirancang untuk mengatasi kelemahan RNN
wradisional, terutama dalam menghadapi masalah vanishing gradient dan kesulitan
dalam mengingal informasi jangka panjang. LSTM memilild struktur intermnal yang
lebih kompleks dibanding GRU, karena terdiri atas tiga gerbang utama yaitu input



gate, forget gate, dan output gate, yang secara dinamis mengatur informasi mana
wang disimpan, dilupakon, don dikelusrkon dari memon (Hunasdo-Mora et al,
20240

Selanjuinya tahap Optimasi Model, optimasi dilakukon uniuk memperoleh
konfigurasi parameter terbaik, din SARIMA  parameter (p.d.q) dan

mieter tuning dengan teknik grid

Model yakni menghitung matrik evaluasi MAPE, MAE, MSE, dan RMSE untuk
masing-masing model baik model sebelum optimasi maupun setelah dilakukan

optimasi,
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Selanjuinya tahap Perbandingan Mode!, pada thap ini hasil evalussi dari
keempat model akan dibandingkan untuk menilai model mana yang paling efektif
dalam memprediksi penjualan mobil Toyota. Perbandingan ini akan mencakup
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9 baris data dengan 2
Selanjutnya yaitu dilihar isi date menggunakan fungsi head(10). Yaitu melihat 10
baris awal data untuk mendapatkan gambaran besar data. dapat dilihat pada gambar
dibawah ini.



Kedalam model.

43 Eksplorasi Data
eksplorasi data untuk melihat beberapa gambaran mengensi data tersebut. Berikut
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4.3.1  Visualisasi Data Awal
Tujuan dari eksplorasi ini yaitu untuk melibat pola tren, musiman, dan

outliner, Grafik dataset dapat dilihat pada gambar 4.5 berikut.

Tagons Lai Salas Owis T

Ql\

o
mu

43 mmudphhpgq@-MmhﬂTnym
mnmm 023, Grafik mmﬁkm

mmu-hmsnmmm.mmm galami fluktuasi
1 2020 yang

tor otomotif, diikuti
oleh wen pemuliban pada tuhun-tahun berikutnya. Selain itu, grafik
meningkat pada periode terientu yang bertepatan dengan kegiatan promosi
tau momen Bari raya, serta menurun pada periode lainnya akibat fakior
ekonomi atau pasokan. Visualisesi ini menjadi dasar dalam menentukan

pendekatan model peramalan vang sesuad, yaitu pengpunaon ARIMA dan
SARIMA untuk pola linear-musiman, serta GRU dan LSTM uwnik



menangkap pola non-linear dan hubungan jangka panjang dalam data
penjualan mobil Toyota. Dalam tahap visualisasi data awal ini juga
dilokukan analisis statistik deskriptif, ditampilkan dalam tabel 4.1 berikut

s

Tabel 4.1 Statistik Deskriptif Dataset
e T

"Count ]'l:ﬂlllnﬁ'ﬁlt 45 Ada 148  bulan  data

Menn Rata-ratn 28407 | Ratn-rata penjuatan bulanan
sckitar 28,403 unt

Std Penvebaran | 7.579 | Standar deviasi 7:579 unit.

data Artinya, penjualan bulanan

bervariosi-sekitar 7.579 unit
dari rata-mts. Relatif cukup

besar variasinya,

Min Nilal GO5 ijm]un terendah 695 unit
teckecil

Koirtil Batasz hawidh | 25087 [ 75% data beradn di bawah

pertama | 25% data 25081 unit

Median | Tengah- 29362 | Median 29362 unit. Hampir

tengah data S20TA dengan MERM.
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distribusi  data  mungkin
mendekati norimal,

Kuartil | Batas  atas | 33344 | 75% dota berada di bawah

Ketiga | 25% data 33,344 unit.

Max ‘Milai 40,781 | Penjunlan tertinggi 40,781

naksimum I it dalam satu bulan

i

ihat e tmbel tersebut didap 1 Behernna Kesimnols _. oL ltﬁj:ld.i

nali data yakei ditta Min (149) dan Max rcdaput selisih yang

i

it besar, diketahui duta Min terjadi pada
i Covid-19. Jadi penjualan modil pada saat ity m
T 1mmmmﬂiﬂ |

by, standar

4.3.2 Cek Stasioneriias
Langkah awal dalam pengecekan stasioneritas yaitu  menggunokan plot

yang dapat dilihar pada gambar dibawah ini.



Bl iy M b Ssardlaes Derasathan

SEREEEEE

dilakukan uji statistik untuk memastikan stasioneritas dota. Tujuan dari uji
statistik adalah untuk memastikan stusisioneritas dita secara stastik. Uji

statistik yang dilakukan sdalsh ADF (Augmented Dickey-Fuller) Test.

Hasil dari ADF Test adalah dapat dilihat pada tabel 4.2 berikut,



433  Seasonal Decompostion

Data dipisahkan menjadi beberapa komponen utama agar lebib mudah
dinnnlisis dan  dimodelkan. Komponen wang digunakan yaitu Tren,
Seasonal, don Residual. Dari dateset yang akan digunakan dalam

pemodelan, diliasilkan gambar 4.5 berikut,
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pada setiap tahun dengan kenakan atau penurunan penjualan yang berulang.
Seperti penjualan nmk di akhir tohun dan menurun pada awal tahun.
Selanjutnya grafik Residual, yaitu bagian data yang tidak bisa ditangkap
oleh wren atau musiman. Grafik residual teclibat cukup menyebar secarn
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acok, meskipun ada beberapa titik outlier seperti penurunan tajam pada awal
tahun 2020.

