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INFORMAST ARTIKEL ABSTRAK

Permintaan produk fashion yang bersifat musiman dan dipengaruhi oleh tren sering
Diterima Redaksi: 30 November 2025 menimbulkan ketidaksesuaian antara jumlah produksi dan penjualan. Kondisi
Revisi Akhir: 06 Januari 2026 tersebut terjadi di PT XYZ khususnya pada produk casual jeans, di mana volume
Diterbitkan Online: 12 Januari 2026 produksi secara konsisten melebihi penjualan dan terus meningkat setiap tahun.

Ketidakseimbangan tersebut menunjukkan perlunya sistem peramalan yang mampu
menggambarkan pola permintaan secara lebih akurat untuk mendukung perencanaan
produksi dan pengendalian persediaan. Penelitian ini menggunakan metode
kuantitatif dengan pendekatan komparatif untuk membandingkan performa metode
Holt-Winters dan Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)

KATA KUNCI

Holt-Winters

Overstock dalam memprediksi permintaan produk casual jeans. Penelitian ini menggunakan
Prediksi Permintaan data sekunder penjualan bulanan dari Januari 2022 hingga Desember 2024 yang
Produk Fashion dianalisis menggunakan perangkat lunak RStudio. Akurasi kedua model diukur
SARIMA menggunakan Mean Absolute Scaled Error (MASE) dan Mean Absolute Percentage
Error (MAPE). Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode Holt-Winters Additive
KORESPONDENSI ) menghasilkan nilai MASE sebesar 0,399 dan MAPE 2,97%, sedangkan metode Holt-
Winters Multiplicative memiliki nilai MASE 0,228 dan MAPE 1,55%. Sementara
Phone: +62 812-2002-2002 itu, model SARIMA (0,1,1) (1,1,0) [12] menunjukkan kinerja terbaik dengan nilai
. ) MASE 0,216 dan MAPE 1,43%, yang merupakan tingkat kesalahan terendah
E-mail: mumu@upi.edu dibandingkan metode lainnya. Dengan demikian, metode SARIMA lebih sesuai
digunakan untuk memprediksi permintaan produk casual jeans dengan pola
musiman, serta dapat menjadi dasar dalam pengambilan keputusan produksi yang

lebih efisien di PT XYZ.

PENDAHULUAN

Industri manufaktur merupakan sektor strategis yang berkontribusi signifikan terhadap pertumbuhan ekonomi nasional.
Berdasarkan data Badan Pusat Statistik, sektor ini menyumbang 17,18 persen terhadap Produk Domestik Bruto (PDB)
pada tahun 2024, meningkat dari 16,70 persen pada triwulan sebelumnya [1]. Salah satu subsektor yang paling dinamis
adalah industri pakaian, yang sangat dipengaruhi oleh perubahan tren fashion dan preferensi konsumen [2]. Pergeseran
preferensi tersebut mendorong perusahaan untuk terus berinovasi dalam desain, mempercepat proses produksi, dan
menyesuaikan strategi pemasaran [3]. Fenomena fast fashion telah memperpendek siklus hidup produk, sehingga
perusahaan dituntut mampu menyesuaikan produksi dengan cepat terhadap perubahan permintaan pasar [4]. Kondisi ini
tidak hanya memengaruhi pola produksi, tetapi juga berdampak langsung pada dinamika permintaan dan ketersediaan
produk [5].

Perubahan tren fashion yang berkembang cepat tersebut mendorong transformasi signifikan dalam pola pembelian dan
preferensi konsumen [6]. Ketidakpastian permintaan akibat cepatnya pergantian tren memberikan dampak langsung pada
penjualan, sehingga produsen harus mampu beradaptasi secara berkelanjutan [7]. Semakin tinggi permintaan konsumen,
semakin besar peluang bagi perusahaan untuk meningkatkan penjualan dan keuntungan [8]. Namun, siklus produk yang
cepat dan perubahan preferensi juga memengaruhi ketersediaan stok, menuntut perusahaan untuk menyesuaikan kapasitas
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produksi dengan cermat [9]. Ketidakmampuan dalam menyesuaikan stok dengan permintaan berisiko menimbulkan
kerugian finansial, menurunkan citra merek, dan mengurangi kepercayaan pelanggan [10].

PT XYZ merupakan perusahaan manufaktur garmen yang berpusat di Bandung dan memproduksi berbagai kategori
pakaian seperti kaos, kemeja, jaket, dan celana untuk pasar domestik maupun internasional. Dari berbagai produk tersebut,
segmen pakaian kasual menjadi fokus utama karena memiliki pangsa pasar luas dan dinamis. Salah satu produk
andalannya adalah casual jeans, yang bersifat fleksibel, nyaman dan sesuai dengan tren mode kasual. Permintaan produk
ini meningkat pada periode musiman, seperti menjelang hari raya dan akhir tahun [11]. Namun, PT XYZ menghadapi
tantangan menyeimbangkan kapasitas produksi dengan fluktuasi permintaan. Selama periode 2022-2024, produksi selalu
melebihi penjualan, dengan selisih 15.650 pcs pada 2022, 21.290 pcs pada 2023, dan 27.101 pcs pada 2024, sehingga
menyebabkan overstock dan penumpukan produk di gudang. Akibatnya, PT XYZ mengalami kerugian kumulatif Rp 3,2
miliar dalam tiga tahun terakhir akibat biaya produksi yang tidak terserap, biaya penyimpanan, dan penurunan margin
penjualan.

Ketidakseimbangan antara produksi dan penjualan menegaskan pentingnya penerapan sistem peramalan permintaan yang
akurat untuk mendukung pengambilan keputusan produksi dan pengendalian persediaan [12]. Peramalan permintaan
membantu perusahaan menyesuaikan kapasitas produksi dengan kebutuhan pasar dan menekan risiko overstock maupun
stockout [13]. Dalam industri pakaian yang sangat dipengaruhi oleh dinamika tren fashion, kemampuan memprediksi
perubahan permintaan secara akurat menjadi kunci keberhasilan dalam menjaga efisiensi operasional dan stabilitas
keuntungan [14]. Namun, berdasarkan hasil wawancara dengan kepala produksi PT XYZ, proses peramalan masih
dilakukan secara sederhana, yaitu mengandalkan perkiraan bulanan berdasarkan data historis tahun sebelumnya tanpa
dukungan model statistik yang sistematis. Pendekatan peramalan tersebut memiliki keterbatasan dalam menangkap
dinamika dan variasi permintaan, sehingga tingkat akurasinya relatif rendah akibat minimnya analisis kuantitatif. Kondisi
ini menyebabkan hasil peramalan sering tidak mencerminkan pola permintaan aktual dan berdampak pada kesalahan
dalam penentuan jumlah produksi [15].

Ketidaktepatan dalam peramalan permintaan di PT XYZ menunjukkan perlunya penerapan metode yang sistematis dan
selaras dengan karakteristik produk yang bersifat musiman. Berdasarkan kebutuhan tersebut, salah satu metode yang
banyak digunakan dalam peramalan deret waktu adalah Holt-Winters karena mampu menangkap komponen level, tren,
dan musiman secara simultan, sehingga sangat sesuai untuk data penjualan yang memiliki pola stabil [16]. Selain Holt-
Winters, metode lain yang relevan adalah Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA), yang efektif
untuk menangkap fluktuasi musiman yang kompleks dan pola berulang secara periodik [17]. Namun, penelitian yang
membandingkan secara langsung akurasi kedua metode tersebut untuk produk casual jeans di industri pakaian masih
sangat terbatas, sechingga efektivitasnya dalam konteks ini belum diketahui.

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan membandingkan akurasi metode Holt-Winters dan SARIMA
dalam memprediksi permintaan produk casual jeans di PT XYZ, sehingga dapat diperoleh metode dengan tingkat
kesalahan paling rendah untuk mendukung pengambilan keputusan produksi secara lebih efektif. Implementasi kedua
metode dilakukan menggunakan perangkat lunak RStudio yang mendukung proses perhitungan dan visualisasi hasil
prediksi secara efisien. Hasil penelitian diharapkan memberikan kontribusi praktis bagi PT XYZ dalam mengoptimalkan
perencanaan produksi, pengendalian persediaan, dan pengambilan keputusan, sekaligus memperkaya literatur mengenai
penerapan metode peramalan musiman di industri pakaian.

