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PERAMALAN JUMLAH PENJUALAN SAMPUL DENGAN METODE
GREY SYSTEM DAN SARIMA (SEASONAL AUTOREGRESSIVE
INTEGRATED MOVING AVERAGE)

(Studi Kasus : Data Penjualan Produk Sampul Map ljazah dan Rapor
di CV. Larassukma Yogyakarta Tahun 2015 hingga 2016)

Oleh : Ade Fitri Christiani Lambut
Jurusan Statistika Fakultas MIPA

Universitas Islam Indonesia

INTISARI

Penjualan merupakan suatu kegiatan yang menjual suatu produk ke masyarakat. Dalam
hal ini penjualan yang dilakukan oleh setiap produsen berbeda-beda strategi
penjualannya. Strategi penjualan tersebut dilakukan guna untuk mengatur kestabilan
produksi penjualan serta memberikan efek peningkatan pada nilai penjualan. Dalam
menawarkan suatu produk harus memiliki strategi yang cerdik untuk memikat para
konsumen. Beberapa strategi penjualan tersebut harus saling berjalan antara kualitas
produk, pelayanan dan promosi. CV. Larassukma merupakan perusahaan yang
memproduksi sampul map ijazah dan rapor. Oleh karena itu, untuk melihat gambaran
penjualan sampul maka diperlukan pencatatan data penjualan setiap periode.
Dikarenakan gambaran penjualan yang mengalami ketidakstabilan hasil penjualan yang
mengalami kenaikan dan penurunan, maka dilakukan ramalan penjualan. Ramalan
penjualan akan memberikan gambaran tentang kemampuan menjual di waktu yang akan
datang. Sehingga data peramalan penjualan sampul dapat digunakan untuk
merencanakan produksi di masa yang akan datang untuk mencegah terjadinya kelebihan
produksi maupun kekurangan produksi. Metode ramalan yang digunakan adalah Grey
System dan SARIMA. Metode Grey adalah metode yang dapat meramalkan data sampul
dalam historis data yang sedikit. Metode SARIMA adalah metode ramalan dalam bentuk
seasonal(musiman). Metode terbaik dilihat dari nilai MSE dan MAPE terkecil antara
metode GM (1,1) dan SARIMA (1,0,1)(0,0,1)**. Peramalan periode yang lama maka
menggunakan  metode SARIMA (1,0,1)(0,0,1)*2. Sedangkan jika ingin melakukan
peramalan dalam periode terdekat dapat menggunakan metode GM (1,1)

Kata Kunci : penjualan, produk, peramalan, Grey, SARIMA
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FORCASTING OF THE TOTAL COVER’S SALES WITH GREY SYSTEM
AND SARIMA (SEASONAL AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING
AVERAGE) METHOD
(Case Study : Product Sales Data File Folder Certificate and Report Card
in CV. Larassukma Yogyakarta since 2015 to 2016)

By : Ade Fitri Christiani Lambut
Department Statistics Faculty of Science

Universitas Islam Indonesia

ABSTRACT

Selling is an activity that sells a product to the public. In this case the sales made by each
different manufacturer sales strategy. The sales strategy is done in order to regulate the
sale of production stability and give effect to an increase in sales value. In offering a
product should have an ingenious strategy to lure consumers. Some of the sales strategy
should each run between the quality of products, services and promotions. CV.
Larassukma is a company producing binder cover diplomas and report cards. Therefore,
to see the sales figures cover the required data recording sales of each period. Due to the
instability sales figures sales revenue has increased and decreased, so do the sales
forecast. Sales forecast will provide an overview of the ability to sell in the future.
Therefore, the data cover sales forecasting can be used to plan production in the future to
prevent overproduction or underproduction. Divination methods used are Grey System
and SARIMA. Grey method is a method that can predict the cover of the data in a little
historical data. SARIMA method is a method of divination in the form of seasonal
(seasonal). The best method views of the MSE and MAPE smallest among methods of GM
(1,1) and SARIMA (1,0,1)(0,0,1) **. Forecasting period of time then using SARIMA
(1,0,1)(0,0,1) 2. Whereas if you want to forecast the nearest period may be using methods
of GM (1,1).

Keywords: sales, product, forecasting, Grey, SARIMA
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PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Dunia perekonomian saat ini mulai berkembang setiap tahunnya. Ekonomi di
Indonesia mulai berkembang pesat khususnya dalam hal bisnis dan industri.
Demi meningkatkan kesejahteraan masyarakat, dunia usaha sangat diperlukan
bahkan harus dimiliki di setiap masyarakat Indonesia. Pada saat ini, dunia usaha
mulai berkembang dan meningkat setiap tahunnya. Usaha yang mulai berkembang
yakni usaha dalam hal dunia kuliner, tekstil dan percetakan. Semakin
meningkatnya jumlah usaha, maka semakin besar pula persaingan di dunia usaha.
Sehingga, untuk mempertahankan suatu usaha agar tetap stabil maka diperlukan
beberapa strategi yang harus dilakukan oleh usaha tersebut.

Penjualan merupakan suatu kegiatan yang menjual suatu produk ke
masyarakat. Dalam hal ini penjualan yang dilakukan oleh setiap produsen
berbeda-beda strategi penjualannya. Strategi penjualan tersebut dilakukan guna
untuk mengatur kestabilan produksi penjualan serta memberikan efek peningkatan
pada nilai penjualan. Strategi penjualan yang diminati konsumen yakni kualitas
produk atau layanan jasa yang diberikan, pelayanan yang baik pada saat proses
penjualan, serta upaya promosi produk. Produk yang hasilkan harus memiliki
kualitas yang terbaik dan sesuai dengan harapan konsumen. Apabila kualitas tidak
diperhatikan, maka konsumen tidak akan memilih produk yang ditawarkan oleh
perusahaan. Sedangkan, apabila kualitas produk terjaga dan sesuai dengan
keinginan konsumen maka konsumen akan tetap membeli produk yang
ditawarkan. Kemudian pelayanan pada saat proses penjualan harus perlu
diperhatikan dikarenakan sikap dan gaya bertutur kata dalam hal merespon
konsumen sangat mencerminkan kualitas usaha. Berikutnya yakni dalam hal
promosi produk. Dalam menawarkan suatu produk harus memiliki strategi yang

cerdik untuk memikat para konsumen. Beberapa strategi penjualan tersebut harus



saling berjalan antara kualitas produk, pelayanan dan promosi. Ketiga hal
tersebut harus diperhatikan dan selalu diperbaiki untuk meningkatkan penjualan
produk.

Berdasarkan hal tersebut, usaha dan penjualan merupakan hal yang terpenting
dalam dunia perekonomian. Dalam membuka suatu usaha diperlukan keseriusan
dan kesiapan dalam menjalankannya agar usaha tersebut tidak mengalami
pemberhentian di tengah jalan. Di dalam usaha terdapat hasil penjualan yang
berbeda-beda setiap tahunnya. Oleh karena itu, pencatatan data penjualan setiap
periode diperlukan untuk melihat gambaran penjualan, apakah mengalami
kenaikan atau penurunan. Dikarenakan gambaran penjualan yang mengalami
ketidakstabilan yakni terkadang hasil penjualan mengalami kenaikan dan dapat
mengalami penurunan, maka dilakukan ramalan penjualan. Ramalan penjualan
akan memberikan gambaran tentang kemampuan menjual di waktu yang akan
datang. Sehingga data peramalan penjualan dapat digunakan untuk merencanakan
produksi di masa yang akan datang untuk mencegah terjadinya kelebihan produksi
maupun kekurangan produksi. Kemudian hasil dari peramalan penjualan
digunakan untuk menentukan dan merencanakan biaya produksi maupun biaya
promosi. Selain itu, peramalan penjualan ini dapat digunakan untuk
merencanakan jumlah bahan baku yang akan dipesan oleh perusahaan untuk
memproduksi sehingga bahan baku yang dipesan akan sesuai kebutuhan.

Oleh Kkarena itu berdasarkan permasalahan tersebut, peneliti akan
menganalisis hasil penjualan sampul rapor dan ijazah di CV. Larassukma dengan
menggunakan data penjualan tahun 2015 hingga tahun 2016. Metode peramalan
yang digunakan pada penelitian ini adalah metode Grey System dan SARIMA
(Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average). Kemudian kedua metode
peramalan tersebut dibandingkan, metode mana yang terbaik sehingga dapat

digunakan perusahaan untuk melakukan peramalan.

1.2 Perumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang masalah maka rumusan masalah yang

diidentifikasikan dalam penelitian ini adalah :



1. Bagaimana gambaran deskriptif hasil penjualan sampul rapor dan ijazah di
CV. Larassukma tahun 2015 - 2016?
2. Bagaimana hasil peramalan menggunakan metode Grey System dan SARIMA

(Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average)?

1.3 Jenis Penelitian dan Metode Analisis

Pada penelitian tugas akhir ini, jenis penelitian yang dilakukan berupa
aplikasi dengan menggunakan metode Grey System dan SARIMA (Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average).

1.4 Tujuan Penelitian
Adapun tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut :
1. Untuk mengetahui gambaran deskriptif hasil penjualan sampul rapor dan
ijazah di CV. Larassukma tahun 2015 - 2016.
2. Untuk mengetahui hasil peramalan menggunakan metode Grey System

dan SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average).

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah dengan diketahuinya gambaran deskriptif
mengenai hasil penjualan sampul rapor dan ijazah di CV. Larassukma pada tahun
2015 - 2016, maka perusahaan dapat mengetahui pola penjualan produksi dalam
dua tahun terakhir. Sehingga perusahaan dapat membuat kebijakan ke depan
berdasarkan gambaran penjualan produksi sebelumnya.

Dengan diketahuinya hasil peramalan menggunakan metode Grey System dan
SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average), maka
perusahaan dapat mengetahui metode mana yang terbaik untuk melakukan
peramalan pada hasil penjualan produksi. Hasil peramalan tersebut dapat
digunakan untuk memprediksi hasil penjualan selanjutnya, sehingga perusahaan
dapat memperkirakan penyediaan bahan baku produksi agar tidak melampaui

kebutuhan atau kekurangan bahan baku.
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TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Grey Forecasting
Grey System Theory pertama kali dikembangkan oleh Deng (1982) yang
difokuskan pada model ketidakpastian dan informasi yang tidak cukup. Pada
penelitian ini digunakan GM (1,1) supaya dapat memberikan metode yang lebih
efektif untuk peramalan jangka pendek dengan jumlah data yang terbatas.
Peramalan dengan GM (1,1) dapat digunakan untuk peramalan barisan, prediksi
interval, peramalan bencana alam, peramalan musim dan peramalan pasar modal.
Grey Forecasting Model atau GM dapat memberikan solusi untuk model
ketidakpastian pada data terbatas (minimal terdapat empat data yang biasa disebut
“partial known, partial unknown.”” (Liu dan Lin, 2006).
Adapun beberapa penelitian yang berkaitan dengan metode peramalan Grey
sebagai berikut :
2.1.1. Peramalan Penjualan Produksi Susu Bayi dengan Metode Grey System
Theory dan Neural Network (Stepvhanie, 2012).
Pada penelitian ini, peneliti ingin melakukan peramalan dengan
metode back propagation neural network, grey system theory GM (1,1)
dan metode tradisional serta membandingkan metode peramalan yang
terbaik untuk produk susu yang berbeda.
Dalam penelitian ini, digunakan data penjualan produk A untuk
usia 1 tahun (Al), usia 2 tahun (A2), usia 3 tahun (A3), dan usia 4 tahun
(A4). Data penjualan produk B untuk usia 1 tahun (B1), usia 2 tahun (B2),
usia 3 tahun (B3), dan usia 4 tahun (B4). Data penjualan produk C untuk
usia 1 tahun (C1), usia 2 tahun (C2), usia 3 tahun (C3), dan usia 4 tahun
(C4). Data penjualan produk D untuk usia 1 tahun (D1), usia 2 tahun (D2),
usia 3 tahun (D3), dan usia 4 tahun (D4). Data yang digunakan merupakan
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data histori penjualan selama 55 periode. Dimana satu periode merupakan
satu minggu.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa melalui perbandingan hasil
peramalan yang telah dilakukan, dapat dilihat bahwa neural network dan
grey backpropagation neural network dengan data weakening operation
memiliki hasil peramalan yang baik untuk data yang bersifat acak. Namun
yang membedakan yaitu neural network cocok untuk meramalkan data
acak yang memiliki fluktuasi data yang tidak begitu stabil sedangkan grey
back propagation neural network cocok untuk meramalkan data acak yang
memiliki range data yang tidak terlalu jauh yang agak membuat pola tren.
Aplikasi Metode Grey Forecasting Pada Peramalan Kebutuhan Bahan
Bakar Alternatif Ramah Lingkungan di PT. Indocement Tunggal Prakarsa
Tbk (Nariswari dan Rosyidi, 2015).

Pada penelitian ini telah dilakukan perhitungan peramalan bahan
bakar alternatif yang berupa wooden saw dust dengan beberapa metode
time series antara lain, regresi linear, simple average, moving average 3,
moving average 4, weighted moving average 3, weighted moving average
4, single exponential smoothing, dan double exponential smoothing. Dari
perhitungan dengan metode-metode tersebut diperoleh metode terpilih dua
metode dengan hasil peramalan terbaik yaitu Moving Average 3 dan
weighted moving average 4, dimana metode ini memiliki nilai error
terkecil. Kemudian hasil peramalan ini dibandingan dengan hasil
peramalan yang menggunakan Grey Theory. Selanjutnya untuk melihat
keakuratan hasil peramalan perhitungan dilanjutkan dengan menghitung
nilai error dengan Mean Squared Error (MSE). MSE merupakan metode
perhitungan kesalahan yang dihitung dengan menjumlahkan kuadrat
kesalahan kemudian membaginya dengan jumlah data/periode yang
digunakan.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa melalui perbandingan hasil
peramalan metode Grey dengan metode peramalan time series yang

terpilih, yaitu moving average 3 dan weighted moving average 4.



