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Abstrak: Usaha Kecil dan Menengah terutama pada sektor retail menghadapi tantangan tingginya jumlah
produk, keterbatasan sumberdaya, serta pola karakteristik permintaan produk yang fluktuatif dan intermittent.
Penelitian ini menginvestigasi peran struktural rekonsiliasi dan temporal rekonsiliasi dalam meningkatkan akurasi
ramalan penjualan UKM Funan Mart, sebuah ritel sembako di Kabupaten Belu, Nusa Tenggara Timur. Model
dasar yang digunakan dalam penelitian ini yaitu State Space Exponential Smoothing (ETS) yang banyak
digunakan karena tidak memerlukan biaya komputasi yang tinggi dan dapat menyesuaikan dengan berbagai
jenis data deret waktu. Hasil ramalan dasar dari ETS kemudian direkonsiliasi menggunakan pendekatan
MinTrace (OLS), MinTrace dengan batasan negatif, Weighted Least Squares structural scaling (WLS-S), dan
WLS-S non-negatif. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa rekonsiliasi dapat meningkatkan akurasi ramalan
terutama pada level hierarki bawah dan agregasi temporal bulanan. Metode WLS-S dengan batasan negatif
menghasilkan kinerja terbaik melalui penurunan RMSE dari model dasar ETS 0,638 menjadi 0,626. Pada level
ProdukByMonth, kesalahan ramalan berkurang sebesar 6,7% terhadap model dasar ETS, sedangkan pada
KategoriByMonth terjadi peningkatan akurasi sebesar 1,4%.

Kata kunci: Peramalan Hierarkis, Hierarki Temporal, Rekonsiliasi Ramalan, Peramalan Permintaan Ritel, Usaha
Kecil dan Menengah (UKM)

|. PENDAHULUAN mengalami kegagalan pada tiga hingga empat
Studi dari World Trade Organization (2022) tahun pertama karena manajemen persediaan
mencatat bahwa UKM mendominasi sekitar yang buruk. Tingginya tingkat kegagalan ini
95% total populasi bisnis dunia, menyumbang membuat penelitian mengenai manajemen
sekitar 60% tenaga kerja (global, serta persediaan pada UKM ritel menjadi sangat
berkontribusi lebih dari setengah GDP global. penting. Melalui manajemen persediaan yang
Meski demikian, UKM ritel dihadapkan pada efisien organisasi dapat meminimalkan biaya
berbagai tantangan yang signifikan, terutama persediaan, menghindari kehabisan stok, dan
dalam hal manajemen persediaan produk. meningkatkan layanan pelanggan, sehingga
Studi oleh Carazas et al.,, (2019) mencatat organisasi dapat bertahan dan bersaing
bahwa sekitar 70% hingga 80% UKM ritel dengan kondisi pasar yang terus berubah-
ubah (Tadayonrad & Ndiaye, 2023).
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jumlah produk secara akurat, sehingga dapat
memaksimalkan keuntungan, meminimalkan
biaya akibat penjualan yang hilang, sambil
menjaga stok efisien (Fildes et al.,, 2022).
Akan tetapi, prediksi jumlah produk pada
organisasi retail bukan tugas yang mudah.
Peningkatan jumlah barang dalam sistem
persediaan ritel, membuat peramalan yang
akurat menjadi kompleks, disebabkan oleh
beragamnya pola permintaan pada ratusan
bahkan ribuan unit SKU (Stock Keeping
Units). Selain itu, setiap SKU yang dijual
memiliki struktur hierarki tertentu (Pennings
dan van Dalen, 2017). Series pada masing-
masing tingkat hierarki memiliki skala dan pola
yang berbeda-beda. Series pada hierarki

paling bawah cenderung fluktuatif dan
intermittent, sehingga lebih sulit untuk
dimodelkan dan diramalkan. Sedangkan

series pada tingkat yang lebih tinggi biasanya
jauh lebih halus sehingga lebih mudah
diramalkan. Tantangan lain yang muncul
adalah kebutuhan untuk menjaga konsistensi
pengambilan keputusan pada setiap tingkatan
hierarki. Ramalan pada tingkat agregasi harus
sesuai dengan penjumlahan ramalan pada
tingkat hierarki yang lebih terperinci. Namun,
persyaratan konsistensi ini sulit dipenuhi
ketika setiap setiap series diramalkan secara
independen (Oliveira & Ramos, 2019).