TINJAUAN PUSTAKA

Kerangka teori penelitian ini disusun sebagai acuan konseptual yang menjelaskan keterkaitan antara teori peramalan
permintaan, pola data deret waktu, dan pemilihan metode peramalan, sebagaimana disajikan pada Gambar 1.
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Gambar 1. Kerangka Teori

Berdasarkan kerangka teori pada Gambar 1, penelitian ini berlandaskan pada teori peramalan permintaan yang
mengklasifikasikan pendekatan peramalan ke dalam metode kualitatif dan kuantitatif. Penelitian ini menggunakan
pendekatan kuantitatif dengan menganalisis data historis permintaan sebagai data deret waktu (time series). Secara
teoretis, data deret waktu memiliki karakteristik pola tertentu yang dapat berupa pola konstan, tren dan seasonal [18].
Berdasarkan karakteristik tersebut, penelitian ini difokuskan pada pola musiman dengan menerapkan metode Holt-
Winters dan SARIMA untuk memperoleh tingkat akurasi peramalan terbaik berdasarkan nilai kesalahan terkecil.

Peramalan Permintaan

Peramalan permintaan merupakan suatu teknik yang digunakan untuk memperkirakan jumlah kebutuhan di masa
mendatang berdasarkan data historis dan kondisi saat ini [19]. Secara umum, metode peramalan dibedakan menjadi dua
kategori, yaitu metode kualitatif dan metode kuantitatif. Metode kualitatif lebih menekankan pada intuisi, pengalaman,
serta pendapat pakar dalam memperkirakan permintaan, sedangkan metode kuantitatif menggunakan pendekatan
matematis dan statistika untuk menghasilkan prediksi yang lebih objektif dan terukur [20]. Ketepatan hasil peramalan
sangat bergantung pada sejauh mana metode yang digunakan mampu meminimalkan perbedaan antara hasil estimasi dan
data aktual [21]. Salah satu pendekatan kuantitatif yang banyak digunakan dalam peramalan permintaan adalah analisis
deret waktu (time series analysis)[22]. Melalui analisis deret waktu, peneliti dapat mengenali pola dasar yang muncul
dalam data, seperti pola konstan, tren dan musiman. Pola konstan menunjukkan stabilitas nilai di sekitar rata-rata,
sedangkan pola tren menandakan adanya kecenderungan naik atau turun secara bertahap. Sementara itu, pola musiman
menggambarkan fluktuasi yang berulang pada periode tertentu [23].

Program R

Program R merupakan bahasa pemrograman sekaligus lingkungan komputasi statistik berbasis open-source yang banyak
digunakan dalam analisis data, pemodelan statistik, serta visualisasi, karena memiliki fleksibilitas tinggi dan dukungan
berbagai package untuk kebutuhan analisis [24]. Dalam penerapannya, R umumnya dijalankan melalui RStudio, yaitu
sebuah [Integrated Development Environment (IDE) yang menyediakan antarmuka interaktif untuk mempermudah
pengembangan kode, pengolahan data, serta penyajian hasil analisis secara sistematis dan terstruktur [25]. Tahapan awal
dalam analisis peramalan permintaan meliputi proses instalasi serta pemanggilan package yang relevan dengan metode
yang digunakan. Adapun package utama yang digunakan dalam penelitian ini ditampilkan pada Tabel 1 berikut:

Tabel 1. Package R yang Digunakan dalam Analisis Peramalan Permintaan

Nama Keterangan Penggunaan
Package
readxl Digunakan untuk membaca file Excel (.xlsx) sehingga data permintaan dapat diimpor ke R [26].
Z00 Memanipulasi data deret waktu yang tidak teratur sebelum dikonversi menjadi time series [27].
forecast Membuat model peramalan dan prediksi jumlah permintaan, baik menggunakan Holt-Winters dan
SARIMA [28].
fseries Melakukan uji statistik seperti ADF test untuk mengetahui stasioneritas data sebelum pemodelan

[29].
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Nama
Keterangan Penggunaan

Package
goplot2 Menampilkan tren, pola musiman, dan fluktuasi data melalui visualisasi berbasis Grammar of
Graphics [30].
MASS Mendukung pengujian model dan estimasi parameter [31].
Imtest Menyediakan alat evaluasi asumsi model statistik, seperti autokorelasi dan heteroskedastisitas [32].

Setelah instalasi, package dipanggil menggunakan library (), sehingga seluruh fungsi dapat langsung digunakan
untuk eksplorasi data dan pemodelan peramalan [33]. Data permintaan dalam format .csv atau .x1lsx dibaca
menggunakan read excel () dan dikonversi menjadi objek time series agar fungsi peramalan di R dapat mengenali
pola tren dan musiman dengan tepat, dengan periode awal dan frekuensi data sesuai kebutuhan. Selanjutnya visualisasi
sederhana menggunakan plot () memberikan gambaran umum pola permintaan, sementara ggplot2 menampilkan
tren dan fluktuasi bulanan secara lebih jelas, memudahkan peneliti dalam menentukan metode peramalan yang tepat [34].

Metode Holt-Winters

Metode Holt-Winters atau Triple Exponential Smoothing (TES), merupakan pengembangan dari Metode Exponential
Smoothing, yaitu teknik peramalan deret waktu (time series) yang memberikan bobot lebih besar pada data terbaru agar
ramalan lebih responsif terhadap perubahan pola data [35]. Holt-Winters dirancang khusus untuk menganalisis data yang
memiliki tren dan pola musiman secara bersamaan dengan tiga parameter pemulusan utama, yaitu alpha (o)) untuk level,
beta (B) untuk tren, dan gamma (y) untuk musiman [36]. Penelitian oleh Sarasi et al. [37] pada penjualan scarf muslimah
menunjukkan bahwa Holt-Winters mampu menghasilkan peramalan dengan tingkat akurasi sangat tinggi. Selain itu,
penelitian oleh Ka¢mary et al. [38] menegaskan bahwa Holt-Winters efektif untuk industri tekstil dan pakaian karena
mampu menangkap pola musiman yang kuat. Metode ini memiliki dua pendekatan, yaitu model Additive dan
Multiplicative sebagai berikut:
1. Holt-Winters Additive
Metode Holt-Winters Additive digunakan untuk menganalisis data deret waktu (¢ime series) yang memiliki pola
tren dan musiman dengan fluktuasi yang relatif konstan [39]. Pendekatan ini cocok untuk data di mana perubahan
musiman memiliki pengaruh yang sama setiap periode, seperti pola penjualan yang berulang secara stabil dari
tahun ke tahun [40]. Dalam praktik analisis menggunakan RStudio, model ini dapat diterapkan dengan input
sebagai berikut:

hw.add = hw(Datapermintaanperusahaan.ts,

h =12,

seasonal = "additive",

alpha = NULL, beta = NULL, gamma = NULL) )

print (hw.add$model)

Berdasarkan input 1 model Holt-Winters Additive diterapkan menggunakan fungsi hw () dari package
forecast. Fungsi hw.add = hw(Datapermintaanperusahaan.ts, h = 12, seasonal =
"additive", alpha = NULL, beta = NULL, gamma = NULL) digunakan untuk membuat prediksi
12 periode ke depan berdasarkan data permintaan perusahaan. Parameter seasonal = "additive"
menunjukkan model yang dipilih untuk peramalan, sedangkan alpha, beta, dan gamma = NULL
memungkinkan RStudio secara otomatis menentukan parameter pemulusan yang optimal berdasarkan pola data.
Fungsi hw.add yang dihasilkan menyimpan seluruh informasi model, termasuk komponen level, tren, dan
musiman, dan peneliti dapat menampilkan parameter tersebut menggunakan hw . add$mode 1 untuk memeriksa
nilai yang digunakan dalam peramalan [41].
2. Holt-Winters Multiplicative

