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ABSTRAK  

Pola musiman dalam data runtun waktu adalah pola periodik dan berulang yang disebabkan oleh 

faktor-faktor tertentu seperti cuaca, hari libur, pengulangan promosi, ataupun perubahan iklim 

ekonomi. Peramalan data yang baik sangat penting untuk melakukan pengambilan keputusan 

dalam sektor bisnis, seperti harga eceran, pemasaran, produksi dan sektor bisnis lainnya. Ada 

beberapa pendekatan yang dapat dilakukan untuk menganalisis data runtun waktu yang memiliki 

pola musiman atau tren. Diantaranya pendekatan klasik yang melakukan dekomposisi terhadap 

faktor musiman dan non musiman, lalu melakukan peramalan dengan asumsi-asumsi tertentu. 

Lalu ada juga pendekatan dengan menggunakan kecerdasan buatan, dalam hal ini digunakan 

jaringan syaraf tiruan dengan umpan maju (feed forward neural network) yang lebih fleksibel 

untuk digunakan sebagai alat peramalan data runtun waktu. Pada penelitian ini data yang 

digunakan adalah data dengan pola musiman reguler 12. Untuk data dengan pola seperti ini 

SARIMA (1,1,1)(0,1,1)12dengan MAPE 1,775% memberikan hasil lebih baik daripada FFNN 12-

10-1 yang menghasilkan nilai MAPE 7,5226%. 

 

 Kata kunci: FFNN, SARIMA, peramalan, data runtun waktu, musiman 

 

ABSTRACT  

Seasonal patterns in time series data are periodic and recurring patterns caused by certain 

factors such as weather, holidays, repetition of promotions, or changes in the economic climate. 

Good data forecasting is very important for making decisions in the business sector, such as retail 

prices, marketing, production and other business sectors. There are several approaches that can 

be taken to analyze time series data that has a seasonal or trending pattern. Among them is the 

classical approach which decomposes seasonal and non-seasonal factors, then forecasts with 

certain assumptions. Then there is also an approach using artificial intelligence, in this case a 

more flexible feed-forward neural network is used as a tool for forecasting time series data. In 

this study the data used is data with a regular seasonal pattern 12. For data with a pattern like 

this SARIMA (1,1,1)(0,1,1)12 with a MAPE of 1.775% gives better results than FFNN 12-10-1 

which produces a MAPE value of 7.5226%. 

Keywords: FFNN, SARIMA, peramalan, data runtun waktu, musiman  
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1. PENDAHULUAN 

  
Pola musiman dalam data runtun waktu adalah pola periodik dan berulang yang disebabkan oleh 

faktor-faktor tertentu seperti cuaca, hari libur, pengulangan promosi, ataupun perubahan iklim 

ekonomi. Peramalan data yang baik sangat penting untuk melakukan pengambilan keputusan 

dalam sektor bisnis, seperti harga eceran, pemasaran, produksi dan sektor bisnis lainnya. Dalam 

bidang iklim dan cuaca, peramalan yang baik sangat dibutuhkan untuk kegunaan transportasi, 

prediksi bencana, dan lain sebagainya. Variasi musiman mungkin merupakan komponen utama 

dalam data runtun waktu musiman, tetapi tidak menutup kemungkinan pola tren juga turut serta 

di dalamnya. Data runtun waktu dengan tren dipandang sebagai data non-stasioner dan seringkali 

harus diubah menjadi data stasioner sebelum diolah dengan metode peramalan tertentu. 

 Ada beberapa pendekatan yang dapat dilakukan untuk menganalisis data runtun waktu 

yang memiliki pola musiman atau tren. Diantaranya adalah pendekatan klasik yang dilakukan 

untuk menghilangkan variasi tren dan musiman menggunakan metode penyesuaian tertentu. 