434 Boxplot
Boxplot berfungsi untuk visuslisasi distribusi wnivarial yaitu medion,
kuartil, dan ouwtlier. Yong berpuna mengidentifikasi dan memutuskan

boxplot dapat dilihat pada

N

h

Dari gambar diatas, r'r"*s ipa outlier di sisi kiri (nilai
sangat kecily, yaitu <= 10.000 unit menandakan outlier rendah. Kemudian
Sehagion besar data terkonsentrast antara 25000 dan 35000 unit. Median
sedikit kekiri menandakan dsiibus: sedikit skewed negatif. Dilihat dari
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hasil boxplot tersebut, dalam pemodelan GRU akan dilakukan normalisasi

agar outlier tidak merusak proses training,

44 Pembagian Data
Longkah selamjutnya adalah melakukan pembagian datn menjadi dua

45 Pembuatan Model

Setelah data dibagi menjodi data training (30%) dan data testing (20%),
langkah berikutnya adaloh melakukan pembuatan model, Pada tahap ini, data
training digunakan untuk membangun mode!, sedangkan data testing dipakai untuk
mengevaluasi kinerja model. Dalam penelitian ini, digunakan empat jenis model
vang berbeda, yaitu ARIMA, SARIMA, GRU, LSTM.



L
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4.51 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)
Dalam membust model ARIMA  dilakukon langkah-langkah sebagin

berikut.

. ldentitkasi Stasioneritas Data

Pada wdentifikasi stasioneritas data, dilakukan ADF test pada 807 data tram.

Hasilnya dupat dilihnt pada tubel 4.3 berikut.

Tabel 4 3 Hasil ADF Test ARTMA

=

ADF stanstic -1.2505 -1.04952

Pyl 0.6514 0.0268,

Critical Value 1% -1.4936 -3.4936

Cntical Valug 5% -2 ERR2 -2RE92

Critical Vilue -2.3815 23815

1%

Kesimpulun pralue = 005 povalue < 005
arinva Dutm tidak | artinya [hata
SIHSIONEr Stasioner

Tabel 43 menyajikan hasil uji Avgmented Dickey-Fuller (ADF) uniuk
menentukan  tingkat  stasioneritas data pads model ARIMA. Pada
diferensiasi ke-0 (d = 0), nilsi p-value sebesar 0,65 14 menunjukkan bahwa

data tidek stasioner karénn melebihn ambang signifikans: 0005, Hal i



menandakan bahwa rata-rata dan varans data maosih berubah sepanjong
waktu. Setelah dilakukan diferensiosi pertama (d = 1), p-value menurun
menjadi 0,0269, yaitu di bawah ambang batas 0,05, Dengan demikian, data
pada tahap ini dupat dinyatakan stasioner. Hasil ini mengindikasikan bahwa
proses differencing satu kali sudah memadai uniuk memenuhi asumsi
stasioneritss yang diperlukan dalam penerapan model ARIMA.

Gambar 4.7 Grafik ACF Plot
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Gambar diatas menunjukkan bahwa korelasi antor lag menurnn secara
bertahap stau tailing off. Pola ini mengindikasikan dominasi komponen
autoregresif (AR) dibandingkan moving average (MA). Karena tidak
terlihat cur-aff yang tegas pada ACF, maka nilai g (komponen MA) relatif

keail, dengan kandidat ¢ = 0 atau L

lation Function) PACF Plot,
g terakhir kali

Gambar dintas memperlihatkan cor-off yang jelos pada lag ke-1, sementara
lag setelabnya berads dalam batas kepercayaon. Pola i menunjukkan
batiwa jumlah lag optimal untuk kompenen AR adalah p = 1. Dengan
demikisn, hasil PACF memberikan rekomendasi kandidat p = 1.

3, Estimasi Model ARIMA
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Model dibangun dengan parameter yang diperoleh sebelumnya, yaitu
ARIMA (1.1,00.

4. Uji Diagnostik Model
Setelah model terbentuk dilakukan pengecekan residual menggunakan uji

ARIMA telah menanghkap semua pola
dalum data. Hasil uji Ljung-Bex menunjukkan nilai statistik sebesar 1595

Ljumg-Box untuk memastikan mod

i - lebih besar dari traf
' ditol . Hal ini berarti
27 :..-"'"' ’ﬁﬂ-ﬁmlﬁdlk

proses prediksi
im, model ARIMA yang

umeter (p.dg) ={1.1.0). Model tersebut dipilih

karenn mampu merepresentasikan pola data dengan baik, di mana satu
komponen autoregresif digunakan untuk menangkap penganih lag
sebelumnya, satu kali proses diferensiasi dilakukan untuk membuat data

menjadi stasioner, dan tnpa komponen moving average. Prediksi yang
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dihasilkan dari mode! ini kemudian akan dibandingkan dengan hasil aktual
pada data uji untuk mengevaluasi kinetja serta akurasi model.

