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1. PENDAHULUAN

Manajemen persediaan barang merupakan proses pemantauan dan pengendalian tingkat persediaan
barang untuk memastikan terpenuhinya permintaan dari pembeli [1]. Menentukan tingkat persediaan barang
yang tepat sangatlah penting dilakukan karena hal tersebut berhubungan dengan arus uang dan dapat
mempengaruhi kinerja dari sebuah organisasi. Persediaan barang yang terlalu banyak dapat menyebabkan
penumpukan tempat penyimpanan (gudang) dan mengurangi modal. Sebaliknya, apabila terlalu sedikit dapat
menyebabkan kehabisan barang yang tersedia sehingga penjualan yang seharusnya terjadi, menjadi terlewatkan
dan keuntungan organisasi menjadi berkurang. Jelas bahwa manajemen persediaan barang yang baik sangatlah
dibutuhkan dengan berfokuskan dua hal, berjuang untuk meningkatkan kepuasan pelanggan dan menjaga
persediaan barang agar tidak terjadinya kekosongan atau penumpukan sambil menjaga biaya untuk persediaan
serendah mungkin.

Prediksi persediaan barang merupakan bagian penting dari manajemen proses bisnis. Terlepas dari
kerumitan dan pelaksanaan proses peramalan di berbagai bisnis, tujuan yang dimaksudkan tetap sama yaitu
untuk memperoleh perkiraan hasil prediksi yang cukup akurat dari permintaan pembeli di masa depan untuk
produk atau layanan dengan menggunakan data deret waktu dan keadaan lingkungan saat ini (misalnya, politik,
sosial, ekonomi) untuk merencanakan dan mengatur bisnis yang sesuai [2]. Sistem manajemen persediaan
barang yang terkomputerisasi memberikan hasil yang lebih efisien dan stabil dengan sedikit usaha
dibandingkan dengan sistem manual yang seringkali dapat terjadi human error (kesalahan manusia) sehingga
pemanfaatan Gudang menjadi kurang efisien [3].
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Prediksi deret waktu telah banyak diterapkan di berbagai bidang, seperti alam, energi, keuangan,
perawatan kesehatan, transportasi, dan supply chain management (manajemen rantai pasokan)[4][5][6].
Musiman adalah karakteristik dasar dan umum dari sebagian besar metode prediksi deret waktu [7]. Musiman
mengartikan bahwa data memiliki kecendrungan mengulangi pola tingkah gerak dalam periode musim.
Biasanya dapat berupa mingguan, bulanan, triwulan, semesteran dan tahunan . Faktor-faktor seperti hari libur
dan musim liburan secara signifikan mempengaruhi kepekaan pembeli terhadap harga dan keputusan
pembelian[8].

Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) dan Prophet merupakan metode
prediksi yang dikhususkan untuk prediksi deret waktu yang berpola musiman. SARIMA merupakan perluasan
dari metode ARIMA. Metode ARIMA dan turunannya adalah sebuah metode yang dapat menangani deret
waktu non-stasioner. Pada SARIMA, digunakan differencing musiman untuk menghapus data non-stasioner
[9]. Sedangkan Prophet melakukan prediksi berdasarkan model aditif dimana trend yang bersifat non-linier
dicocokan dengan deret waktu secara tahunan, mingguan, dan harian, dengan efek liburan[10].

Penelitian menggunakan metode Prophet untuk memprediksi data penjualan yang didapat dari
perusahaan retail terbesar di Bosnia dan Herzegovina. Mean absolute percentage error (MAPE) digunakan
untuk mengevaluasi hasil prediksi. Hasilnya metode PROPHET dapat memprediksi dengan baik untuk jangka
waktu 3 bulan dengan MAPE < 15%. [11]

Penelitian mengenai metode ARIMA dan Prophet dengan menggunakan data bitcoin pada May 2016
sampai Maret 2018, menambahkan variable yang dipilih berdasarkan perbedaan korelasi antara mata uang
crypto dan mata uang asli. Data tersebut lalu di proses menggunakan metode ARIMA dan PROPHET melalui
3 tahapan : pelatihan, validasi, dan testing. Berdasarkan hasil testing, diperoleh hasil untuk PROPHET sebesar
94% sedangkan ARIMA sebesar 68%. [12]

Penelitian dengan metode Prophet dilakukan dengan menggunakan data penjualan supermarket tahun
2014-17 yang didapat dari Kaggel. Dilakukan 4 tahapan metodologi, yaitu : Data Collection, Data
Preprocessing, Exploratory Data Analysis, dan Performance Matrices. Berdasarkan hasil evaluasi, Prophet
mendapatkan %MAPE terendah (8.3%) dibandingkan ARIMA (14.3%) dan Holt-Winter’s (11.8%).[13]

