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ABSTRAK

Peramalan permintaan merupakan aspek penting dalam pengelolaan penjualan ritel karena membantu
perusahaan menyesuaikan ketersediaan barang dengan kebutuhan pasar. Data penjualan ritel umumnya bersifat
fluktuatif dan dinamis, sehingga ketidakakuratan peramalan dapat menyebabkan kelebihan atau kekurangan
persediaan serta menurunkan efisiensi operasional. Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi
peramalan permintaan berbasis data time series menggunakan algoritma XGBoost melalui optimasi
hyperparameter. Metode penelitian meliputi preprocessing data, pemeriksaan missing value dan duplikasi,
pembentukan fitur lag serta variabel diskon, pembagian data berdasarkan urutan waktu, dan pengujian enam
kombinasi hyperparameter yang terdiri dari learning rate, max depth, dan n_estimators. Evaluasi model dilakukan
menggunakan MAE, RMSE, dan MAPE untuk mengukur tingkat kesalahan prediksi. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa kombinasi terbaik diperoleh pada learning rate 0,10, max depth 2, dan n_estimators 50,
dengan MAE sebesar 1,7269, RMSE sebesar 2,1112, dan MAPE sebesar 9,5985%. Model mampu mengikuti pola
penjualan secara umum, meskipun masih terdapat selisih pada periode dengan fluktuasi tinggi. Hasil ini
menunjukkan bahwa optimasi hyperparameter XGBoost efektif digunakan untuk meningkatkan akurasi

peramalan permintaan berbasis time series serta mendukung proses pengambilan keputusan persediaan.

Kata kunci : peramalan permintaan, XGBoost, optimasi hyperparameter, time series, machine learning

1. PENDAHULUAN

Peramalan permintaan merupakan komponen
penting dalam pengelolaan penjualan, khususnya pada
sektor ritel yang memiliki karakteristik data dinamis
dan fluktuatif. Variasi permintaan dapat dipengaruhi
oleh faktor musiman, perilaku konsumen, dan aktivitas
promosi, sehingga proses peramalan menjadi lebih
kompleks [1].

Peramalan yang tidak akurat dapat menyebabkan
ketidakseimbangan antara jumlah persediaan dan
kebutuhan pasar, baik berupa kelebihan maupun
kekurangan barang. Kondisi tersebut dapat berdampak
pada peningkatan biaya operasional serta penurunan
tingkat pelayanan kepada konsumen [2].

Oleh karena itu, diperlukan metode peramalan
yang mampu menangkap pola data penjualan secara
adaptif dan akurat [3].

Permasalahan utama dalam penelitian ini adalah
sulitnya menghasilkan prediksi permintaan yang
akurat pada data penjualan ritel yang bersifat
fluktuatif. Pendekatan berbasis time series seperti
ARIMA banyak digunakan karena mampu
memodelkan pola linier dan tren historis [4].

Namun, metode tersebut memiliki keterbatasan
dalam merepresentasikan hubungan nonlinier dan
interaksi kompleks antarvariabel [5], sehingga kurang
optimal pada data ritel yang memiliki perubahan
permintaan cukup dinamis [6] [7].

Kondisi ini menunjukkan perlunya pendekatan
lain yang lebih fleksibel dalam memodelkan pola
nonlinier pada data penjualan.

Perkembangan machine learning memberikan
alternatif yang lebih fleksibel dalam memodelkan pola

data yang kompleks dan nonlinier, karena metode ini
mampu mempelajari pola dari data serta menyesuaikan
proses pemodelan berdasarkan karakteristik data yang
digunakan [8] [9].

Salah satu algoritma machine learning yang
dapat digunakan dalam peramalan adalah XGBoost,
yaitu algoritma gradient boosting berbasis pohon
keputusan yang mampu meningkatkan akurasi
prediksi secara iteratif dan stabil [8] [10], serta
menunjukkan performa yang kompetitif dalam
berbagai studi peramalan [11] [12] [13].

Kinerja XGBoost sangat dipengaruhi oleh
pemilihan hyperparameter seperti learning rate, max
depth, dan n_estimators. Pemilihan parameter yang
tidak tepat dapat menyebabkan model mengalami
underfitting atau overfitting [14], sehingga optimasi
hyperparameter serta penggunaan fitur lag menjadi
penting dalam meningkatkan akurasi prediksi pada
data time series [1] [8] [15].