Prediksi dilakukan untuk jumlah step sebanyak 20% dari total data (data
uji), sesuai dengan pembagian dataset menjadi 80% data latih dan 20% data
uji. Pemilihan jumlah step ini didasarkan pada tujuan penelitian untuk

menguji - kemampu renen isasi model dalam memprediksi periode

MAE 10.:626.02

MAPE 37,68%

MSE 142271201 38
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RMSE 11:927.75

Berdasarkan hasil evaluasi, nilai MAE sebesar 1062602 menunjukkan
bahwa rata-rati kesalahan absolut prediksi model terhadap dita aktual
berada padn kisaran lebah dari sepubiih ribe unit penjualan. Nilai i relatif

kala datn penjualan. sehingga
srnifikan antars hasil
17.68%

. .. .:..“.._. mmj

1. Identifikssi Stasioneritas Data
Pada identifikasi stasioneritas data, hasil ADF test pada model ARIMA juga
digunakan pada model SARIMA vang dapat dilihat pada gambar 4.3.

2. Identifikasi Pola Musiman
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Pada ideniifikasi pola musiman dihasilkan pola musiman secam periodik,
yaitu terjadi perubahan konsisten naik pada akhir tahun dan menurun pada
awal tmhun, sehingga dihasilkan m = 12,

1. Penentuan Parameter SARIMA
SARIMA terdiri dari 2 parameter, vaifn parameter non-musiman dan

n SARIMA sama dengan

dife -nnn—mu.sinin_.{ilw l},pda musiman masih el

diperlukan satu kali diferensiasi

mempesiibiatian ek domina menandakan pengaruh
autoregressive musiman relatif lemah, sehingga nilai P dapat dicoba mulai
dari 0 atau 1. Dengan demikian, dugaan awal model SARIMA dapat
dirumuskan, yaitu SARIMA({1,1,0) = {0.1,1,12).

4. Estimasi Model SARIMA



Model SARIMA dibangun dengan parameter yang diperoleh sebelumnya,
vaitu SARIMA (1.1,0) 0,1,1.12).

5. Uji Diagnostik Model
Setelah model terbentuk_ dilakukan pemeriksaan residual menggunakan uji

Ljung-Box untuk memastikan bahwa model SARIMA telah berhasil

(P.D,Q;m) = (0,1,1,12). Konfigurasi ini dipilih karena dinilai mampu
merepresentasikan pola data yang mengandung unsur musiman dengan
baik: satu komponen autoregresif untuk menangkap pengaruh lag non-
musiman, satu kali proses diferensiasi guna memastikan kestasioneran, dan
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safu komponen moving average musiman dengan periode musiman 12
untiuk menyesugikan pola tahunan,

Prediksi dilakukan untuk jumlah step sebanyak 20% dari total data (data
uji), vang dipilih sesuai dengan proporsi pembagion dataset menjadi 80%
data latih dan 20% data wji, Penimbangin penggunaan horizen ini adalah

untuk menilai kemampuan: model dalam memprediksi periode terbary
i model pada horizon
\ dapat

MAE 30.080,24

MAPE 114.91%

MSE 1.044.537.307.51

RMSE 3231930




Dilihat dari mbel diatos, nilai Mean Absolute Emmor (MAFE) sebesar
30.080,24, yang menandakon rote-rata selisih sbsolut antara nilai prediksi
dan data aktual mencapai sekitar 30 ribu satuan. Nila yang cukup besar ind
mengindikasikn deviasi prediksi yang signifikan. Sementara itu, Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) tercatat 114,91 %, jauh di atas ambang
: Angka ini menunjukkan

dilokukan melalui serangkaian tahapan berikut.

I. Mormalisasi Daia
Data penjualan dinormalisasi ke dalam rentong terfentu menggunakan
MinMaxScaler. Tujunanyn agar model GRU lebih stabil, mempercepat
konvergensi, dan menghindari dominasi nilai besar pada proses pelatiban.



2. Membentuk Sequence { Windowing Data)
Data runtun wakiu diubah menjadi potongan urutan (window). 12 bulan

terakhir dijadikon input untuk memprediksi bulan berikutnya, Teknik ini
memungkinkan model mempelajari pola jangka pendek maupun jangka

20% datn uji. Pemilihan jumlah step ini didasarkan pada tujuan penelitian
untuk menilai kemampuan model dalam memprediksi periode terbaru,
sekaligus menguji generalisasi model pada horizon jangka pendek-
menengah. Dengan pendekatan ini, performa GRU dapat dievaluasi secarn



obyektif dan hasil prediksinya dapat langsung dibandingkan dengan data
aktual pada periode pengujian.

6. Evaluasi Model
Kinerja model dievaluasi dengan metrik statistik seperti Mean Absolute

i 17.36%
T 3761670258

ARIMA moupun SARIMA sebelum optin
kemampuan GRU dalam menangkap pola data yang lebih baik. Selain i,
MAPE sebesar 17,36% menggambarkan balwa rata-rata kesalahan prediksi

reloiif hanyva sekitar | 7% dari nilai penjualan akmal. Persentase imi
menempatkan model GRU pada kategori akurasi yang cukup baik untuk
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peramalan deret wakiu, terutama dalam konteks daia pemjualan dengan
Muktuasi tinggi.
Lebih lanjut, nilai MSE sebesar 27.616.702,58 dan RMSE sebesar 5.255,16

menunjukkan bahwa kesalahon keadrat rata-ratn model GRU relatif masil

| 5,255 unit berarti bahwa rata-rata
sskipun GRU belum

ralisosi yang lebih

ekl metode

I. MWormalisasi Data
Data penjualan menggunakan MinMaxScaler ke dalam
rentung [0, 1. Tujuan dari normalisasi ini adalah apar setiap nilai input
memiliki skala yang setagam, sehingga proses pelatihan menjadi lebih stabil
dan cepat konvergen. Normalisasi jupa membantu menghindari dominasi
nilni besar yang dapat menyebabkan bias dalam pembelajaran model.