Peramalan memiliki berbagai macam metode yang dapat digunakan untuk
membantu dalam proses pengambilan keputusan untuk merencanakan
penyediaan bahan baku di masa yang akan datang berdasarkan data
historis yang ada. Namun, tidak semua jenis metode peramalan ini dapat
digunakan. Banyak faktor yang harus dipertimbangkan dalam memilih
metode peramalan, seperti pola data yang dimiliki dan jumlah data.

Oleh karena itu, tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah
untuk menentukan metode peramalan yang terbaik maka harus dibandingkan
dengan metode peramalan yang lain. Hal ini untuk mengetahui metode peramalan
yang memiliki nilai error terkecil. Nilai error pada peramalan merupakan salah
satu pertimbangan dalam menentukan keputusan untuk merencanakan bahan baku
dimasa mendatang sesuai dengan data historis yang ada. Peramalan yang memiliki
nilai error terkecil mengartikan bahwa kondisi dimasa yang akan datang tidak
jauh beda dengan kondisi di masa lalu. Namun, tidak semua peramalan baik
digunakan untuk pengambilan keputusan dalam jangka waktu pendek. Metode
Grey merupakan salah satu metode peramalan yang dapat digunakan untuk
menentukan keputusan jangka pendek. Hal ini ditunjukkan pada hasil pengolahan
data dimana untuk jumlah data yang sedikit atau terbatas metode Grey memiliki
nilai error yang lebih kecil. Metode ini dapat digunakan pada ketidakpastian
masalah misalnya untuk data yang sedikit dan informasi data yang kurang

lengkap.

2.2 SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average)
Forecasting
Adapun beberapa penelitian yang berkaitan dengan metode peramalan
SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) sebagai berikut :
2.2.1. Peramalan Jumlah Penumpang Pada PT. Angkasa Pura | (Persero) Kantor
Cabang Bandar Udara International Adisutjipto Yogyakarta dengan
Metode Winter’s Exponential Smoothing dan Seasonal ARIMA
(Munawaroh, 2010).
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Penelitian yang dilakukan oleh Munawaroh (2010) yaitu mengenai
“Peramalan Jumlah Penumpang Pada PT. Angkasa Pura | (Persero) Kantor
Cabang Bandar Udara International Adisutjipto Yogyakarta dengan
Metode Winter’s Exponential Smoothing dan Seasonal ARIMA”.
Peramalan jumlah kedatangan dan keberangkatan penumpang domestik
pada PT. Angkasa Pura | (Persero) Kantor Cabang Bandar Udara
Internasional Adisutjipto Yogyakarta dengan metode Winter’s Exponential
Smoothing menunjukkan bahwa data multiplikatif. Peramalan jumlah
kedatangan dan keberangkatan penumpang domestik pada PT. Angkasa
Pura | (Persero) Kantor Cabang Bandar Udara Internasional Adisutjipto
Yogyakarta dengan metode Seasonal ARIMA menghasilkan model
peramalan SARIMA(1,1,0)(2,1,0)12. Peramalan jumlah kedatangan dan
keberangkatan penumpang domestik dengan metode Winter’s Exponential
Smoothing masing—masing menghasilkan nilai Mean Squared Deviation
(MSD) 82222422 dan 103302768. Sedangkan dengan metode Seasonal
ARIMA masing—masing menghasilkan nilai MSD 0,010075 dan 0,01401.
Jadi, peramalan jumlah kedatangan dan keberangkatan penumpang
domestik lebih tepat menggunakan metode Seasonal ARIMA karena
menghasilkan nilai MSD yang lebih kecil daripada nilai MSD yang
dihasilkan pada metode Winter’s Exponential Smoothing.

Analisis SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average)
sebagai Alat Bantu Prediksi Harga Minyak Mentah di Indonesia
Menggunakan Backpropagation (Prasetyaningtyas, 2014)

Penelitian yang dilakukan oleh Prasetyaningtyas (2014) vyaitu
mengenai “Analisis SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated
Moving Average) sebagai Alat Bantu Prediksi Harga Minyak Mentah di
Indonesia Menggunakan Backpropagation.” Model SARIMA yang terbaik
berdasarkan asumsi-asumsi yang digunakan telah terpenuhi, maka model
yang terbaik dari data tersebut adalah model SARIMA (1,1,0)(0,1,1).
Dalam penelitian ini nilai untuk MSE SARIMA adalah 74,66. Sedangkan

untuk jaringan syaraf tiruan adalah 432,9469. Sedangkan rata-rata prediksi
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ICP untuk analisis SARIMA adalah 186,01 dan untuk jaringan syaraf
tiruan adalah 83,80375 ini berarti SARIMA lebih kecil dibandingkan
jaringan syarat tiruan. Untuk rata-rata asli target adalah 0,08. Jadi dapat
disimpulkan bahwa analisis SARIMA lebih mendekati rata-rata target.
Analisis Peramalan Pendaftaran Siswa Baru Menggunakan Metode
Seasonal ARIMA dan Metode Dekomposisi (Al-Kharis, 2014).

Penelitian yang dilakukan oleh Al-Kharis (2014) yaitu mengenai
“Analisis Peramalan Pendaftaran Siswa Baru Menggunakan Metode
Seasonal ARIMA dan Metode Dekomposisi”. Metode Seasonal ARIMA
dan metode Dekomposisi sanggup memodelkan data pendaftaran siswa
baru dikarenkan data penjumlahan siswa baru bersifat musiman dengan
panjang musiman 12 periode. Model Seasonal ARIMA yang paling sesuai
dengan data adalah model SARIMA (0,0,0)(1,0,0)1,. Model Dekomposisi
yang paling sesuai ialah model dekomposisi aditif dengan persamaan
trend: T. = 2.441167628 + 0.000674129t. Nilai MSE SARIMA yakni
0.4600 dan nilai MSE dekomposisi adalah 0.38305. Sedangkan nilai
MAPE dari metode SARIMA adalah 41.85%, tidak layak digunakan untuk
peramalan selanjutnya, sedangkan nilai MAPE metode Dekomposisi
adalah 18.15% layak digunakan untuk peramalan selanjutnya. Jadi pada
penelitian ini metode Dekomposisi jauh lebih baik dibandingkan metode
Seasonal ARIMA dalam memodelkan data jumlah pendaftaran siswa baru

di lembaga bimbingan belajar Sony Sugema College cabang Bintaro.
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3.1. Penjualan (Sales)
3.1.1. Pengertian Penjualan
Penjualan merupakan sebuah kegiatan yang bertujuan untuk mencari,
mempengaruhi dan memberi petunjuk kepada pembeli agar dapat menyesuaikan
kebutuhannya dengan produk yang ditawarkan serta mengadakan perjanjian
mengenai harga yang menguntungkan bagi kedua belah pihak (Moekijat, 2000).
3.1.2. Pengelolaan Penjualan
Pengelolaan penjualan merupakan suatu proses yang membantu perusahaan
untuk menjaga permintaan dan supply agar tetap seimbang. Pada pengelolaan
penjualan, bagian marketing akan mengembangkan perencanaan penjualan untuk
3 hingga 18 bulan ke depan. Dengan mengembangkan perencanaan penjualan
berdasarkan agregat produk dan volume penjualan, maka dapat ditemukan
perencanaan akan permintaan barang. Pada umumnya kegiatan pengelolaan
penjualan berupa manajemen jangka pendek, menengah dan jangka panjang. Pada
umumnya, kegiatan  pengelolaan  permintaan/penjualan  (demand/sales
management) terdiri dari empat kegiatan utama (Wirawan, 2011) yaitu :
1. Peramalan permintaan/penjualan
Peramalan  permintaan/penjualan  dilakukan  perusahaan untuk
memproyeksikan jumlah permintaan/penjualan yang akan diterima oleh
perusahaan ke depannya. Peramalan permintaan/penjualan merupakan
kegiatan yang penting dalam sebuah bisnis industri. Hal ini disebabkan
peramalan permintaan dapat mempengaruhi proses kerja lainnya seperti
pembelian bahan baku dan perencanaan produksi. Oleh karena itu,

diperlukan suatu cara peramalan yang memiliki tingkat akurasi tinggi.
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2. Proses pemesanan
Proses pemesanan dimulai ketika perusahaan menerima pesanan dari
konsumen. Untuk memenuhi pesanan konsumen tersebut dapat dilakukan
dengan mengambil ketersediaan barang yang ada atau melakukan proses
produksi untuk memenuhi permintaan tersebut. Oleh karena itu, sebuah
perusahaan harus mengetahui produk apa yang harus diproduksi, berapa
banyak, dan kapan produk tersebut harus diantarkan.
3. Jadwal pengantaran
Penjadwalan pengantaran merupakan suatu kegiatan pengiriman barang
yang harus dilakukan atas permintaan konsumen.
4. Konfimasi antara perencanaan produksi dengan kondisi pasar.
3.1.3. Karakteristik Penjualan
Penjualan terhadap suatu produk tentunya akan berbeda-beda, sehingga
penjualan tersebut tentunya akan membentuk sebuah karakteristik tersendiri.
Apabila digambarkan dalam sebuah grafik, maka data historis akan menunjukkan
berbagai macam bentuk maupun pola dari tingkat penjualan yang ada (Arnold &
Chapman, 2004). Pada umumnya penjualan akan memiliki pola karakteristik
seperti berikut:
1. Tren (Trend)
Pola penjualan tren biasanya dialami oleh produk yang baru mengalami masa
kejayaan (prosperity) dan masih berkembang dalam suatu siklus hidupnya.
Pada masa seperti itu, biasanya produk akan menunjukkan kecenderungan
(tren) naik. Dan hal sebaliknya terjadi ketika produk sudah mencapai masa
dewasa (mature) dan sudah tidak bisa berkembang lagi, maka lama kelamaan
produk tersebut akan mengalami penurunan dan cenderung menunjukan tren

turun. Pola data tren seperti Gambar 3.1 berikut:

1972 73 74 75 76 77 78 79 80 21 82
Walktu

Gambar 3.1 Pola Data Tren
Sumber : Arnold & Chapman, 2004
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2. Musiman (Seasonality)
Pola musiman biasanya terbentuk oleh penjualan dengan produk yang
tingkat penjualannya dipengaruhi oleh cuaca, musim liburan, maupun hari-
hari besar. Dasar periode untuk penjualan musiman biasanya dalam
rentang waktu tahunan, akan tetapi bulanan dan mingguan juga bisa
membentuk suatu pola penjualan musiman. Pola data musiman seperti
Gambar 3.2 berikut :

Wk === === ==

]

i
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]

]
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P R T PR T TR T N T
F W 8 F W & 5 F W
1980 1981 1982

Waktu

Gambar 3.2 Pola Data Musiman
Sumber : Arnold & Chapman, 2004

3. Siklis (Cycle)
Pola siklis hampir mirip dengan pola penjualan musiman. Namun, pola
penjualan siklis terbentuk dalam satu rentang periode yang lebih panjang,
misalnya pola siklis tersebut terbentuk dalam rentang waktu beberapa

tahun maupun dekade.

A

Y/\ﬁ

>

L EL

Gambar 3.3 Pola Data Siklis
Sumber : Arnold & Chapman, 2004

3.2. Peramalan (Forecasting)
3.2.1. Pengertian Peramalan

Peramalan adalah perkiraan atas suatu kejadian atau situasi di masa
mendatang. Sehingga peramalan penjualan merupakan suatu usaha untuk
memperkirakan tingkat penjualan yang akan dicapai perusahaan pada waktu
mendatang (Asri, 1986).
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Semakin tahun persaingan dunia usaha di berbagai vektor produksi semakin
meningkat. Untuk menghadapi hal tersebut, peramalan penjualan sangat
diperlukan baik dalam hal penjualan, produksi, personalia, maupun keuangan.
3.2.2. Tujuan Peramalan

Tujuan peramalan produksi adalah untuk mendapatkan ramalan yang dapat
meminimumkan kesalahan peramalan yang diukur dengan Mean Absolute
Deviation dan Mean Squared Error. Sehingga dengan adanya peramalan produksi
akan mempermudah manajemen perusahaan dalam mendapatkan gambaran
keadaan produksi di masa yang akan datang serta dalam mengambil kebijakan
yang dibuat oleh perusahaan.