Pendekatan paling sederhana yang diusulkan
untuk menyelesaikan masalah di atas adalah
bottom-up dan top-down. Pendekatan bottom-
up meramalkan setiap series pada tingkat
terendah, kemudian hasil ramalan dijumlahkan
untuk mendapatkan ramalan pada tingkat
hierarki diatasnya (Dunn et al., 1976; Orcutt et
al., 1968; Shlifer & Wolff, 1979). Keuntungan
utama dari bottom-up adalah, karena
peramalan dilakukan di tingkat terendah, tidak
ada informasi yang hilang akibat agregasi.
Akan tetapi, pendekatan ini mengabaikan
hubungan antara series dan biasanya kurang
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baik ketika data diagregasi pada level yang
lebih tinggi. Metode top-down dilakukan pada
agregasi runtun waktu paling atas, kemudian
dilakukan disagregasi menggunakan proporsi
historis untuk memperoleh peramalan pada
tingkat terendah (Gross & Sohl, 1990).
Kelemahan dari top-down proporsi historis
yaitu pendekatan ini cenderung menghasilkan
ramalan yang kurang akurat pada tingkat
hierarki yang lebih rendah. Studi empiris yang
membandingkan kinerja metode bottom-up
dan top-down memberikan hasil yang
bervariasi mengenai pilihan antara bottom-up
atau top-down (Dangerfield & Morris, 1992;
Orcutt et al,, 1968; Shlifer & Wolff, 1979;
Syntetos et al., 2016; Widiarta et al., 2009).

Penelitian terbaru di bidang ini mengatasi
masalah tersebut menggunakan dua tahap
pendekatan. Pada tahap awal, dilakukan
ramalan pada semua series di seluruh tingkat
hierarki. Selanjutnya, model regresi digunakan
untuk menggabungkan ramalan tersebut guna
menghasilkan ramalan yang konsisten;
pendekatan ini disebut sebagai rekonsiliasi
hierarkis (Athanasopoulos et al, 2009;
Hyndman et al., 2011; Wickramasuriya et al.,
2019). Meskipun demikian, pendekatan ini
tidak dapat menjamin bahwa peramalan yang
dihasilkan bersifat non-negatif. Kelemahan ini
menjadi masalah serius dalam konteks
aplikasi yang secara inheren bersifat non-
negatif, seperti data penjualan. Masalah ini
kemudian dijawab oleh penelitian
Wickramasuriya dkk (2020) melalui
pendekatan optimal non negative MinT
dengan quadratic programming.

Funan Mart adalah sebuah usaha kecil dan
menengah (UKM) yang bergerak di sektor
retail sembako berlokasi di Kabupaten Belu,
Provinsi Nusa Tenggara Timur. Saat ini,
Funan Mart menghadapi kendala dalam
proses pengadaan stok barang, yang masih
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dilakukan secara manual bergantung pada
intuisi pemilik usaha tanpa dukungan sistem
yang terintegrasi. Pendekatan ini tidak efektif
karena mengabaikan data permintaan aktual
produk sehingga kurang responsif terhadap
dinamika permintaan pasar dan cenderung
menghasilkan keputusan pemesanan stok
yang tidak akurat, yang pada akhirnya
menyebabkan terjadinya kelebihan maupun
kekurangan stok. Akurasi hasil peramalan
merupakan aspek yang krusial bagi Funan
Mart, karena informasi tersebut digunakan
sebagai dasar dalam pengelolaan stok.
Keputusan pembelian produk yang tepat, tidak
hanya meminimalkan risiko
ketidakseimbangan persediaan, tetapi juga
berkontribusi langsung pada keberhasilan
operasional dan keberlanjutan bisnis Funan
Mart.