Metode Holt-Winters Multiplicative digunakan untuk menganalisis data deret waktu yang memiliki tren dan
variasi musiman yang berubah secara proporsional terhadap level data [42]. Artinya, semakin besar nilai data,
maka fluktuasi musiman juga semakin besar. Model ini sesuai digunakan untuk data ekonomi, keuangan, atau
penjualan yang mengalami peningkatan tren dengan pola musiman yang ikut membesar [43]. Dalam praktik
analisis menggunakan RStudio, model ini dapat diterapkan dengan fungsi sebagai berikut:
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Holt-Winters Multiplicative

hw.multi = hw(Datapermintaanperusahaan.ts,

h =12,

seasonal = "multiplicative", @)
alpha = NULL, beta = NULL, gamma = NULL)

print (hw.mul$model)

Berdasarkan input 2 model Holt-Winters Multiplicative diterapkan menggunakan fungsi hw () dari package
forecast. Sebagai contoh, hw.mul= hw(Datapermintaanperusahaan.ts, h = 12,
seasonal = "multiplicative", alpha = NULL, beta = NULL, gamma = NULL) digunakan
untuk membuat prediksi 12 periode ke depan berdasarkan data permintaan perusahaan. Parameter seasonal
= "multiplicative" menunjukkan model yang dipilih untuk peramalan, sedangkan alpha, beta, dan
gamma = NULL memungkinkan RStudio secara otomatis menentukan parameter pemulusan yang optimal
berdasarkan pola data [44]. Objek hw.multi yang dihasilkan menyimpan seluruh informasi model, termasuk
komponen level, tren, dan musiman, dan peneliti dapat menampilkan parameter tersebut menggunakan

hw.multi$model untuk memeriksa nilai yang digunakan dalam peramalan.
Metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)

Metode SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) digunakan untuk menganalisis dan meramalkan
data deret waktu (¢ime series) yang mampu menangkap pola musiman yang berulang secara periodik sekaligus fluktuasi
acak, sehingga sangat sesuai untuk prediksi permintaan bulanan atau tahunan [45]. Pada produk fashion, di mana
permintaan sering dipengaruhi oleh tren yang berubah-ubah, penelitian oleh Negre et al. [46] menunjukkan bahwa
SARIMA mampu memprediksi penjualan produk fashion footwear dengan tingkat akurasi tinggi. Lebih lanjut,
kemampuan SARIMA menangkap pola berulang membuatnya relevan untuk memodelkan dan meramalkan tren umum
produk pakaian dari data ketertarikan publik (Google Trends) [47]. Metode ini merupakan pengembangan dari ARIMA,
yang pada dasarnya menggabungkan tiga komponen yaitu autoregressive (AR), moving average (MA), dan integrasi
(I/differencing). Model AR mengasumsikan bahwa nilai saat ini dipengaruhi oleh nilai-nilai sebelumnya dari variabel
yang sama, sedangkan model MA menangkap pengaruh residual atau guncangan acak dari periode sebelumnya.
Kombinasi keduanya membentuk ARMA, yang efektif untuk memprediksi data stasioner. SARIMA memperluas ARIMA
dengan menambahkan komponen musiman, yaitu P (autoregressive musiman), D (differencing musiman), Q (moving
average musiman), dan s sebagai periode musiman [48]. Notasi lengkap model ini dinyatakan sebagai:

ARIMA(p, d, q)(P, D, Q)° (3)

dengan,

(p, d, q) = bagian tidak musiman dari model

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

P= orde musiman AR

D= banyaknya musiman yang di differencing

Q= orde musiman MA

S = jumlah periode per musim

Dalam praktik analisis menggunakan RStudio, metode SARIMA dapat diterapkan melalui beberapa tahap sebagai berikut:

1. Uji Stasioneritas

Stasioneritas menunjukkan bahwa data tidak mengalami perubahan signifikan dari waktu ke waktu. Fluktuasi
data berada di sekitar nilai rata-rata yang konstan dan variansnya. Kondisi ini penting karena model SARIMA
mensyaratkan data stasioner agar estimasi parameter menjadi valid dan prediksi akurat [49]. Jika data tidak
stasioner, prediksi menggunakan model SARIMA bisa menjadi bias karena pola tren atau musiman yang tidak
stabil akan mempengaruhi parameter model dan hasil peramalan. Salah satu metode yang paling umum
digunakan untuk menguji stasioneritas adalah Augmented Dickey-Fuller (ADF). Uji ADF menambahkan nilai
dari periode sebelumnya, yang disebut /ag, untuk mengurangi pengaruh hubungan antarnilai sebelumnya
(autokorelasi) pada sisa (residual), sehingga hasil uji menjadi lebih akurat [50]. Hipotesis nol (H,) pada ADF
menyatakan bahwa data tidak stasioner, sedangkan hipotesis alternatif (H,) menyatakan bahwa data stasioner
[51]. Dalam praktik RStudio, uji ADF dapat dilakukan menggunakan fungsi adf.test () dari package
tseries dengan input sebagai berikut:
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adf test <- adf.test(Datapermintaanperusahaan.ts)
print (adf test) 4

Hasil uji menampilkan p-value. Ketentuan yang umum digunakan adalah:
e Jika p-value < 0,05 — Tolak Hy— Data stasioner.
e Jika p-value > 0,05 — Gagal menolak H,— Data belum stasioner dan perlu diferensiasi.
Jika data belum stasioner, langkah selanjutnya adalah melakukan differencing untuk membuat data memenuhi
asumsi stasioneritas sebelum diterapkan ke model SARIMA [52].
2. Differencing
Differencing merupakan proses penting untuk menghilangkan tren atau fluktuasi yang membuat data tidak
stasioner, sehingga rata-rata data menjadi konstan [53]. Differencing dapat dilakukan pada dua level, yaitu non-
musiman dan musiman, serta kombinasi sebagai berikut:
e  Differencing Non-Musiman (d)
Differencing non-musiman digunakan untuk menstabilkan rata-rata data dengan menghilangkan tren
linear atau non-stasioner. Implementasi pada RStudio dapat dilakukan dengan input berikut:

diffl <- diff (Datapermintaanperusahaan.ts, differences = 1) (5)

Parameter differences = 1 menunjukkan (d = 1), artinya data dikurangi dengan nilai periode
sebelumnya sebanyak satu kali. Apabila ADF test menunjukkan p-value < 0,05, data dianggap telah
stasioner [54].

e  Differencing Musiman (D)
Differencing musiman bertujuan untuk menetralkan fluktuasi musiman yang berulang secara periodik,
misalnya pola penjualan bulanan. Implementasi pada RStudio dapat dilakukan dengan input berikut:

diff seasonal <- diff (Datapermintaanperusahaan.ts, lag = 12) (6)

Parameter 1ag = 12 menunjukkan (D = 1) untuk satu kali differencing musiman, dengan 12 sebagai
jumlah periode per musim pada data bulanan [55].

o  Differencing Kombinasi (d) dan (D)
Jika data memiliki tren jangka panjang sekaligus pola musiman, differencing non-musiman dan
musiman dilakukan secara berurutan. Implementasi pada RStudio dapat dilakukan dengan input
berikut:

diff combined <- diff(diff (Datapermintaanperusahaan.ts), lag =
12) (7
Pendekatan kombinasi ini memastikan data stasioner baik pada rata-rata maupun pola musiman,
sehingga identifikasi parameter SARIMA (p, d, q, P, D, Q) dapat dilakukan dengan valid dan prediksi
menjadi lebih akurat [56].
3. Identifikasi Parameter Model (ACF dan PACF)
Setelah data menjadi stasioner melalui differencing, tahap berikutnya adalah identifikasi parameter
menggunakan Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorrelation Function (PACF). ACF mengukur
korelasi pada /ag tertentu untuk menentukan orde Moving Average (MA, q) dan MA musiman (Q), sedangkan
PACF mengukur korelasi setelah efek /ag perantara dihilangkan untuk menentukan orde Autoregressive (AR, p)
dan AR musiman (P) [57]. Dalam praktik di RStudio, analisis ACF dan PACF dapat dilakukan dengan input
berikut:

par (mfrow = c(1,2))
acf (diff combined, main = "ACF Setelah Differencing") ®)
pacf (diff combined, main = "PACF Setelah Differencing")