3.2.3. Peramalan Menurut Horizon Waktu

Menurut (Render dan Heizer, 2005) Peramalan dilihat dari horizon waktu
ada tiga yaitu peramalan jangka pendek, peramalan jangka menengah, serta
peramalan jangka panjang. Peramalan ini digunakan untuk perencanaan produk
dan perencanaan sumberdaya. Berikut pembagian peramalan menurut horizon
waktu :

a) Peramalan Jangka Pendek
Peramalan ini meliputi jangka waktu hingga satu tahun, tetapi
umumnya kurang dari 3 bulan. Peramalan ini digunakan untuk mengambil
keputusan dalam hal perlu tidaknya lembur, penjadwalan kerja, jumlah
tenaga kerja, penugasan kerja, dan tingkat produksi.
b) Peramalan Jangka Menengah
Peramalan jangka menengah atau intermediate mencakup hitungan
bulanan hingga 3 tahun. Peramalan ini digunakan untuk menentukan aliran
kas, perencanaan produksi, dan penentuan anggaran.
c) Peramalan Jangka Panjang
Peramalan jangka panjang umumnya untuk merencanakan masa 3
tahun atau lebih. Peramalan jangka panjang digunakan untuk
merencanakan produk baru, pembelanjaan, modal, lokasi atau
pembangunan fasilitas, serta penelitian dan pengembangan (litbang).
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3.2.4. Metode-Metode Peramalan
Terdapat berbagai cara atau metode untuk melakukan proses peramalan.
Apabila dilihat berdasarkan sifat peramalan, maka dibedakan menjadi dua macam
(Makridakis dan Wheelwrigt, 1999) yakni :
1. Peramalan kualitatif
Peramalan kualitatif adalah peramalan sebuah nilai yang dikandung oleh
sesuatu atau sebuah benda, dimana penilaian yang dilakukan berdasarkan
pada mutu dan kualitas. Data kualitatif terdiri dari data interval dan rasio.
Beberapa model peramalan yang digolongkan sebagai model kualitatif
adalah :
a. Dugaan Manajemen (management estimate)

Dugaan manajemen merupakan metode forecasting dimana
forecasting semata-mata berdasarkan pertimbangan manajemen.
Metode ini cocok dalam situasi yang sangat sensitif terhadap intuisi
dari satu atau sekelompok kecil orang yang kerena pengalamannya
mampu memberikan opini yang kritis dan relevan.

b. Riset Pasar (market research)

Riset pasar merupakan metode forecasting berdasarkan hasil
survey pasar yang dilakukan oleh tenaga pemasar produk atau yang
mewakilinya. Metode ini menjaring informasi dari pelanggan yang
berkaitan dengan rencana pembelian produk di masa yang akan
datang.

c. Metode Kelompok Terstruktur (structured groups methods)

Metode kelompok terstruktur merupakan metode forecasting
berdasarkan proses konvergensi dari opini beberapa orang atau ahli
secara interaktif dan membutuhkan fasilisator untuk menyimpulkan
hasil dari forecasting.

d. Analogi Historis (historical analogy)

Analogi historis merupakan teknik forecasting berdasarkan pola

data masa lalu dari produk yang disamakan secara analogi.
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2. Peramalan kuantitatif
Peramalan yang berdasarkan atas dasar kuantitatif pada masa lampau. Data
kuantitatif adalah penilaian yang dilakukan berdasarkan jumlah sesuatu dan
hasil dari perhitungan dan pengukuran. Data kuantitatif terdiri dari data
interval dan rasio. Metode peramalan kuantitatif dibedakan menjadi dua
yaitu metode deret berkala dan metode kausal.
a. Metode Deret Berkala (time series)
Metode deret berkala merupakan metode kuantitatif yang didasarkan
atas penggunaan analisa pola hubungan antar variabel yang akan
diperkirakan dengan variabel waktu. Penjualan/permintaan dimasa
lalu pada analisa deret waktu yang akan dipengaruhi oleh keempat
komponen utama yakni trend (tren), cycle (siklus), seasonal
(musiman), dan random (acak).
b. Metode Kausal
Metode peramalan kausal mengembangkan suatu model sebab-akibat
antaara permintaan yang diramalkan dengan variabel-variabel lain
yang dianggap berpengaruh. Pada metode kausal ini dibagi menjadi
tiga bagian yakni :
I.  Metode Korelasi Regresi
Peramalan ini dapat digunakan untuk :
I.1. Peramalan penjualan
I.ii.  Peramalan keuntungan
I.ili.  Peramalan permintaan
i.iv.  Peramalan keadaaan ekonomi
Metode ini dapat digunakan untuk peramalan jangka pendek,
data yang digunakan adalah kumpulan dari data beberapa tahun.
ii.  Metode Ekonometrik
Peramalan ini dapat digunakan untuk :
Ii.i.  Peramalan penjualan menurut kelas produksi
ii.ii. Peramalan keadaan ekonomi masyarakat yang

meliputi permintaan, harga, dan penawaran.
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Metode ini dapat digunakan untuk peramalan jangka pendek dan
jangka panjang. Data yang digunakan merupakan kumpulan data

beberapa tahun.
iii.  Metode Input Output
Peramalan ini dapat digunakan untuk :

iii.i. Peramalan penjualan perusahaan

iii.ii. Peramalan produksi dari sektor dan sub sektor

industri

Metode ini dapat digunakan untuk peramalan jangka panjang.
Data yang digunakan merupakan kumpulan data 10-15 tahun.

3.2.5. Tahap-Tahap Peramalan

keefektivitasan dari sistem peramalan.

Terdapat sembilan tahap yang harus diperhatikan untuk menjamin

berikut (Gasperzs, 2005) :

1.

© 0o N o g > wWw DN

Menentukan tujuan dari peramalan.

Memilih item yang akan diramalkan.

Menentukan horizon waktu peramalan.

Memilih model-model peramalan.

Memperoleh data yang dibutuhkan untuk melakukan peramalan.
Validasi model peramalan.

Membuat peramalan.

Implementasikan hasil-hasil peramalan.

Memantau keandalan hasil peramalan.

3.3. Metode Grey System Theory
3.3.1. Definisi

Grey System theory dimulai tahun 1982 oleh Julong Deng yang merupakan

Tahap peramalannya adalah sebagai

metodologi yang memiliki sedikit sampel dan informasi, untuk menghasilkan

model peramalan yang valid dan model ini tidak membutuhkan pertimbangan

distribusi statistik. Terdapat berbagai tipe Grey System Theory namun tipe yang
sering digunakan tipe GM (1,1) (Deng, 1989).
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Pengolahan data pada metode Grey menggunakan data history yang diambil
secara acak dengan jumlah total empat data. Model GM (1,1) dengan bentuk
umum GM (d,v) dimana d menyatakan order atau tingkat persamaan diferensial
dan v menyatakan jumlah variabel dalam persamaan model (Nguyen dan Huang,
2011). Setelah dilakukan perhitungan peramalan dengan Grey Forecasting,
kemudian dilanjutkan dengan perhitungan nilai error menggunakan MSE (Mean
Squared Error) untuk menentukan tingkat akurasi dari hasil peramalan.

3.3.2. Tipe Grey Model First Order One Variable (GM (1,1))

Tipe GM (1,1) merupakan salah satu tipe Grey System Theory yang sering
diaplikasikan peneliti karena keefisienannya dalam sistem perhitungan. Tipe GM
(1,1) dikenal sebagai Grey Model First Order One Variable dimana dalam
peramalannya menggunakan data time series.

Peramalan GM (1,1) melalui beberapa langkah. Rumus tipe GM (1,1)
sebagai berikut (Deng, 1989):

a. Mengambil data aktual

X© = {XO), X92), XO@),.... X O(n)}

X @ = {X O k)] 'k=123,...,n (3.1)

dengan : X (k) : nilai pengukuran selama proses peramalan (data aktual)

b. Membuat seri data baru menggunakan AGO (Accumulated Generating

Operation)
X9@ = X9
X®@2) = X90)+x9Q2)
XPQ) = XOM+X92)+Xx?@)
= X9+ x93
XOK) = XOk-1D+XO%K) 3.2)
dimana : X®(k)  : nilai pengukuran di periode ke-k yang berdasarkan

AGO (Accumulated Generating Operation) dimana
k=123,...,n
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Menghitung nilai latar belakang z® (k) dan x© (k)
Dalam menghitung nilai latar belakang ini, dapat menerapkan diferensial
GM (1,1) sebagai berikut :

dx !
E”X() = b (3.3)
xOM +az®®k) = b ;k=123..,n (3.4)
Sehingga,
2@ (k) =0.5x® (k) + 0.5x® (k 1) :k =1,2,3,...,n (3.5)
dimana, a . developing coefficient
b . grey input

z®W (k) : mean value generating function (rata-rata data AGO ke k
dan data AGO sebelumnya (k —1)

Menghitung vektor Yy dan matriks B melalui metode Least-Square
Berdasarkan perhitungan nilai latar belakang pada persamaan (3.3) dan
(3.4) dapat ditulis dalam bentuk notasi matriks berikut :

é=[g}=(BTB)l(BTYN) (3.6)

dimana, : penaksiran koefisien regresi

: matriks

w »

. vektor berdimensi n

-z9@2) 1 X©(2)
B= : : Ag—d WY (3.7)
-7Z%9%n) 1 X (n)

Persamaan (3.6) didapatkan dari hasil perhitungan menggunakan metode least

<
=z

square (Metode Kuadrat Terkecil (MKT)). Perhitungan ini seperti estimasi

parameter dengan metode kuadrat terkecil pada persamaan regresi linier,

persamaan kuadrat dapat ditulis sebagai berikut :

Y=Xf+¢ (3.8)
Y, 1 Xy Xy oo X |l Be &

atau Y.2 = 1 X.12 X.22 X,kz B +| €2

Yol [1 %, X, ‘ :
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dimana, Y : vektor berdimensin

X matriks berukuran nx p dengan pangkat (rank) sama dengan
p=k+1
S vektor koefisien regresi

Kemudian, jumlah kuadrat dari error dapat ditulis sebagai berikut :

S=Y67 =g =(Y - XA (Y - XJ)

=YY -Y'XB-(XB)Y +(XB)(X/P)
=YY -Y'XB-Y'XB+(XB)(Xp)
=YY -2Y'X B+ (X ) (X ) (3.9)

Setelah itu mengestimasi f dengan meminimumkan S dalam persamaan
berikut :
0S

% = 0 (3.10)

—2Y'X+2XXB = 0

2X'X B = 2r'X

(X' X)p = YX

B = (XX)7YX (3.11)
Bo

Jadi estimasi untuk g, yaitu 8 = lﬁ’l adalah (X'X) " X'Y (3.12)
:BZ

Menduga parameter a dan b

Menentukan parameter a dan b yakni berasal dari persamaan fungsi linier
y=ax+b (3.13)
Dimana x dan y merupakan variabel bebas, sedangkan a dan b merupakan
parameter. Jika kita mempunyai sekumpulan data pasangan (x,y) dan suatu
data digambarkan dalam bentuk grafik linear, maka akan diperoleh garis
lurus. Dengan menganggap bahwa x memiliki sesatan yang lebih kecil

daripada sesatan pada y, maka garis lurus terbaik dapat diperoleh berdasarkan
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metode kuadrat terkecil (regresi terhadap y). Nilai a terbaik dituliskan dengan
notasi a, sedangkan nilai b terbaik di notasikan dengan b. Rumusnya sebagali
berikut :

a= nizlln(Xi yi)n_ i1 Xinil . (3.14)
(50 550
n Xi2 n Yi — n Xii(xiyl)
[P g i=1 g i=1 (3_15)
nz X2 = x?

Pada persamaan (3.14) dan (3.15) merupakan nilai parameter a dan b pada
persamaan fungsi linier.
Perhitungan untuk mendapatkan parameter o dan b dalam metode Grey

System adalah dari persamaan (3.6) sebagai berikut :

HECGERCAN

-zZ9@2) 1 X@(2)
B=| ! : Y, =|
-z%m) 1 X@(n)
Sehingga,

ey [~29@) - —z0@m] [27@ 1
(8 B)—[ z } -y
1 1 _—Z(l)(n) i

Diketahui :

>EU) Y 20®)

- (3.16)
Sz9K) (-1

Persamaan (3.18) di-invers-kan menjadi seperti berikut :

(n-1) 22K

(-1 20N - (X @20 (=D @0 K)) - (X @0 0))
S 20(k) > @ W)

(=D @K - (X VM) 0-D( @ )~ 20 0))

(B8)" = (3.17)
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Persamaan (3.17) dikalikan dengan B tranpose , seperti berikut :

(n 1) ZZ(D k
zn: Zn: Z(l) 2 i (1) i Z(l)(k))Z) _Z(]l.)(z) —Z(i)(n)
(B"B)*xB' = k=2 k=2 2 k2
ZZ Ul 2@ 0y
_ (n _1)2(1) (2) + anz(l) (k) _ (n _l)z(l) (n)znlz(l) (k)
(n —1)(Zn:(z D (k)" - (Zn: ZPK)*) (n —1)(Zn:(z(1) (K))?) - (Zn: (2% (k))?)
(B"B)*xB" = k=2 k=2 k=2 P (318)

izﬂ)(k)(—z “’(2))+i<z  (k))?

izm (k)(—zw(n))i(z ® (k))?

(n- 1)(2 Z

k=2 k=2

2

> 2O K)) - 2% ()

k=2 k=2

Kemudian, hasil perhitungan dalam persamaan (3.18) di kalikan dengan Yy,

seperti berikut :

(B"B)*xB")xY, =

Z9(k)

NgE

~(n-9Z9(2) +

k

I
N

~(n-9z%n )ZZ‘”(k)

n

M:

(n-D(> 29K~ (

— k=2

Y ZO(K)(-Z¥(2) +

=~
I
)

n

Z(Z D (K))*

k

Z9 (k)" (n—l)(z 90" - (i z9(k)y")
anz(l)(k

k=2

X®(2)
X (n)

A (n))Z(Z D (K))*

M:

(n—1)( Z(z“> k)H) -0z

=
I
N

X©(2)(~(n 129 (2)+iz<”(k»

(n—l)(i( (K)) Z(zm K))
) X(O)(Z)(Zn:z(l)(k) —Z(l)(Z) +Z(Z 1) k)

(DX @00 - (@ 0))

(n—1)(zn: AL (9)B)

Z(Z (1)

X (n)(~(n-1Z ()Y 2 (K))
—(i(z@(k)f)
x“”(n)(iz“’(k)(—z“’(n»ﬁ(za’(k)ﬁ

(0-H(X @ ®))

(0-D(E @0 - (2@ W)




21

Sehingga didapatkan nilai parameter a dan b dalam metode Grey System

adalah sebagai berikut :

> X © (k) — [(n DZOK) + DS ZO (k))

) (n —1)[2(2 ® (k))zj—(g(z <1>(k))2j
) >X 02N (-2 )+ PRI
i (n —1)[2; z® (k))zj - (Z @z® (k))zj |
[kz X © (k)g z® (k)] - [(n —1)2 X (k)z® (k)]
o (n —1)[2(2 ® (k))ZJ - [g(z ® (k))ZJ
(Z X © (k)zn: zo (k)j — (Z X @ (k)z® (k)Zn] z® (k)]

(n— 1)[i z® (k))ZJ = [Z z® (k))ZJ

Menghitung nilai prediksi target
Formula prediksi GM (1,1) adalah sebagai berikut :