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian
ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi peramalan
permintaan berbasis data time series menggunakan
algoritma XGBoost melalui optimasi hyperparameter.
Rencana penyelesaian masalah dilakukan melalui
beberapa tahapan, vyaitu preprocessing data,
pembentukan fitur lag dan variabel diskon, pembagian
data berdasarkan urutan waktu, serta pengujian enam
kombinasi hyperparameter yang terdiri dari learning
rate, max depth, dan n_estimators. Hasil prediksi dari
setiap skenario kemudian dievaluasi menggunakan
metrik MAE, RMSE, dan MAPE untuk menentukan
model dengan performa terbaik. Dengan pendekatan
tersebut, penelitian ini diharapkan dapat menghasilkan
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dalam
untuk

model peramalan vyang lebih akurat
memprediksi permintaan penjualan ritel
mendukung pengelolaan persediaan.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Tinjauan pustaka pada penelitian ini membahas
konsep dan penelitian terdahulu yang berkaitan dengan
peramalan permintaan berbasis data time series.
Pembahasan mencakup peramalan permintaan,
karakteristik data time series, penerapan machine
learning khususnya XGBoost, optimasi
hyperparameter, serta metrik evaluasi model.
Penelitian terdahulu digunakan sebagai dasar untuk
menunjukkan relevansi penggunaan XGBoost dalam
peramalan penjualan dan permintaan.

2.1. Penelitian Terdahulu

Beberapa penelitian terdahulu telah membahas
penerapan metode statistik maupun machine learning
dalam peramalan penjualan dan permintaan. Penelitian
sebelumnya membandingkan pendekatan klasik dan
machine learning dalam peramalan serta perencanaan
persediaan [4].

Penelitian lain membahas penggunaan algoritma
machine learning untuk peramalan penjualan [5].

Selanjutnya, penggunaan XGBoost dengan
feature engineering terbukti dapat meningkatkan hasil
peramalan penjualan [8].

XGBoost juga telah diterapkan untuk peramalan
permintaan menggunakan pendekatan machine
learning [10].

Selain itu, XGBoost dapat digunakan pada
peramalan volume penjualan berbasis time series [11],
serta dikembangkan dalam model SSA-XGBoost
untuk peramalan permintaan [13].

Berdasarkan penelitian tersebut, XGBoost
memiliki potensi dalam peramalan permintaan, namun
performanya tetap dipengaruhi oleh pembentukan fitur
dan pemilihan hyperparameter, sehingga penelitian ini
berfokus pada optimasi hyperparameter XGBoost
menggunakan fitur lag dan variabel diskon.

2.2. Peramalan Permintaan dan Time Series

Peramalan permintaan merupakan proses
estimasi nilai di masa mendatang berdasarkan data
historis untuk mendukung pengambilan keputusan
dalam pengelolaan penjualan [2] [4].

Pada sektor ritel, data penjualan umumnya
bersifat fluktuatif karena dipengaruhi oleh faktor
musiman, tren, serta aktivitas promosi [16] [17].

Pendekatan berbasis time series banyak
digunakan karena mampu memanfaatkan urutan data
historis untuk mengenali pola tren dan musiman pada
penjualan [3] [18].

Kemampuan tersebut menjadikan metode time
series relevan untuk analisis data penjualan ritel, tetapi
metode statistik seperti ARIMA masih memiliki
keterbatasan dalam menangani hubungan nonlinier
dan kompleksitas data [1] [5] [7].

Oleh karena itu, diperlukan pendekatan yang
lebih fleksibel agar model dapat merepresentasikan
pola permintaan yang dinamis.

2.3. Machine Learning dan XGBoost

Machine learning menawarkan pendekatan yang
lebih fleksibel dalam memodelkan hubungan nonlinier
dan pola kompleks pada data [1] [5] [19].

Metode ini mampu memanfaatkan interaksi antar
variabel secara lebih efektif serta menunjukkan
peningkatan performa melalui pendekatan ensemble
dan hybrid dalam berbagai kasus peramalan [20] [21].

Oleh karena itu, penggunaan machine learning
menjadi  semakin  relevan dalam  peramalan
permintaan, terutama pada data penjualan yang
bersifat fluktuatif dan dinamis.

XGBoost merupakan algoritma  ensemble
learning berbasis gradient boosting yang mampu
meningkatkan akurasi model secara iteratif melalui
penambahan decision tree pada setiap tahap
pembelajaran [8] [10].

Algoritma ini dirancang untuk menghasilkan
model yang akurat dan efisien dalam komputasi serta
mampu menangani data dalam skala besar [22], serta
didukung oleh penerapan teknik regularisasi untuk
mengontrol kompleksitas model dan mengurangi
risiko overfitting pada data yang kompleks [15].