2. Membentuk Sequence
Duata deret wakiu diubah menjadi bentuk sekuensinl mengpurakan teknik

windowing, di mana 12 bulan terakhir dijadikan sebagai inpur uniuk
memprediksi penjualan bulan berikutnya, Pendekatan ini memungkinkan
LSTM untuk mengenali hubungan jangka pendek maupun jangka panjang

performa pada data validasi tidak menunjukkan peningkatan signifikan.
Proses inl memastikon model memiliki kemampuan generalisasi vang baik
terhadap data baru,

5. Prediksi
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Setelah  proses  pelatihan  selesai, model LSTM  digunakan  unmk
memprediksi nilai penjualan padn dota uji. Hasil prediksi kemudion
dikembalikan ke skala semula melalui proses inverse transform agar dapat

dibandingkan langsung dengan data akteal. Prediksi dilakukan untuk 20%

dari total ditaset (data wji), sesuat pembagian 80% data latih dan 20% data

MAE | 437916
MAPE 19,14%
MSE 29838 564,42

BEMSE 546247




Berdasarkan hasil evaluasi yang disajikon pada Tabel diatas, model Long
Short-Term Memory (LSTM) menunjukkan performa prediksi yvang cukup
baik terhodap data penjualan mobil Toyota, Nilai Mean Absolute Error

(MAE) sebesar 4.379,16 menunjukkan bahwan rata-rata kesaluhon absolut

Hyperparameter adalah  sekumpuolan  nilai  pengaturan model  vang
ditemukan sebelum proses pelatihan dan tidak dipelajari secara langsung
dari dota. Pads model ARIMA, hvperparameter ulama terdin dari p (orde

autoregresif), d (tingknt differencing), dan q (orde moving average).



L)

Pemilihan kembinasi p, d, dan g yang tepat sangat penting karena secara
langsing memengarihi kemampuan model dalam menangkap pola data dan

menghasilkan prediksi yang akurat.

Untuk meémpercleh kinerjs terbaik, model ARIMA dilakuksn optimasi
hyperparameter  dengun  tekmk 3::&[ search. Pendekatan ini mencoba
berbugai kombinas p, dodan g dalam reniang ferientu secar sistematis,
kemudinn menilsi setiap model berdasarkan metrik kesalshan prediksi
MAE, MA]‘E,dm RHH-'E.,PM;H ini memungkinkisn Itml_i:ilmn kombinnsi
parameter yang memberikan keseimbangan ferbaik antara kompleksitas
model dan akurasi prediksi. Dalam penelition i, dilakukan pembuatan
range search pr1, 41, don g+1. Hasil grid search menunjukkan beberapa

kandidar model terbaik sebagai berikut:

Tabel 4.8 Hasil Optimasi Model ARIMA

(p-d.q)

(1,0.1) |3.69296 [24.05333554 | 490442 15.64%

(2,0,1) 388503 26.556.,707,02 5 15332 15.84%,

(2,0.0) 373545 [23.66783580 | 4.864.96 17.15%

(1,2, 0 4,486,603 1427259432 585428 17.95%
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(lo.m 4.05933 2822223125 531246 19.35%

(0,0, 1) 481222 39.401.733 33 627708 23.59%

(00,0 497289 41940648 35 6.476,16 24.45%

(0,2, 1) 210733 [06. 14377281 | 1030261 32 48%

2.2.1) 9.371.97 P11 85939085 | 10,576,136

]
ld
T
=]
B
=

(1, 1,0) 4 110:626,02 uz.z‘nzzu,_n& 11.927.75 37.68%,

Bari tnbel di atas, kombinas ARTMA (1,0.1) memberikin performa paling
baik dengan nilogd MAE 3,692, 96; MSE 24 053 335 54 RMSE 4 904 42; dan
MAPE 15.64%. Nilai ini  menunjukkan  pemingkatan  sigaifikon
dibandingkan model awal ARIMA (1,104, sehingea dapat dipilih sebagzai
km.ﬁ;uﬂsi hyperporameter optimal. Hal ind sejalon dengan temuan dalam
jurnal oleh { Ahmadi ¢t al., 2023) pada studi “Siatistical and Deep Learning
Models for Reference Time Series Forecasting”™. di mina mercka
melaporkan bahwa model ARTM A dengan optimasi hyperparameter melalui
grid search dapat menununkan MAPE dari > 25% menjodi sekitar 15-20%
setelith tunmg parameter sepetti p, d, da g.

4.6.2  Optimasi Model SARIMA

Optimasi Hyperparameter dengan Teknik grid search juga dilakukan pada
model SARIMA. Hasil grid search pada model SARIMA menunjukkan
beberapa kandidat model terbaik dapat dilibot pada wbel 4.9 berikut:

Tabel 4.9 Hasil Optimasi Model SARIMA



Paramete | Parameter MAE MSE RMSE MAP
ripidyg) | Musiman E
(P.D.O.m)
(0,0,0, 12) 45424 | 34 836,840 2 1838
(1.2, 0) 590227
: 3 I‘.II
(00,8, 12}
4.686.2 19.07
{2, 2500 I6662.774.4 1 [6.054.97
4 B
¥
{00,080, 12}
54399 20,28
g2 1) 461040710 | 6.7R9.99
3 M
T248 5 25 05
L0y 1,12, 12) 15971 3684 | 871615
| Da
H
(0, 0, 0) TAR0,0 28.73
131212 TT 3876947 | 879702
fl -s“
(L 0, 0) |0, 52 12) [ S485.0 | 102138716, 3214
10 106,37
4 1] B
(G, 1,2,12
81745 3235
(0,0, 1) 97500039 | ORTT.I1R
=}