Misalnya metode dekomposisi yang membagi data runtun waktu ke dalam masing-masing 

komponennya yaitu tren, musiman, siklus, ataupun residu yang bersifat random, dan kemudian 

dilakukan peramalan terhadap nilai masing-masing dan komposisi tersebut secara terpisah 

(kecuali faktor random yang tidak dapat diduga) dan akhirnya menggabungkan kembali ramalan-

ramalan tersebut. Jenis pendekatan klasik lain yang sudah sangat populer dan sering digunakan 

untuk analisis runtun waktu adalah model Box-Jenkins atau sering disebut dengan model 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Model ini melakukan differencing data 

terlebih dahulu untuk menghasilkan data runtun waktu yang stasioner, dan selanjutnya melakukan 

proses ARMA pada data hasil differencing tersebut. Untuk runtun waktu musiman telah 

diperkenalkan pula teknik ARIMA musiman atau dikenal dengan model Seasonal Autoregressive 

Integrated Moving Average (SARIMA). Salah satu prinsip utama dalam model SARIMA adalah 

bahwa model ini dibangun oleh proses linier. Model ARIMA mengasumsikan bahwa nilai di masa 

yang akan datang memiliki hubungan linier dengan nilai sekarang maupun sebelumnya.  
 Jaringan syaraf merupakan salah satu representasi buatan dari otak manusia yang selalu 

mencoba untuk mensimulasikan proses pembelajaran pada otak manusia tersebut. Istilah tiruan 

disini digunakan karena jaringan syaraf ini diimplementasikan dengan menggunakan program 

komputer yang mampu menyelesaikan sejumlah proses perhitungan selama proses pembelajaran. 

Ada beberapa tipe jaringan syaraf, namun demikian, hampir semuanya memiliki komponen-

komponen yang sama. Seperti halnya otak manusia, jaringan syaraf tiruan juga terdiri dari 

beberapa neuron, dan ada hubungan antara neuron-neuron tersebut. Neuron-neuron tersebut akan 

mentransformasikan informasi yang diterima melalui sambungan keluarnya menuju ke neuron-

neuron yang lain. Pada jaringan syaraf tiruan, hubungan ini dikenal dengan nama bobot. Informasi 

tersebut disimpan pada suatu nilai tertentu pada bobot tersebut. Jaringan syaraf tiruan (JST) 

merupakan permodelan data yang mampu dan kuat mewakili dan menangkap hubungan Input-

Output yang komplek, karena kemampuannya untuk memecahkan beberapa masalah relatif 

mudah digunakan, ketahanan untuk mengimput data kecepatan untuk eksekusi, dan 

menginisialisasikan sistem yang rumit. 

 Prianda dan Widodo membandingkan model SARIMA dan ELM untuk meramalkan 

jumlah wistawan mancanegara yang datang melalui bandara Ngurah Rai di Bali, diperoleh hasil 

bahwa SARIMA memberikan hasil peramalan yang lebih baik (Prianda & Widodo, 2021). Satria 

meramalkan penjualan produk di toko elektronik dan furnitur dengan menggunakan jaringan 

syaraf tiruan backpropagation dan menghasilkan performance peramalan yang cukup baik (Satria, 

2021). Hasan menggunakan jaringan syaraf tiruan untuk meramalkan penjualan air minum dalam 

kemasan yang juga memberikan hasil yang cukup baik dengan nilai MAPE 6,88% (Hasan et al., 

2019). Kumar Dubey dkk melakukan studi dan analisis terhadap SARIMA dan LSTM untuk 

meramalkan penggunaan energi, diperoleh hasil bahwa LSTM lebih menonjol dibandingkan 

SARIMA dengan menghasilkan MAE sebesar 0,23 (Kumar Dubey et al., 2021). Charandabi dan 

Kamyar mengevaluasi keakuratan FFNN dalam meramalkan harga crypto currency. Hasil 
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peramalannya baik hanya saja data memiliki nilai R-square yang rendah dan ditemukan kondisi 

heterokedastik (Charandabi & Kamyar, 2021). Fajari, dkk menggunakan SARIMA untuk 

meramalkan rata-rata harga beras yang merupakan komoditi makanan pokok masyarakat 

Indonesia, dan diperoleh model SARIMA (1,1,0)(0,0,3)12 yang menghasilkan MSE sebesar 

10356,71 (Fajari et al., 2021). Pada penelitian kali ini, JST yang dianggap memiliki kemampuan 

yang baik dalam melakukan peramalan data akan dibandingkan dengan SARIMA yang 

merupakan metode klasik dalam melakukan peramalan data runtun waktu musiman. 

