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Abstrak

Penjualan bubuk teh mengalami fluktuasi akibat pengaruh tren konsumsi, faktor musiman, dan dinamika permintaan pasar, yang
berpotensi menimbulkan permasalahan overstock dan understock. Kondisi ini menuntut adanya sistem yang mampu memprediksi
penjualan secara akurat dan dapat langsung dimanfaatkan dalam pengambilan keputusan. Penelitian ini bertujuan mengembangkan
sistem informasi prediksi penjualan dan pendapatan bubuk teh berbasis web dengan mengintegrasikan metode Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA) sebagai alat peramalan. Data yang digunakan berupa data historis penjualan periode Mei 2023
hingga Maret 2025 yang diolah menjadi data runtun waktu bulanan. Tahapan penelitian meliputi preprocessing data, visualisasi, uji
stasioneritas menggunakan Augmented Dickey-Fuller (ADF), differencing, identifikasi dan estimasi model ARIMA, peramalan, serta
evaluasi model menggunakan MAE, MSE, dan MAPE. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model ARIMA(1,1,2) merupakan model
terbaik dengan nilai MAE sebesar 4,07, MSE sebesar 3,15, dan MAPE sebesar 147,34%. Hasil peramalan menunjukkan adanya
fluktuasi penjualan dan pendapatan pada periode mendatang. Kontribusi utama penelitian ini terletak pada integrasi model peramalan
ARIMA ke dalam sistem informasi web yang mampu menyajikan hasil prediksi secara otomatis dan real-time, sehingga memberikan
implikasi praktis sebagai pendukung perencanaan stok dan pengambilan keputusan manajerial berbasis data.

Kata Kunci: ARIMA; Peramalan Penjualan; Bubuk Teh; Time Series; Sistem Informasi Web

Abstract

Sales of tea powder experience significant fluctuations influenced by consumption trends, seasonal factors, and changes in market
demand, which may lead to overstock and understock problems. These conditions highlight the need for an accurate and practical
forecasting tool that can directly support managerial decision-making. This study aims to develop a web-based sales and revenue
forecasting information system by integrating the Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) method. The dataset consists
of historical tea powder sales from May 2023 to March 2025, aggregated into monthly time series data. The research stages include
data preprocessing, visualization, stationarity testing using the Augmented Dickey-Fuller (ADF) test, differencing, ARIMA model
identification and parameter estimation, forecasting, and model evaluation using MAE, MSE, and MAPE. The evaluation results
indicate that ARIMA(1,1,2) is the best-performing model, achieving an MAE of 4.07, an MSE of 3.15, and a MAPE of 147.34%. The
forecasting results show fluctuating patterns in future sales and revenue. The main contribution of this research lies in the integration
of the ARIMA forecasting model into a web-based information system that enables automatic and real-time prediction, providing
practical support for inventory planning and data-driven managerial decision-making.
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1. PENDAHULUAN

Di era globalisasi, perkembangan teknologi informasi yang semakin pesat telah mempermudah berbagai aktivitas,
termasuk dalam pengelolaan dan penyampaian informasi. Teknologi internet terbukti menjadi sarana yang efektif dan
efisien dalam mendukung kegiatan bisnis, khususnya melalui pemanfaatan sistem informasi pada proses penjualan [1].
Dalam konteks usaha, pola penjualan merupakan aspek penting yang perlu dianalisis untuk memprediksi kinerja
penjualan di masa mendatang. Prediksi penjualan yang akurat memungkinkan perusahaan menyusun strategi yang lebih
tepat serta mengoptimalkan perencanaan operasional [2]. Oleh karena itu, dibutuhkan pengelolaan dan analisis data
transaksi penjualan yang tersimpan dalam basis data agar dapat menghasilkan informasi yang bernilai bagi pengambilan
keputusan manajemen [3].