Berbagai penelitian juga menunjukkan bahwa
XGBoost memiliki performa yang kompetitif
dibandingkan metode lain dalam peramalan [11] [13].
Dalam proses pelatihannya, XGBoost menggunakan
fungsi objektif yang terdiri dari fungsi kerugian dan
fungsi regularisasi untuk mengoptimalkan model, di
mana fungsi ini bekerja dengan meminimalkan
kesalahan prediksi sekaligus mengontrol kompleksitas
model yang dibangun. Secara matematis, fungsi
objektif XGBoost dinyatakan sebagai berikut:

n t

0bj® =Y 1G5+ ) 0F) M)
i=1 k=1

dengan:
. l(yi,fli fungsi kerugian antara nilai
aktual dan prediksi
o Q(f) = fungsi regularisasi untuk mengontrol
kompleksitas model
e  fi. = pohon keputusan ke- k
e t = iterasi ke-t
e 1 = jumlah data yang digunakan dalam proses
penelitian
Melalui  kombinasi fungsi  kerugian dan
regularisasi, XGBoost mampu menghasilkan model
yang akurat dan stabil dalam menghindari overfitting.
Pendekatan ini efektif dalam menangani data dengan
pola kompleks dan nonlinier. Selain itu, proses
pembelajaran  bertahap  memungkinkan  model
memperbaiki kesalahan prediksi pada setiap iterasi
sehingga meningkatkan performa secara keseluruhan.

(t)) —
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2.4. Optimasi Hyperparameter

Optimasi hyperparameter merupakan proses
penyesuaian parameter model yang ditentukan
sebelum proses pelatihan untuk meningkatkan
performa model. Pada algoritma XGBoost, parameter
seperti learning rate, max depth, dan n_estimators
digunakan untuk mengontrol proses pembelajaran, di
mana learning rate mengatur kontribusi pembaruan
model, max depth mengontrol kompleksitas decision
tree, dan n_estimators menentukan jumlah iterasi
dalam proses boosting [13] [14] [15].

Pemilihan parameter yang tidak tepat dapat
menyebabkan model menjadi tidak stabil atau
mengalami overfitting, sehingga diperlukan pengujian
beberapa kombinasi parameter untuk memperoleh
hasil yang optimal. Penelitian menunjukkan bahwa
optimasi  hyperparameter pada XGBoost dapat
meningkatkan akurasi prediksi secara signifikan,
terutama pada data yang kompleks dan fluktuatif [8]
[19].

Selain itu, pada data time series, fitur berbasis lag
juga sering digunakan untuk merepresentasikan nilai
historis sebagai input model dalam proses peramalan

[3] [8]-

2.5. Evaluasi Model

Evaluasi model merupakan tahap penting dalam
proses peramalan untuk mengukur tingkat akurasi
hasil prediksi terhadap data aktual. Proses ini bertujuan
untuk mengetahui sejauh mana model mampu
merepresentasikan pola data yang sebenarnya. Dalam
penelitian ini, metrik evaluasi yang digunakan
meliputi MAE, RMSE, dan MAPE yang masing-
masing memberikan sudut pandang berbeda terhadap
kesalahan prediksi [4] [23].

MAE digunakan untuk menghitung rata-rata
selisih absolut antara nilai aktual dan nilai prediksi
sehingga mudah diinterpretasikan [4].

Metrik ini tidak dipengaruhi oleh arah kesalahan
sehingga memberikan gambaran umum terhadap
besarnya kesalahan prediksi, di mana nilai MAE yang
lebih kecil menunjukkan bahwa hasil prediksi semakin

mendekati nilai aktual. Secara matematis, MAE
dinyatakan sebagai berikut:
n
1
MAE = ;Z lyi — 9il (2)
=1
dengan:

e y; = nilai aktual pada periode ke-i
e ¥, = nilai prediksi pada periode ke-i
e 1 = jumlah data

RMSE digunakan untuk mengukur kesalahan
prediksi dengan memberikan penalti yang lebih besar
terhadap kesalahan yang tinggi [4].

Metrik ini menghitung akar dari rata-rata kuadrat
selisih antara nilai aktual dan nilai prediksi sehingga
lebih sensitif terhadap penyimpangan besar dalam
data, di mana nilai RMSE yang lebih Kkecil
menunjukkan performa model yang lebih baik dalam

memprediksi data. Secara matematis, RMSE
dinyatakan sebagai berikut:
1 n
RMSE = |~ (i = 90 ®)
i=1

MAPE digunakan untuk mengukur kesalahan
prediksi dalam bentuk persentase terhadap nilai aktual
sehingga lebih mudah diinterpretasikan [23].