Metode-metode
hierarkis pada
sebelumnya

peramalan permintaan
UKM dalam penelitian
tidak memperhitungkan
keterikatan series antar struktural dan
temporal hierarki. Pendekatan temporal
hierarchy digunakan karena data penjualan
retail memiliki karakteristik yang bervariasi
tergantung pada tingkat agregasi waktu. Data
harian cenderung fluktuatif dan intermitten,
sedangkan data mingguan atau bulanan
cenderung lebih stabil dan mencerminkan tren
jangka panjang. Melalui rekonsiliasi temporal,
model dapat memanfaatkan informasi lintas-
horizon, sehingga dapat menghasilkan
prediksi yang lebih akurat. Sementara itu,
structural hierarchy  diterapkan untuk
menangkap hubungan antar level produk.
Rekonsiliasi struktural memastikan konsistensi
antar level, sehingga prediksi total penjualan
kategori selalu selaras dengan penjumlahan
prediksi di bawahnya. Pendekatan ini juga
membantu model mengenali keterkaitan antar
produk dalam struktur hierarki.
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Terdapat banyak opsi pemilihan model yang
dapat dijadikan model dasar untuk
meramalkan banyak series sekaligus. Model
machine learning dan deep learning sangat

bagus untuk menangkap relasi non-linear
antara  variabel-variabel input terhadap
variabel target. Namun, pendekatan ini

membutuhkan komputasi yang besar dan
sangat bergantung pada feature engineering.
Pendekatan ini kurang tepat diterapkan pada
kondisi lapangan UKM, dimana UKM memiliki

sumberdaya komputasi yang kecil, serta
memiliki resource yang terbatas (data,
knowledge, dIl). Karena kendala tersebut
penelitian ini menggunakan State Space
Exponential Smoothing  sebagai  model

peramalan dasar. Model ini tidak memerlukan
biaya komputasi yang tinggi seperti model
lainnya, tidak membutuhkan rekayasa fitur
yang kompleks, dan mampu memilih model
terbaik dengan mempertimbangkan
keseimbangan antara akurasi dan
kompleksitas model. Selain itu, pendekatan
State Space Exponential Smoothing dikenal
memiliki kinerja yang sangat baik pada
berbagai jenis deret waktu (Hyndman et al.,
2002a; Panigrahi et al., 2021; Rosenblad,
2021).

Berdasarkan permasalahan tersebut,
penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan dan mengevaluasi
peramalan permintaan UKM ritel dengan
mengintegrasikan structural dan temporal
hierarchical forecasting. Model State Space
Exponential Smoothing digunakan sebagai
dasar, kemudian dibandingkan dengan
beberapa metode rekonsiliasi untuk menilai
peningkatan akurasi pada berbagai level
hierarki dan agregasi temporal.
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Il. METODOLOGI

2.1. Hierarchical Time Series

Hierarchical time series merupakan jenis
khusus dari deret waktu multivariat dimana
setiap entitas deret waktunya saling terkait
satu sama lain melalui struktur hierarkis
tertentu (Wickramasuriya et al., 2019). llustrasi
dari struktur tersebut terdapat pada Gambar 1.

(w) (m)(=]) (=]

Gambar 1. llustrasi struktur deret waktu
hierarkis.

Puncak hierarki dari deret waktu di atas,
merepresentasikan total dari seluruh deret
waktu yang terdapat dalam struktur hierarkis.
Struktur di bawah puncak hierarki merupakan
total deret waktu yang terbagi berdasarkan

suatu parameter tertentu, seperti lokasi
geografis, kategori produk, atau ID toko.
Struktur ini kemudian dibagi lagi menjadi

tingkat yang lebih terperinci dengan metode
yang serupa, hingga mencapai deret waktu
tingkat terendah. Pada Gambar 1, deret waktu
tingkat tertinggi dapat merepresentasikan total
penjualan suatu organisasi retail, deret waktu
tingkat menengah A dan B dapat mewakili
total penjualan pada setiap kategori SKU yang
dijual, dan deret waktu tingkat terendah AA,
AB, BA, dan BB dapat mencerminkan total
penjualan dari masing-masing SKU pada
setiap kategori yang dijual.