Penelitian merekomendasikan model SARIMA sebagai model untuk memprediksi sistem jaringan
listrik. Penelitian tersebut membandingkan 4 algoritma, diantaranya adalah SARIMA, Prophet, holt-winter,
dan GM. Dari keempat algoritma tersebut, evaluasi Root Mean Squarred Error (RMSE) SARIMA merupakan
yang terendah dengan hasil 258.85. Prophet dan holt-winter masing-masing mendapatkan hasil 749.288 dan
809.89. sedangkan GM mencapai 1710.95, yang mana 6x lebih besar dibandingkan SARIMA.[14]

Berdasarkan studi diatas, peneliti akan menggunakan data penjualan ban dan velg PT XYZ untuk
diprediksi menggunakan metode SARIMA dan Prophet yang kemudian hasilnya akan dibandingkan
keakuratannya menggunakan RMSE.

2. METODE

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dan merupakan penelitian terapan atau applied
research karena hasil penelitian dapat secara langsung diterapkan untuk memecahkan permasalahan yang
terjadi, yaitu dalam kasus ini adalah mengenai manajemen persediaan barang. Pada penelitian ini menggunakan
bahasa program python untuk mengolah data. Peneliti menjabarkan tahapan-tahapan yang dilakukan dalam
bentuk diagram alir seperti yang nampak pada Gambar 1.
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Gambar 1. Metode Penelitian
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2.1. Data Collection

Dataset didapat dari PT XYZ yang berisikan data penjualan ban dan velg pada tahun 2021 selama 5
bulan, yaitu Juni, Juli, Agustus, September, dan Oktober. Data yang berjumah 854 tersebut memiliki 4 kolom,
yaitu Tanggal, Nama, Kategori, dan Jumlah seperti yang ditampilkan pada tabel 1.

Tabel 1. Dataset Penjualan

tanggal nama kategori jumlah

0 2021-06-01 Achilles 235-3539 ban 12

1 2021-06-01 Achilles 245-3539 ban 14

2 2021-06-01 Hankook 30-9535 ban 15

3 2021-06-01 Toyo 235-7036 ban 16

4 2021-06-01 pirelli 265-45-20 ban 18
848 2021-10-31 dunlop 215-6536 ban 4
849 2021-10-31 sav3332.535 ban 4
850 2021-10-31 falken 185-6535 ban 4
851 2021-10-31 maxxis 3332.535 ban 2
852 2021-10-31 dunlop 215-5537 ban 1

2.2. Preprocessing

a. Data Cleaning
Proses ini dilakukan untuk menghapus data yang tidak digunakan, sehingga data menjadi lebih siap untuk
selanjutnya dilakukan normalisasi.

b.  Normalisasi Data
Data dikelompokan menjadi nama merk nya, contohnya “Dunlop LM705 185/55 R16” diubah menjadi
“Dunlop” seperti terlihat pada tabel 2.

Tabel 2. Normalisasi Dataset Penjualan

tanggal nama kategori jumlah

0 2021-06-01 Achilles ban 6

1 2021-06-01 Achilles ban 2

2 2021-06-01 Hankook ban 4

3 2021-06-01 Toyo ban 4

4 2021-06-01 pirelli ban 4
848 2021-10-31 dunlop ban 4
849 2021-10-31 sav ban 4
850 2021-10-31 falken ban 4
851 2021-10-31  maxxis ban 2
852 2021-10-31 dunlop ban 1

c. Transformasi Data
Data yang telah dilakukan normalisasi selanjutnya ditransformasi menjadi berisikan variable tanggal dan
nama nama dari tiap produk. Sehingga data akhir berjumlah 136 dengan berbagai kolom produk yang
siap untuk diprediksi seperti tampak pada gambar 2.
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acc achilles at avantec bbc berg bf bfg brave bridgestone .. simex sirex ssw strada ta te terrano toyo xtragrip yokohama
tanggal

2021-06-01 4 4 15 7 8 1 1 7 5 iz . 15 14 11 13 15 2 11 4 13 1
2021-06-02 4 1 13 9 12 12 11 12 12 4 . 1 14 g 7 7 5 3 5 4 1
2021-06-03 4 . 7012 12 4 1 13 - 1 1 1 5 &8 N 15 15 8 1
2021-06-04 4 3 1 9 8 7 1 1 5 3 o 12 12 g g 14 4 5 12 4 3
2021-06-05 11 1 7 z 5 5 14 11 3 4 . 4 4 1 5 14 % 2 g 12 12
2021-10-27 4 2 1z iz 14 g 9 14 15 - 5 5 [ 15 8 9 7 3 15
2021-10-28 14 15 7 4 7 5 3 7 5 5 . 4 14 13 4 15 7 15 14 6
2021-10-29 € 5 13 4 10 6 3 15 4 5 . 3157 § 2 15 TE 5 4
2021-10-30 4 14 1 4 2 15 7 4 11 13 . 15 4 7 § 10 7 5 3 11 4
2021-10-31 & 13 6 10 g 3 14 6 12 LR 3 5 g 5 11 4 1z 2 5