X @ (k +1) =(x‘°) (1)—Eje‘ak +E(e‘ak) (3.20)
a a
Formula pada persamaan (3.20) didapatkan dari hasil perhitungan Grey

Differensial. perhitungannya sebagai berikut :

dx® (k)
d(t)

Kemudian, setiap ruas pada persamaan (3.21) dikalikan dengan €

+ax?(k)=b (3.21)

j ad (t)

(faktor integral) seperti berikut :

® .
o0 LK) | el (k) = pe! (3.22)
d(t)
Persamaan (3.22), dijadikan bentuk seperti berikut :
(ejadmx‘” (k)) —bel (3.23)

Selanjutnya pada persamaan (3.23) ruas kanan di integralkan seperti berikut :

ejad(t)x(l)(k) = J.bejad(t)d(t)
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e*xD(k) = Jbe*d(t)
e xO (k) = geak o
X(l) (k) - (geak _I_CJeak (3.24)

Langkah selanjutnya yakni mencari nilai ¢ pada persamaan (3.24). Dalam

mencari nilai ¢ yakni ketika k = 0, perhitungannya seperti berikut :

0 = (Eea°+cje‘a°
a

o
"
VR
o | o
+
(@]
N—

b
cC = ——
a
Kemudian nilai c tersebut dimasukkan ke dalam rumus awal menjadi :
. b b _ . b b,
0= 2o -2 g 20 -2 - e 625
a a a a

Untuk mendapatkan rumus X (k +1), dengan menggunakan formula Invers

Accumulated Generating Operation (IAGO) adalah sebagai berikut :

XOk+D) = RP(k+D)-19(Kk)

RO(K+D) = RO+ RO (k+1)

RO(k+1) = (9—9m63j+wmw+n
a a

(0)
Me’ak _ E(e’ak ) + E
a a

—ak

<)
(0)
= ELEK—I—]-) o Eje‘ak + 9
e a a
(0) b —ak b .
= [ xVQ)-—e"+— Ketikak = 0 (3.26)
a a

Persamaan (3.26) merupakan rumus X® (k +1)
Sehingga didapatkan perhitungan rumus untuk prediksi GM (1,1) sebagai
berikut :

Xk +1) KOk +1) - *9 (k)

(ot 2} 2
a a a a

29 (k +1)



23

(X(O) (1) _gje—ak 9—B+ b( —ak)

a

(x(o) )] —Ejea" +E(e’ak) (3.27)
a a

Sehingga persamaan (3.27) merupakan formula prediksi target.

Menghitung nilai error

Setelah memperoleh nilai prediksi, persamaan nilai relatif error dapat

diaplikasikan untuk mengevaluasi ketepatan prediksi, nilai error-nya sebagai

berikut :

x(© (k) - %@ (k)
% X (k) %xlOO% (3.28)

Dengan, E(k) : errorantara nilai prediksi dan nilai asli

E(k) =

X@(k) : nilai prediksi

x@(k) : nilai aktual (asli)

Menghitung Ketepatan Metode Peramalan
1. Mean Square Error (MSE)

MSE =23 (X @ (k) - X © (k)) (3.29)

k=1

2. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

100% - | X @ (k) - X @ (k)|
MAPE =
n k:ll x (0) (k) ’ (330)

Keterangan: n : banyaknya data

X@(k) : data aktual pada waktu k

X ©(k) : data hasil peramalan pada waktu k
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i. Flowchart memprediksi nilai prediksi periode selanjutnya dengan metode
GM (1,1)

Mengumpulkan dan memproses data

kL

Memulai dccumulated Generating Operation (AGO)

¥

Menuju ke Jnvers Accumulated Generating Operation (IAGO)

Y

Menecan x™(k) dan z%(k)

Y
Mencar parameter adan b

!

Memperoleh data prediksi 3k +1)

}

Peramalan milai prediksi di penode selanjutnya

Gambar 3.4. : Flowchart Prediksi GM (1,1)

3.4. Metode SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average)
3.4.1. Definisi

Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)
merupakan pengembangan dari model Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA) pada data runtun waktu yang memiliki pola musiman. Langkah-langkah
pemodelan data runtun waktu musiman menggunakan model SARIMA dengan
penyesuaian aditif (plot runtun waktu cenderung konstan) dan penyesuaian
multiplikatif (plot runtun waktu mengalami perubahan amplitudo) serta
menjelaskan penerapan model SARIMA pada kasus dengan penyesuaian aditif
dan multiplikatif.
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3.4.2. Stasioneritas

Suatu data dapat dikatakan stasioner apabila pola data tersebut berada pada
kesetimbangan di sekitar nilai rata-rata yang konstan dan variasi di sekitar rata-
rata tersebut konstan selama waktu tertentu (Makridakis, 1991).

Pengujian stasioneritas dari suatu deret waktu dapat dilakukan dengan
melakukan Uji Augmented Dicky Fuller (Gujarati, 2003). Pengujian ini dilakukan
untuk melihat apakah terdapat akar satuan di dalam model. Berikut hipotesis
pengujiannya :

Hipotesis : Hp : 6 = 0 (data deret waktu tidak stasioner)
H; : 6 <0 (data deret waktu stasioner)
Statistik Uji :
5 (3.31)
se(éA)

7o
Kriteria Pengujian :

Tolak Ho jika |7,| > |z, | Dickey Fuller

dengan: & : parameter yang ditaksir
n : jumlah data
a : taraf signifikansi (Test Critical Values)
T . Kkonstanta

Pada data yang belum stasioner secara rata-rata maka dapat dilakukan
proses differencing, yakni dengan mengurangi data dengan data itu sendiri namun
dengan lag yang berbeda sesuai dengan kebutuhan. Apabila data belum stasioner
secara rata-rata maupun variansi maka dilakukan transformasi data dan
dilanjutkan dengan proses differencing.

3.4.3. Fungsi Autokorelasi (ACF) dan Fungsi Autokorelasi Parsial (PACF)

Fungsi autokorelasi berarti hubungan (korelasi) terhadap diri sendiri, yaitu
korelasi antara suatu hasil observasi dengan hasil observasi itu sendiri namun

dengan time lag yang berbeda misal X, dengan X,,, (Makridakis, 1983). Fungsi
ACF digunakan untuk melihat apakah ada sifat MA (q) dalam model dari grafik

correlogram.
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Fungsi autokorelasi parsial (PACF) menyatakan hubungan antara suatu
hasil observasi dengan hasil observasi itu sendiri. Fungsi PACF digunakan untuk
melihat apakah ada sifat MA (q) dalam model dari grafik correlogram..
Autokorelasi parsial pada lag ke-k dinyatakan sebagai korelasi antara X, dan

X, setelah dihilangkan efek dari variabel-variabel X, ,, X, ,,..., X, .. Berikut

contoh grafik correlogram ACF dan PACF :

Autocorrelation Fartial Correlation AC PAC  Q-Stat  Prob
! — ! — 1 0862 0562 11.112 0.001
! g  m— ! 2 0066 -0.3267 11270 0.004
L — ! Ly ! 2 -0.269 0192 12990 00032
[ — ! ! ! 4 -0.335 -0.042 18240 0.001
L ! ! g 5 0171 0057 19524 0.002
L ! | — ! 6 -0.192 -0.377 21.064 0.002
| m— ! ' ! ¥ -0.306 0276 25142 0.001
| m— ! g ! 8 -0.306 -0.072 29382 0.000
g ! ! ! 9 -0.129 -0.011 200167 0.000
! g = ! 10 0.047 -0.282 30278 0.001
! /! ! ! 11 0182 -0.033 32181 0.001
! I [ ! 12 0121 -0.222 32.981 0.001
! po 1 g ! 13 0.066 -0.072 33.233 0002
! | ! ! 14 0150 -0.001 34591 0002
! /! 1 g ! 15 0.182 -0.079 36.881 0.001
! = L ! 16 0.143 -0120 38275 0.001

Gambar 3.5 Contoh Grafik Correlogram ACF dan PACF
Sumber : Makridakis, 1983

Gambar 3.5 adalah contoh grafik correlogram untuk menentukan ACF dan PACF.
Jika grafik ACF (Autocorrelation) melebihi lag (bar) maka koefisien autokorelasi
yang diperoleh tidak signifikan atau terjadi korelasi antar lag. Jika grafik PACF
(Partial Correlation) melebihi lag (bar) maka koefisien korelasi parsial yang
diperoleh tidak signifikan atau terjadi korelasi parsial antar lag
3.4.4. Uji Normalitas Residu

Uji normalitas dilakukan untuk mengetahui apakah residu berdistribusi
normal atau tidak. Pengujian dapat dilakukan dengan analisis grafik normal
probability plot atau output probability. Berikut pengujian hipotesisinya :
Hipotesis : Ho : Data residual berdistribusi normal

H; : Data residual tidak berdistribusi normal

Kriteria Pengujian :

Tolak Hy jika probability < «

dengan, o : tarafsignifikansi =0.05
Apabila menggunakan grafik normal maka melihat pola garisnya, jika residu
berdistribusi normal, maka residu akan berada disekitar garis diagonal.

Sebaliknya, jika residu tidak berdistribusi normal, maka residu akan menyebar.
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3.4.5. Model Seasonal ARIMA (SARIMA)

Model Seasonal ARIMA merupakan bentuk khusus dari model ARIMA
jika terdapat unsur musiman yang jelas pada hasil observasi {Zt}. Hal ini berarti
data memiliki pola berulang-ulang dalam selang waktu yang tetap. Selain melalui
grafik data, unsur musiman juga dapat dilihat melalui grafik ACF dan PACF.
Untuk menanggulangi ketidakstasioneran data akibat unsur musiman maka dapat
dilakukan proses differencing sebesar periode musimannya.

Differencing musiman dari Z; ditulis dengan x; sehingga

X, =(1-B*)Z, (3.35)
Dengan s adalah panjang periode per musim.

Model seasonal mengalihkan perhatiannya kepada data sebelumnya
dengan jarak (lag) sepanjang musiman yang terjadi. Berdasarkan ide tersebut,
maka model MA (Q) yang bersifat seasonal dengan musiman sepanjang s
dinyatakan sebagai berikut (Makridakis,1983):

Zo=a, - 00 — 6,0 5 —...— 0,0, o (3.36)
Model seasonal ARIMA secara umum yakni sebagai berikut :

ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s

(3.37)

dengan (p,d,q) : bagian tidak musiman dari model

p - orde untuk AR

d : banyaknya differencing

q . orde untuk MA

(P,D,Q) : bagian musiman dari model

P : orde musiman untuk AR

Q : orde musiman untuk MA

D : banyaknya seasonal differencing

S : jumlah periode per musim.

Suatu deret {Z,} tidak diketahui periode variasi musiman dan tidak

musiman, bentuk model ARIMA untuk deret tersebut adalah

¢,(B)1-B)"Z, =6, (B)b, (3.38)
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Jika terdapat {b,} tidak white noise dengan korelasi antar periode musiman, maka

fungsi autokorelasi untuk {b,} adalah

E(bt—js — )by — 1)
oy

Agar lebih mudah melihat korelasi antar periode, dapat direpresentasikan sebagai

model ARIMA berikut :

Pi = j=123,.. (3.39)

®,(B*)(1 — B*)’b, = 64(B*)a, (3.40)
dengan, ®,(B*) = 1 — ®;B® — ®,B** — -.- — ®,,BPS
@Q(BS) = 1 - QlBS - QzBZS — e = @QBQS

Persamaan (3.40) merupakan persamaan polinomial dalam B®. Jika akar-akar dari
polinomial-polinomial tersebut berada di luar lingkaran unit dan {a}=0, maka
proses tersebut adalah proses white noise.

Model seasonal ARIMA didapatkan dari hasil kombinasi pada persamaan
(3.40), hasil modelnya yakni sebagai berikut :

@, (B%)¢,(B)(1 — B)A(1 — B%)PZ, = 0,(B)0o(B)a, (3.41)

dimana, Zt:{zt_ﬂ: d=0 atau D=0

Z,, lainnya
p,dq . order AR, differencing, dan MA tidak musiman
P,D,Q . order AR, differencing, dan MA musiman

(1—B)* : order differencing tidak musiman

(1 —B%)P . order differencing musiman

¢, (B) . faktor AR tidak musiman
64(B) : faktor MA tidak musiman
®,(BS) : faktor AR musiman
0o(B®) : faktor MA musiman

1) . rata-rata Z;

o > nilai residu pada waktu t



3.4.6. Langkah-langkah Peramalan Metode SARIMA

Pembuatan model prediksi titik panas dilakukan dengan langkah sebagai

berikut :

a.

Identifikasi Model

Dalam tahap ini diawali dengan melihat stasioneritas data, jika data
tidak stasioner maka dilakukan proses differencing. Setelah data
stasioner, ditentukan model-model sementara, yaitu dengan menentukan

nilai  p,d,q. Penentuan nilai-nilai tersebut dilakukan dengan

mengamati grafik fungsi ACF (correlogram) dan PACF (correlogram
parsial) (Montgomery et al. 2008). Nilai p (ordo proses AR) dapat
ditentukan dengan melihat nilai pada grafik fungsi PACF dan nilai q
(ordo proses MA) dapat ditentukan dengan melihat nilai pada grafik
fungsi ACF, sedang d merupakan banyaknya proses differencing yang
dilakukan. (Montgomery et al. 2008)

Pendugaan parameter dari setiap model-model sementara

Pendugaan parameter dapat dilakukan dengan melihat hasil nilai AIC
(Akaike Info Critirion), uji normalitas residual, uji autokorelasi dan uji
homoskedastisitas. Nilai Akaike Info Critirion (AIC) digunakan untuk
mengukur fit model. Jika nilai AIC lebih kecil dari model lain maka
model tersebut sesuai. Uji normalitas residual digunakan untuk melihat
apakah data residual berdistribusi normal atau tidak. Jika nilai
probability > 0.05 maka data normal residual. Uji autokorelasi
digunakan untuk melihat apakah terjadi korelasi antara periode t dengan
periode sebelumnya. Jika nilai probability > 0.05 maka tidak ada
autokorelasi (No Autocorrelation). Uji Homoskedastisitas digunakan
untuk mengetahui apakah varian atau keragaman dari error terpengaruh
oleh faktor lain atau tidak. Jika nilai probability > 0.05 maka data
bersifat homoskedastisitas.