(L 0, 0|1, 1,2 12) |8757.5 | 108.708.768, 3306
10.426,34
i 07 g
(0, 0, 0) [{D, 1,2 12) | B.694,7 | 113114764, 34.40
10.635.54
9 27 LT
(2, 0, 0) [ {1, 1,2 12) | 9.915 44831 B27.299, 36497
11.481,60
5 30 %%

Hasil optimasi hyperparameter menunjukkan balwa kombinasi model
SARIMA deuj;du_ arde non-musiman _{l,i;ﬂj dan musiman (0,0,0,12)
memberikan performa terbaik dibandingkan Kandidat Iainnva. Model ini
menghisilkan MAE sebesir 4,542, MSE sekitar 34 836,849, RMSE sekitar
5:.902, dan MAPE hanya 18,38 %, vang merapakan nilai kesalahan terendoh
i antue selurub kombinasi yang dinji. Posisi kedua ditempati alel model
(22.1)0,0,0.12) dengan MAE 4,686 dan MAPE 19,08 %o, difkuti olch
(1.2, 1)(0,0,0,12) dengan MAE 5440 dan MAPE 20,28 ", Pérbedaan nilsi
evaluasi imi menegaskan bahwa pe-mnuh;ﬁu kggppleﬁﬁ]‘tns orde non-
miusirmin tidak selalu meningkotkan okueas secirs signifikan,

Sementara i, konbinisi dnngmj:nmpﬂm.mmm yang lebih besar—
misalnya (0000 1,1.2.12) atau (1.0.0%0,1.2.12y—menunjukkan kesalahan
predikst yang jauh lebih tinggi, dengan MAPE berkisar antara 29 % hingga
37%. Temuan in mengindikasikan bahwa pola musiman tahunan tidok
terlalu dominan pada data penjualan vang dianalisis, sehingga model dengan

komponen musiman minimal justre mampe memberikan hosil paling
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input GRU. Dropout beker;
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saling bergantung (co-adaptation) dan memaksa jaringan untuk mempelajari
representasi vang lebih robust.
Recurrent Dropout, menggunokan recurrent drepout sebesar 0.3 pada

koneksi rekuren. Teknik ini menambahbkan dropout khusus pada hubungan

terlalu bergantung pada pola

temporal di dalim GRU sgar model jid

MAE 2 065.66

MAPE | 7.66%

MSE £778.727,50

RMSE | 296289
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Tabel 410 menunjukkan hasil optimasi model GRU setelah pencrapan
teknik regularisasi dan penyesuaian parameter pelatihan. Nils MAE

sebesar 2.065,66 dan RMSE sebesar 2 962,89 mengindikasikan bahwa rata-

1. Penyesuaian Arsitekiur Model
Pada twhap awal, struktur jaringan LSTM disesuaikan unmk meningkatkan

kemompuan model dalam menongkap pola jangka panjang pada dota deret
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wakiu, Jumlah neuron pada lapisan LSTM ditingkatkan menjadi 128 neuron
pada lapisan pertama dan 64 neuron pada lapisan kedua. Selain itu,
ditambahkan satu lapisan Dense berjumlah 32 neuron dengan fungsi

aktivasi RelU uniuk memperkuat kemampuan non-linear model.

kapasitas representasi yang

0,001, yang terbukti
meniberikan keseimbangan antara kecepatan konvergensi dan kestabilan
proses pelatihan. Penggunasn leaming rate yang terlalu besar dapat
menyebabkan model tidak stabil, sedangkan nilai yang terlalu kecil dapat
memperlambat konvergensi. Oleh karena iy, nilai 0,001 dipilih melalui
proses eksperimental.



4. Penambahan Callback { Early Stopping dan Reducel.ROnPlateau)

Dus mekanisme callback diterapkan untuk mengatur dinamika pelatihan
model yaitu Early Stopping dan Reducel ROnPlatcau.  EarlyStopping
digunakan untuk menghentikan proses pelatihan secara otomatis ketika nilai
loss pada data pelatihan tidak menunjukkan peningkatan dalam 10 epoch
berturut-turut. Hal i

penerapan mﬂ .. ."'.-'E.:u- ~dals || erunekatkan pﬁfm

model LSTM. Strategi ini ber lingkat kesalahon prediksi
dan menghasilkan  model yang lebil stabil, efisien, serta mampu

merepresentasikan pola penjualan mobil Toyota secara lebih aborat.
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47 Perbandingan Evaluasi Model

Tahap ini menyajikan analisis perbandingan Kinerja keempat model
ARIMA, SARIMA, GRU, dan LSTM pada tahap awal maupun setelah dilakukan
optimasi. Perbandingan dilakukan menggunakan empal metrik utama, vaitu Mean
Absolute Error (MAE), Mean Absolute Pergentage Error (MAPE), Mean Squared
Error (MSE), dan Rool Mean Squaréd Error (RMSE). Keempat indikator tersebut

memb . e _._::'.'I.:.|”..-.:a. :..I-._. '-i: . " b ) yﬂ kmlﬂ.h.lﬂ.

esalahan prediksi yang relatif tinggi. Nilai MAE sebesar 10
MSE 142271.201, dan RMSE |1.926 menandakn

parameter terbaik (1,0,1), Hasil evaluasi memperlihatkan peningkatan
signifikan dengan MAF turun menjadi 3693, MAPE 1564%, MSE
24053300, dan RMSE 4.904. Penurunan pada selurah metrik evaluasi i
menegaskan  bahwa  penentuan  hyperparameter yang tepat mampu
meningkatkan akurasi dan stabilitas model ARIMA secara substansial.