Provinsi Sumatera Utara memiliki perkebunan teh yang dikelola oleh Badan Usaha Milik Negara (BUMN) melalui
PT. Perkebunan Nusantara IV. PTPN IV merupakan perusahaan yang bergerak disektor pertanian yaitu agroindustri.
PTPN IV mengusahakan perkebunan dan pengolahan komoditas kelapa sawit dan teh. Pada tahun 2019-2021 Unit
Sidamanik mengalami kenaikan luas lahan sebesar 2,37 %, namun pada tahun 2022 mengalami penurunan luas lahan
sebesar 25,27 %. Dilihat dari segi produksi, produksi terbesar pada tahun 2023 terdapat pada Unit Bah Butong dengan
produksi yaitu sebesar 15.661.796 kg [4]. Salah satu permasalahan utama dalam penjualan bubuk teh adalah fluktuasi
permintaan yang dipengaruhi oleh berbagai faktor, seperti musim, tren konsumsi, dan daya beli masyarakat.
Ketidakmampuan dalam memprediksi permintaan dapat menyebabkan dua masalah utama, yaitu kelebihan stok
(overstock) dan kekurangan stok (understock). Kelebihan stok dapat menyebabkan penumpukan produk yang berujung
pada peningkatan biaya penyimpanan dan potensi kerugian akibat penurunan kualitas produk. Sementara itu, kekurangan
stok dapat mengakibatkan kehilangan peluang penjualan dan menurunnya kepuasan pelanggan, yang berpotensi
menurunkan daya saing perusahaan di pasar.

Berbagai penelitian terdahulu telah membahas peramalan pada komoditas teh dengan pendekatan yang beragam.
Wahyuni et al. (2022) menunjukkan bahwa metode ARIMA mampu menghasilkan prediksi penjualan teh botol dengan
tingkat akurasi yang baik berdasarkan data historis, namun hasil peramalan tersebut belum diimplementasikan dalam
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sistem informasi berbasis web [5]. Andriana dan Susanto (2023) menyimpulkan bahwa metode Single Moving Average
efektif dalam membantu menentukan jumlah produksi teh untuk menghindari overstock dan understock, tetapi penelitian
ini hanya berfokus pada produksi dan tidak membahas prediksi penjualan maupun pendapatan [6]. [lham dan Fryonanda
(2023) menghasilkan sistem berbasis web menggunakan metode Fuzzy Tsukamoto yang mampu membantu pengambilan
keputusan jumlah produksi teh, namun sistem tersebut tidak difokuskan pada prediksi penjualan dan pendapatan [7].
Arrazy dan Primadini (2021) menyimpulkan bahwa model ARIMA dapat digunakan untuk memproyeksikan ekspor teh
Indonesia secara nasional dengan hasil peramalan yang cukup akurat, tetapi cakupan penelitiannya masih bersifat makro
dan tidak diterapkan pada unit perusahaan [8]. Sementara itu, Puspitasari dan Widajanti (2025) menemukan bahwa
metode Exponential Smoothing dan Moving Average dapat digunakan untuk memprediksi penjualan teh, namun hasil
penelitian hanya disajikan dalam bentuk analisis dan belum terintegrasi ke dalam sistem informasi real-time [9].

Penelitian ini berbeda dari penelitian terdahulu yang umumnya hanya menitikberatkan pada analisis peramalan
penjualan atau produksi teh tanpa implementasi dalam sistem informasi yang terintegrasi, sehingga belum mendukung
pengambilan keputusan manajemen secara real-time. Oleh karena itu, penelitian ini mengembangkan sistem informasi
penjualan berbasis web yang mengintegrasikan metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), yaitu
metode peramalan deret waktu yang memanfaatkan pola historis data untuk memodelkan tren dan fluktuasi penjualan
[10]. Keunggulan penelitian ini terletak pada integrasi pencatatan transaksi, analisis tren, dan prediksi penjualan serta
pendapatan dalam satu sistem yang menyajikan visualisasi data secara real-time sebagai dasar perencanaan stok dan
strategi bisnis berbasis data.