Diagnostik model dilakukan untuk melihat model yang relevan dengan
data.

29
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Pada tahap ini model harus dicek kelayakannya dengan melihat sifat
sisaan dari sisi kenormalan dan kebebasannya. Secara umum
pengecekan kebebasan sisaan model dapat dilakukan dengan
menggunakan uji Q modifikasi Box-Pierce (Ljung-Box) (Cryer dan
Kung-Sik, 2008).

d. Overfitting
Proses ini adalah membandingkan model-model yang diperoleh dengan
model beda satu ordo di atasnya. Model yang digunakan sebagai
pembanding adalah model yang dihasilkan dengan menambahkan satu
ordo pada setiap parameter yang terdapat pada model sementara. Model
dengan nilai AIC (Akaike’s Information Criterion) terkecil, memenuhi
asumsi sisaan dan semua parameternya signifikan, diikutsertakan pada
langkah berikutnya (Montgomery et al. 2008).

e. Melakukan peramalan dengan menggunakan model-model yang layak

untuk beberapa waktu ke depan.

3.4.7. Ketepatan Penggunaan Metode Peramalan

Penggunaan metode peramalan tergantung pada pola data yang akan
dianalisis. Jika metode yang digunakan sudah dianggap benar untuk melakukan
peramalan, maka pemilihan metode peramalan terbaik didasarkan pada tingkat
kesalahan prediksi (Santoso, 2009). Seperti diketahui bahwa tidak ada metode
peramalan yang dapat dengan tepat meramalkan keadaan data di masa yang akan
datang. Oleh karena itu, setiap metode peramalan pasti menghasilkan kesalahan.
Jika tingkat kesalahan yang dihasilkan semakin kecil, maka hasil peramalan akan
semakin mendekati tepat.

Alat ukur yang digunakan untuk menghitung kesalahan prediksi, antara
lain :

a. Mean Square Error (MSE)

MSE =%i(xt - >Zt)2 (3.42)

t-1
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b. Mean Absolute Error (MAE)

MAE:%zn:

t=1

Xt_XAt

(3.43)
c. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

100% & [ X, — X, |
=2

MAPE =
=N

(3.44)

dengan, n :banyaknya data
X, :data aktual pada waktu t
X

. - data hasil peramalan pada waktu t

Semakin kecil nilai yang dihasilkan oleh ketiga alat ukur tersebut, maka
metode peramalan yang digunakan akan semakin baik. Dari ketiga alat ukut di

atas, MSE dan MAPE yang paling sering digunakan.



BAB IV
METODOLOGI PENELITIAN

4.1 Populasi Penelitian

Sampel dalam penelitian ini adalah data penjualan sampul rapor dan ijazah
pada bulan Januari 2015 hingga bulan Desember 2016 yang diambil dari CV.
Larassukma di Yogyakarta.
4.2 Tempat dan Waktu Penelitian

Tempat penelitian yakni CV. Larassukma yang memproduksi sampul map
dan ijazah di beberapa wilayah Jawa Tengah dan Jawa Timur. Waktu penelitian
yakni bulan Januari 2015 sampai bulan Desember 2016.
4.3 Variabel Penelitian

Variabel penelitian meliputi :
Tabel 4.1. Variabel Penelitian

No | Nama Variabel | Variabel | Skala Pengukuran Penjelasan
1 | Penjualan X Rasio Hasil penjualan

sampul rapor dan
ijazah dalam satuan

eksemplar/bulan

4.4 Metode Pengambilan Data

Pada penelitian ini data yang digunakan adalah data sekunder. Data diambil
dari catatan penjualan sampul rapor dan ijazah di CV. Larassukma yang berada di
kota Yogyakarta. Data yang akan digunakan yakni data hasil penjualan sampul
map rapor dan ijazah pada bulan Januari 2015 hingga bulan Desember 2016

dengan satuan eksemplar.
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4.5 Alat dan Cara Organisir Data
Berikut gambaran flowchart yang akan menampilkan proses pelaksanaan

Y

Penentuan Topik

!

Indentifikasi dan Perumusan Masalah

!

Tujuan Penelitian

penelitian ini.

v
Pencarian Data » Data Selection » Input Data
v
Analisis Metode Grey — SARIMA Forecasting
v
Visualisasi Hasil » Pembahasan » Kesimpulan
|
v

Gambar 4.1: Flowchart penelitian
Berdasarkan Gambar 4.1, berikut adalah penjelasan dari flowchart penelitian
tersebut :
1. Penentuan topik
Tahap pertama yang dilakukan yakni penentuan topik. Peneliti menentukan
topik yang tepat untuk diteliti.
2. ldentifikasi dan Perumusan Masalah
Berdasarkan topik yang telah ditentukan oleh peneliti, tahap selanjutnya
adalah merumuskan masalah apa saja yang akan di analisis. Peneliti akan

mendapatkan permasalahan dari topik yang ditentukan.
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. Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah dari topik, maka akan didapatkan tujuan
penelitian. Tujuan penelitian ini yang menjadi target hasil yang akan di teliti

oleh peneliti.

. Pencarian Data

Pencarian data ini dilakukan di CV. Larassukma. Data tersebut diambil di
CV. Larassukma karena CV tersebut memproduksi sampul map rapor dan
ijazah dimana wilayah produksinya memproduksi sampul map rapor
sekolah dan ijazah sekolah dan perguruan tinggi yang berada di wilayah
Jawa Tengah, Jawa Timur, serta beberapa wilayah di Indonesia.

Data Selection

Hasil dari pencarian data dipilihlah data yang tepat untuk digunakan yakni
catatan hasil penjualan sampul map rapor dan ijazah dari bulan Januari 2015
hingga Desember 2016.

Input Data

Tahap ini yakni dilakukan input data ke dalam komputer mengenai data
hasil penjualan sampul rapor dan ijazah dari bulan Januari 2015 hingga
Desember 2016.

. Analisis Metode Grey-SARIMA Forecasting

Pada tahap ini, data dipindahkan dari Microsoft Excell ke software Eviews 6
sebagai alat bantu dalam melakukan analisis ini. Selanjutnya melakukan
analisis yang didapatkan dari output pengolahan data dengan metode Grey-
SARIMA Forecasting.

. Visualisasi Hasil

Berdasarkan proses analisis yang dilakukan menggunakan software Excell
dan Eviews 6, didapatkan visualisasi hasil berupa scatter plot penjualan
sampul rapor dan ijazah dalam 2 tahun yakni dari bulan Januari 2015 hingga
Desember 2016 dan hasil peramalan (forecasting) hasil penjualan tersebut.
Pembahasan

Visualisasi hasil yang telah didapatkan kemudian dianalisa. Peneliti akan

membahas hasil dari penelitian menggunakan metode Grey System dan
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SARIMA Forecasting untuk mendapatkan sebuah kesimpulan dari hasil
penelitian tersebut.

10. Kesimpulan
Hasil analisis yang telah dikaji oleh peneliti, kemudian akan disimpulkan.
Sehingga akan didapatkan kesimpulan dari penelitian yang telah dilakukan.

Kesimpulan ini akan menjawab dari tujuan penelitian.



BAB V

HASIL DAN PEMBAHASAN

5.1. Analisis Deskriptif Data Penjualan

Pada penelitian ini, akan dilakukan analisis terhadap data penjualan

produk sampul rapor dan ijazah di CV. Larassukma pada bulan Januari —

Desember mulai tahun 2015 hingga 2016. Analisis awal yang akan diteliti yakni

pola pergerakan hasil produksi mulai bulan Januari 2015 hingga Desember 2016.

Tabel 5.1. Data Penjualan Produk Sampul Rapor dan ljazah

Jumlah Jumlah
No | Tahun Bulan Penjualan No | Tahun Bulan Penjualan
Sampul Sampul
(Eksemplar) (Eksemplar)
1 | 2015 Januari 150 | 13 | 2016 Januari 250
2 | 2015 Februari 250 | 14 | 2016 Februari 500
3 | 2015 Maret 500 | 15 | 2016 Maret 1,000
4 | 2015 April 3,000 | 16 | 2016 April 4,000
5 | 2015 Mei 800 | 17 | 2016 Mei 1,500
6 | 2015 Juni 100 | 18 | 2016 Juni 150
7 | 2015 Juli 300 | 19 | 2016 Juli 500
8 | 2015 Agustus 2,000 | 20 | 2016 Agustus 3,000
9 | 2015 September 3,000 | 21 | 2016 September 4,000
10 | 2015 Oktober 4,000 | 22 | 2016 Oktober 6,000
11 | 2015 November 4,000 | 23 | 2016 November 8,000
12 | 2015 Desember 3,500 | 24 | 2016 Desember 5,500

Tabel 5.1 adalah data aktual penjualan sampul rapor dan ijazah bulan

Januari tahun 2015 hingga Desember tahun 2016. Demi mempermudah melihat

pola pergerakan penjualan dari bulan Januari tahun 2015 hingga bulan Desember

tahun 2016 yakni dengan menggunakan grafik scatter plot seperti pada Gambar

5.1 berikut,
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Data Penjualan
Sampul Rapor dan Ijazah
Tahun 2015 - 2016
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Gambar 5.1 Grafik Scatter Plot Penjualan Sampul Rapor dan ljazah

Pada Gambar 5.1 dapat diketahui pola penjualan pada bulan Januari 2015
hingga Desember 2016 yang mengalami fluktuasi atau variasi dari waktu ke
waktu yang disebut dengan variasi time series. Variasi time series pada Gambar
5.1 yakni jenis variasi musiman. Variasi musimam yang dimaksud adalah
fluktuasi yang muncul akibat suatu keadaan. Pada Gambar 5.1, pola scatter plot
menjadi menurun di bulan Mei dan Juni kemudian meningkat di bulan Juli hingga
Desember. Pada bulan Mei dan Juni terjadi penurunan dikarenakan penjualan
sampul rapor dan ijazah tidak memproduksi dalam jumlah besar yang disebabkan
pada bulan tersebut sudah memasuki masa liburan sekolah. Kemudian mulai
bulan Juli mengalami kenaikan yang signifikan hingga bulan November
dikarenakan pada bulan Juli sudah memasuki masa masuk sekolah sehingga pada
bulan tersebut banyak instansi pendidikan yang melakukan pemesanan produk di
CV. Larassukma. Sedangkan pada bulan Desember terjadi penurunan permintaan
produksi yang tidak sebanyak bulan November dikarenakan pada bulan Desember
memasuki liburan semester dan libur panjang.
5.2. Analisis Peramalan dengan Metode Grey System

Analisis yang dilakukan untuk penelitian ini yakni meramalkan data
penjualan dengan menggunakan metode Grey System. Penelitian ini menggunakan
peramalan yang menggunakan metode Grey System dikarenakan data yang ada
dalam jumlah sedikit, dalam hal ini data penelitian yang digunakan yakni data
penjualan pada bulan Januari hingga Desember tahun 2016.
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Metode Grey System memiliki beberapa tipe, tetapi dalam penelitian ini
tipe model Grey yang digunakan adalah tipe grey model first order one variabel
atau biasa disimbolkan dengan tipe GM (1,1). Berikut adalah analisis perhitungan
dengan menggunakan metode Grey tipe GM (1,1) :

1. Seri data baru menggunakan AGO (Accumulated Generating

Operation)

Pada langkah ini, peneliti akan membuat seri data baru (X © (k))
melalui perhitungan Accumulated Generating Operation (AGO) yang
menghasilkan rumus sebagai berikut : X @ (k) = X @ (k =1) + X @ (k)
Sehingga berdasarkan rumus perhitungan AGO maka didapatkan hasil

seri data baru seperti pada Tabel 5.2 berikut :
Tabel 5.2. Seri Data Baru (AGO)

k | Bulan | XO%k) | XDk) | k | Bulan | XOk) | XD (k)
1 | Januari 150 150 | 13 | Januari 250 21,850
2 | Februari 250 400| 14 | Februari 500 22,350
3 | Maret 500 900 | 15 | Maret 1,000 23,350
4 | April 3,000 3,900 | 16 | April 4,000 27,350
5 | Mei 800 4,700 | 17 | Mei 1,500 28,850
6 | Juni 100 4,800 | 18 | Juni 150 29,000
7 | Juli 300 5,100 | 19 | Juli 500 29,500
8 | Agustus 2,000 7,100 | 20 | Agustus 3,000 32,500
9 | September 3,000 10,100 | 21 | September 4,000 36,500
10 | Oktober 4,000 14,100 | 22 | Oktober 6,000 42,500
11 | November 4,000 18,100 | 23 | November 8,000 50,500
12 | Desember 3,500 21,600 | 24 | Desember 5,500 56,000

(0)
Keterangan : X7(K) . Data aktual
X @ (k) . Accumulated Generating Operation (AGO)

k . Periode
Accumulated Generating Operation (AGO) merupakan pemulusan
nilai data aktual. Pola data aktual yang membentuk seasonal, setelah
dilakukan proses Accumulated Generating Operation (AGO) akan
membentuk pola tren. Berikut hasil pemulusan dengan AGO seperti
Gambar 5.2.
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Gambar 5.2. Grafik AGO Penjualan Sampul Rapor dan ljazah