4.7.2  Evaluasi Model SARIMA
Model SARIMA dengan konfigurasi awal { 1,1,0000_1.1.12) memperlihatkan

performa yang paling rendah di antara seluruh model. Nilai kesalahan yang
tinggi, MAE 30,080, MAPE 114.91%, MSE 1.044.537.307, dan RMSE

32319, mengindikasikan bahwa pendekatan awal ini tidak cukup efektif

nodan nonlinier data penjualan.

piimasi tetap sedikit lebih tingei
73 Evaluasi Model GRU

MAE 4.045. MAPE | E 27.616.703, dan RMSE

5255, ynng lebih ba: A dan SARIMA sebelum
optimasi. Hal ini menunjukkan kemampuan GRU dalam menangkap pola
data yang kompleks dan nonlinier.

Setelah dilokukon optimasi berupa penerapan regulansasi dan penyesunian
window size menjadi 18, model GRU menunjukkan perbaikan paling
signifikan. Nilai evaluasi meningkat menjadi MAE 2.066, MAPE 7.66%,



b1

MSE 8.778.728, dan RMSE 2.963, menandakan tingkat kesalahan prediksi
yarig paling rendah di ontars seluruh model, sekaligus menegaskan
keungpulon metode berbasis deep leaming dalam menangani data deret

wakiu.

474 Evaluasi Model LSTM
Pada tahap awil, implementa

||||||||||

kinerja model mengalami peningkaian yang signifikan. Hasil evaluasi

model LETM terop! st ey unjukkan nilsl MAE menurun  menjadi

3.641,16. MSE menjadi 27.106.450,01, RMSE menjadi 520639, dan

MAPE menurun menjadi 15,76%.

4.7.5 Ringkasan Perbandingan

Berikut merupakan ringkasan perbandingan evaluasi musing-masing model.
Tabel 4.11 Ringkasan Perbondingan Evaluasi Model



B

Mirdel Stamus MAE |MAPE | MSE RMS
E
Sebelum 10.62 11.92
17 68% | 142.271.201
Optimasi | 6 .
ARIMA
Setelah
3605 [1564% [ 24053300 | 4.904
Chptimasi
Sebelum | 460 | 11201 | 10445373 | 123
sammy | Optmasi ), % 07 g
a Setelah
4.542 | 18, 38% || 34836850 | 5.902
Oiptimasi
Sebelum
4045 | 17.36% | 27616708 5555
Optimasi
GRU
Setielah
2066 |7.06% B.T78.728 2963
Optimas
Sebelum
4333 [ 924% [ 30377339 | 5511
Optimas
LSTM
Seteluh
3641 | 1576% | 27.106.450 | 5206
Optimisi

Berdasarkan hasil

evaluasi kinerja keempat model sebelum dan setelah

proses  optimasi, dapat disimpulkan bahwa optimas:  hyperparameter

berhasil meningkatkan akurasi semun model secarn signifikan. Sebelum

dieptimasi, model ARIMA dan SARIMA menunjukkan Kinerja vang kurnngs
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optimal dengan milai MAPE mencapa 37,68% dan 114,91%, serta nilai
error yang tingel. Nomun setelah melalui proses optimasi, terjadi penunsnan
kesalahan vang sangar besar pada semun metrik evaluasi. Model ARIMA

yang leroptimasi berhasil mengurangi MAE sebesar 65% dan MAPE

menjadi  15,64%, sementara T

cukup signifikan. menurun menjadi 15,76%, MAE menjadi
3.641,16, dan RMSE menjadi 5.206,39. Hasil ini menunjukkan bahwa
maodel LSTM teroptimasi mampu menghasilkan prediksi yang lebih stabil
dan mendekati duta sktual, meskipun masih sedikit di bawah performa

GRLL
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Secara keseluruhan, model GRU membuktikan dirl sebagm model terbuk

baik sebelum maupun setelah optimasi. Sebelum optimasi, GRU swdah
menunjukkan kinerjn yang baik dengan MAPE 17.36%, dan seelah
optimasi berhasil meningkatkan akurasinys menjadi sangat impressive
dengan MAPE hanya 7,66% - ni

sistem peramalan yang robust dan andal,

Interpretasi Hasil
4.8.1 Ringkasan Evaluasi Numerik
Evalugsi kuantitatif’ dilakukan terhadap empat model permmalan deret

wakiu, ARIMA, SARIMA, GRU, dan LSTM, baik sebelum maupun



sesudah optimasi hyperparameter dan regulanisasi. Empat metrik otama
digunakan: Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error
(MAPE), Mean Squared Emror (MSE), dan Root Mean Squared Error

(RMSE).

an akurasi vang signifikan setelah

tuning hyperparmeter kemampuan model untuk
mengenali pola jangka panjang (long-term dependencies) pada data deret
wakiu. Hal ini sejalan dengan karakteristik LSTM vang dirancang uniuk
meminimalkan masalah vanishing gradient melalui mekanisime memaor
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Jangka panjang, sehingga mampu menghasilkan prediksi yang lebih stabil
dan dhkurat setelah proses optinasi,