Berdasarkan uraian tersebut, tujuan penelitian ini adalah membangun sistem informasi prediksi penjualan dan
pendapatan bubuk teh berbasis web dengan menerapkan metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)
untuk mendukung pengambilan keputusan manajerial secara lebih akurat dan berbasis data. Adapun kontribusi utama
penelitian ini terletak pada integrasi metode peramalan ARIMA ke dalam sistem informasi web yang mampu mengelola
transaksi penjualan, menganalisis tren, serta menghasilkan prediksi penjualan dan pendapatan secara otomatis dan real-
time, sehingga memberikan nilai tambah praktis dalam perencanaan stok dan strategi bisnis perusahaan.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini menggunakan metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) untuk melakukan peramalan
penjualan dan pendapatan bubuk teh berdasarkan data historis penjualan yang tersusun secara runtut waktu (time series).
Metode ARIMA dipilih karena mampu memodelkan pola tren dan fluktuasi data deret waktu univariat secara efektif tanpa
memerlukan variabel independen tambahan, sehingga sesuai dengan karakteristik data penjualan yang hanya bergantung
pada nilai historis. Selain itu, ARIMA dikenal memiliki performa yang baik dalam peramalan jangka pendek dan banyak
digunakan pada kasus data penjualan yang bersifat non-stasioner. Tahapan penelitian dilakukan secara sistematis mulai
dari pengumpulan data, pengolahan data menggunakan ARIMA, hingga integrasi hasil peramalan ke dalam sistem
informasi penjualan berbasis web [11]. Berikut tahapan penelitian ditunjukkan pada Gambar 1.
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Visualisasi Hasil Prediksi
Selesai

Gambar 1. Tahapan Penelitian

Gambar 1 menunjukkan tahapan penelitian yang dilakukan secara sistematis mulai dari pengumpulan data hingga

visualisasi hasil peramalan. Penjelasan singkat setiap tahapan penelitian diuraikan sebagai berikut.

a.

Pengumpulan Data Penjualan Bubuk Teh

Tahap ini dilakukan dengan mengumpulkan data historis penjualan bubuk teh yang dicatat secara berkala dan disusun
sebagai data deret waktu univariat. Data ini menjadi dasar utama dalam pemodelan dan peramalan menggunakan
metode ARIMA.

Preprocessing Data

Preprocessing data bertujuan untuk memastikan kualitas dan konsistensi data sebelum pemodelan [12]. Pada tahap
ini dilakukan pembersihan data dari nilai kosong, duplikasi, dan kesalahan pencatatan, serta pengurutan data
berdasarkan waktu agar dapat diproses sebagai data time series.

Visualisasi Data

Visualisasi data dilakukan untuk mengidentifikasi pola awal penjualan, seperti tren dan fluktuasi, melalui grafik garis.
Tahap ini memberikan gambaran awal karakteristik data sebelum analisis lanjutan.

Uji Stasioneritas Data

Uji stasioneritas dilakukan untuk memastikan kestabilan rata-rata dan variansi data sepanjang waktu [13]. Pengujian
menggunakan metode Augmented Dickey-Fuller (ADF) dengan hipotesis:

Ho: Data tidak stasioner

Hi: Data stasioner

Data dinyatakan stasioner apabila p-value < 0,05. Model umum uji ADF dinyatakan sebagai:

AY, =a+Bt+yYeq + T A, + & (1)

Differencing Data

Apabila data belum stasioner, dilakukan differencing untuk menghilangkan tren dan menstabilkan data. Proses ini
dilakukan hingga data memenubhi sifat stasioner, yang ditunjukkan oleh orde differencing (d) [14]. Rumus differencing
orde pertama adalah:

AY, =Y, =Y 2
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f. Identifikasi Model Arima (p, d, q)

Identifikasi model dilakukan dengan menentukan parameter p, d, dan g. Nilai d diperoleh dari proses differencing,
sedangkan nilai p dan ¢ ditentukan melalui analisis grafik Autocorrelation Function (ACF) dan Partial
Autocorrelation Function (PACF).

Estimasi Parameter Model ARIMA

Setelah struktur model ditentukan, estimasi parameter dilakukan menggunakan metode Maximum Likelihood
Estimation (MLE) untuk memperoleh model yang paling optimal [15]. Bentuk umum model ARIMA dinyatakan
sebagai:

@(B)(1 - B)*Y, = 6(B)e, 3)

Penerapan Model ARIMA

Model ARIMA yang telah diestimasi digunakan untuk melakukan peramalan penjualan dengan memanfaatkan nilai
historis dan kesalahan peramalan sebelumnya.