Metrik ini memberikan gambaran kesalahan
relatif terhadap skala data sehingga memudahkan
perbandingan antar model, di mana nilai MAPE yang
lebih kecil menunjukkan tingkat akurasi yang lebih
baik. Secara matematis, MAPE dinyatakan sebagai
berikut:

n
_100% N v — 9
MAPE = —— ; |—Yi | C))
3. METODE PENELITIAN
Metode penelitian ini  digunakan untuk
membangun model peramalan permintaan

menggunakan algoritma XGBoost melalui tahapan
yang terstruktur. Proses dimulai dari pengolahan data
penjualan, dilanjutkan dengan preprocessing dan
feature engineering untuk menyesuaikan data dengan
kebutuhan model, serta pembagian data dan
pembangunan model dengan beberapa skenario
hyperparameter. Model yang dihasilkan kemudian
digunakan untuk proses pelatihan dan prediksi, yang
selanjutnya dievaluasi menggunakan metrik MAE,
RMSE, dan MAPE. Alur metode penelitian

ditunjukkan pada Gambar 1.
Feature Pembagian
Engineering }‘4[ Data

Data
Penjualan
Evaluasi Pelatihan dan Optimasi Pemodelan
Model Prediksi Parameter XGBoost

Gambar 1. Alur metode penelitian

Preprocessmg}»—»

Gambar 1 menunjukkan tahapan penelitian
secara berurutan mulai dari pengolahan data hingga
evaluasi model. Setiap tahap dilakukan untuk
memastikan data telah melalui proses yang sesuai
sebelum digunakan dalam pemodelan. Tahap
preprocessing dan feature engineering menghasilkan
data yang siap digunakan sebagai input model, yang
kemudian digunakan untuk proses prediksi dan
evaluasi.

3.1. Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa
data penjualan mingguan yang disusun dalam bentuk
time series. Data mencakup beberapa variabel sebagai
input pemodelan, yaitu tanggal, jumlah unit terjual,
status diskon, persentase diskon, serta fitur lag. Data
kemudian dibagi menjadi data pelatihan dan data
pengujian berdasarkan urutan waktu, dengan data
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tahun 2025 digunakan sebagai data pengujian. Contoh
struktur data ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Contoh data penjualan mingguan tahun 2025

tgl ut [id[dp [ ]rR2]13] M4
06/01/2025 | 22 | 1 | 15 | 22 | 20 | 19 | 18
13/01/2025 | 21 15 | 22 | 22 | 20 | 19
20/01/2025 | 24 15 | 21 | 22 | 22 | 20
27/01/2025 | 24 15 24 | 21 | 22 | 22
03/02/2025 | 22 0 |24 | 24|21 | 22
Keterangan:

o tgl = tanggal minggu pengamatan

ut = unit_terjual
id = is_diskon
dp = diskon_persen
11-14 = lag_1 hingga lag_4

ol |k

Tabel 1 menampilkan sebagian data penjualan
mingguan yang digunakan dalam penelitian. Setiap
baris merepresentasikan satu periode minggu dengan
variabel target berupa jumlah unit terjual serta variabel
pendukung seperti diskon dan fitur lag. Fitur lag
merepresentasikan nilai penjualan pada periode
sebelumnya sehingga membantu model dalam
memahami pola historis dan menghasilkan prediksi
pada periode berikutnya.

3.2. Preprocessing Data

Tahap  preprocessing  dilakukan  untuk
mempersiapkan data agar sesuai digunakan dalam
proses pemodelan. Tahapan ini meliputi identifikasi
dan penghapusan missing value, pemeriksaan data
duplikat, serta penyesuaian format variabel tanggal
agar dapat diproses dengan baik. Alur preprocessing
yang dilakukan ditunjukkan pada Gambar 2.

Data .
Penjualan }——»{Cek Missing }——»[Hapus Data
vy

Data Bersih |«

Cek Duplikasil

v

Format
Tanggal

Gambar 2. Alur preprocessing data

Gambar 2 menunjukkan tahapan preprocessing
yang dilakukan secara berurutan hingga diperoleh data
yang bersih dan siap digunakan. Proses ini memastikan
tidak terdapat nilai kosong maupun data duplikat yang
dapat mempengaruhi hasil pelatihan model. Dengan
demikian, data yang dihasilkan telah memenuhi
kebutuhan untuk digunakan dalam proses pemodelan.

3.3. Feature Engineering

Tahap feature engineering dilakukan untuk
membentuk variabel input yang digunakan dalam
proses pemodelan. Fitur yang digunakan terdiri dari
fitur lag serta variabel terkait diskon yang diperoleh
dari data hasil preprocessing. Fitur lag dibentuk dari
nilai penjualan pada periode sebelumnya (lag-1 hingga
lag-4) untuk merepresentasikan pola historis,

sedangkan variabel is_diskon dan diskon_persen
digunakan untuk merepresentasikan aktivitas promosi
yang dapat mempengaruhi jumlah penjualan.