Berdasarkan input 8 diff combined merupakan data yang telah stasioner baik secara non-musiman maupun
musiman. Pola potongan signifikan pada grafik ACF dan PACF digunakan untuk memperkirakan parameter p,
q, P, dan Q. Di mana cutoff pada ACF membantu menentukan nilai q atau Q, sedangkan cutoff pada PACF
membantu menentukan nilai p atau P [58].
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4. Pemodelan SARIMA
Pemodelan SARIMA bertujuan untuk menentukan kombinasi parameter terbaik (p, d, q, P, D, Q, s) yang mampu
menangkap pola musiman, tren, dan fluktuasi acak dalam deret waktu. Dalam praktik analisis di RStudio, proses
ini dapat dilakukan secara manual berdasarkan hasil identifikasi ACF dan PACF, atau secara otomatis
menggunakan fungsi auto.arima () dari package forecast [59]. Implementasi di RStudio dapat dilakukan
dengan input berikut:

model sarima <- auto.arima(Datapermintaanperusahaan.ts,
seasonal = TRUE,
stepwise = FALSE, ©)
approximation = FALSE)

summary (model sarima

Berdasarkan input 9 fungsi auto.arima () akan menyeleksi model terbaik dengan membandingkan berbagai
kombinasi parameter (p, d, q, P, D, Q) menggunakan kriteria seperti Akaike Information Criterion (AIC). Model
dengan nilai AIC terkecil dianggap paling optimal karena menunjukkan keseimbangan terbaik antara
kompleksitas model dan kemampuan menjelaskan variasi data [60]. Selain itu, hasil keluaran fungsi
summary (model sarima) menampilkan estimasi parameter, nilai standar error, serta statistik diagnostik
model. Informasi ini penting untuk menilai apakah setiap parameter signifikan dan apakah struktur model telah
sesuai dengan pola data.
5. Hasil Peramalan

Hasil peramalan yaitu memproyeksikan nilai permintaan di masa depan berdasarkan model yang telah dibangun.
Dalam praktik analisis di RStudio, peramalan dilakukan menggunakan fungsi forecast () dari package
forecast, yang memanfaatkan model SARIMA yang telah dipasang sebagai berikut:

forecast sarima <- forecast (model sarima, h = 12)
print (forecast sarima)
autoplot (forecast sarima) +

labs (title = "Forecast Permintaan Perusahaan 12 Bulan ke Depan", (10)
x = "Tahun",
y = "Jumlah Permintaan") +

theme minimal ()

Berdasarkan input 10 argumen h = 12 menunjukkan bahwa prediksi dilakukan untuk 12 periode ke depan,
misalnya 12 bulan. Fungsi forecast sarima menyimpan nilai prediksi, sehingga peneliti dapat melihat
rentang kemungkinan nilai permintaan dan mengantisipasi fluktuasi yang mungkin terjadi. Visualisasi hasil
peramalan dengan autoplot () memudahkan interpretasi pola tren dan musiman, serta memberikan gambaran
yang lebih jelas tentang proyeksi permintaan di masa depan [61].
6. Uji Kelayakan Model (Residual Analysis)
Uji kelayakan model melalui analisis residual bertujuan untuk mengetahui selisih antara nilai aktual dengan nilai
yang diprediksi oleh model [62]. Residual yang ideal bersifat acak (white noise), tidak memiliki autokorelasi,
dan terdistribusi secara normal. Analisis ini membantu memastikan bahwa model SARIMA valid dan dapat
digunakan untuk prediksi yang akurat [63]. Dalam praktik analisis di RStudio, uji kelayakan residual dilakukan
melalui beberapa tahap, yaitu:
o Uji Coefficient Significance

Uji coeftest digunakan untuk memeriksa signifikansi parameter dalam model SARIMA. Jika nilai p-

value < 0,05, maka parameter tersebut signifikan dan berkontribusi dalam menjelaskan variasi data

[64]. Implementasi di RStudio dapat dilakukan dengan input berikut:

coeftest (model sarima) (11)

e  Uji Normalitas Residual
Uji Kolmogorov-Smirnov digunakan untuk memeriksa apakah distribusi residual mendekati distribusi
normal. Jika p-value > 0,05, maka asumsi normalitas terpenuhi [65]. Implementasi di RStudio dapat
dilakukan dengan input berikut:
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ks.test (residuals (model sarima), "pnorm",mean (residuals (12)
(model sarima)), sd(residuals (model sarima)))

e Uji Autokorelasi Residual
Uji Ljung-Box Box . test () digunakan untuk memeriksa independensi residual. Jika p-value > 0,05,
residual dianggap independen dan model valid [66]. Implementasi di RStudio dapat dilakukan dengan
input berikut:

Box.test (residuals (model sarima), lag = 12, type = "Ljung-Box") (13)

Hasil dari ketiga tahap ini memberikan gambaran apakah model SARIMA telah menangkap struktur
tren dan musiman pada data dengan baik. Residual yang acak, normal, dan independen menandakan
bahwa model valid dan siap digunakan [67].

Uji Verifikasi

Prediksi hasil peramalan tidak selalu sesuai dengan kondisi nyata di lapangan. Ketidaksesuaian tersebut disebut sebagai
forecast error, yaitu selisih antara nilai hasil prediksi dengan data aktual [68]. Tingkat keakuratan suatu model peramalan
dapat diketahui dengan menganalisis besarnya perbedaan antara data hasil ramalan dan data sebenarnya, sehingga dapat
dinilai sejauh mana model tersebut mampu menggambarkan pola yang sesungguhnya [69]. Beberapa metrik yang
digunakan dalam uji verifikasi model deret waktu adalah:
1. Mean Absolute Scaled Error (MASE)
MASE adalah metrik yang membandingkan kesalahan absolut model terhadap kesalahan absolut metode naive
sederhana, sehingga memberikan ukuran akurasi yang tidak terpengaruh skala data dan memungkinkan
perbandingan antar model atau dataset berbeda. Nilai MASE < 1 menunjukkan bahwa model lebih baik
dibandingkan metode naive, sedangkan MASE > 1 menandakan model kurang akurat [70].
2. Mean Percentage Error (MAPE)
MAPE merupakan ukuran kesalahan relatif yang menyatakan persentase kesalahan hasil peramalan terhadap
permintaan aktual selama periode tertentu yang akan memberikan informasi persentase kesalahan terlalu tinggi
atau terlalu rendah dimana nilai MAPE < 10 % menandakan kemampuan model peramalan sangat baik [71].
Dalam praktik analisis di RStudio, evaluasi kesalahan untuk metode Holt-Winters dan SARIMA dapat dilakukan
menggunakan fungsi accuracy () dari package forecast. Implementasinya adalah sebagai berikut:

accuracy (hw.add)
accuracy (hw.multi) (14)
accuracy (forecast sarima)

Berdasarkan input 14 fungsi accuracy () menghasilkan nilai MASE dan MAPE dari masing-masing model, sehingga
peneliti dapat langsung membandingkan performa model. Model dengan nilai MASE dan MAPE terkecil menunjukkan
prediksi paling akurat dengan tingkat keandalan tinggi [72].