2. Memprediksi periode menggunakan GM (1,1)
Berikut adalah prediksi menggunakan metode GM (1,1) untuk tahun 2015

hingga 2016 :
Tabel 5.2. Prediksi GM (1,1)
Tahun Bulan Data Aktual | Prediksi GM (1,1)
2015 Januari 150 150
2015 Februari 250 164
2015 Maret 500 179
2015 April 3,000 196
2015 Mei 800 214
2015 Juni 100 234
2015 Juli 300 256
2015 Agustus 2,000 280
2015 September 3,000 306
2015 Oktober 4,000 335
2015 November 4,000 366
2015 Desember 3,500 400
2016 Januari 250 437
2016 Februari 500 478
2016 Maret 1,000 523
2016 April 4,000 571
2016 Mei 1,500 625
2016 Juni 150 683
2016 Juli 500 746
2016 Agustus 3,000 816
2016 September 4,000 892
2016 Oktober 6,000 975
2016 November 8,000 1,066
2016 Desember 5,500 1,166
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Untuk lebih memperjelas pola data antara data aktual dan prediksi seperti
scatter plot pada Gambar 5.3 berikut ini :

Grafik Prediksi GM (1,1) Penjualan Sampul
Tahun 2015 - 2016
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Gambar 5.3. Grafik Peramalan GM (1,1)
Pada Gambar 5.3 dapat diketahui bahwa garis berwarna merah

adalah hasil prediksi menggunakan GM (1,1). Garis prediksi GM (1,1)

tahun 2015-2016 mengalami kenaikan dan data nya jauh dari data aktual.
Untuk melihat tingkat keakuratan hasil peramalan GM (1,1) yakni

menggunakan nilai error atau tingkat kesalahan peramalan. Nilai tingkat

kesalahan peramalan yakni seperti Tabel 5.3 berikut :
Tabel 5.3. Tingkat Kesalahan (Error) Peramalan GM (1,1)

Prediksi GM

Bulan Data Aktual (1.1) Error (%)
Januari 150 150 -
Februari 250 164 34.41
Maret 500 179 64.14
April 3,000 196 93.47
Mei 800 214 73.22
Juni 100 234 134.25
Juli 300 256 14.63
Agustus 2,000 280 86.00
September 3,000 306 89.80
Oktober 4,000 335 91.63
November 4,000 366 90.85
Desember 3,500 400 88.57
Januari 250 437 74.89
Februari 500 478 4.40
Maret 1,000 523 47.74
April 4,000 571 85.72
Mei 1,500 625 58.36
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Bulan Data Aktual Pred(llki')GM Error (%)
Juni 150 683 355.22
Juli 500 746 49.30
Agustus 3,000 816 72.80
September 4,000 892 77.69
Oktober 6,000 975 83.74
November 8,000 1,066 86.67
Desember 5,500 1,166 78.80

Berdasarkan Tabel 5.3 nilai kesalahan dalam persen cukup tinggi.
Tingkat kesalahan yang paling tinggi terdapat pada peramalan bulan Juni
2016 adalah sebesar 355.22% melebihi 100%. Pada bulan Juni tahun 2016,
data aktual untuk jumlah sampul rapor dan ijazah adalah sebanyak 150
eksemplar, tetapi hasil peramalannya adalah sebanyak 683 eksemplar.
Hasil peramalan tersebut sangat jauh dari data aktualnya sehingga
mengakibatkan tingkat kesalahan yang tinggi. Hal tersebut dikarenakan
data dalam satu tahun yang berfluktuasi.

Menghitung Ketepatan Metode Peramalan

Berikut adalah perhitungan ketepatan metode peramalan
menggunakan Mean Square Error (MSE) dan Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) (Lampiran 1) :

a. Mean Square Error (MSE)
1a A 2
MSE = EKZ;(X (k) - X @ (K))
Keterangan: n : banyaknya data
X @ (k) : data aktual pada waktu k
X @ (k) : data hasil peramalan pada waktu k

MSE = 1

- ((150—150)2 +(250-164)* +(500-179) +...+(5500 —1166)2)

= 7,269,559.84

b. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

100%
n

X © (k) — X © (k)‘
I

M=

MAPE =

=
Il
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Keterangan: n : banyaknya data
X @ (k) : data aktual pada waktu k

X @ (k) : data hasil peramalan pada waktu k
((150—150) [250—164j [500—179] (5500—1166)}
+ + +oot | ————
150 250 500 5500
= 19.36

———x100% =81%
24

MAPE = 100%
24

Dari hasil ketepatan metode peramalan Grey dengan model GM

(1,1) dapat diketahui nilai Mean Square Error (MSE) dan Mean Absolute

Percentage Error (MAPE) sangat besar. Hal tersebut berarti metode grey

dengan 24 data dari tahun 2015 hingga 2016 tidak cocok untuk digunakan

peramalan.

Dalam penelitian ini, kelebihan metode grey forecasting yakni salah
satunya data yang digunakan sedikit. Oleh karena itu, peneliti melakukan analisis
untuk 4 bulan terakhir yakni bulan Agustus hingga November 2016, dimana pada
rentang bulan tersebut mengalami kenaikan.

Berikut adalah grafik scatter plot data penjualan sampul rapor dan ijazah
,dan hasil forecasting metode GM (1,1) pada bulan Agustus hingga November
2016, seperti Gambar 5.4.

Grafik Prediksi GM (1,1)
Bulan Agustus - November Tahun 2016
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Gambar 5.4 Grafik Peramalan GM (1,1) sampel data kecil
Pada Gambar 5.4 diketahui grafik prediksi yang hampir berdimpitan
dengan data aktual. Nilai hasil prediksinya yakni seperti pada Tabel 5.4 berikut :
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Tabel 5.4. Prediksi GM (1,1) Bulan Agustus — November 2016

Bulan Data Aktual | Prediksi GM (1,1)
Agustus 3,000 3,000,00
September 4,000 4,064.98
Oktober 6,000 5,508.03
November 8,000 7,463.35

Tabel 5.4 merupakan nilai prediksi GM (1,1) pada bulan Agustus -
November 2016. Nilai prediksi pada bulan September dan Oktober hampir sama
dengan data aktual yakni pada bulan September 2016 sebanyak 4,000 eksemplar
dan hasil peramalannya sebanyak 4,064 eksemplar. Kemudian pada bulan
Oktober 2016 jumlah sampul rapor dan ijazah sebesar 6,000 eksemplar dan hasil
peramalan untuk bulan Oktober 2016 sebesar 5,508 eksemplar. Tetapi pada bulan
November hasil peramalan berbeda dengan data aktualnya yakni jumlah sampul
pada bulan November 2016 sebanyak 8,000 eksemplar, sedangkan hasil
peramalannya sebanyak 7,463 eksemplar.

Untuk melihat tingkat keakuratan hasil peramalan GM (1,1) pada bulan
Agustus 2016 hingga November 2016 yakni menggunakan nilai error atau tingkat
kesalahan peramalan. Nilai tingkat kesalahan peramalan yakni seperti Tabel 5.5.

berikut :
Tabel 5.5. Tingkat Kesalahan (Error) Peramalan GM (1,1) Bulan Agustus—November 2016

Bulan Data Aktual Prediksi Error (%)
Agustus 3,000 3,000,00 -
September 4,000 4,064.98 1.62
Oktober 6,000 5,508.03 8.19
November 8,000 7,463.35 6.71

Berdasarkan Tabel 5.5 nilai kesalahan dalam persen cukup rendah.
Tingkat kesalahan yang paling tertinggi yakni terdapat pada peramalan bulan
Oktober yakni sebesar 8.19%. Tingkat kesalahan pada bulan September dan
November yakni cukup rendah. Pada bulan September tingkat kesalahannya
sebesar 1.62% dan bulan November sebesar 6.71%.
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Kemudian untuk mengetahui berapa besar tingkat kesalahan prediksi yakni
dengan menghitung ketepatan metode peramalan sebagai berikut :
a. Mean Square Error (MSE)

n ~ 2
MSE = %Z(x O (k) - X @ (k)
k=1
Keterangan: n : banyaknya data
X @ (k) : data aktual pada waktu k
X @ (k) : data hasil peramalan pada waktu k

MSE = % ((3000 —3000)” + (4000 — 4064.98 + (6000 —5508.03)” + (8000 — 7463.35)’ )

= 133561.74
b. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

0% N (0) _x
MAPE = 100% $- X O )~ X ()]

= IR
Keterangan: n : banyaknya data

X @ (k) : data aktual pada waktu k
X @ (k) : data hasil peramalan pada waktu k

MAPE = 100%
4

3000 4000 6000 8000

[( 3000— 3oooj +(4000 = 4064.98) . [ 6000 — 5508.03) . (8000 - 7463.35D

0.1653

x100% = 4.13%

Berdasarkan hasil ketepatan metode peramalan Grey System dengan model
GM (1,1) dengan empat data terakhir dapat diketahui nilai Mean Square Error
(MSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) lebih kecil dibandingkan
keseluruhan data (24 data). Hal tersebut berarti metode grey dengan empat data
terakhir adalah bulan Agustus hingga November tahun 2016 sesuai digunakan
untuk peramalan metode GM (1,1).

Sehingga pada proses peramalan menggunakan metode Grey System
dengan tipe GM (1,1) data yang digunakan untuk meramalkan adalah data dalam
jumlah yang sedikit. Pada kasus jumlah penjualan sampul rapor dan ijazah data

yang digunakan untuk meramalkan dengan metode Grey tipe GM (1,1) pada satu
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tahun yakni mulai bulan Januari hingga Desember 2016 memiliki tingkat
kesalahan (error) cukup tinggi. Sedangkan dengan menggunakan 4 data terakhir
yakni bulan Agustus hingga November 2016 dimana pola data penjualannya yang
meningkat, tingkat kesalahan peramalannya kecil dan hasil peramalannya
mendekati data asli (aktual).

5.3. Analisis Peramalan dengan Metode SARIMA (Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average)
5.3.1. Plot Data
Hal pertama yang dilakukan dalam peramalan dengan metode SARIMA
adalah melihat pola data apakah data sudah stasioner dalam mean maupun

variansi. Berikut adalah grafik data penjualan tahun 2015 — 2016 :

DATASARIMA
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Gambar 5.5. Grafik Penjualan Tahun 2015 — 2016

(1

Pada Gambar 5.5. dapat diketahui jumlah penjualan sampul yang meningkat
serta data tersebut merupakan data yang tidak stasioner karena data tidak berada
disekitar rata-rata. Apabila ingin mengetahui data tersebut benar tidak stasioner

yakni dengan menggunakan Uji Augmented Dickey-Fuller (ADF), hasilnya seperti
Gambar 5.6 berikut :

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.316842 01757
Test critical values: 1% level -3.7695497

5% level -3.004861

10% level -2.642242

Gambar 5.6 Output Augmented Dickey-Fuller (ADF) Data Penjualan Sampul
Pengujian hipotesisnya sebagai berikut :
a. Hipotesis
Ho : Data penjualan sampul tidak stasioner dalam variansi

H; : Data penjualan sampul stasioner dalam variansi
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b. Tingkat signifikansi
Test critical values = 5% = -3.004861
c. Daerah kritis

H, ditolak apabila t-statistics < test critical values

Atau Hy ditolak apabila |7,|> ‘T(n,a)‘

d. Statistik uji

Dari output uji ADF didapatkan statistik uji (t-statistics) adalah -2.316842
e. Keputusan

t-stat. > test critical values =» -2.316842 > -3.004861 maka gagal tolak Hy

Atau |7,| < ‘r(n’a)‘ = 2.316842 < 3.004861 maka gagal tolak Ho

f. Kesimpulan
Dengan tingkat kepercayaan 95% maka data yang ada gagal tolak Ho yang
berarti bahwa data penjualan sampul tidak stasioner dalam variansi.
Berdasarkan uji ADF tersebut maka data penjualan sampul tidak
stasioner, maka dilakukan transformasi log agar data tersebut menjadi stasioner.

Transformasi log tersebut dicek menggunakan ADF In, sebagai berikut

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.695034  0.0146
Test critical values: 1% level -3.769597

5% level -3.004861

10% level -2 42242

Gambar 5.7. Output Augmented Dickey-Fuller (ADF) Indata

Pengujian hipotesisnya sebagai berikut :
a. Hipotesis

Ho : Ln (data) tidak stasioner dalam variansi

Hi : Ln (data) stasioner dalam variansi
b. Tingkat signifikansi

Test critical values = 5% = -3.004861
c. Daerah kritis

H, ditolak apabila t-statistics < test critical values

Atau Hy ditolak apabila |7,|> ‘T(n,a)‘
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d. Statistik uji

Dari output uji ADF didapatkan statistik uji (t-statistics) adalah -3.595034
e. Keputusan

t-stat. < test critical values =» -3.595034 < -3.004861 maka tolak Hg

Atau [7,] > [z, .| 2 3595034 > 3.004861 maka tolak Ho

f.  Kesimpulan
Dengan tingkat kepercayaan 95% maka data yang ada tolak Hy yang berarti
bahwa Ln (data) stasioner dalam variansi.
Apabila ingin mengetahui pola hasil dari transformasi log yang
stasioner dalam bentuk grafik yakni berikut tampilan grafik transformasi log

seperti Gambar 5.8 :

LMNDATA  SARIMA

T T T
ZOTEMOT ZOTSMOT Zo1eM0T ZOTEMOT

Gambar 5.8. Grafik Penjualan Tahun 2015 — 2016 hasil transformasi log
Pada Gambar 5.8. dapat diketahui grafik jumlah penjualan sampul sudah berada

disekitar rata-rata sehingga data hasil transformasi log sudah stasioner dalam
mean dan variansi.
5.3.2. Uji Normalitas Data

Uji normalitas digunakan untuk mengetahui bahwa data berdistribusi
normal. Berikut adalah output untuk melakukan uji normalitas seperti Gambar
5.9.