 
2. METODE PENELITIAN 

 

Pada penelitian akan dilakukan peramalan data runtun waktu univariat yang memiliki 

pola musiman dengan menggunakan JST dan juga SARIMA. Data yang digunakan adalah data 

produksi susu (pon/sapi) yang merupakan data sekunder bulanan dari Januari 1962 - Desember 

1975 dan diperoleh dari kaggle.com. Komputasi akan dilakukan dengan menggunakan MATLAB 

2021 dan Eviews 6. 

  

Feed Forward Neural Network (FFNN)/ Jaringan Syaraf Tiruan Umpan Maju 

Tahapan metode feed forward neural network menggunakan algoritma backpropagation 

untuk langkah-langkah nya adalah (1) Melakukan pembagian data, yaitu data testing dan data 

training, (2) Menentukan input layer, (3) Menggunakan data training atau data latih, (4) 

Melakukan normalisasi data, (5) Membangun jaringan FFNN, (6) Neuron input menerima sinyal 

input dan menyebarkannya ke lapisan tersembunyi, (7) Neuron tersembunyi menjumlahkan bobot 

sinyal input dari lapisan input, menerapkan fungsi aktivasi untuk menghitung sinyal output, dan 

mengirimkan sinyal output dari fungsi aktivasi ke semua neuron dari lapisan output, (8) Neuron 

output menjumlahkan bobot sinyal input dari lapisan tersembunyi dan menerapkan fungsi aktivasi 

untuk menghitung sinyal output, (9) Melakukan denormalisasi data, (10) Menghitung MSE dan 

MAPE, dan (11) Peramalan dengan FFNN (Hapsari & Walid, 2021). 

Algoritma ini memetakan data masukan dari lapisan masukan ke tujuan lapisan keluaran 

menggunakan neuron dari lapisan tersembunyi. Di lapisan tersembunyi, data input yang terkait 

dengan bobot ini kemudian diproses oleh fungsi aktivasi. Fungsi aktivasi yang akan digunakan 

adalah fungsi sigmoid yang dirumuskan sebagai 

𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝛼𝑥
                                                                        [1] 

 

Fungsi sigmoid biner memiliki nilai range (0,1). Oleh karena itu, fungsi ini sering 

digunakan untuk jaringan syaraf yang membutuhkan nilai-nilai output yang terletak pada range 

(0,1). Karena data produksi susu yang digunakan pada penelitian kali ini tidak terletak pada range 

(0,1) maka pada tahap awal data akan dinormalisasi dahulu sehingga range datanya akan berubah 

dari 0,1 ke 0,9. Jika diketahui data asli adalah 𝑋 maka data akan dinormalisasi dengan 

menggunakan rumus 

 

𝑋′ =
0,8(𝑋 − min(𝑋))

max(𝑋) − min(𝑋)
+ 0,1                                                           [2] 

dimana 

X' = data hasil normalisasi 

X = data asli 

max (X) = data maksimum 

min(X) = data minimum 

 
Selanjutnya, informasi yang diproses oleh lapisan tersembunyi digabungkan dengan 

bobot tersembunyi untuk neuron lapisan keluaran. Hasil yang diperoleh kemudian dibandingkan 

dengan data target sehingga diperoleh tingkat kesalahan (error). Apabila tingkat kesalahan yang 

diperoleh lebih kecil daripada tingkat kesalahan yang sebelumnya telah ditetapkan (target error), 

http://kaggle.com/
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maka proses perambatan akan berhenti. Namun apabila tingkat kesalahan masih lebih besar 

daripada tingkat kesalahan tetapan maka dilakukan proses perambatan balik dengan melakukan 

pembaharuan bobot. 