Secara khusus, mengikuti notasi dalam
penelitian Wickramasuriya et al., (2019). Suatu
himpunan deret waktu N dengan panjang T
memiliki struktur hierarkis, dimana y, £ R¥
adalah vektor yang berisi keseluruhan
observasi dari setiap deret waktu individu
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pada waktu t, dan b, € R™ adalah vektor
yang berisi pengamatan dari M deret waktu
tingkat bawah (level paling bawah struktur
hierarkis) pada waktu ¢t . Maka struktur
hierarkis dari deret waktu tersebut dapat
direpresentasikan dalam bentuk matriks

Yo = §by, (1)

di mana § e R¥*™ merupakan matriks
kovarian yang menggambarkan struktur deret
waktu dari tingkat paling bawah ke tingkat
paling atas.

Jika mengacu pada Gambar 1 maka, nilai:

¥y = [yTotalt. yA t.yB. t yAd oy AR Ly BALyEB.L] . (2)

bt = [yAA t.yAB.t.yBAL yBE.8", (3)

dan matriks penjumlahan 5§ sebagai:

[1 1 1 1

11 0 0

S=100 1 1
|_ 1y

dimana I, € R** adalah matriks identitas
4 % 4, yang menunjukkan deret waktu pada
tingkat atas (yTotal]).

2.2 Model Peramalan

Exponential smoothing membutuhkan
pemisahan komponen utama deret waktu
(time series decomposition) menjadi tiga
bagian vyaitu komponen tren, komponen
musiman, dan komponen kesalahan (error
component) (Hyndman et al., 2002a).
Berbagai kombinasi dari komponen-komponen
ini menghasilkan kombinasi model ES yang

berbeda. Dalam kerangka kerja yang
dijelaskan oleh Hyndman et al., (2002a)
digjukan  pendekatan  pemilihan  model

otomatis (automatic model selection approach)
untuk memilih model Exponential smoothing
(ES) yang paling sesuai dengan data deret
waktu yang diamati. Proses ini dilakukan
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melalui dua tahap utama, yaitu
memaksimalkan likelihood (kemungkinan)
untuk setiap model ES dan memilih model
yang menghasilkan Akaike’s Information
Criterion (AIC) terendah. Penelitian ini
melakukan peramalan pada seluruh level
hierarki menggunakan krangka kerja yang
diajukan oleh (Hyndman et al., 2002b).

Pada kompetisi M5 forecasting, kerangka
kerja pemilihan model (model selection)
Exponential smoothing dijadikan sebagai

model dasar (Makridakis et al., 2022). Model
ini berhasil mengalahkan lima puluh model
benchmark lainnya dan hanya 415 dari 5507
tim (7,5%) yang berhasil mengalahkan model
ini.

2.3 Metode Rekonsiliasi
Waktu.

Pada umumnya ramalan yang dihasilkan oleh
model dasar dari deret waktu cenderung tidak
koheren. Oleh karena itu diperlukan metode
tambahan untuk memastikan koherensi dari
hasil peramalan deret waktu ini. Metode
rekonsiliasi yang paling umum digunakan
adalah linear rekonsiliasi (Wickramasuriya et
al,, 2019). Jika ¥.., didefinisikan sebagai
peramalan dasar multi-horizon selama h -
langkah dari seluruh deret waktu dalam
hierarki, dan 5 sebagai matriks penjumlahan
yang menggambarkan struktur hierarki, maka
setiap rekonsiliasi linear dapat dirumuskan
sebagai

Dalam Deret

Veen = SPVeins ()

dimana P = R™¥  merupakan  matriks
pemetaan optimal (mapping matrix) yang
menghubungkan ramalan dasar (¥..5) dengan
ramalan yang direkonsiliasi (¥. ).

Kedua metode rekonsiliasi Top-Down dan
Bottom-Up mengalami kehilangan informasi
karena peramalan untuk seluruh hierarki
hanya didasarkan pada peramalan pada
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tingkat teratas atau tingkat terendah. Untuk
memanfaatkan informasi dari semua tingkat
dalam hierarki, Wickramasuriya et al., (2019)
mengusulkan pendekatan dengan
meminimalkan trace (Jejak) matriks kovarian
P dari kesalahan ramalan rekonsiliasi.