Series: LNDATA_SARINA
Sample 2015M01 2016M12
Observations 24

Mean 7.090771
Median 7457081
Maximum 8.987187
Minimum 4.505170
Std. Dev. 1.358444
Skewness -0.388731
Kurtosis 1.733414

Jarque-Bera 2142206
Probability 0.342530

Gambar 5.9. Output Normalitas
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Pengujian hipotesis normalitas adalah sebagai berikut :
a. Hipotesis
Ho : Data berdistribusi normal
H; : Data tidak berdistribusi normal
b. Tingkat signifikansi
o =0,05
c. Daerah kritis
H, ditolak apabila Probability < 0,05
d. Statistik uji
Probability = 0,342630
e. Keputusan
Probability < 0,05
0,342630 > 0,05 maka gagal tolak Ho
f. Kesimpulan
Dengan tingkat kepercayaan 95% maka data yang ada gagal tolak Hy yang
berarti bahwa data hasil transformasi log berdistribusi normal.
5.3.3. Identifikasi Model
Langkah selanjutnya yakni menentukan model yang sesuai dengan melihat
ACF dan PACF dalam correlogram. Berikut correlogram untuk In(data) seperti
Gambar 5.10 :

[ Correlogram of LNDATA_SARIMA

Date: 02/03M17 Time: 15:56
Sample: 2015M01 2016M12
Included obsemvations: 24
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Gambar 5.10 Correlogram Indata
Pada Gambar 5.10 tersebut didapatkan model sementara yakni
SARIMA (2,0,1)(0,0,1)*?, model tersebut akan dicoba untuk mencari model
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yang terbaik. Pada model sementara tersebut, model yang perlu dicoba adalah

model yang dibawah model sementara yakni :
1. SARIMA(1,0,1)(0,0,1)*
2. SARIMA(0,0,1)(0,0,1)*
Model-model tersebut dilakukan estimasi model, uji normalitas, uji

autokorelasi serta uji homoskedastisitas untuk setiap koefisien parameter yang

dimiliki model.

5.3.4. Estimasi Model Dan Peramalan

Berikut estimasi beberapa model untuk mendapatkan model yang terbaik

berdasarkan beberapa kriteria (Lampiran 2).

Tabel 5.6. Estimasi Parameter Model

No Model Estimasi AIC Normalitas All\Jl:)o- Homo_ske
Parameter Residual K . | dastisitas
orelasi
SARIMA
(2,0,1)(0,0,1)*
C = 74711 0.007< 0.05 | Prob > Prob >
Dengan ¢ = 0.6818 Data tidak | 0.05 0.05
Konstanta ¢ = -0.3727 | 2.1679 | normal No Homoske
1. 0 = 0.1624 residual Auto dastisitas
0= 0.8987 korelasi
o = 1.5212 0.000< 0.05 | Prob > Prob >
Tanpa ¢ = -0.5212 Data tidak | 0.05 0.05
konstanta 0 = -0.9974 | 2.3054 nor_mal No Homqske
0= 0.9515 residual Auto dastisitas
korelasi
SARIMA
(1,0,1)(0,0,1)*
C = 7.6947 0.000< 0.05 | Prob > Prob >
Dengan ¢ = 0.2827 Data tidak | 0.05 0.05
konstanta 0 = 0.5065 | 2.0716 nor_mal No Horr_lqske
0= 0.8959 residual Auto dastisitas
2 korelasi
' o = 1.0225 | 2.4829 | 0.218 >0.05 | Prob > Prob <
0= 0.1315 Data 0.05 0.05
0= 0.8805 normal No Tidak
Tanpa residual Auto Homoske
konstanta Korelasi | dastisitas
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. . . No
Estimasi Normalitas Homoske
No Model Parameter AlC Residual AUtO'. dastisitas
korelasi
SARIMA
(0,0,1)(0,0,1)*
C = 7.1953 | 2.3107 | 0.247 >0.05 | Prob > Prob >
0 = 0.6537 Data 0.05 0.05
Dengan 0= 0.8758 Normal No Homoske
3. | konstanta residual Auto dastisitas
korelasi
0 = 0.9000 | 5.0471 | 0.278 >0.05 | Prob < Prob <
0= 0.7255 Data 0.05 0.05
ISQEthta normal Ada Tidak
Auto Homoske
korelasi | dastisitas
Keterangan: C = Konstanta
) = AR (Autoregressive)
0 = MA (Moving Average)
) = SAR (Seasonal Autoregressive)
(C] = SMA (Seasonal Moving Average)
AIC = Akaike Info Criterion

Berdasarkan perbandingan kriteris tersebut untuk memilih model yang
terbaik adalah dapat dilihat dari nilai Akaike Info Critirion (AIC). Apabila nilai

Akaike Info Critirion (AIC) kecil dari model lain maka model tersebut terbaik.
Oleh karena itu pada Tabel 5.6, model terbaik adalah SARIMA (1,0,1)(0,0,1)*

dengan konstanta karena memiliki nilai AIC sebesar 2.0716. Kemudian, model

tersebut memiliki data residual yang tidak berdistribusi normal, tidak terdapat

gejala autokorelasi terhadap data residual, serta data residual yang bersifat

homoskedastisitas.
Model SARIMA umum :
©, (B)p(B)(1 = BY (1 = BS)PZ, = 6,(B)0(B*)ex,
Model SARIMA (1,0,1)(0,0,1)" :

(1 - ¢:1B)X;

Xt — 1 X1 =

Xy

1-6,B)(1- @1(312)0&

Ay — 01a;_12— 01012 + 010112

Ay — 01at_12—010_12 + 010112 + P17 4

(4.1)

(4.2)
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Dari hasil output eviews untuk persamaan SARIMA (1,0,1)(0,0,1)** diperoleh
nilai & = 0.5065, ® = 0.8959, ¢ = 0.2827. Kemudian output eviews tersebut

dimasukkan ke persamaan (4.2) menjadi sebagai berikut :
X, =a, -(0.5065)a,,, - (0.8959)c, ,, +(0.5065)0.8959)c, ,, +(0.2827)X
Hasil prediksi beserta nilai residual (error) pada output eviews adalah

seperti pada Tabel 5.7. berikut :
Tabel 5.7. Hasil Prediksi dan Residual SARIMA

~

t )2t o, t X, a,

1 - - 13 6.05178 - 0.53031
2 5.36247 0.15899 14 6.00393 0.21067
3 6.73209 - 0.51649 15 6.99250 - 0.08475
4 7.00979 0.99658 16 8.08780 0.20625
5 7.80228 -1.11767 17 7.41950 - 0.10628
6 6.44499 - 1.83982 18 5.37766 - 0.36703
7 5.51129 0.19249 19 6.08777 0.12684
8 7.08094 0.51996 20 7.89377 0.11260
9 7.83538 0.17099 21 8.22896 0.06509
10 7.67907 0.61498 22 8.52562 0.17390
11 7.79556 0.49849 23 8.79244 0.19476
12 7.95726 0.20326 24 8.56697 0.04553

Pada Tabel 5.7, data hasil prediksi masih dalam bentuk In. Oleh karena
itu data dikembalikan ke data asli yakni dengan eksponen (5.36247) seterusnya
hingga periode ke-24 atau Desember 2016.

Kemudian hasil peramalan SARIMA dengan model SARIMA
(1,0,1)(0,0,1)*? dan data aktual untuk melihat perbandingannya dapat diketahui
pada Tabel 5.8. Dikarenakan pada Tabel 5.8. hanya peramalannya, untuk
memperjelas hasil perbandingan prediksi dengan data aktual dapat melihat dari

pola data scatter plot seperti pada Gambar 5.11.
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Tabel 5.8. Hasil Peramalan SARIMA (1,0,1)(0,0,1)*

Tahun | Bulan Data | Prediksi | Tahun | Bulan Data | Prediksi
Aktual Aktual
2015 | Januari 150 150 | 2016 | Januari 250 425
2015 | Februari 250 213 | 2016 | Februari 500 405
2015 | Maret 500 839 | 2016 | Maret 1,000 1,088
2015 | April 3,000 1,107 | 2016 | April 4,000 3,255
2015 | Mei 800 2,446 | 2016 | Mei 1,500 1,668
2015 | Juni 100 630 | 2016 | Juni 150 217
2015 | Juli 300 247 | 2016 | Juli 500 440
2015 | Agustus 2,000 1,189 | 2016 | Agustus 3,000 2,681
2015 | September 3,000 2,528 | 2016 | September | 4,000 3,748
2015 | Oktober 4,000 2,163 | 2016 | Oktober 6,000 5,042
2015 | November 4,000 2,430 | 2016 | November 8,000 6,584
2015 | Desember 3,500 2,856 | 2016 | Desember 5,500 5,255

Pada Gambar 5.11 dapat diketahui pola data aktual dengan hasil
peramalan SARIMA (1,0,1)(0,0,1)** pola garisnya tidak terlalu jauh. Pola
peramalannya mengikuti data aktual. Apabila ingin mengetahui tingkat
keakuratan hasil peramalan yakni dengan melakukan pengukuran kesalahan

prediksi.

Grafik Prediksi SARIMA (1,0,1)(0,0,1)*2
Penjualan Sampul Tahun 2015 - 2016
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Gambar 5.11 Grafik scatter plot prediksi SARIMA (1,0,1)(0,0,1)*
5.3.5. Menghitung Tingkat Kesalahan
Hasil peramalan SARIMA perlu dilakukan pengukuran untuk melihat
tingkat ketepatan model prediksi tersebut. Alat ukur yang digunakan untuk

menghitung tingkat ketepatan model prediksi dengan melihat kesalahan
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prediksinya yakni dengan Mean Square Error (MSE). Berikut perhitungan tingkat
kesalahan prediksi :

a. Mean Square Error (MSE)

n R 2

MSE = =3 (x, - X,)
N

Keterangan: n = banyaknya data

X, = data aktual pada waktu t

)Zt = data hasil peramalan pada waktu t

MSE = 2—14 ((150 —150)* + (250 — 213)° + (500 — 839)* + ... + (5500 — 5255)2)

MSE = w _733.891.95

b. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

MAPE =

100% [ X, — X, |
n ;\ X, |

Keterangan: n = banyaknya data

X, = data aktual pada waktu t

)Zt = data hasil peramalan pada waktu t
100%

150-0 A 250-213 N 500-839 *d | 5500-5255
24 150 250 500 5500

12.97187

MAPE =

MAPE = x100% = 54.04945%

5.4. Perbandingan Peramalan Metode Grey System tipe GM (1,1) dan Metode
SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) tipe
SARIMA (1,0,1)(0,0,1)*

Penelitian ini membandingkan kedua metode yakni Metode Grey System
tipe GM (1,1) dan Metode SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average) tipe SARIMA (1,0,1)(0,0,1)*2. Untuk melihat metode mana yang terbaik
sehingga dapat digunakan untuk melakukan peramalan yakni dengan melihat
tingkat kesalahan prediksi dengan melihat nilai Mean Square Error (MSE) serta
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Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Berikut perbandingan kedua metode
pada Tabel 5.9 :

Tabel 5.9. Perbandingan nilai MSE dan MAPE pada metode GM (1,1) dan SARIMA
(1,0,1)(0,0,1)*

MSE MAPE
No Metode Sampel Sampel Sampel
Sampel Besar Kecil Besar Kecil
1 |GM(11) 7,269,559.84 | 133,561.74 81% 4.13%
2 | SARIMA 733,892.95 - | 54.049% -

(1,0,1)(0,0,1)*

Pada Tabel 5.9., nilai perbandingan MSE dan MAPE antara metode GM
(1,1) dan SARIMA (1,0,1)(0,0,1)** dengan menggunakan sampel besar dan
sampel kecil dapat diketahui mana metode yag terbaik. Sampel besar yang
dimaksud yakni keseluruhan data sampel yang terdapat 24 data. Data ini adalah
data dalam waktu historis yakni data penjualan sampul dari bulan Januari tahun
2015 hingga Desember 2016. Kemudian sampel kecil yakni sampel yang diambil
hanya beberapa bulan. Pada metode GM (1,1), sampel kecilnya adalah 4 bulan
terakhir yakni bulan Agustus, September, Oktober, November tahun 2016.

Dari hasil perbandingan nilai MSE dan MAPE antara kedua metode yakni
metode GM (1,1) dan SARIMA (1,0,1)(0,0,1)*? , metode yang terbaik yang dilihat
dari sampel besar yang memiliki nilai MSE serta MAPE terkecil yakni metode
SARIMA (1,0,1)(0,0,1)*?. Sedangkan untuk sampel kecil, metode yang terbaik
adalah GM (1,1). Hal tersebut dikarenakan pada metode SARIMA (Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average) membutuhkan data historis yang
besar untuk melihat pola musiman (seasonal). Sehingga metode SARIMA tidak
dapat menggunakan data sampel kecil.

Oleh karena itu, untuk melakukan peramalan menggunakan keseluruhan
data atau dalam jumlah sampel yang banyak, metode yang sesuai adalah metode
SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average). Metode
SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) dibutuhkan data
historis untuk mengetahui pola musimannya (seasonal), sehingga metode ini tidak

dapat menggunakan data sampel kecil. Apabila menggunakan data sampel kecil
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yakni hanya 4 data historis, pola musimannya tidak dapat terbentuk sehingga tidak
dapat dilakukan analisis. Hal tersebut berbanding terbalik dengan metode GM
(1,1), metode ini sangat sesuai untuk data sampel yang kecil. Hal tersebut dapat
diketahui dari nilai MSE serta MAPE nya, pada metode GM (1,1) pada sampel
besar nilai MSE serta MAPE-nya begitu besar sehingga tidak sesuai untuk
menggunakan metode Grey System. Sedangkan metode GM (1,1) pada sampel
yang kecil yakni hanya 4 data historis terakhir, nilai MSE dan MAPE-nya sangat
kecil dan hasil peramalannya hampir sesuai dengan data aktual. Sehingga metode

Grey System sangat sesuatu untuk data sampel yang sangat sedikit.



BAB VI
PENUTUP

6.1. Kesimpulan

Dari hasil analisis dan pembahasan dalam studi kasus pada penelitian,

maka dapat diambil kesimpulan sebagai berikut :

1.