Jaringan yang akan dibangun pada penelitian kali ini adalah jaringan dengan 12 input, 

beberapa pilihan jumlah lapisan tersembunyi, dan 1 output yang dilatih dengan metode umpan 

maju (feed forward) di Matlab 2021. Data runtun waktu ke-1 sampai ke-12 akan digunakan 

sebagai input dan dilatih untuk mendapatkan target pada data ke-13. Berikutnya data runtun waktu 

ke-2 sampai ke-13 akan dilatih untuk mendapatkan target pada data ke-14. Begitu seterusnya 

sampai data latih/ training selesai.   
 

Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) 

 SARIMA merupakan pengembangan model ARIMA pada data runtun waktu yang 

memiliki pola musiman. Metode SARIMA ini dipopulerkan oleh George Box dan Gwilym 

Jenskins sekitar tahun 1970-an, model ini telah banyak dipelajari secara luas dan mengadopsi 

salah satu model yaitu ARIMA model. SARIMA juga merupakan metode analisis time series, 

sama seperti analisis tren, moving average atau naive (Durrah et al., 2018). Data runtun waktu 

musiman yaitu data runtun waktu yang mempunyai sifat berulang setelah beberapa periode waktu 

tertentu, misalnya satu tahun, satu bulan, triwulan, dan sebagainya. Oleh karena itu, data runtun 

waktu musiman mempunyai karakteristik yang ditunjukkan adanya korelasi yang kuat. Persamaan 

model SARIMA atau ARIMA musiman (p,d,q)(P,D,Q)S dengan rumus sebagai berikut : 

 

𝜙𝑝(𝐵)𝜙𝑃(𝐵𝑆)(1 − 𝐵)𝑑(1 − 𝐵𝑆)𝐷𝑋𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)𝜃𝑄(𝐵𝑆)𝑒𝑡                             [3] 

 

dimana 

𝑋𝑡 : nilai variabel X pada periode ke-t  𝜃𝑄: parameter MA musiman  

𝑒𝑡   : nilai error periode ke-t    𝑆 : jumlah periode musiman  

𝜙𝑝 : parameter AR nonmusiman   𝑑: jumlah ordo differencing nonmusiman  

𝜙𝑃 : parameter AR musiman    𝐷 : jumlah ordo differencing musiman  

𝜃𝑞 : parameter MA nonmusiman 

 

Dalam  menetapkan  nilai  p  dan  q  dapat  dibantu dengan  mengamati  pola  Autocorrelation  

Function (ACF)  dan  Partial  Autocorrelation  Function  (PACF). (Fahrudin & Sumitra, 2020) 
 

Evaluasi Peramalan 

Salah satu cara yang dapat digunakan untuk mengukur ketepatan model peramalan, yaitu 

nilai MAPE (Mean Absolute Percentage Error). MAPE adalah metode yang mengukur ketepatan 

nilai dugaan model yang dinyatakan dalam bentuk rata-rata persentase absolut kesalahan. Metode 

ini melakukan perhitungan perbedaan antara data asli dan data hasil peramalan perbedaan tersebut 

diabsolutkan, kemudian dihitung ke dalam bentuk persentase terhadap data asli. Hasil persentase 

tersebut kemudian diperoleh rata-ratanya (Prayudani et al., 2019). 

 Suatu model mempunyai kinerja sangat bagus jika nilai MAPE berada di bawah 10%, 

sedangkan jika nilai MAPE berada pada rentang 10% sampai 20% mempunyai kinerja bagus. 