136 rows = 68 columns

Gambar 2. Transformasi Dataset

d. Data latih dan data uji
Setelah semua data telah diproses dan mendapatkan data dengan berisikan nama produk dan tanggal,
maka selanjutnya dipilih produk dunlop sebagai perwakilan produk untuk diprediksi seperti terlihat pada
tabel 3. Kolom dunlop dibuat menjadi dataset terpisah yang berisikan 2 variable yaitu tanggal dan jumlah,
yang kemudian variable jumlah diganti namanya menjadi y. Data latih digunakan untuk membuat model
yang kita gunakan, sedangkan data uji digunakan untuk menguji performa dan juga mengetahui kebenaran
terhadap model yang sudah kita buat.

Tabel 3. Data Produk Dunlop

date y
2021-06-01 3
2021-06-02 11
2021-06-03 2
2021-06-04 2
2021-06-05 10
2021-10-27 8
2021-10-28 12
2021-10-29 2
2021-10-30 4
2021-10-31 2

Data produk dunlop tersebut dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio 80:20 seperti pada
Gambar 3.

train = data_dunlop[:118]
test = data_dunlop[l18:]
print(train.szhape)
print{test.zhape)

(118, 1)

{26, 1)
3

Gambar 3. Data Latih dan Data Uji

2.3. Implementasi Algoritma SARIMA dan Prophet

diimplementasikan menggunakan 2 algoritma, yaitu algoritma SARIMA dan Prophet.
Tahapan implementasi:
a. SARIMA
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Data diproses untuk dites kestasioneritasannya dan dilakukan deferensiasi apabila data tersebut tidak
stasioner. Setelah data stasioner kemudian dilakukan pencarian parameter terbaik untuk
diimplementasikan pada model SARIMA untuk mendapatkan hasil prediksi.

Berikut adalah rumus dari SARIMA :
ARIMA (p,d,q) x (P,D,Q)S 1)

p = AR non-musiman

d = diferensiasi non-musiman

g = MA non-musiman

P = AR musiman

D = diferensiasi musiman

Q = MA musiman

S = rentang waktu pengulangan pola musiman

b.  Prophet
Melakukan perubahan nama kolom tanggal menjadi ds pada data latih produk dunlop, karena model
Prophet hanya bisa diimplementasikan pada data yang memiliki variabel ‘ds’ dan ‘y’. Setelah data
diimplementasikan, dihasilkan hasil prediksi yang kemudian akan di evaluasi.
Berikut adalah rumus dari Prophet :
y(&) = g(t) +s(t) + h(t) + (1) )
Keterangan :
y = peramalan
g = faktor pertumbuhan/trend
s = komponen trend seasonalitas
h = komponen trend liburan
¢ = kesalahan
Dimana :
) = 3
9 - 1+exp (—k(t—-m))
Keterangan :
C = daya dukung
k = laju pertumbuhan
m = parameter penawaran
sty =YN_; (ancos (%) + b,sin (@)) 4)
Keterangan :
P = periode waktu
h(t) = [1(t € D,),..,1(t € D))l (5)
Keterangan :
D = set dari tanggal liburan di masa lalu dan masa depan
t = waktu saat sedang liburan
k = perubahan hari libur saat prediksi
2.4. Evaluasi

Evaluasi dilakukan dengan menggunakan RMSE (Root Mean Squared Error). Hasil evaluasi

digunakan sebagai acuan untuk menganalisa perbandingan antara kedua metode tersebut.
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N (F-Ap)?
N

RMSE = (6)
Keterangan :

N = banyak data

A, = ukuran data asli

F; = nilai prediksi

> =summation (Jumlahkan keseluruhan nilai)