Jika

e(h) = Yeun — Fesns (6)
merupakan error dari peramalan. Dengan
asumsi bahwa peramalan dasar tidak bias
(unbiased), Ele(h)] = 0 : nilai

Ely..n] = El§:.:] dan b,,, merupakan hasil
peramalan pada tingkat hierarki paling bawah

dengan  nilai  E[bpi] = Been . jika
menggunakan rumus linear rekonsiliasi
sebelumnya maka E[¥..;]1= 58..; . Melalui
asumsi unbiased ini, maka Ely,,;] = 5., -

Oleh karena itu hasil rekonsiliasi peramalan
(¥:.5) bersifat tidak bias jika dan hanya jika

E[ jrr+i':] = "1'—'_[_'J'r+|"::|
E[SP?H?:] = 5.£I.’+|-':
SPS.EHF: = 5.3r+|":

7)
SP§5=35
S'SPS=5'5
PS5 =1

dimana I, € R¥*¥ adalah matriks identitas.

Selanjutnya jika kesalahan rekonsiliasi
peramalan pada h — langkah ke depan
didefinisikan sebagai

E(h) =%in— Fren> (8)

Wickramasuriya et al., (2019) membuktikan
bahwa untuk setiap matriks P memenuhi
persamaan P 5 = [,, maka matrik kovarian
untuk &t (k) didefinisikan sebagai

Var[&,(h)] = SPW,P'S', 9)
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dimana W; € R¥*¥ merupakan matriks
kovarian dari kesalahan peramalan dasar
yang h —langkah ke depan. Tujuan utama dari
pendekatan rekonsiliasi Minimum  Trace
adalah untuk menemukan matriks kovarian P
sedemikian rupa sehingga  memenubhi
persamaan P 5 = [,, karena meminimalkan
jejak  matriks kovarian setara dengan
meminimalkan jumlah varians dari kesalahan

ramalan yang direkonsiliasi. Solusi dari
masalah ini dijabarkan dalam persamaan
P = (S'"W, ™ 5) 5w, Tt (10)

Karena eror peramalan dasar tidak dapat
dihitung sebelumnya, makan nilai W% harus
diestimasi. Brikut beberapa metode untuk
mengestimasi matrix W;.

OLS: Pada metode ini, nilai W, = I,;. Metode ini
sama dengan model Ordinary Least Square
estimator pada tulisan (Hyndman et al., 2011),
sehingga nilai dari matrix

P = (S'I;'5y Sz = §'5-L§ (11)

WLS, : Pada metode ini, nilai dari W, = A,
dimana & merupakan matrix diagonal dengan
nilai 51 , dimana 5 merupakan matriks
penjumlahan dan 1 £ R**' merupakan unit
vektor. Metode ini membuat bobot untuk deret
waktu tingkat atas akan menjadi M (jumlah
total deret waktu tingkat bawah ke level atas)
dan 1 untuk bobot deret waktu tingkat bawah.
Oleh karena itu, metode ini disebut WLS,
(weighted-least-squares applying structural
scaling).

Salah satu masalah utama dari pendekatan
rekonsiliasi MinT adalah bahwa metode ini
tidak menjamin ramalan yang disesuaikan
bersifat non-negatif. Kelemahan ini menjadi
masalah serius dalam konteks peramalan
penjualan yang secara inheren variabel
targetnya bersifat non-negatif. Untuk
mengatasi masalah ini rekonsiliasi dirumuskan
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melalui pemrograman  kuadrat, dengan
memberlakukan batasan non-negatif sehingga
hasil akhir peramalan yang direkonsiliasi
memiliki nilai non-negatif.

2.4 Evaluasi Peramalan

Penelitian ini menggunakan metrik Root Mean
Squared Error (RMSE) untuk mengevaluasi
hasil ramalan. Formulasi RMSE didefinisikan
sebagai

|
RMSE = |5 T2 (ly. - 517 (12)
di mana n adalah jumlah pengamatan, .
merupakan nilai sebenarnya, dan ¥,
merupakan nilai yang diprediksi pada waktu ¢.