482  Analisis Performa Model Sebelum dan Sesudah Optimasi
I. ARIMA
Sebelum proses optimasi, model ARIMA dengan parameter awal (1.1,00

00626 dan MAPE 37,68 %, dengan
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Pl amgan AU, dizax i Fraisl Sazeun & Seoodan Dpaman

RBMA (1.0,1)) o i dokar mengikol FAIRERRSRRAD
wediksi awal (ARIMA (1,1,0)), Sebelum optimasi terliha

dan g yang lebih

I _:_ ip dinamika

Pada penelitian ink, jus ditetapkan sebanyak 20 langkah ke
depan, sesuni dengan porsi dats ufi (20% dari keseluruhan dataset),
Pemilihan jumlah step ini didasarkan pada pertimbangan keseimbangan
antara cakupan horizon prediksi dan akurasi model. Dengan step sebanyak
20 bulan, model diuji kemampuannya dalam melakukan prediksi jangka
menengah, vang relevan untuk kebutuhan bisnis dalam perencanaan stok
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dan strategi pemasaran. Hasil grafik memperlihatkan bahwa dengan
konfigurasi parameter yang tepat, ARIMA mampu menghasitkan proyeksi
yany lebih stabil dan lebih dekat dengan kondisi aktual sepanjang horizon
prediksi tersebut.

2. SARIMA
Pada I:nrlﬁ I

i mwal, menghasilkan performa vang kurung
RMSE lebih dari 32 000,

etal., 2024).
Grafik model SARIMA sebelum dan setelah dilakukan optimasi dapat
dilihat pada gambar dibawal ini.
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komponen  musiman

nke + 18 %),

Jumilah step prediksi vang digunakon adalah 20 bulan ke depan. sesusi
dengan dita uji yang telah ditetapkan (20% dari ditaset). Pemilihan horizon
ini memberikan kesempatan umuk mengevaluasi kemampuan model dalam
menangkap  dinamika musiman  tahunan  sekaligus fukiasi jangka
menengah. Dari hasil grafik, terlihat bahwa SARIMA dengan konfigurasi
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optimal cenderung lebih stabil pada periode tertentu, tetapi pola musiman
yang dipaksakan tidak dominan pada dataset ini. Hal ini mendukung
interpretasi bahwa data penjualan lebih cocok diprediksi dengan mode! yang
ﬁetxibe:mhmp pola non-linear.

3, GRU




Fartuand rgan L Aktim v P Sababin & Savas b Oprme

perpanjangan jendela ke 18 bulan) tampak hampir menimpa k

Jumlah step prediksi yang digunakan juga sebanyak 20 bulan ke depan,
sama dengan ARIMA dan SARIMA, untuk menjoga konsistensi dalam
evaluasi antar model. Pemilihan horizen ini memungkinkan GRU unmuk
diuji dalam konteks jangka menengah, yang penting bagi perencansan
bisnis. Dengan keunggulan arsitekiur jaringan syaraf berulang, GRU
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mampu mempelajari pola kompleks dan non-linear dalam data penjualan
sehingga hasil prediksi lebih adaptif dan presisi dibandingkan model
statistik tradisional.

. LSTM

Model LSTM pada implementasi awal menunjukkan kinena yang cukup
baik dengan nilai MAPE schésar 19.24% dan RMSE sebesar 5511 .58,

tidak relevan. Hasil ini sejalan dengan penelitian oleh (Dhake etal., 2023)
dan {Song et al, 2025) yvang menemukan bahwa optimasi struktur LSTM
melalul tuning parameter dan regularisasi dapat menurunkan Kesaluhan
prediksi secara signifikan dan meningkatkan kemampuan model dalam
menangkap pola musiman dan tren jangks panjang.




Dengan demikian, LSTM teroptimasi terbukti lebih adaptif terhadap variasi
data penjualan dan menunjukkan potensi besar sebagal model deep learning
yang mampu meayeimbangkan antara akurasi don kemampuan generalisasi

dalam peramalan deret wakiu non-linier.

Gambar dibawah ini merupakan plot grafik perbandingan model LSTM

e g

fﬁ%ﬂ” ;7 j

Jspﬂamhprtlim eafik perbanding

ekstrem. Garis prediksi sebelum optimasi (garis jingea  putus-puius)
cenderung menghasilkan pola yang lebih halus dibandingkan data akiual
(garis biru), menunjukkan bahwa model awal belum  sepenubnya

menangkap vanasi tajam dalam data penjualan.



Setelah dilakukan optimasi melalun pesambahan regularisasi dropout
sebesar 0.2, penyesuaion jumlah neuron menjadi 64, serta penetapan
learning rate sebesar 0,001, hasil predikst menunjukkan peningkaton yang
signifikan. Garis prediksi setelah optimasi (garis hijau putus-putus) tampak
lebih mendekati pola akmual, dengandeviasi yang lebih kecil pada sebagian

Secara keseluruhan, LSTM teroptimasi menunjukkan performa yang lebih
adaptif terhadap dinamika data penjunlan dibandingkan versi awalnya.
Kombinasi amtara arsitektur memory cell dan penerapan regularisasi
berhasil mengurng overfitting tanpa mengorbankan sensitivitas terhadap



a4

variasi temporal. Hal ini menegaskan efektivitas optimasi hyperparameter
dalam meningkatkan kemampuan LSTM untuk menangkap pola non-linear
dan fluktuasi pasar yang kompleks.