Peramalan Penjualan dan Pendapatan

Hasil peramalan penjualan digunakan untuk menghitung prediksi pendapatan bubuk teh berdasarkan harga jual
produk. Perhitungan pendapatan dirumuskan sebagai:

Pendapatan, = Y, X Harga 4)

Evaluasi Model

Evaluasi dilakukan untuk mengukur tingkat akurasi model peramalan menggunakan indikator MAE, MSE, dan MAPE
[16], yang dirumuskan sebagai berikut:

Mean Absolute Error (MAE):

1 A
MAE = n t=1 1Ye = Y¢l (5)
Mean Squared Error (MSE):

1 A
MSE = n =1 (Y, — Y)? (6)
Mean Absolute Percentage Error (MAPE):

MAPE =

I (7

100% n lyt—?t
n t=117,

Integrasi ke Sistem Informasi Web

Model ARIMA terbaik diintegrasikan ke dalam sistem informasi penjualan berbasis web untuk memungkinkan proses
peramalan dilakukan secara otomatis menggunakan data terbaru.

Visualisasi Hasil Prediksi

Tahap akhir penelitian adalah penyajian hasil prediksi penjualan dan pendapatan dalam bentuk grafik dan tabel
interaktif guna mendukung pengambilan keputusan manajerial.

2.2 Metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) merupakan metode peramalan deret waktu yang memanfaatkan
pola data historis melalui analisis autokorelasi dan residual. Metode ini dikenal sebagai pendekatan Box—Jenkins dan
digunakan untuk memodelkan serta memprediksi data runtun waktu univariat tanpa melibatkan variabel independen.
ARIMA sangat sesuai untuk peramalan jangka pendek karena mengandalkan nilai masa lalu dan saat ini dari variabel
dependen [17].

Model ARIMA dinotasikan sebagai ARIMA(p,d,q), di mana p menyatakan orde autoregressive, d merupakan

tingkat differencing untuk menjadikan data stasioner, dan q menunjukkan orde moving average. Proses penerapan ARIMA
meliputi tahapan identifikasi model, estimasi parameter, diagnosis model, dan peramalan. Dengan kemampuannya
menangkap pola tren dan fluktuasi data historis, ARIMA banyak digunakan dalam analisis dan prediksi deret waktu
penjualan [18].

0, (B)(1 — B)Y, = 6,(B)e, ®)
8,(B) :(1—0,B - @,8% — - —3,BP)
(1-B)° : differencing non seasonal
0,(B) :(1—6,B —6,B*> —---— 6,BP)

QAT WO

: Nilai data deret waktu ke-t
: Residual atau kesalahan

: Operator backshift

: Orde AR

: Orde MA

: Orde differencing
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data historis penjualan bubuk teh yang diperoleh dari catatan
transaksi penjualan perusahaan selama periode Mei 2023 hingga Maret 2025. Data dikumpulkan melalui metode
dokumentasi dan mencakup informasi tanggal transaksi, jenis produk, jumlah penjualan, harga satuan, diskon, harga
setelah diskon, serta total nilai transaksi. Data penjualan bersifat harian dengan urutan tanggal yang tidak selalu berurutan
karena bergantung pada aktivitas pembelian pelanggan. Selanjutnya, data ini digunakan sebagai dasar analisis dan diolah
menjadi data runtun waktu (time series) untuk keperluan peramalan jumlah penjualan dan pendapatan menggunakan
metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Berikut dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Hasil Pengumpulan Data dari Tahun 2023-2025

tanggal produk jumlah pcs harga asli diskon harga setelah diskon total rp
2023-05-04 Blkg 2 45.000 90.000

Blkg 3 45.000 135.000
2023-05-06 BC 96 15.000 1.440.000
2023-05-06 BC 48 15.000 720.000
2023-05-18 BIlKg 25 45.000 1.125.000
2025-03-04 BC 10 15.000 0% 15.000 150.000

B250 3 15000 0% 15.000 45.000
2025-03-05 TC 1 5000 0% 5.000 5.000

TC 300 5500 10% 4.950 1.485.000

Berdasarkan Tabel 1, terlihat bahwa data penjualan memiliki variasi produk, jumlah transaksi yang tidak seragam,
serta nilai penjualan yang fluktuatif antarperiode. Kondisi ini menunjukkan bahwa pola penjualan tidak bersifat konstan
dan dipengaruhi oleh dinamika permintaan pasar. Oleh karena itu, data perlu melalui tahap preprocessing dan agregasi
waktu sebelum digunakan dalam pemodelan ARIMA, agar pola tren dan fluktuasi penjualan dapat dianalisis secara lebih
stabil dan representatif untuk keperluan peramalan.