Pola penjualan pada bulan Januari 2015 hingga Desember 2016 yang
mengalami fluktuasi yang membentuk variasi musiman. Pada bulan Mei
hingga Juni mengalami penurunan karena memasuki masa liburan sekolah
dan pada bulan Juli hingga November mengalami kenaikan karena
memasuki tahun ajaran baru. Bulan Desember menurun karena memasuki
liburan semester dan libur panjang.

Pada data besar (24 periode) peramalan yang terbaik adalah
SARIMA (1,0,1)0,0,1)* karena nilai MSE dan MAPE lebih kecil dari
Grey System. Pada data kecil (4 periode) peramalan yang terbaik adalah
GM(L1) Hal tersebut dikarenakan pada metode SARIMA (Seasonal

Autoregressive Integrated Moving Average) membutuhkan data historis
yang besar untuk melihat pola musiman (seasonal). Sehingga metode

SARIMA tidak dapat menggunakan data sampel kecil.

6.2. Saran

Saran — saran yang diajukan berdasarkan penelitian adalah :

. Bagi perusahaan, apabila perusahaan ingin melakukan penyediaan bahan

baku untuk periode selanjutnya dalam periode yang lama maka dapat
melihat hasil peramalan jumlah penjualan sampul dengan menggunakan
metode SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average).
Sedangkan jika ingin melakukan penyediaan bahan baku dalam periode
terdekat dapat melihat hasil peramalan jumlah penjualan sampul map ijazah

dan rapor dengan menggunakan metode Grey System.

56



57

2. Bagi peneliti selanjutnya diharapkan untuk memperluas metode Grey
System selain GM (1,1) serta menggunakan metode peramalan lainnya

untuk membandingkan hasil.
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LAMPIRAN 1
Data Hasil Prediksi Grey System dengan Tipe GM (1,1) Beserta Nilai MSE
dan MAPE
Data Prediksi

k | Tahun Bulan Aktual | GM (1,1) MSE MAPE
1 2015 | Januari 150 150 - -
2 2015 | Februari 250 164 7,398 0.34
3 2015 | Maret 500 179 102,862 0.64
4 2015 | April 3,000 196 7,862,438 0.93
5 2015 | Mei 800 214 343,077 0.73
6 2015 | Juni 100 234 18,024 1.34
7 | 2015 | Juli 300 256 1,928 0.15
8 | 2015 | Agustus 2,000 280 2,958,480 0.86
9 2015 | September 3,000 306 7,257,183 0.90
10 | 2015 | Oktober 4,000 335 13,434,967 0.92
11 | 2015 | November 4,000 366 13,207,198 0.91
12 | 2015 | Desember 3,500 400 9,610,360 0.89
13 | 2016 | Januari 250 437 35,057 0.75
14 | 2016 | Februari 500 478 484 0.04
15 | 2016 | Maret 1,000 523 227,930 0.48
16 | 2016 | April 4,000 571 11,755,916 0.86
17 | 2016 | Mei 1,500 625 766,354 0.58
18 | 2016 | Juni 150 683 283,902 3.55
19 | 2016 | Juli 500 746 60,761 0.49
20 | 2016 | Agustus 3,000 816 4,769,394 0.73
21 | 2016 | September 4,000 892 9,658,383 0.78
22 | 2016 | Oktober 6,000 975 25,246,580 0.84
23 | 2016 | November 8,000 1,066 48,075,407 0.87
24 | 2016 | Desember 5,500 1,166 18,785,354 0.79

JUMLAH | 174,469,436.16 | JUMLAH | 19.36

MSE 7,269,559.84 MAPE 81%




LAMPIRAN 2

Analisis Model SARIMA dengan Eviews

1. Model SARIMA (2,0,1)(0,0,1)*2 Dengan Konstanta (C)

Dependent Variable: LNDATA_SARIMA
Method: Least Squares

Date: 02/04M17 Time: 11:39

Sample (adjusted). 2015M03 2016M12
Included observations: 22 after adjustments
Convergence achieved after 13 iterations
MA Backcast 2014M02 2015M02

Variable Coefflicient Std. Errar t-Statistic Prob.
c 7471113 0414834 18.00988 0.0000
ARIT) 0.6818487 0.414047 1.646806 0.11749
AR(2) -0.372724 0343925 -1.083738 0.2934
WAL} 0162423 0.441294 0.368061 0.7174
SMAZ) 0.893769 0103178 a.710882 0.0000
R-squared 0.796117 Mean dependentvar 7.256654
Adjusted R-squared 07458144 S5.D. dependentvar 1291887
S.E. ofregression 0.648337 Akaike info criterion 2167903
Sum squared resid 7145786 Schwarz criterion 2 415867
Log likelinood -18.84693 Hannan-Quinn criter. 2226316
F-statistic 16.59526 Durbin-Watson stat 1.858362
ProbiF-statistic) 0.000010
Inverted AR Roots 34+ 51 34-51i

Model SARIMA (2,0,1)(0,0,1)*? Tanpa Konstanta (C)

Dependent Variable: LNDATA_SARIMA
Method; Least Squares

Date: 02104117 Time: 12:12

Sample (adjusted): 2015M03 2016M12
Included observations: 22 after adjustments
Convergence achieved after 16 iterations
MA Backcast 2014M02 2015M02

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) 1.527664 0.214867 7.109821 0.0000
AR(2) -0.521252 0222701 -2.340592 0.0310
M&(1) -0.997473 0052506 -18.99737 0.0000
SMA(12) 0.951588 0.092408 8.669774  0.0000
R-squared 0743802 WMean dependentvar 7.256654
Adjusted R-squared 0701102 5.D. dependentvar 1.291887
S.E. of regression 0706295 Akaike info criterion 2305387
Sum squared resid 8.979335 Schwarz criterion 2803768
Log likelihood -21.35937  Hannan-Quinn criter. 2352127
Durbin-Watson stat 1.575678

Inverted AR Roots 1.01 51
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Analisis Model SARIMA dengan Eviews

2. Model SARIMA (1,0,1)(0,0,1)" Dengan Konstanta (C)

Dependent Variable: LNDATA_SARIMA
Method: Least Squares

Date: 02/0417 Time: 1217

Sample (adjusted): 2015M02 2016M12

Included observations: 23 after adjustments
Convergence achieved after 15 iterations

WA Backcast 2014001 2015M01

Variable Coeflicient Std. Error t-Statistic Prob.
C 7684717 0.451558 17.04035 0.0000
AR(1) 0.282653 0.270580 1.044582 0.3093
MA[T) 0506488 0.239233 2117172 0.0477
SMA2) 0.895872 0.089084 9.041530 0.0000
R-zguared 0800978 Mean dependentvar 7181211
Adjusted R-squared 0.769554 5.0, dependentvar 1.313018
S.E. of regression 0.630312 Akaike info criterion 2071567
Sum squared resid 7548568 Schwarz criterion 2268044
Lag likelihood -19.82302 Hannan-Cuinn criter. 2121232
F-statistic 2548902 Durbin-Watson stat 1.867910
Prob(F-statistic) 0.000001
Inverted AR Roots 28

Model SARIMA (1,0,1)(0,0,1)** Tanpa Konstanta (C)

Dependent Variable: LMOATA_SARIMA

Method: Least Squares
Date: 0210417 Time: 12:20

Sample (adjusted): 2015M02 2016M12
Included observations: 23 after adjustments
Convergence achieved after 14 iterations

MA Backcast: 2014M01 2015M01

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Frob.

AR(1) 1.022463 0.038834 25.66800 0.0000

MA[T) 0131535 0.180696 0.727934 0.4751

SMAZ) 0.880543 0100648 8.748718 0.0000

R-squared 0672417 Mean dependentvar 7181211

Adjusted R-squared 0.639659 5.0, dependentvar 1.3130149

S.E. of regression 0788184 Akaike info criterion 2482938

Sum squared resid 1242469 Schwarz criterion 2631046

Log likelihood -25.85379  Hannan-Qwinn criter. 2520187
Durbin-YWatson stat 1761080

Inverted AR Roots 1.02
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3. Model SARIMA (0,0,1)(0,0,1)*? Dengan Konstanta (C)

Dependent Variable: LMDATA_SARIMA
Method: Least Squares

Date: 02/04M17 Time: 12:24

Sample: 2015M01 2016M12

Included observations: 24

Convergence achieved after 26 iterations
MA Backcast 2013M12 2014012

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
> 71952749 0.358336 2007972 0.0000
MA[T) 0.653724 0167423 3.804623 0.0008
SMA[1Z) 0875777 0.131642 6.652711 0.0000
R-squared 0740046 Wean dependentvar 7090771
Adjusted R-squared 0715289 5.0 dependentvar 1.358444
S.E. of regression 0724843 Akaike info criterion 2310746
Sum squared resid 11.03335 Schwarz criterion 2458003
Log likelihood -24.72895 Hannan-Cuinn criter. 2349813
F-statistic 2889177 Durbin-Watson stat 1.537360
Prab(F-statistic) 0.000001
Inverted MA Roots 96+ 26i 96- 26i TF0-70i J0+700

Model SARIMA (0,0,1)(0,0,1)** Tanpa Konstanta (C)

Dependent Variable: LMDATA_SARIMA
Method: Least Squares

Date: 02/04M17 Time: 12:27

Sample: 2015M01 2016M12

Included observations: 24

Convergence achieved after 17 iterations
MA Backeast: 2013M12 2014M12

Yariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
MALT) 0.800018 0.131984 6.818630 0.0000

SMAM2) 0.725485 0.190609 3.806150 0.0010
R-squared -3.358835 Mean dependentvar 7.080771
Adjusted R-squared -3558009 S.D. dependentvar 1358444
S.E. of regression 2900209 Akaike info criterion 5047098
Sum squared resid 185.0466 Schwarz criterion 51452649
Log likelihood -h8.56517 Hannan-Cluinn criter. 5073143
Durbin-Watson stat 0569964
Inverted MA Roots 84- 25i B4+ 25i .69-.68i 69-.68i
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	Tipe GM (1,1) merupakan salah satu tipe Grey System Theory yang sering diaplikasikan peneliti karena keefisienannya dalam sistem perhitungan. Tipe GM (1,1) dikenal sebagai Grey Model First Order One Variable dimana dalam peramalannya menggunakan data...
	Peramalan GM (1,1) melalui beberapa langkah. Rumus tipe GM (1,1) sebagai berikut (Deng, 1989):
	a. Mengambil data aktual
	(3.1)
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	Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) merupakan pengembangan dari model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) pada data runtun waktu yang memiliki pola musiman. Langkah-langkah pemodelan data runtun waktu musiman menggu...
	3.4.2. Stasioneritas
	Suatu data dapat dikatakan stasioner apabila pola data tersebut berada pada kesetimbangan di sekitar nilai rata-rata yang konstan dan variasi di sekitar rata-rata tersebut konstan selama waktu tertentu (Makridakis, 1991).
	Pengujian stasioneritas dari suatu deret waktu dapat dilakukan dengan melakukan Uji Augmented Dicky Fuller (Gujarati, 2003). Pengujian ini dilakukan untuk melihat apakah terdapat akar satuan di dalam model. Berikut hipotesis pengujiannya :
	Hipotesis :  H0 : δ = 0 (data deret waktu tidak stasioner)
	H1 : δ < 0 (data deret waktu stasioner)
	Statistik Uji :
	Kriteria Pengujian :
	Tolak H0 jika Dickey Fuller
	Pada data yang belum stasioner secara rata-rata maka dapat dilakukan proses differencing, yakni dengan mengurangi data dengan data itu sendiri namun dengan lag yang berbeda sesuai dengan kebutuhan. Apabila data belum stasioner secara rata-rata maupun...
	3.4.3. Fungsi Autokorelasi (ACF) dan Fungsi Autokorelasi Parsial (PACF)
	Fungsi autokorelasi berarti hubungan (korelasi) terhadap diri sendiri, yaitu korelasi antara suatu hasil observasi dengan hasil observasi itu sendiri namun dengan time lag yang berbeda misal  dengan  (Makridakis, 1983). Fungsi ACF digunakan untuk mel...
	Fungsi autokorelasi parsial (PACF) menyatakan hubungan antara suatu hasil observasi dengan hasil observasi itu sendiri. Fungsi PACF digunakan untuk melihat apakah ada sifat MA (q) dalam model dari grafik correlogram.. Autokorelasi parsial pada lag ke...
	Gambar 3.5 adalah contoh grafik correlogram untuk menentukan ACF dan PACF. Jika grafik ACF (Autocorrelation) melebihi lag (bar) maka koefisien autokorelasi yang diperoleh tidak signifikan atau terjadi korelasi antar lag.  Jika grafik PACF (Partial Cor...
	3.4.4. Uji Normalitas Residu
	Hipotesis :  H0 : Data residual berdistribusi normal
	H1  : Data residual tidak berdistribusi normal
	Kriteria Pengujian :
	Tolak H0 jika probability < α
	3.4.5. Model Seasonal ARIMA (SARIMA)
	Model Seasonal ARIMA merupakan bentuk khusus dari model ARIMA jika terdapat unsur musiman yang jelas pada hasil observasi {Zt}. Hal ini berarti data memiliki pola berulang-ulang dalam selang waktu yang tetap. Selain melalui grafik data, unsur musiman...
	Differencing musiman dari Zt ditulis dengan ,𝒙-𝒕. sehingga
	Dengan s adalah panjang periode per musim.
	Model seasonal mengalihkan perhatiannya kepada data sebelumnya dengan jarak (lag) sepanjang musiman yang terjadi. Berdasarkan ide tersebut, maka model MA (Q) yang bersifat seasonal dengan musiman sepanjang s dinyatakan sebagai berikut (Makridakis,198...
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	Dalam tahap ini diawali dengan melihat stasioneritas data, jika data tidak stasioner maka dilakukan proses differencing. Setelah data stasioner, ditentukan model-model sementara, yaitu dengan menentukan nilai . Penentuan nilai-nilai tersebut dilakukan...
	b. Pendugaan parameter dari setiap model-model sementara
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