Uji Validasi (Moving Range)

Peta Moving Range berfungsi sebagai alat analisis untuk membandingkan nilai permintaan aktual dengan hasil peramalan
yang diperoleh pada periode yang sama [73]. Penerapan peta ini dilakukan untuk memantau kestabilan hasil peramalan
dari waktu ke waktu [74]. Dalam praktik RStudio, Moving Range dapat dihitung dan divisualisasikan menggunakan
residual dari model sebagai berikut:

residual <- residuals (model sarima)

MR <- abs (diff (residual sarima))

X bar <- mean(res, na.rm = TRUE)

MR bar <- mean(moving range, na.rm = TRUE) (15)
UCL <- X bar + 2.66 * MR bar

LCL <- X bar - 2.66 * MR bar
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Berdasarkan input 15 fungsi residuals (model) digunakan untuk memperoleh selisih antara nilai aktual dan nilai
hasil peramalan, menghasilkan vektor residual untuk setiap periode. Fungsi dif £ () menghitung perbedaan antar elemen
residual secara berurutan, sedangkan abs () mengubah hasilnya menjadi nilai absolut agar hanya menggambarkan besar
perubahan tanpa memperhatikan arah perubahannya. Nilai rata-rata residual (X_bar) dihitung untuk mendapatkan garis
tengah (center line), sedangkan nilai rata-rata Moving Range (MR _bar) mencerminkan tingkat variasi rata-rata antar
periode. Selanjutnya, batas kendali atas (UCL) dan batas kendali bawah (LCL) ditentukan menggunakan konstanta 2,66
sebagai acuan kestabilan proses [75].

METODOLOGI

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dengan pendekatan komparatif untuk membandingkan performa metode
Holt-Winters dan SARIMA dalam memprediksi permintaan produk casual jeans di PT XYZ. Metode kuantitatif
digunakan karena penelitian ini mengandalkan data numerik, analisis statistik, serta pengujian terhadap fenomena yang
diamati [76]. Pendekatan komparatif digunakan untuk mengetahui perbedaan efektivitas antara dua metode peramalan,
di mana data dianalisis secara statistik untuk menentukan model yang memberikan hasil paling akurat [77]. Seluruh
analisis peramalan dilakukan menggunakan RStudio versi 2025.09.2+418 dengan package R yang relevan untuk
peramalan.

Dalam praktiknya, data historis penjualan produk casual jeans PT XYZ diimpor ke dalam R menggunakan package
readxl, kemudian disusun menjadi data deret waktu bulanan dengan package zoo agar struktur data sesuai dengan
karakteristik runtun waktu. Setelah data tersusun, eksplorasi awal dilakukan melalui visualisasi deret waktu menggunakan
package ggplot?2 untuk mengidentifikasi pola tren, musiman, dan fluktuasi permintaan. Berdasarkan karakteristik data
tersebut, proses pemodelan peramalan dilakukan dengan menerapkan metode Holt-Winters dan SARIMA menggunakan
package forecast. Selanjutnya, pengujian kelayakan model didukung oleh package tseries, lmtest, dan
MASS. Kriteria pemilihan model dilakukan berdasarkan tingkat akurasi hasil peramalan, di mana model dengan nilai
MAPE dan MASE terkecil dipilih sebagai model terbaik.

Jenis Data

Penelitian ini menggunakan data sekunder, yaitu data yang telah dikumpulkan sebelumnya oleh perusahaan atau instansi
terkait untuk tujuan tertentu [78]. Data yang digunakan berupa data historis penjualan produk casual jeans PT.XYZ
periode Januari 2022—Desember 2024. Data tersebut dimanfaatkan secara keseluruhan dalam proses pemodelan dan
peramalan tanpa pemisahan data latih dan data uji dengan evaluasi kinerja model dilakukan melaui perbandingan nilai
error terkecil.

Alur Penelitian

Alur pada penelitian ditampilkan dalam bentuk flowchart pada Gambar 2.
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Gambar 2. Alur Penelitian

Berdasarkan Gambar 1. langkah-langkah yang dilakukan peneliti sebagai berikut:

1.

Studi Pendahuluan

Tahap awal dilakukan melalui studi literatur untuk mengidentifikasi konsep peramalan, pola deret waktu, serta
penelitian sebelumnya. Selain itu dilakukan observasi proses pengelolaan persediaan di PT XYZ, serta
wawancara tidak terstruktur untuk memperoleh gambaran masalah yang terjadi.

Identifikasi Masalah

Berdasarkan studi pendahuluan, ditemukan adanya ketidakseimbangan antara volume produksi dan penjualan
yang mengakibatkan penumpukan persediaan (overstock). Kondisi ini menegaskan perlunya metode peramalan
yang mampu menangkap pola musiman secara akurat.

Pengumpulan Data

Data historis penjualan casual jeans PT.XYZ periode Januari 2022—Desember 2024 dikumpulkan sebagai dasar
analisis peramalan permintaan.

Plotting Data

Data yang terkumpul divisualisasikan untuk mengidentifikasi pola tren, musiman, dan fluktuasi yang muncul
pada deret waktu.

Menentukan Alternatif untuk Meramalkan Permintaan

Berdasarkan karakteristik data yang menunjukkan pola musiman, dipilih metode Holt-Winters dan SARIMA
sebagai metode yang dapat menangkap pola tersebut dan layak untuk dibandingkan performanya.

Peramalan dengan Metode Holt-Winters

Metode Holt-Winters diterapkan dalam dua model, yaitu model Additive dan Multiplicative. Seluruh proses
perhitungan dilakukan menggunakan RStudio sesuai dengan input (1) dan (2). Penentuan parameter pemulusan
level (o), tren () dan musiman (y) dilakukan secara otomatis oleh perangkat lunak melalui mekanisme optimasi
internal pada fungsi hw (), tanpa penetapan nilai awal secara manual. Parameter yang dihasilkan merupakan
nilai yang meminimalkan error peramalan. Akurasi model dievaluasi menggunakan MAPE dan MASE
sebagaimana tercantum pada input (14), sedangkan kestabilan model diuji menggunakan metode moving range
berdasarkan input (15).
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7. Peramalan dengan Metode SARIMA
Peramalan dengan metode SARIMA diimplementasikan sepenuhnya melalui RStudio. Tahapan analisis dimulai
dengan uji stasioneritas sesuai input (4). Jika data belum stasioner, dilakukan proses differencing mengacu pada
input (5), (6), dan (7). Selanjutnya dilakukan identifikasi parameter model berdasarkan input (8), penentuan
model dilakukan secara otomatis menggunakan fungsi auto.arima () pada perangkat lunak Rstudio, yang
mengevaluasi berbagai kombinasi orde non-musiman dan musiman berdasarkan kriteria informasi untuk
memperoleh model dengan performa terbaik sesuai input (9), serta perhitungan peramalan sebagaimana pada
input (10). Evaluasi kelayakan model dilakukan melalui diagnostik residual menggunakan Uji Coeftest (11), Uji
Kolmogorov—Smirnov (12), dan Uji Ljung—Box (13). Apabila model tidak memenuhi kriteria diagnostik,
dilakukan penyesuaian dan pengujian ulang hingga diperoleh model SARIMA yang paling optimal.

8. Membandingkan Hasil Peramalan
Hasil peramalan dari Holt-Winters dan SARIMA dibandingkan berdasarkan nilai error MASE dan MAPE.
Model dengan nilai error paling kecil dipilih sebagai model dengan performa terbaik dalam memprediksi
permintaan casual jeans.

9. Pembahasan Hasil
Pada tahap ini, peneliti menganalisis dan menginterpretasikan hasil peramalan dari kedua metode dengan
membandingkannya terhadap data aktual. Evaluasi dilakukan berdasarkan nilai error dan kemampuan masing-
masing model dalam mengikuti pola data historis.