482 Interpretasi Pola Trend Musiman

Sementara itu, model GRU mampu menangkap tren non-linier dan fluktuasi
jungkn pendek dengan baik, berkat wrsitekiur pated recurrent yang
mempelajari dependensi jangka panjang maupun jangks pendek secars
simultan. Kelebihan ini membuat GRU unggul dalam mengenali variasi
kompleks yang tidak selalu periodik, sebagaimana juga ditemukan oleh



Schmid etal. (2024) vang menunjukkan keunggulan jaringan saraf berulang
dalam menghadapi pola data vang non-stasiorier dan non-linier (Schmid et
al., 2025),

Adapun LSTM {Leng Short-Term Memory) jugs memperlihatkan kinerja

statistik klasik. Kedua model ini memiliki keunggulan dalam menangkap
pela non-linear dan variabilitas tempor] yang kompleks, menjodikannya
pilihan ideal untuk sistem peramalan penjualan dengan pola dinamis dan
tidak musiman,



483  lmplikasi Praktis
Penelitian ini memberikan kontribusi metodologis dengan menekankan
pentingnya optimasi hyperparameter pada model peramalan deret waktu.
Pada model statistik seperti ARIMA, keunggulannya terletak pada
kesederhanaan struktur dan kemudahan interpretasi parameter {p,d.q),

bahwa proses optimasi bukan sekadar langkah tambahan, melainkan bagian
integral yang memastikan medel dapar berfungsi optimal dalam berbagai
konteks data.

Sementara  im, LSTM (Long Short-Term Memory) memperluas
kemampuan GRU dengan struktur cell state yang memungkinkan model
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mempertahankan informasi jangka panjong tanpa kehilangan sensitivitas
tethadap variasi jangka pendek. Hasil penelitian ink menunjukkan baliwa
setelah dilakukan optimasi melalui penyesuaian jumlah neuron. leaming
rate. dun dropout rate, performa LSTM meninghkat secara signifikan—
ditandai dengan penurunan MAPE @ari 19,24% menjadi 15,76%, Hal ini

perencanaan stok yang lebih presisi, pengendalian binya persediaan, serta
strategi pemasaran yang lebih efektif. Model LSTM teroptimasi juga
memberikan prediksi yang sangat stabil dengan kemampuan mendeteksi
perubahan tren jangka panjang, menjadikannya alat yang efeksif dalam
perencanaan strategis jongka menengah dan analisis siklus permintaan.
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Model ARIMA, meskipun tidok seakurat GRU dan LSTM, tetap relevan
digunakan karena kemudshannya diinterpretasikan, menjadikannya alat
analisis yang praktis dalam laporan bisnis mutin. Adapun SARIMA dapat
tetop dipertimbangkan ketika data penjualan mengundung komponen
musiman ying kuat, kirena man

bohan bukar, atau tren pasar otomotif, sehingga model tidak sepenubnya
mampu menangkap fakior-faktor pon-historis yang berpengaruh terhadap
permintaan,

stasioneritas yang ketat; proses differencing dan penghapusan komponen



musiman berisiko menghilangkan sebagian informasi penting apabila tren
dan pola musiman bersifat dinamis.
keterbatasan tersendiri. Model GRU memerlukan sumber daya komputasi

LA

mperluns dataset dengan

memasukkan variabel seperti kondisi makrockonomi (PDB,
inflasi), strategi promosi, tingkat suku bunga, serta harga bahan bakar guna
memungkinkan model menangkap pengarub eksternal secara lebih

—



100

Selain itu, perlu dilakukan eksperimen lanjutan dengan model deep leaming
lnin seperti Transformer, Bidirectional LSTM, atau pendekatan hybrid
(misalnyn  ARIMA-LSTM  atau  GRU-LSTM) untuk  mengevaluasi
kemampuan model dalam menangani pola non-linear dan long-term

D =isi opllimass pengp

 yang tebi 4 N Ravesi



BAB 5
PENUTUP

GRU sudah memberikan hasil yang cukup baik dengan MAPE 17,36%, dan setelah
penerapan regularisasi dropout serfa perlunsan window size, MAPE berubah
signifikan menjadi 7,66%. Sementara itu, LSTM juga mencatat peningkatan akurasi

yang nyata setelah dilakukan tuning parameter seperti jumlah newron, learning rate,
dan dropout rate. Model LSTM teroptimasi mampo mencapal MAPE sekitar 8.42%,

]!
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menunjukkan kemampuannya dalam menangkap dependensi jangka panjang dan
pola non-linear vang kompleks. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa model
berbasis deep leaming terutama GRU dan LSTM, lebih adaptif dan presisi dalam
memprediksi penjualan mobil Toyots dibandingkan ARIMA dan SARIMA,

terutuma setelah dilakukan proses optin

yang memperkaya lite tur n
network. Penggunaan teknik optimasi lanjutan seperti Bayesian Optimization atau
secara lebih efisien. Dalam konteks praktis, hasil penelitian ind dapat menjadi dasar

pengembangan sistem prediksi otomatis berbasis GRU dan LSTM vang terintegrasi
dengan monajemen tantai  pasok Toyota, sehingga mampuy  memberikan
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rekomendasi yang lebih presisi dalam perencansan produksi, pengendalian
Sediaun, serta trtegs bisnis di masa dep
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