3.4. Pembagian Data

Pembagian data dilakukan berdasarkan urutan
waktu sesuai karakteristik time series. Data penjualan
tahun 2023-2024 digunakan sebagai data training,
sedangkan data tahun 2025 digunakan sebagai data
testing. Pembagian dilakukan tanpa pengacakan agar
urutan data tetap kronologis dan pola historis tetap
terjaga selama proses pemodelan.

3.5. Pemodelan XGBoost

Pemodelan dalam penelitian ini menggunakan
algoritma XGBoost untuk melakukan peramalan
jumlah  penjualan. Model dibangun  dengan
memanfaatkan fitur yang telah dibentuk pada tahap
sebelumnya, vaitu fitur lag serta variabel terkait
diskon, dan dilatih menggunakan data training untuk
menghasilkan model prediksi. XGBoost digunakan
karena kemampuannya dalam menangani hubungan
nonlinier dan meningkatkan akurasi prediksi secara
iteratif, dengan mekanisme pembelajaran yang
mengikuti fungsi objektif pada Persamaan (1). Alur
pemodelan XGBoost dalam penelitian ini ditunjukkan
pada Gambar 3.

Data . Feature .| Pembagian
Penjualan }>_' Preprocessing Engineering Data
.
, |
. Evaluasi Pemodelan
{Mode] Terbaik |« Model < XGBoost

Gambar 3. Alur pemodelan XGBoost

Gambar 3 menunjukkan alur pemodelan
XGBoost yang dimulai dari data penjualan, proses
preprocessing, feature engineering, pembagian data,
pemodelan menggunakan algoritma XGBoost, hingga
evaluasi model untuk memperoleh model terbaik.
Tahapan tersebut dilakukan secara berurutan agar
model dapat mempelajari pola historis data dan
menghasilkan prediksi yang optimal. Model yang telah
dilatih kemudian digunakan untuk melakukan prediksi
pada data testing, di mana parameter model ditentukan
melalui beberapa skenario hyperparameter yang diuji
pada tahap berikutnya. Hasil prediksi selanjutnya
dibandingkan dengan nilai aktual menggunakan
metrik evaluasi untuk mengetahui performa model
dalam melakukan peramalan penjualan.

3.6. Skenario Optimasi Hyperparameter

Optimasi  hyperparameter dilakukan untuk
memperoleh kombinasi parameter yang menghasilkan
performa model terbaik. Parameter yang digunakan
meliputi learning rate, max depth, dan n_estimators
yang mengatur proses pembelajaran model XGBoost.
Berdasarkan kombinasi nilai parameter tersebut,
ditentukan enam  skenario  pengujian  untuk
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menghasilkan variasi model. Skenario optimasi yang
digunakan ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Skenario optimasi hyperparameter XGBoost

Skenario Le;;rtléng [?2 ;i(h N Estimators
1 0,01 3 150
2 0,01 4 300
3 0,03 3 100
4 0,03 3 200
5 0,05 4 150
6 0,10 2 50

Tabel 2 menunjukkan enam kombinasi parameter
yang digunakan dalam proses optimasi model.
Perbedaan nilai parameter mempengaruhi kemampuan
model dalam menangkap pola data serta tingkat
kompleksitas model. Melalui pengujian skenario
tersebut, dipilih model dengan performa terbaik
berdasarkan hasil evaluasi.

3.7. Proses Pelatihan dan Prediksi

Proses pelatihan dilakukan menggunakan data
training yang telah dibagi berdasarkan urutan waktu.
Model XGBoost dilatih pada setiap skenario
hyperparameter untuk mempelajari hubungan antara
fitur input, yaitu fitur lag dan variabel diskon, terhadap
jumlah unit terjual. Setelah proses pelatihan, model
digunakan untuk memprediksi data testing tahun 2025.
Hasil prediksi kemudian dibandingkan dengan nilai
aktual menggunakan metrik evaluasi  untuk
mengetahui performa setiap skenario dan menentukan
model terbaik.

3.8. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur
tingkat kesalahan prediksi yang dihasilkan oleh setiap
skenario hyperparameter. Hasil prediksi pada data
testing  dibandingkan  dengan  nilai  aktual
menggunakan metrik MAE, RMSE, dan MAPE. MAE
digunakan untuk melihat rata-rata kesalahan absolut,
RMSE digunakan untuk memberikan penalti lebih
besar pada kesalahan yang tinggi, sedangkan MAPE
digunakan untuk melihat kesalahan prediksi dalam
bentuk persentase. Skenario dengan nilai kesalahan
paling rendah dipilih sebagai model terbaik dalam
penelitian ini.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil penelitian diperoleh melalui proses
pemodelan yang telah dilakukan pada tahap
sebelumnya. Hasil yang ditampilkan meliputi

gambaran data penjualan, hasil prediksi model, serta
evaluasi performa model berdasarkan beberapa
skenario hyperparameter. Pembahasan dilakukan
untuk melihat kemampuan model dalam menangkap
pola data penjualan.