3.2 Preprocessing Data

Tahap preprocessing dilakukan untuk memastikan data penjualan bubuk teh layak digunakan dalam analisis peramalan
[19]. Pada tahap ini, data transaksi harian dikonversi ke format tanggal standar, nilai numerik dinormalisasi, serta data
yang tidak lengkap dihapus. Selanjutnya, data diurutkan berdasarkan waktu dan diagregasi menjadi data penjualan
bulanan dengan menjumlahkan total jumlah penjualan dan total pendapatan pada setiap bulan. Proses agregasi ini
bertujuan untuk membentuk data runtun waktu (time series) yang konsisten dan sesuai dengan kebutuhan metode ARIMA.
Hasil preprocessing menghasilkan dataset bulanan yang bersih, berurutan, dan bebas dari nilai hilang, sehingga siap
digunakan pada tahap analisis stasioneritas dan pemodelan peramalan. Berikut hasil preprocessing dapat dilihat pada
Tabel 2.

Tabel 2. Hasil Preprocessing Data

bulan jumlah pcs  total rp

2023-04-01 96 1311000
2023-05-01 2078 2070000
2023-06-01 400 5073000
2023-07-01 652 12005300
2025-03-01 16 240000

Untuk memahami pola perubahan data setelah preprocessing, dilakukan visualisasi terhadap pendapatan bulanan
dan jumlah penjualan bulanan, yang masing-masing ditunjukkan pada Gambar 2 dan Gambar 3.
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Gambar 2. Tren Pendapatan Bulanan Bubuk Teh Gambar 3. Tren Penjualan Bulanan Bubuk Teh

Berdasarkan kedua grafik pada Gambar 3 dan Gambar 3, pola penjualan dan pendapatan bubuk teh menunjukkan
fluktuasi yang cukup tajam dengan beberapa lonjakan signifikan pada periode tertentu, terutama pada pertengahan hingga
akhir tahun, yang mengindikasikan adanya pengaruh musiman dan dinamika permintaan pasar. Puncak penjualan diikuti
oleh peningkatan pendapatan, menunjukkan hubungan yang searah antara volume terjual dan total pendapatan. Di sisi
lain, terdapat periode penurunan drastis yang menandakan ketidakstabilan data serta perubahan rata-rata dari waktu ke
waktu, sechingga karakteristik deret waktu bersifat non-stasioner dan mengandung unsur tren serta musiman. Pola ini
mendukung penggunaan metode ARIMA (atau pengembangannya, SARIMA) karena model tersebut mampu
merepresentasikan autokorelasi, tren, dan pola periodik pada data penjualan untuk keperluan prediksi.

3.3 Uji Stasioneritas Data

Uji stasioneritas dilakukan untuk memastikan data pendapatan bulanan memenuhi asumsi dasar metode ARIMA, yaitu
memiliki rata-rata dan variansi yang konstan sepanjang waktu [20]. Pengujian dilakukan menggunakan Augmented
Dickey-Fuller (ADF) untuk mengetahui keberadaan akar unit pada data runtun waktu. Hasil pengujian stasioneritas
sebelum proses differencing disajikan pada Tabel 3

Tabel 3. Hasil Uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) Sebelum Differencing

Keterangan Nilai
ADF Statictic -3,5840
p-value 0,0061
Tingkat Signifikansi 0,005
Keputusan Stasioner

Berdasarkan nilai p-value pada Tabel 3 yang lebih kecil dari 0,05, data dinyatakan stasioner secara statistik.
Namun, analisis visual tetap diperlukan untuk memastikan kestabilan pola data. Gambar 4 menampilkan grafik
pendapatan sebelum differencing.