10. Kesimpulan dan Saran
Tahap akhir berisi penarikan kesimpulan mengenai metode peramalan yang paling efektif sesuai dengan
karakteristik pola permintaan perusahaan. Peneliti juga memberikan saran yang dapat diterapkan perusahaan
maupun rekomendasi untuk penelitian selanjutnya.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Plotting Data

Dalam proses peramalan, langkah awal yang dilakukan adalah mengidentifikasi karakteristik pola data melalui plotting
untuk memahami kecenderungan dan pola penjualan [79]. Pengolahan data dilakukan menggunakan RStudio, dimulai
dari proses load data, kemudian dikonversi ke dalam format time series dengan frekuensi bulanan yang dimulai pada
Januari 2022 hingga Desember 2024. Visualisasi deret waktu penjualan casual jeans dapat dilihat pada Gambar 3.

o

g 138.549

- I

I

o 128381 /1

125.189

s | ,\ / ?
—_ I /
w o 115.491 \ 115.143 /
T t \ /
< // \ \ / / /
c 8 105.819 105.954
s g i \ A \\ - 105062 ¢ /
£ s | 98902 \ / /
£ e 95742 | \ /
£ \ [ / 92218 ¢/
o / 88.667 @ 88.740 89516 & /
a g 85158 82,608 ./ \ \ /
=
s 3 e / | 78918 / \\ 79505 @/
E ® \\ / 7 19} { \ 74/871
3 \ 70782 ® /
- ! 2 68.543 / 69.439 X\ /

8 . G 03811 6477478

1S3 62.714 /

S / N 60.106 @ | 60.913

® 55436 55,3508 56.281

185 @ I
48.673"
T T - ‘
2022 2023 2024 2025

Tahun

Gambar 3. Plot Data Penjualan Casual Jeans (2022-2024)

Berdasarkan Gambar 3, pola penjualan produk casual jeans periode 2022-2024 menunjukkan fluktuasi musiman yang
konsisten dari tahun ke tahun. Puncak permintaan terjadi pada April, dengan penjualan masing-masing sebesar 115.491
pes (2022), 128.381 pes (2023), dan 138.549 pes (2024). Setelah puncak tersebut, penjualan menurun pada pertengahan
tahun, khususnya pada Juni—Juli, dengan volume berada pada kisaran 55.000-65.000 pcs. Pola ini mengindikasikan
adanya musiman tahunan, di mana peningkatan permintaan umumnya terjadi pada Maret—April menjelang hari raya, serta
kembali meningkat pada November—Desember yang merupakan periode akhir tahun.
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Peramalan Permintaan Metode Holt-Winters

Metode Holt- Winters diterapkan dalam dua pendekatan, yaitu Holt-Winters Additive dan Holt-Winters Multiplicative
untuk menentukan model yang paling sesuai dengan karakteristik data penjualan. Kedua model diestimasi menggunakan
software RStudio dengan jumlah periode sebanyak 36 bulan, mencakup rentang waktu Januari 2022 hingga Desember
2024. Berdasarkan hasil input (1) dan (2), diperoleh nilai parameter smoothing seperti ditunjukkan pada Tabel 2 berikut.

Tabel 2. Parameter Holt-Winters
Smoothing Parameters Additive Multiplicative

Alpha (o) 0.2501 0.4286
Beta (B) 0,0001 0,0001
Gamma (y) 0,0001 0.0013

Berdasarkan Tabel 2, pada model Additive nilai a (alpha) = 0,2501 menunjukkan bahwa model memberikan bobot yang
cukup pada data terbaru dalam memperbarui estimasi level, namun tetap menjaga kestabilan agar tidak terlalu sensitif
terhadap fluktuasi jangka pendek. Nilai B (beta) dan y (gamma) yang sangat rendah mengindikasikan bahwa penyesuaian
terhadap komponen tren dan musiman bersifat minimal, sehingga pola historis tetap terjaga secara konsisten. Sementara
itu, pada model Multiplicative, nilai o (alpha) = 0,4286 menunjukkan respons model yang lebih cepat terhadap perubahan
data aktual tanpa menimbulkan ketidakstabilan hasil peramalan. Nilai B (beta) = 0,0001 dan y (gamma) = 0,0013 yang
rendah menandakan bahwa penyesuaian tren dan musiman berlangsung secara halus dan stabil, menjaga pola fluktuasi
sesuai kecenderungan historis data. Berikut visual hasil peramalan permintaan casual jeans model Additive dan
Multiplicative pada Gambar 4.

T——
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Jumlah Permintaan (Pcs)

[

2022 2023 2024 2028 2026
Tahun

Gambar 4. Plot Peramalan Model Addtive dan Multiplicative

Visualisasi hasil peramalan untuk kedua model ditunjukkan pada Gambar 4, di mana garis hitam menggambarkan data
aktual permintaan produk casual jeans dari tahun 2022 hingga awal 2024, sedangkan garis merah dan biru masing-masing
merepresentasikan hasil peramalan dengan model Additive dan Multiplicative. Kedua model menunjukkan pola
pergerakan yang serupa, dengan kecenderungan peningkatan tren permintaan di tahun 2025 serta pola musiman yang
tetap konsisten mengikuti pola historis. Hasil peramalan permintaan bulanan menggunakan model Holt-Winters Additive
dan Multiplicative disajikan pada Tabel 3 berikut.

Tabel 3. Hasil Peramalan Model Additive dan Multiplicative (Pcs)

Bulan Periode (t) Additive Multiplicative
Januari 37 69.805  66.926
Februari 38 65.492 62402
Maret 39 111.946 112.433
April 40 143.660 148.105
Mei 41 99.537  99.865
Juni 42 79.481 77.719
Juli 43 76.070  71.216
Agustus 44 91.617 88.934
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September 45 86.410 82.898

Oktober 46 102.325 101.831
November 47 114944 116.810
Desember 48 127.431 133.893

Berdasarkan hasil pada Tabel 3, model Additive memprediksi puncak permintaan terjadi pada April 2025 sebesar 143.660
pcs, dan meningkat kembali pada Desember 2025 sebesar 127.431 pcs, sedangkan permintaan terendah diperkirakan pada
Februari 2025 sebesar 65.492 pcs. Sementara itu, model Multiplicative memproyeksikan puncak permintaan tertinggi
pada April 2025 sebesar 148.105 pcs dan meningkat kembali pada Desember 2025 sebesar 133.893 pcs, dengan titik
terendah pada Februari 2025 sebesar 62.402 pcs. Pola ini menegaskan adanya karakteristik musiman tahunan yang
konsisten, di mana permintaan meningkat menjelang pertengahan dan akhir tahun, sementara menurun di awal tahun.
Hasil ini sejalan dengan pola musiman historis penjualan produk casual jeans, yang cenderung dipengaruhi oleh
momentum hari raya serta akhir tahun. Kecenderungan pola tersebut kemudian diuji lebih lanjut melalui perhitungan
tingkat kesalahan peramalan. Berdasarkan perhitungan uji verifikasi menggunakan MASE dan MAPE sesuai dengan input
(14) diperoleh hasil sebagaimana ditampilkan pada Tabel 4 berikut.

Tabel 4. Perbandingan Hasil Uji Verifikasi Metode Holt-Winters
Metode MASE MAPE (%)
Holt-Winters Additive 0,3989 2,97
Holt-Winters Multiplicative  0,2279 1,55

Berdasarkan Tabel 4, model Additive menghasilkan nilai MASE sebesar 0,3989 menggambarkan bahwa performa model
ini lebih baik dibandingkan metode peramalan sederhana (naive forecast) karena kesalahan yang dihasilkan lebih rendah.
Nilai MAPE sebesar 2,97%, juga menunjukkan bahwa tingkat kesalahan peramalan relatif kecil dan masuk kategori
sangat akurat. Di sisi lain, model Multiplicative memberikan nilai MASE yang lebih kecil, yaitu 0,2279, serta nilai MAPE
sebesar 1,55%. Hasil uji verifikasi menandakan bahwa model Multiplicative mampu mengikuti pola historis dengan lebih
baik dan menghasilkan estimasi yang lebih presisi dibandingkan model Additive. Model Multiplicative terbukti lebih
responsif terhadap perubahan baik lonjakan maupun penurunan sehingga menghasilkan peramalan yang lebih mendekati
kondisi aktual [80]. Penelitian Kartika [81] pada toko fashion wanita juga memperlihatkan bahwa model Multiplicative
dengan nilai MAPE 9,05% mampu menangkap variasi musiman yang semakin meningkat ketika penjualan berada pada
level tinggi, terutama pada periode puncak seperti Ramadhan dan akhir tahun. Temuan tersebut kemudian diperkuat
melalui proses uji validasi untuk memastikan kestabilan data dan konsistensi pola yang terbentuk. Salah satu tahapan
validasi dilakukan dengan melihat grafik Moving Range, yang ditampilkan pada Gambar 5 berikut.
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Gambar 5. Uji Validasi Model Multiplicative