Berikut adalah rumus persamaan dalam mencari nilai MAPE : 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100%

𝑛
∑ |

𝑋𝑡 − 𝑋̂𝑡

𝑋𝑡
|

𝑛

𝑡=1

                                                                     [4] 

dimana 

𝑋𝑡 : data aktual pada periode ke-t  

𝑋̂𝑡 : data peramalan pada periode ke-t  

𝑛  : jumlah data yang digunakan 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Statistika Deskriptif 

 Data produksi susu (pon/sapi) dengan pola musiman 12 diperlihatkan pada gambar 

berikut 

 

 
 Gambar 1 Data Produksi Susu Sapi 

Adapun statistika deskriptif dari data tersebut diberikan pada tabel berikut  

Tabel 1 Statistika Deskriptif Data Produksi Susu 

 

Uji Augmented-Dickey Fuller untuk mengetahui stasioneritas data dengan bantuan Software 

Eviews 6, memberikan nilai p-value sebesar 0,6682. Untuk taraf signifikansi 5% maka hasil 

tersebut menunjukkan bahwa data produksi susu bersifat non stasioner. Selanjutnya akan 

diidentifikasi faktor musiman dari data tersebut dengan menggunakan plot ACF dan PACF.  
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Gambar 2 Plot ACF dan PACF Data Produksi Susu 

Dari gambar 2 dapat disimpulkan bahwa data memiliki faktor musiman dan tren yang kuat. Plot 

ACF menunjukkan bahwa data memiliki faktor musiman 12 bulan. Selanjutnya, akan ditampilkan 

perbandingan model JST dan SARIMA(p, d, q)(P, D, Q)12 dalam peramalan data produksi susu 

yang memiliki pola musiman. 

Feed Forward Neural Network (FFNN) 

Data produksi susu akan dibagi menjadi data training dan data testing. Dari 168 data, sebanyak 

158 atau 94% data merupakan data training, sedangkan 10 atau 6% data sisanya merupakan data 

testing. Data training digunakan untuk membangun model FFNN. Sedangkan data testing 

digunakan untuk menguji ketepatan peramalan dari model yang terbentuk. Hasil dari FFNN untuk 

12 data input dan beberapa lapisan tersembunyi diperlihatkan pada tabel berikut : 

Tabel 2 Hasil Evaluasi Peramalan Data Training dengan FFNN 

Jumlah Lapisan Tersembunyi MSE 

10 3,783 x 10-4 

8 8,734 x 10-4 

5 1,573 x  10-3 

20 9,223 x  10-4  

7 8,796 x 10-4 

9 8,186 x 10-4 

Dengan memperhatikan nilai MSE dari proses pelatihan FFNN, maka orde terbaik yang 

digunakan untuk meramalkan data runtun waktu musiman 12 periode adalah FFNN 12-10-1, yang 

artinya FFNN dengan 12 input dan 10 lapisan tersembunyi dengan MSE 3,783 x 10-4. Struktur 

jaringan yang dimaksud adalah sebagai berikut :  
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Gambar 3 Arsitektur Jaringan FFNN 12-9-1 

RMSE optimal dan koefisien korelasi untuk data training ditunjukkan pada gambar berikut : 

 

              
Gambar 4 MSE Optimal dan plot regresi data training dengan R= 0,99402 

 

Perbandingan hasil peramalan FFNN dengan data asli akan diperlihatkan pada grafik berikut.  

 
Gambar 5 Perbandingan Hasil Peramalam FFNN Data Training dengan Data Asli 

  

FFNN optimal yang telah diperoleh pada pelatihan data training selanjutnya akan digunakan 

untuk melakukan fitting data untuk data testing yang diperoleh nilai MAPE sebesar 7,5226 %. 

Hal ini menunjukkan bahwa FFNN baik sekali digunakan untuk melakukan peramalan data 

runtun waktu dengan pola musiman. Hasil evaluasi peramalan FFNN 12-10-1 pada data testing 

ditunjukkan pada gambar berikut :  

 



                Jurnal Deli Sains Informatika Vol.2, No.2, Juni 2023 

                                                  ISSN: 2828-1330        

           

 
 

Gambar 6 Perbandingan Hasil Peramalam FFNN Data Testing dengan Data Asli 

 

Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) 

Pada bagian ini akan ditampilkan hasil analisis model SARIMA(p,d,q) (P, D, Q)s untuk 

peramalan data produksi susu. Analisis dilakukan untuk beberapa orde model SARIMA. Orde 

terbaik akan ditentukan dengan membandingkan nilai AIC. Untuk melakukan peramalan dengan 