2.5 Eksperiment Setup.

Keseluruhan alur penelitian ini dapat dilihat
pada Gambar 2. Data dalam studi ini diperoleh
dari database penjualan Funan Mart. Data
diolah dengan agregasi Mingguan dari periode
November 2022 hingga September 2023.
Struktur hierarki dalam data dibagi menjadi
tiga tingkat, dan keseluruhan deret waktu
pada setiap tingkat hierarki dapat dilihat pada

Tabel 1. Level 1 hierarki mewakili total
penjualan Funan Mart. Level 2 hierarki
mewakili penjualan berdasarkan kategori

produk, level 3 hierarki mewakili penjualan
pada setiap SKU. Hierarki ini dibentuk
menggunakan pustaka Hierarchical Forecast.
Terdapat 13 hari yang tercatat dengan jumlah
penjualan nol. Hari-hari dengan penjualan nol
ini dapat diidentifikasi melalui tinjauan pada
tingkat hierarki tertinggi dari data. Untuk
menangani hari-hari dengan penjualan nol
tersebut, penulis  melakukan  imputasi
menggunakan metode interpolasi waktu (Time
Interpolate) dari pustaka Pandas. Data ini
kemudian dibagi menjadi training set dan test
set, dengan ftraining set terdiri dari 36 minggu
dan sisanya 3 minggu digunakan sebagai test
set. Pelatihan dilakukan menggunakan model
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State Space Exponential Smoothing dengan
pustaka Stats Forecast untuk menghasilkan
peramalan dasar. Hasil peramalan dasar
kemudian direkonsiliasi menggunakan teknik

MinT, dan Non-Negative MinT. Hasil
rekonsiliasi kemudian dibandingkan
menggunakan metrik RMSE.

Table 1. Jumlah Series Pada Setiap Hierarki

Level Jumlah
Level 1 1
Level 2 24
Level 3 960
TOTAL 985

Input Data Historis Penjualan

Y

[ Pembentukan Structural } [ Pembentukan Temporal }

Hierarki Hierarki

v v

Pembentukan Ramalan Dasar Pembentukan Ramalan Dasar
Struktural Hierarki Temporal Hierarki

\,/

Rekonsiliasi Hasil Ramalan
[(OLS-Non-| WLS-
Cons ) P (wos ) (e
Gambar 2. Experiment Setup.

lll. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini menyajikan hasil peramalan dasar
dan hasil rekonsiliasi struktural serta temporal
yang diterapkan pada data penjualan ritel
Funan Mart. Akurasi hasil ramalan dievaluasi
menggunakan metrik Root Mean Square Error
(RMSE) pada tingkat struktural hierarki (total,
kategori, dan produk) dan resolusi temporal
(bulanan dan mingguan). Peramalan dasar
dibandingkan dengan empat pendekatan
rekonsiliasi: MinTrace Ordinary Least Squares
(MinTrace OLS), MinTrace OLS dengan
batasan negatif, Weighted Least Squares
applying structural scaling (WLS-S), dan WLS-
S dengan Dbatasan negatif. Tabel 2
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melaporkan nilai RMSE pada semua
kombinasi ramalan. Hasil pada Tabel X
menunjukkan bahwa rekonsiliasi hierarkis dan
temporal meningkatkan akurasi peramalan
pada tingkat hierarki yang lebih rendah,
khususnya pada tingkat produk dan kategori
pada agregasi bulanan. Di antara semua
metode rekonsiliasi yang dievaluasi, metode
rekonsiliasi WLS Structural Scalling dengan
batasan negatif memperoleh nilai RMSE
terendah vyaitu 0,626, yang menunjukkan
peningkatan akurasi dibandingkan dengan
ramalan dasar dengan nilai RMSE 0,638.