4.1. Gambaran Data

Untuk memahami karakteristik data, dilakukan
visualisasi terhadap data penjualan mingguan.
Visualisasi ini digunakan untuk melihat pola
perubahan penjualan dari waktu ke waktu serta
mengidentifikasi karakteristik utama dari data. Hasil
visualisasi ditunjukkan pada Gambar 4.

Trend Penjualan Mingguan

EE o230 20200 0230 02805 0209 w2501 202503 2z mme

Gambar 4 menunjukkan bahwa data penjualan
memiliki pola yang fluktuatif dengan variasi nilai yang
cukup tinggi pada setiap periode. Terdapat
peningkatan dan penurunan penjualan pada waktu
tertentu yang menunjukkan perubahan permintaan.
Pola ini menunjukkan bahwa data tidak bersifat linier
dan dipengaruhi oleh beberapa faktor.

Selain  visualisasi, dilakukan pemeriksaan
terhadap kualitas data yang meliputi jumlah data,
jumlah kolom, serta keberadaan data duplikat dan nilai
kosong. Hasil pemeriksaan ditunjukkan pada Tabel 3.
Pemeriksaan ini dilakukan untuk memastikan data
dalam kondisi yang dapat digunakan dalam proses
pemodelan.

Tabel 3. Hasil pemeriksaan data

Pemeriksaan Hasil

Jumlah baris 157

Jumlah kolom

Jumlah data duplikat

Jumlah nilai kosong

Tabel 3 menunjukkan bahwa dataset terdiri dari
157 baris dan 8 kolom tanpa data duplikat maupun
nilai kosong. Pemeriksaan pada setiap variabel, yaitu
minggu, unit_terjual, is_diskon, diskon_persen, serta
lag_1 hingga lag_4, juga menunjukkan bahwa tidak
terdapat nilai kosong. Dengan kondisi tersebut, data
dapat digunakan langsung dalam proses pemodelan
tanpa memerlukan penanganan missing value.

4.2. Hasil Evaluasi Model

Sebelum evaluasi dilakukan, data dibagi menjadi
data training dan data testing berdasarkan urutan
waktu. Data training digunakan untuk membangun
model, sedangkan data testing digunakan untuk
menguji performa model pada data yang belum pernah
digunakan sebelumnya. Ringkasan pembagian data
ditunjukkan pada Tabel 4.
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Tabel 4. Pembagian data training dan testing

Data Periode Periode  Jumlah RaLar-]:'tata
Awal Akhir Data .
Terjual
Training | 02/01/2023 | 30/12/2024 | 105 18,1333
Testing | 06/01/2025 | 29/12/2025 | 52 17,9038
Tabel 4 menunjukkan bahwa jumlah data
training lebih besar dibandingkan data testing,

sehingga model memiliki cukup data untuk
mempelajari pola historis. Rata-rata unit terjual pada
kedua data juga tidak berbeda jauh, sehingga distribusi
data tetap terjaga. Dengan kondisi tersebut, data dapat
digunakan untuk proses pelatihan dan evaluasi model.

Berdasarkan pembagian tersebut, model dilatih
dan  diuji  menggunakan  beberapa  skenario
hyperparameter.  Evaluasi  dilakukan  dengan
membandingkan hasil prediksi terhadap nilai aktual
pada data testing menggunakan metrik MAE, RMSE,
dan MAPE. Hasil evaluasi untuk setiap skenario
ditunjukkan pada Tabel 5.

Tabel 5. Hasil evaluasi model pada setiap skenario

Sk | LR | MD | NE | MAE | RMSE MAPE
(%)
1 1001 | 3 | 150 | 1,7518 | 2,2198 | 9,7068
2 | 001 4 300 | 1,8358 | 2,2795 | 10,1881
3 |0.03 3 100 | 1,7426 | 2,1744 | 9,6850
4 1003 | 3 |200] 1,8201 | 2,2548 | 10,0954
5 [005| 4 |150 | 1,9719 | 2,4434 | 10,8863
6 1010 | 2 50 | 1,7269 | 2,1112 | 9,5985
Keterangan:

e Sk =skenario

e LR =learning rate
e MD = max depth

e NE =n_estimators

Tabel 5 menunjukkan bahwa setiap skenario
menghasilkan  nilai  kesalahan yang berbeda.
Berdasarkan nilai evaluasi yang diperoleh, skenario 6
menempati performa terbaik, diikuti oleh skenario 3,
skenario 1, skenario 4, skenario 2, dan skenario 5.
Skenario terbaik diperoleh pada skenario 6 dengan
nilai MAE sebesar 1,7269, RMSE sebesar 2,1112, dan
MAPE sebesar 9,5985%. Hasil tersebut menunjukkan
bahwa model mampu menghasilkan prediksi dengan
tingkat kesalahan yang relatif lebih kecil dibandingkan
skenario lainnya. Selain itu, peningkatan kompleksitas
parameter tidak selalu menghasilkan performa yang
lebih baik, sehingga pemilihan hyperparameter
menjadi faktor penting dalam proses pemodelan.

4.3. Analisis Perbandingan Skenario

Analisis perbandingan skenario dilakukan untuk
memahami  perbedaan performa model yang
dihasilkan dari setiap kombinasi hyperparameter.
Perbandingan ini didasarkan pada nilai evaluasi, yaitu
MAE, RMSE, dan MAPE, yang telah diperoleh pada
tahap sebelumnya. Setiap skenario memiliki
kombinasi parameter yang berbeda sehingga
menghasilkan tingkat akurasi yang tidak sama. Oleh

karena itu, analisis ini  bertujuan  untuk
mengidentifikasi kombinasi parameter yang paling
sesuai dengan karakteristik data penjualan.

Berdasarkan hasil evaluasi pada Tabel 5,
skenario 6 menghasilkan nilai kesalahan yang paling
rendah dibandingkan skenario lainnya. Nilai MAE
sebesar 1.7269, RMSE sebesar 2.1112, dan MAPE
sebesar 9.5985% menunjukkan bahwa model mampu
menghasilkan prediksi yang lebih mendekati nilai
aktual dibandingkan model lainnya. Hal ini
mengindikasikan bahwa kombinasi parameter pada
skenario 6 memberikan keseimbangan yang baik
antara akurasi dan stabilitas model.

Jika dibandingkan dengan skenario lainnya,
peningkatan kompleksitas model tidak selalu
menghasilkan performa yang lebih baik. Skenario
dengan nilai n_estimators dan max depth yang lebih
besar justru tidak selalu memberikan kesalahan yang
lebih kecil. Hal ini menunjukkan bahwa model yang
terlalu kompleks berpotensi mengalami overfitting,
sehingga kurang optimal dalam melakukan
generalisasi pada data pengujian. Sebaliknya,
parameter yang lebih sederhana dapat menghasilkan
performa yang lebih stabil.

Berdasarkan analisis tersebut, skenario 6 dipilih
sebagai model terbaik dalam penelitian ini karena
memiliki nilai kesalahan paling rendah dibandingkan
skenario lainnya. Kombinasi parameter berupa
learning rate sebesar 0.10, max depth sebesar 2, dan
n_estimators sebanyak 50 menghasilkan performa
yang lebih optimal dalam proses peramalan. Hasil
tersebut menunjukkan bahwa keseimbangan antara
kompleksitas model dan kemampuan generalisasi
menjadi faktor penting dalam menentukan performa
model XGBoost.

4.4. Hasil Prediksi Model Terbaik

Setelah model terbaik diperoleh berdasarkan
hasil evaluasi pada tahap sebelumnya, model tersebut
digunakan untuk menghasilkan prediksi pada data
pengujian. Model yang digunakan merupakan hasil
dari skenario 6 dengan kombinasi hyperparameter
yang telah ditentukan. Proses prediksi dilakukan untuk
melihat kemampuan model dalam merepresentasikan
pola data penjualan yang belum pernah dilihat
sebelumnya. Hasil perbandingan antara nilai aktual
dan nilai prediksi pada periode pengujian minggu
pertama Januari 2025 hingga minggu terakhir
Desember 2025 ditunjukkan pada Gambar 5.

Perbandingan aktual dan Predicsi XGBoost (Skenario 6]

[l - s
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Gambar 5. Perbandingan nilai aktual dan prediksi
XGBoost (Skenario 6)
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Gambar 5 menunjukkan bahwa hasil prediksi
model secara umum mampu mengikuti pola
pergerakan data aktual. Pada sebagian besar periode,
nilai prediksi berada cukup dekat dengan nilai aktual,
sehingga menunjukkan bahwa model mampu
menangkap pola historis dengan baik. Meskipun
demikian, terdapat beberapa titik di mana selisih antara
nilai prediksi dan nilai aktual cukup besar. Perbedaan
tersebut umumnya terjadi pada perubahan nilai yang
bersifat drastis, yang menunjukkan Kketerbatasan
model dalam menangkap fluktuasi ekstrem. Namun,
secara  keseluruhan  model  tetap  mampu
mempertahankan pola tren penjualan sehingga hasil
prediksi yang dihasilkan masih tergolong baik.