SARIMA, maka data harus memenuhi kondisi stasioner. Oleh karena itu, data produksi susu 

terlebih dahulu ditransformasi dengan menggunakan transformasi log(data), kemudian di- 

differencing dan di-deseasonal, sehingga plot data produksi susu menjadi :  

 

Gambar 7 Data Produksi Susu Setelah Proses Transformasi, Differencing dan Deseasonal 

Hasil plot ACF dan PACF dari data yang sudah stasioner ditunjukkan oleh gambar berikut. 

 

 
Gambar 8 Plot ACF dan PACF Preprocessing Data Produksi Susu 

  

Identifikasi model dilakukan setelah dipastikan bahwa data telah stasioner. Model SARIMA 

biasanya dinotasikan SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)S. Dalam hal ini p dan q adalah urutan masing-



Perbandingan Antara Feed Forward Neural Network (FFNN) Dan Seasonal Autoregressive Integrated Moving 

Average (SARIMA) Untuk Peramalan Data Runtun Waktu Terapan                                                         
 

masing AR dan MA, dimana d adalah urutan pembeda/ differencing. Berdasarkan plot ACF dan 

PACF seperti pada Gambar 7. dapat dilakukan identifikasi model awal. Untuk model 

nonmusiman dilihat dari plot PACF terdapat lag yang keluar garis batas yaitu lag ke-1 sehingga 

nilai p = 1, dan plot ACF ada lag yang melewati garis batas yaitu lag 1, sehingga nilai q = 1. 

Differencing nonmusiman dilakukan sebanyak 1 kali, maka d = 1. Sedangkan untuk model 

musiman, pada plot PACF terdapat lag ke-12 yang keluar melewati batas, maka nilai P = 1. Pada 

plot ACF lag ke-12 melewati garis batas, sehingga nilai Q = 1. Differencing musiman dilakukan 

sebanyak 1 kali, maka nilai D = 1. Dengan demikian model awal yang terbentuk yaitu SARIMA 

(1,1,1)(1,1,1)12. Apabila model awal telah diperoleh, kemudian dilakukan pengembangan model 

atau dimodifikasi menjadi beberapa model dan dilakukan estimasi model parameter. Maka 

diperoleh model yang parameternya signifikan dan memiliki nilai AIC terkecil yaitu model 

SARIMA (1,1,1)(1,1,0)12. 

 

 Model SARIMA yang baik adalah model yang menghasilkan peramalan dengan kondisi 

residu/ error yang baik. Gambar di bawah ini menunjukkan bahwa model SARIMA 

(1,1,1)(1,1,0)12 menghasilkan residu/error yang berdistribusi normal dan tidak ber autokorelasi. 
 

 
 

Gambar 9 Plot ACF dan PACF Residu dan Histogram Residu 

 

Perbandingan hasil peramalan SARIMA dengan data testing memberikan nilai MAPE 1,775 % yang 

diperlihatkan pada gambar berikut  
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4. KESIMPULAN 

 

 

 Kesipulan yang dapat diambil dari penelitian ini diuraikan sebagai berikut. 

1. SARIMA (1,1,1)(0,1,1)12 dengan MAPE 1,775 % memberikan hasil peramalan yang 

lebih baik daripada FFNN 12-10-1 dengan MAPE 7,5226 % untuk data runtun waktu 

dengan pola musiman yang teratur yaitu 12 

2. Untuk penelitian berikutnya dapat dilakukan peramalan untuk data musiman yang tidak 

teratur dengan menggunakan model klasik ataupun kecerdasan buatan. Dapat ditelusuri 

manakah yang mampu menangkap pola data dengan lebih baik. 

3. Hibrid atau campuran antara model peramalan klasik dengan yang lainnya juga sangat 

bisa dipertimbangkan untuk dapat dilakukan demi menghasilkan peramalan yang lebih 

baik. 
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