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bagian ini, kami menyajikan prediksi deret waktu dengan menggunakan riwayat data penjualan
produk PT XYZ. Data yang di analisis merupakan data penjualan produk brand Dunlop dari bulan Juni sampai
Oktober 2022. Dataset berisi jumlah penjualan produk perhari dari awal sampai akhir periode. Data kemudian
diproses menyesuaikan persyaratan dari model prediksi dan data yang kosong diisi dengan metode pendekatan
void fill, yaitu dengan pengisian maju dan pengisian mundur apabila cocok dan pendekatan tersebut diperlukan.
Pengisian maju berarti mengisi nilai yang kosong dengan data sebelumnya. Pengisian mundur berarti mengisi
nilai yang kosong dengan data berikutnya. Plot deret waktu mengilustrasikan adanya penjualan produk yang
tidak konstan. Selain itu juga terdapat juga tingkat fluktuasi musiman dan fluktuasi acak yang tidak konstan
dari waktu ke waktu. Jika tingkat fluktuasi mean dan variansnya tidak konstan, maka data deret waktu dapat
dikatakan tidak stasioner. Proses differencing dilakukan untuk menangani situasi seperti ini sebelum menuju
ke proses peramalan. Parameter yang diperlukan juga dimasukan ke model untuk perkiraan yang lebih tepat.
Ada tiga langkah utama yaitu uji stasioner, identifikasi model, dan evaluasi hasil prediksi.

3.1. Uji Stasioner

Proses pertama yang dilakukan adalah uji stasioner. Dilakukan visualisasi data latih dari penjualan
produk Dunlop selama periode Juni sampai Oktober 2022, sehingga lebih mudah untuk melihat alur dari
pergerakannya. Hal itu dapat membantu menentukan perlakuan selanjutnya terhadap data tersebut.

Dunlop Product Sales
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Gambar 4. Visualisasi Data Dunlop

Berdasarkan hasil visualisasi data penjualan produk Dunlop, dapat diasumsikan bahwa terjadi penurunan dan
kenaikan yang cukup signifikan pada data tersebut seperti yang terlihat pada Gambar 4, selanjutnya untuk
memvalidasi asumsi tersebut, dilakukan analisa lanjutan dengan menggunakan seasonal decompose untuk
mengetahui tren dan pola musiman.

Analisa Perbandingan Penerapan Metode SARIMA dan Prophet... ...... (Wawan Gunawan)
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Gambar 5. Seasonal Decomposition

Dapat dilihat dengan jelas pada Gambar 5 bahwa terdapat pola musiman dan terjadi tren pembelian turun dan
naik pada data yang digunakan. Hal tersebut menandakan bahwa data tersebut tidak stasioner. Untuk
mengkonfirmasi observasi visual tersebut, selanjutnya dilakukan percobaan hipotesis menggunakan Dickey-
Fuller. Terdapat 2 hipotesis, yaitu hipotesis nol dan hipotesis alternatif. Hipotesis nol adalah data tidak stasioner
apabila p-value > 0.05 dan hipotesis alternatif apabila p-value < 0.05. [15]

Rolling Mean & Standard Deviation for Total Sales

— Original
14 { = Rolling Mean
Rolling Std

S ng 1) v S el > g ()
\'Qh s \'“\ \é\ A \’“b o \‘“q \\Q
v U ¥ U v U U U U
5 + < & + + S < &
Results of Dickey-Fuller Test:
Test Statistic -1.832490e+21
p-value 2.943115e-18
# Lags Used 9.000202e+020

Number of Observations Used 1.292009e+02
Critical Value (1%) -3.491818e+00
Critical Value (5%) -2.8884442+00
Critical Value (10%) -2.581120e+00
dtype: float6s

Gambar 6. Tes Stasioneritas Dickey-Fuller

Berdasarkan hasil tes stasioneritas dengan Dickey-Fuller pada Gambar 6, didapatkan hasil yaitu p-value
sebesar 2.94, lebih besar daripada 0.05, yang artinya gagal dalam menolak hipotesis 0 dan mengkonfirmasi
bahwa data tidak stasioner. Diperkuat dengan mean dan varian, garis merah dan kuning pada grafik, yang tidak
konstan. Garis biru (original) pada grafik adalah data penjualan produk Dunlop.

Setelah terkonfirmasi bahwa data tidak stasioner, langkah selanjutnya yaitu menghapus tren dan membuat data
menjadi stasioner. Salah satu metode yang dapat digunakan yaitu dengan diferensiasi. Angka dari berapa kali
dilakukannya diferensiasi adalah nilai d pada arima. Apabila dengan diferensiasi pertama grafik sudah konstan
dan mean sudah stasioner maka tidak perlu melakukan diferensiasi kedua.
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Pada Gambar 7 menunjukkan mean dan varian yang hampir konstan cukup dengan satu kali diferensiasi,

Rolling Mean & Standard Deviation for Log Total Sales
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Gambar 7. Data Stasioner

yang berarti data sudah stasioner dan siap untuk selanjutnya diimplementasikan pada masing-masing model
prediksi, yaitu SARIMA dan Prophet.