Manfaat rekonsiliasi hierarkis juga dapat dilihat
pada tingkat agregasi temporal bulanan. Pada
level hierarki KategoriByMonth, nilai RMSE
menurun dari 12,177 (Peramalan Dasar)
menjadi 12,006 menggunakan metode
rekonsiliasi WLS dengan batasan negatif. Nilai
ini menunjukkan adanya peningkatan akurasi
sebesar 1,4% dari ramalan dasar.
Peningkatan lainnya juga dapat dilihat pada
hierarki ProdukByMonth, di mana pendekatan
WLS dengan batasan negatif mengurangi
RMSE ramalan dasar sebesar 6,7% dari

0,831 menjadi 0,775. Temuan ini
menunjukkan bahwa agregasi bulanan
menghasilkan rasio sinyal terhadap noise

yang lebih baik dari level hierarki atas ke level
bawah, sehingga metode rekonsiliasi dapat
memanfaatkan korelasi antar seri yang
terkandung dalam struktur hierarkis secara
lebih efektif. Selain itu, penerapan batasan
negatif turut meningkatkan kinerja model.

Rekonsiliasi menunjukkan dampak yang
berbeda pada data mingguan dan bulanan.
Pada tingkat TotalByWeek, seluruh metode
menghasilkan nilai RMSE yang tidak terlalu
berbeda jauh, hal ini menunjukkan bahwa
rekonsiliasi memiliki efek yang minimal
terhadap akurasi ramalan pada tingkat
agregasi temporal yang lebih rendah. Pada
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tingkat CategoryByWeek dan ProductByWeek,
rekonsiliasi menghasilkan sedikit peningkatan
RMSE dibandingkan baseline. Data mingguan
yang lebih fluktuatif dapat menghambat
estimasi matriks kovarians serta meningkatkan
varians hasil ramalan.  Temuan ini

menunjukkan bahwa efektivitas rekonsiliasi
sangat dipengaruhi oleh struktur hierarki
temporal. Resolusi temporal yang lebih halus,
seperti data mingguan, cenderung tidak
memperoleh manfaat signifikan dari
rekonsiliasi hierarkis.

Tabel 2. Performa Model Ramalan Berdasarkan Metrik Symmetric Mean Absolute Percentage Error
(SMAPE). Semakin Kecil Nilai, Semakin Baik Akurasi Model.

Level Base OLS OLS-Non Negative WLS WLS- Non Negative
TotalByMonth 23,765 23,769 23,769 23,773 23,773
KategoriByMonth 12,177 12,091 12,091 12,006 12,006
ProdukByMonth 0,831 0,794 0,797 0,781 0,775
TotalByWeek 33,087 33,085 33,085 33,086 33,086
KategoriByWeek 8,903 8,985 8,985 8,957 8,957
ProdukByWeek 0,354 0,364 0,362 0,359 0,356
Overall 0,638 0,637 0,636 0,629 0,626
IV. KESIMPULAN Penelitian  selanjutnya dapat melakukan
Berdasarkan hasil penelitian, dapat kombinasi rekonsiliasi struktural dan temporal
disimpulkan bahwa penerapan structural dan dan model deep learning, agar model yang
temporal  hierarchical  forecasting yang dibangun dapat mempelajari pola antar series,
dikombinasikan dengan metode rekonsiliasi antar hierarki dan juga antar hubungan
mampu meningkatkan akurasi peramalan temporal.
permintaan pada UKM ritel. Rekonsiliasi

hierarkis terbukti lebih efektif pada level
hierarki produk yang lebih rendah, di mana
deret waktu cenderung lebih fluktuatif
sehingga dapat memanfaatkan informasi dari
level yang lebih agregat dan stabil untuk
meningkatkan akurasi. Selain itu, integrasi
hierarki temporal, khususnya pada agregasi
bulanan, menghasilkan data yang lebih stabil
dan mampu meningkatkan kinerja rekonsiliasi

dibandingkan dengan agregasi yang lebih
rendah. Lebih jauh dari itu, penerapan
batasan negatif berkontribusi dalam

meningkatkan konsistensi dan akurasi hasil
peramalan, karena sesuai dengan karakteristik
data penjualan yang tidak bernilai negatif.
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