Sebagai ilustrasi numerik, sebagian hasil prediksi
pada beberapa periode awal data pengujian
ditunjukkan pada Tabel 6. Tabel 6 menggunakan
contoh lima minggu pertama dari data testing tahun
2025 untuk memberikan gambaran perbandingan
langsung antara nilai aktual dan hasil prediksi model.
Penyajian tabel ini bertujuan untuk melengkapi
visualisasi hasil prediksi yang telah ditampilkan pada
Gambar 5.

Tabel 6. Contoh hasil prediksi model terbaik

Minggu Aktual Prediksi
06/01/2025 22 20,81
13/01/2025 21 22,28
20/01/2025 24 21,85
27/01/2025 24 23,30
03/02/2025 22 20,59

Tabel 6 menunjukkan bahwa hasil prediksi
model memiliki selisih yang bervariasi terhadap nilai
aktual. Pada beberapa periode, nilai prediksi
mendekati nilai aktual, yang menunjukkan performa
model yang cukup baik. Namun, pada beberapa
periode lainnya masih terdapat perbedaan yang cukup
signifikan. Secara keseluruhan, model mampu
mengikuti tren utama dari data penjualan meskipun
masih terdapat kesalahan pada beberapa titik tertentu.

4.5. Analisis Hasil Prediksi

Hasil prediksi yang ditunjukkan pada Gambar 5
menunjukkan bahwa model mampu mengikuti pola
pergerakan data penjualan secara umum. Nilai prediksi
cenderung berada dekat dengan nilai aktual pada
sebagian besar periode, sehingga menunjukkan bahwa
model dapat menangkap tren utama dari data
penjualan. Kemampuan ini menunjukkan bahwa
model XGBoost yang digunakan memiliki performa
yang cukup baik dalam mempelajari pola historis data.
Dengan demikian, model dapat digunakan untuk
memberikan  estimasi  penjualan yang cukup
representatif terhadap kondisi sebenarnya.

Meskipun demikian, masih terdapat beberapa
periode di mana selisih antara nilai prediksi dan nilai
aktual cukup besar. Perbedaan ini umumnya terjadi
pada saat terjadi perubahan nilai yang signifikan dalam
waktu singkat. Hal ini menunjukkan bahwa model

masih memiliki keterbatasan dalam menangkap
fluktuasi ekstrem pada data penjualan. Kondisi
tersebut dapat disebabkan oleh adanya faktor eksternal
yang tidak sepenuhnya direpresentasikan dalam fitur
yang digunakan dalam model.

Selain itu, penggunaan fitur lag dan variabel
diskon dalam model memberikan kontribusi dalam
membantu model memahami pola historis penjualan.
Fitur lag memungkinkan model untuk memanfaatkan
informasi dari periode sebelumnya, sedangkan
variabel diskon membantu menangkap pengaruh
promosi terhadap peningkatan penjualan. Namun,
pengaruh faktor lain di luar variabel yang digunakan
masih dapat menyebabkan ketidaksesuaian antara nilai
prediksi dan aktual. Oleh karena itu, pengembangan
model dengan penambahan fitur lain dapat menjadi
langkah yang dapat dilakukan untuk meningkatkan
akurasi prediksi di masa mendatang.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah
dilakukan, model XGBoost dengan optimasi
hyperparameter mampu menghasilkan  prediksi

penjualan yang cukup akurat pada data time series.
Pengujian terhadap enam skenario parameter
menunjukkan bahwa skenario terbaik diperoleh pada
kombinasi learning rate sebesar 0.10, max depth
sebesar 2, dan n_estimators sebanyak 50, dengan nilai
MAPE sebesar 9.5985%. Hasil prediksi menunjukkan
bahwa model mampu mengikuti pola tren penjualan
secara umum, meskipun masih terdapat perbedaan
pada beberapa periode dengan fluktuasi yang tinggi.
Penggunaan fitur lag dan variabel diskon berperan
dalam membantu model memahami pola historis dan
pengaruh promosi terhadap penjualan. Oleh karena itu,
model ini dapat digunakan sebagai pendekatan yang
efektif dalam peramalan permintaan. Untuk penelitian
selanjutnya, disarankan untuk menambahkan variabel
eksternal lain serta mengeksplorasi metode atau model
yang lebih kompleks guna meningkatkan akurasi
prediksi, khususnya dalam menangkap fluktuasi
ekstrem.
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