Berdasarkan Gambar 5, hasil peramalan Holt-Winters Multiplicative menunjukkan seluruh titik residual berada dalam
batas kendali antara 0,0496 dan 0,0563), sehingga tidak ada nilai yang melewati batas dan tidak ditemukan indikasi out
of control. Garis tengah (X) sebesar —0.0033 yang sangat dekat dengan nol menunjukkan bahwa model tidak memiliki
bias signifikan dan kesalahan prediksi cenderung seimbang. Pola residual terlihat menyebar secara acak dan tidak
membentuk pola tertentu seperti kecenderungan meningkat, menurun ataupun berulang secara periodik.
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Peramalan Permintaan Metode SARIMA
Dalam penerapan metode SARIMA, proses pemodelan dilakukan melalui beberapa tahapan analisis untuk memastikan
bahwa struktur data telah memenuhi syarat statistika yang diperlukan dengan tahapan sebagai berikut:

1.

Stasioneritas

Tahap pertama dalam pemodelan SARIMA adalah menguji stasioneritas data untuk memastikan rata-rata dan
variansnya relatif konstan dari waktu ke waktu. Berdasarkan input (4) hasil ADF dengan nilai p-value 0,06968
(> 0,05), yang berarti hipotesis nol diterima. Artinya, data pada level awal belum stasioner dan masih
mengandung tren serta musiman. Oleh karena itu, diperlukan differencing untuk menstabilkan data sebelum
tahap identifikasi model.

Differencing

Tahap berikutnya adalah melakukan differencing non-musiman (d = 1) untuk menghilangkan tren linear pada
data menggunakan input (5). Namun, hasil ADF setelah differencing ini masih menunjukkan p-value 0,08668
(> 0,05), sehingga data belum stasioner. Karena data memiliki pola musiman tahunan, dilakukan differencing
musiman (D = 1, S = 12) sesuai persamaan (6). Hasil ADF setelah differencing musiman saja juga belum
stasioner dengan p-value 0,7235. Kondisi ini menunjukkan bahwa data memerlukan penghilangan tren dan
musiman sekaligus, sehingga diterapkan kombinasi differencing non-musiman dan musiman (d = 1, D = 1)
sesuai persamaan (7). Setelah kombinasi differencing, hasil ADF menunjukkan p-value 0,010 (< 0,05),
menandakan bahwa data telah stasioner dan siap digunakan untuk tahap identifikasi parameter SARIMA.
Identifikasi Parameter Model (ACF dan PACF)

Tahap selanjutnya setelah data memenuhi asumsi stasioneritas adalah melakukan identifikasi parameter model
melalui analisis ACF dan PACF dengan input (8). Plot ACF dan PACF setelah dilakukan proses differencing
non-musiman dan musiman (d=1, D=1) ditunjukkan pada Gambar 6.

ACF Setelah Differencing (d=1, D=1) PACF Setelah Differencing (d=1, D=1)
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Gambar 6. Plot ACF dan PACEF setelah dilakukan proses differensiasi

Berdasarkan Gambar 6, grafik ACF dan PACF setelah dilakukan differencing non-musiman dan musiman, pola
autokorelasi pada lag awal masih terlihat, sementara pada lag berikutnya cenderung melemah dan berada di
dalam batas signifikansi. Grafik PACF tidak menunjukkan pola cut-off 'yang jelas, sedangkan pada /ag musiman
tidak terlihat spike yang signifikan dan konsisten. Oleh karena itu, grafik ACF dan PACF digunakan sebagai
indikasi awal terhadap model, sedangkan pemodelan SARIMA dilakukan lebih lanjut menggunakan prosedur
otomatis dengan mempertimbangkan grafik ACF dan PACF.

Pemodelan SARIMA

Tahap selanjutnya adalah melakukan pemodelan menggunakan metode SARIMA untuk menentukan struktur
model yang paling sesuai dengan karakteristik data penjualan produk casual jeans. Berdasarkan hasil seleksi
otomatis menggunakan fungsi auto.arima ()dengan input (9), diperoleh model terbaik yaitu SARIMA
(0,1,1) (1,1,0) [12]. Model ini dipilih karena data memiliki pola musiman tahunan dan memerlukan differencing
non-musiman serta musiman untuk mencapai kestasioneran. Komponen MA(1) menangkap variasi jangka
pendek, sedangkan SAR(1) merepresentasikan pengaruh musiman tahunan, sehingga model mampu mengikuti
perubahan tren bulanan sekaligus menjaga pola musiman yang konsisten.

Hasil Peramalan

Berdasarkan input (10), proses peramalan dilakukan menggunakan fungsi forecast () pada RStudio dengan
model terbaik SARIMA (0,1,1) (1,1,0) [12] yang diperoleh dari tahap pemodelan sebelumnya. Gambar 7
menyajikan visualisasi hasil peramalan menggunakan model tersebut.
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Gambar 7. Plot Peramalan Permintaan Tahun 2025 Model SARIMA

Visualisasi hasil peramalan pada Gambar 7 menunjukkan bahwa garis hitam menggambarkan data aktual
permintaan produk casual jeans selama periode Januari 2022 hingga Desember 2024, sedangkan garis biru
menunjukkan hasil peramalan menggunakan model SARIMA untuk periode Januari—-Desember 2025. Terlihat
bahwa model mampu mengikuti pola fluktuasi historis dengan baik, di mana permintaan meningkat pada awal
dan akhir tahun, serta menurun pada pertengahan tahun. Tren kenaikan yang terjadi menjelang Maret, April
dan November, Desember mengindikasikan bahwa penjualan dipengaruhi oleh pola konsumsi musiman,
seperti peningkatan permintaan menjelang hari raya dan akhir tahun. Hasil peramalan untuk periode 12 bulan
ke depan disajikan pada Tabel 5 berikut.

Tabel 5. Hasil Peramalan Permintaan Produk Casual Jeans Tahun 2025 Model SARIMA

Bulan Periode (t) Hasil (Pcs)
Januari 37 63.127
Februari 38 58.586
Maret 39 111.252
April 40 147.835
Mei 41 91.762
Juni 42 71.720
Juli 43 67.106
Agustus 44 81.549
September 45 77.742
Oktober 46 96.450
November 47 111.364
Desember 48 134.383

Berdasarkan hasil pada Tabel 5, model SARIMA memproyeksikan bahwa permintaan produk casual jeans
pada tahun 2025 akan berfluktuasi dengan pola yang relatif stabil dengan total 1.112.876 pcs. Puncak
permintaan diperkirakan terjadi pada April 2025 sebesar 147.835 pcs, yang kemudian kembali meningkat
menjelang akhir tahun pada Desember 2025 sebesar 134.383 pcs. Sementara itu, permintaan terendah terjadi
pada Februari 2025 dengan estimasi 58.586 pcs.