1e7 Data Pendapatan Bulanan Sebelum Differencing
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175
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1254
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Gambar 4. Grafik Time Series Pendapatan Sebelum Differencing

Secara visual, grafik sebelum differencing pada Gambar 4 masih menunjukkan tren dan fluktuasi dengan
amplitudo besar, ditandai lonjakan dan penurunan tajam serta perubahan level rata-rata antarperiode. Kondisi ini
mengindikasikan pengaruh tren jangka panjang yang berpotensi mengganggu kestabilan model ARIMA, sehingga
diperlukan transformasi lanjutan. Untuk menghilangkan pengaruh tren dan memperkuat sifat stasioner, dilakukan
differencing orde pertama (d = 1). Hasil uji ADF setelah differencing disajikan pada Tabel 4.
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Tabel 4. Hasil Uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) Setelah Differencing (d=1)

Keterangan Nilai

ADF Statictic -6,6931
p-value 0,0000000041
Tingkat Signifikansi 0,005
Keputusan Stasioner

Nilai p-value Tabel 4 yang jauh lebih kecil dari 0,05 menunjukkan bahwa data pendapatan telah sepenuhnya
stasioner. Gambar 5 memperlihatkan grafik deret waktu setelah differencing.
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1.5 o

1.0 1

0.5 §

0.0 §

Perubahan Pendapatan

—0.5 -

~1.0 1

T T T T T T T T 7
2023-04 2023-07 2023-10 2024-01 2024-04 2024-07 2024-10 2025-01 2025-04
Bulan

Gambar 5. Grafik Time Series Pendapatan Setelah Differencing

Grafik setelah differencing pada Gambar 5 memperlihatkan perubahan pendapatan antarbulan yang berosilasi di
sekitar garis nol dengan sebaran yang lebih seragam. Tidak lagi terlihat tren jangka panjang yang dominan, sehingga data
dapat dianggap lebih stasioner dan sesuai untuk tahap identifikasi parameter ARIMA melalui analisis ACF dan PACF.

3.4 Identifikasi Model ARIMA (p, d, q)

Identifikasi model ARIMA pada penelitian ini dilakukan setelah data pendapatan bulanan dinyatakan stasioner melalui
proses differencing satu kali (d = 1). Penentuan parameter autoregressive (p) dan moving average (q) dilakukan dengan
menganalisis grafik Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorrelation Function (PACF) dari data yang telah
didifferencing [21]. Analisis ini bertujuan untuk mengetahui pola ketergantungan data pada beberapa periode sebelumnya
sehingga struktur model ARIMA dapat ditentukan secara tepat. Berikut disajikan pada Gambar 6 dan Gambar 7.
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Gambar 6. Grafik ACF Setelah Differencing Gambar 7. Grafik PACF Setelah Differencing

Grafik ACF setelah differencing pada Gambar 6 menunjukkan bahwa sebagian besar nilai autokorelasi berada di
dalam batas kepercayaan, dengan korelasi yang hanya muncul pada beberapa lag awal dan kemudian cepat melemah.
Pola ini menandakan bahwa proses differencing telah berhasil menghilangkan tren pada data, sehingga ketergantungan
jangka panjang berkurang. Selain itu, pola ACF yang cenderung terpotong (cut-off) pada /ag rendah mengindikasikan
adanya komponen Moving Average (MA) dengan orde kecil, sehingga nilai parameter q diperkirakan berada pada rentang
rendah. Sementara itu, grafik PACF setelah differencing pada Gambar 7 memperlihatkan adanya lonjakan korelasi parsial
yang signifikan pada satu hingga dua lag awal, kemudian diikuti oleh nilai korelasi yang menurun dan berada dalam batas
kepercayaan pada lag berikutnya. Pola ini menunjukkan adanya komponen Auftoregressive (AR) dengan orde kecil,
sehingga nilai parameter p diperkirakan tidak lebih dari dua. Kombinasi hasil analisis ACF dan PACF ini menunjukkan
bahwa model ARIMA dengan nilai p dan ¢ yang relatif kecil sudah memadai untuk merepresentasikan pola data
pendapatan.