3.2. ldentifikasi Model
Hasil aktual peramalan model SARIMA dan Prophet ditampilkan pada gambar 9 dan 10.

SARIMA

Dicari parameter sarima menggunakan gridsearch untuk diterapkan pada rumus 1, didapatkan hasil
berdasarkan Akaike Information Criterion (AIC) and Bayesian Information Criterion (BIC) bahwa
SARIMA(O, 0, 0)x(0, 1, 1, 12) merupakan model terbaik. Nilai AIC dan BIC yang mencerminkan seberapa
baik model cocok dengan data. Semakin rendah nilai AIC dan BIC, semakin cocok model dengan data yang
digunakan. Hasil ditampilkan pada Gambar 8.

SARIMA(G,
SARIMA(G,
SARIMA(G,
SARIMA(L,
SARIMA(G,

8)x(8,
8)x(1,
1x({e,
B)x(8,
1)x(1,

12)
12)

AIC
.369928
.307644
. 266628
.284195
.724511

SARIMA(S,
SARIMA(D,
SARIMA(D,
SARIMA(L,
SARIMA(D,

a)x(e,
a)x(l,
1)x(@,
a)x(a,
1ix(1,

12)
12)
12)
12)
12)

BIC
.539855
.582546
.821522
.839298
854381

Gambar 8. Hasil AIC dan BIC

Parameter tersebut lalu diimplementasikan pada model SARIMA dengan hasil prediksi ditampilkan pada

Gambar 9.

Observed, Fitted, and Forecasted Series
SARIMA(O, 0, 0)x(0, 1, 1, 12)

~— |n-sample data
Held-out data

=== Fitted values

=== Forecasts
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Gambar 9. Hasil Prediksi SARIMA
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Hasil dari prediksi di visualisasikan kedalam bentuk grafik, garis hijau (Fitted values) adalah nilai prediksi,
sedangkan garis biru merupakan data penjualan produk Dunlop. Garis hitam (Forecasts) merupakan nilai
prediksi selama 1 bulan kedepan yang dibandingkan dengan data historis yang berwarna oren (Held-out data)
dari penjualan yang digunakan untuk memvalidasi model.

Prophet
Data latih yang telah diproses juga diimplementasikan pada metode Prophet sesuai dengan rumus 2,
hasil implementasi tersebut dapat dilihat pada Gambar 10.

FB Prophet model

14

12

il w | N* e

2021-06 2021-07 2021-08 2021-09 2021-10 2021-11

Gambar 10. Hasil Prediksi Prophet

3.3. Evaluasi RMSE
Setelah hasil prediksi didapat, selanjutnya dilakukan evaluasi dengan RMSE menggunakan Rumus 6
seperti yang ditampilkan pada Gambar 11.

def error_metrics(y_fcast, v_test):
print{f'RMSE: {np.sgrt{np.mean((y_test - y_fcast)**2}1)}')

Gambar 11. RMSE

Evaluasi hasil prediksi metode SARIMA dan Prophet dalam memprediksi persediaan barang menggunakan
data produk Dunlop disajikan dalam Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Evaluasi Model

Model RMSE
SARIMA(0,0,0)x(0,1,1,12) 3.61
Prophet 4.02

Berdasrkan tabel di atas, dapat dilihat bahwa hasil prediksi penjualan produk Dunlop SARIMA(O, 0, 0)(0, 1,
1, 12) mendapatkan evaluasi RMSE sebesar 3,61 dan Prophet mendapatkan evaluasi RMSE sebesar 4.02.

4. PENUTUP
4.1. Simpulan

Berdasarkan hasil penelitian dapat disimpulkan bahwa SARIMA (0, 0, 0)x(0, 1, 1, 12) dengan hasil
evaluasi RMSE 3,61 lebih unggul dibanding Prophet dalam meprediksi penjualan produk Dunlop dengan hasil
evaluasi RMSE 4,02. SARIMA memiliki keunggulan dalam memprediksi karena pada prosesnya terdapat fitur
untuk mencari parameter terbaik untuk diimplementasikan pada modelnya. Dengan mengetahui penjualan pada
periode selanjutnya berdasarkan hasil prediksi dengan metode terbaik, PT XYZ dapat mengatur alokasi
persediaan barangnya dengan lebih baik
4.2. Saran

Dalam proses preprocessing data, dilakukan pengelompokkan data menjadi perproduct sehingga
membuat data menjadi semakin sedikit. Penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan data yang lebih
besar agar hasil prediksi dapat semakin akurat.
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