6. Uji Kelayakan Model (Residual Analysis)

o Uji Coefficient Significance
Hasil uji coeftest melalui input (11) menunjukkan bahwa parameter Seasonal Autoregressive (SAR1)
signifikan dengan p-value 4,19e-08 (< 0,05), sedangkan parameter Moving Average (MA1) tidak
signifikan p-value 0,09164 (> 0,05). Meskipun demikian, pemilihan model tidak hanya bergantung pada
signifikansi parameter, tetapi juga pada nilai Akaike Information Criterion (AIC). Model SARIMA
(0,1,1) (1,1,0) [12] dipertahankan karena memiliki AIC terkecil, yaitu 441,05, sehingga dianggap paling
optimal [82]. Hal ini sejalan dengan penelitian Anwar dan Linda [83], yang menyatakan bahwa
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pemilihan model deret waktu berdasarkan AIC terendah memberikan hasil peramalan yang lebih stabil
dan akurat.

e Uji Normalitas Residual
Berdasarkan hasil pengujian Kolmogorov—Smirnov dengan input (12), diperoleh nilai p-value sebesar
0,03396 (< 0,05), yang menunjukkan bahwa residual secara statistik tidak sepenuhnya berdistribusi
normal. Namun, evaluasi visual melalui histogram dan Q—Q plot pada Gambar 8 menunjukkan
distribusi residual mendekati normal, dengan pemusatan di sekitar nol dan penyimpangan minimal pada

ekor [84].
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Gambar 8. Histogram dan Q—Q Plot Residual Model SARIMA

Berdasarkan Gambar 8, meskipun residual tidak sepenuhnya normal secara statistik, secara visual
residual terlihat cukup mendekati distribusi normal. Dalam literatur forecasting deret waktu, validitas
model lebih ditentukan oleh apakah residual bersifat white noise (acak dan bebas autokorelasi) daripada
distribusi normal yang sempurna [85]. Oleh karena itu, model SARIMA tetap dianggap layak digunakan
untuk peramalan.
o  Uji Autokorelasi Residual

Uji Ljung—Box dilakukan untuk mengevaluasi ada tidaknya autokorelasi pada residual model, yang
menentukan apakah pola data telah sepenuhnya tertangkap oleh model. Berdasarkan hasil input (13),
p-value sebesar 0.3070 (> 0.05). Hasil ini menunjukkan bahwa tidak terdapat autokorelasi yang
signifikan, sehingga residual dapat dikatakan bersifat acak (white noise). Artinya, model SARIMA
(0,1,1) (1,1,0) [ 12] telah berhasil menangkap seluruh pola tren dan musiman pada data penjualan produk
casual jeans secara efektif. Temuan ini sejalan dengan penelitian Ramadan [86] yang menyatakan
bahwa hasil uji Ljung—Box dengan p-value > 0.05 menandakan model telah memenuhi asumsi
independensi residual dan layak digunakan untuk peramalan.

Perbandingan Hasil Peramalan Permintaan

Untuk menentukan model peramalan yang paling sesuai dengan karakteristik data penjualan casual jeans, dilakukan
evaluasi akurasi dengan membandingkan ukuran kesalahan, yaitu MASE dan MAPE. Perbandingan hasil uji verifikasi
tersebut disajikan pada Tabel 6 berikut.

Tabel 6. Perbandingan Berdasarkan Uji Verifikasi
Model MASE MAPE (%)
Holt-Winters Additive 0,399 2,97
Holt-Winters Multiplicative 0,228 1,55
SARIMA (0,1,1) (1,1,0) [12] 0,216 1,43

Berdasarkan hasil uji verifikasi pada Tabel 6, model SARIMA (0,1,1) (1,1,0) [12] menunjukkan kinerja paling unggul
dibandingkan dua model Holt-Winters. Model Holt-Winters Additive menghasilkan MASE sebesar 0,399 dan MAPE
2,97%, sedangkan model Holt-Winters Multiplicative sedikit lebih baik dengan MASE 0,228 dan MAPE 1,55%.
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Meskipun kedua model tersebut mampu menangkap pola musiman dalam data, tingkat kesalahannya masih lebih tinggi
dibandingkan model SARIMA, yang tercatat memiliki MASE 0,216 dan MAPE 1,43%. Temuan ini sejalan dengan studi
lain, di mana model SARIMA (0,1,1) (1,1,0) [12] juga terbukti menjadi model terbaik pada berbagai konteks peramalan.
Misalnya, dalam memprediksi harga LPG masa depan, SARIMA dipilih sebagai model terbaik dengan MAPE terkecil
sebesar 7,27% [87]. Sejalan dengan itu, model yang sama juga terbukti unggul dalam meramalkan jumlah pasien dengan
pendarahan saluran cerna, menunjukkan konsistensi kemampuan SARIMA (0,1,1) (1,1,0) [12] dalam menangani data
deret waktu musiman dan menghasilkan prediksi yang akurat [88]. Setelah memperoleh hasil akurasi melalui uji verifikasi
menggunakan MASE dan MAPE, langkah selanjutnya adalah membandingkan hasil peramalan masing-masing model
dengan data aktual sesuai dengan Tabel 7 berikut.

Tabel 7. Perbandingan Hasil Peramalan dengan Data Aktual (Pcs)

. .. o SARIMA

Bulan Periode (t) Additive Multiplicative 0.1,1)(1,1,0)[12]. Data Aktual
Januari 37 69.805 66.926 63.127 57.580
Februari 38 65.492 62.402 58.586 56.454
Maret 39 111.946 112.433 111.252 101.466
April 40 143.660 148.105 147.835 133.323
Mei 41 99.537 99.865 91.762 89.952
Juni 42 79.481 77.719 71.720 70.418
Juli 43 76.070 71.216 67.106 64.407
Agustus 44 91.617 88.934 81.549 80.327
September 45 86.410 82.898 77.742 76.711
Oktober 46 102.325 101.831 96.450 92.121

Berdasarkan Tabel 7, hasil prediksi model SARIMA (0,1,1) (1,1,0) [12] cenderung melebihi data aktual penjualan casual
Jjeans, terutama pada bulan Januari 2025, di mana prediksi SARIMA sebesar 63.127 pcs dibandingkan dengan data aktual
57.580 unit. Meskipun prediksi melebihi nilai aktual, jika dilihat dari tingkat akurasi MAPE, model SARIMA tetap
menunjukkan kesalahan paling kecil dibandingkan model Holt-Winters Additive dan Multiplicative, masing-masing
dengan MAPE 13,58% dan 11,01%. Model SARIMA hanya menghasilkan MAPE 4,96%, jauh lebih rendah dibandingkan
dua model lainnya, sehingga menegaskan bahwa SARIMA memberikan prediksi yang paling mendekati nilai aktual dan
lebih stabil dalam menangkap pola musiman data. Sejalan dengan temuan ini, perbandingan SARIMA dan Holt-Winters
untuk memprediksi suhu rata-rata Kota Padang menunjukkan bahwa SARIMA menghasilkan nilai error terkecil,
sehingga lebih akurat [89].

Akurasi peramalan model SARIMA yang tinggi menunjukkan perusahaan dapat merencanakan produksi lebih tepat,
mengurangi risiko overstock, dan menekan biaya penyimpanan [90]. Prediksi yang akurat juga meminimalkan penurunan
nilai barang sehingga menjaga margin keuntungan perusahaan [91]. Selain itu, peramalan yang andal mendukung
pengendalian persediaan lebih efisien, pengambilan keputusan strategis, serta perencanaan produksi, sehingga
optimalisasi sumber daya dan profitabilitas perusahaan meningkat [92].

KESIMPULAN

Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode SARIMA (0,1,1) (1,1,0) [12] memberikan peramalan permintaan casual
jeans yang paling akurat dibandingkan metode Holt-Winters, dengan MASE 0,216 dan MAPE 1,43%. Model ini berhasil
menangkap pola musiman dan tren penjualan secara konsisten, sehingga prediksi mendekati data aktual dan dapat
dijadikan dasar dalam pengambilan keputusan produksi serta pengendalian persediaan. Temuan ini menegaskan bahwa
pemilihan metode peramalan yang tepat dapat secara signifikan membantu perusahaan dalam mengurangi risiko overstock
akibat produksi berlebih dan menekan biaya penyimpanan inventori. Meskipun demikian, penelitian ini memiliki
keterbatasan, yakni data yang digunakan hanya mencakup tiga tahun terakhir dan belum memasukkan faktor eksternal
yang dapat memengaruhi permintaan, seperti promosi. Sebagai arah penelitian lanjutan, disarankan untuk
mengimplementasikan model SARIMAX yang memadukan variabel eksternal, sehingga peramalan dapat dilakukan
secara lebih komprehensif dan mendukung perencanaan produksi serta pengelolaan persediaan yang lebih efektif dan
efisien.
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