Copyright © 2026 The Lili Asisura, Page 425
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License


https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

gy A JURIKOM (Jurnal Riset Komputer), Vol. 13 No. 1, Februari 2026
g % e-ISSN 2715-7393 (Media Online), p-ISSN 2407-389X (Media Cetak)
J,Ug%}vi DOI 10.30865/jurikom.v13i1.9556
"-s,,,r BUM@‘ Hal 419-429

https://ejurnal.stmik-budidarma.ac.id/index.php/jurikom

Berdasarkan hasil analisis grafik ACF dan PACF, ditentukan beberapa kandidat model ARIMA yang dianggap
mampu merepresentasikan pola data pendapatan bulanan, yaitu ARIMA(0,1,0), ARIMA(0,1,2), ARIMA(1,1,1),
ARIMA(1,1,2), dan ARIMA(2,1,2). Pemilihan model-model tersebut didasarkan pada indikasi bahwa komponen
autoregressive (p) dan moving average (q) berada pada orde rendah setelah proses differencing satu kali (d = 1).
Selanjutnya, seluruh kandidat model tersebut dievaluasi untuk menentukan model dengan kinerja peramalan terbaik.

Evaluasi model dilakukan menggunakan tiga indikator kesalahan peramalan, yaitu Mean Absolute Error (MAE),
Mean Squared Error (MSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). MAE digunakan untuk mengukur rata-rata
selisih absolut antara nilai aktual dan nilai prediksi, MSE digunakan untuk melihat besarnya kesalahan kuadrat yang
sensitif terhadap error besar, sedangkan MAPE digunakan untuk mengetahui tingkat kesalahan dalam bentuk persentase
sehingga lebih mudah diinterpretasikan [22]. Model dengan nilai MAE, MSE, dan terutama MAPE paling kecil dianggap
memiliki kinerja peramalan yang paling baik, yang disajikan pada Tabel 5.

Tabel 5. Evaluasi Model ARIMA

Model ARIMA MAE MSE MAPE (%)
ARIMA(1,1,2) 4,07 3,15 147,34
ARIMA(0,1,2) 4,06 3,16 172,22
ARIMA(L,1,1) 4,07 3,10 180,25
ARIMA(2,1,2) 3,97 3,06 19848
ARIMA(0,1,0) 5,14 422 200,12

Berdasarkan hasil evaluasi pada Tabel 5, model ARIMA(1,1,2) dipilih sebagai model terbaik karena memiliki nilai
MAPE paling rendah, yang menunjukkan tingkat kesalahan peramalan relatif lebih kecil dibandingkan model lainnya.
Meskipun terdapat model lain dengan nilai MAE atau MSE yang lebih kecil pada aspek tertentu, MAPFE dijadikan indikator
utama karena mampu menggambarkan akurasi peramalan secara proporsional terhadap nilai aktual. Oleh karena itu,
model ARIMA(1,1,2) digunakan pada tahap selanjutnya untuk melakukan peramalan penjualan dan pendapatan bubuk
teh.

3.5 Perbandingan Metode Peramalan

Untuk memperkuat hasil evaluasi model ARIMA yang telah diperoleh, penelitian ini melakukan perbandingan singkat
dengan beberapa metode peramalan lain yang umum digunakan pada data deret waktu, yaitu Moving Average dan
Exponential Smoothing. Perbandingan ini bertujuan untuk menilai kinerja relatif masing-masing metode dalam
menangani karakteristik data penjualan bubuk teh yang bersifat fluktuatif, serta menegaskan keunggulan metode ARIMA
sebagai dasar pemilihan model akhir. Hasil perbandingan metode peramalan disajikan pada Tabel 6.

Tabel 6. Perbandingan Kinerja Metode Peramalan Penjualan Bubuk Teh

Metode Peramalan MAE MSE MAPE (%)
Moving Average (3 bulan) 3,08 1,72 195,01
Exponential Smoothing 428 3,40 246,69
ARIMA (1,1,2) 4,07 3,15 147,34

Berdasarkan Tabel 6, terlihat bahwa metode Moving Average menghasilkan nilai MAE yang relatif lebih kecil
dibandingkan ARIMA, namun memiliki nilai MAPE yang cukup tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun kesalahan
absolut rata-rata terlihat lebih rendah, metode ini kurang mampu menangkap pola fluktuasi penjualan secara proporsional,
terutama pada periode dengan perubahan penjualan yang signifikan. Moving Average cenderung menghasilkan prediksi
yang terlalu halus (over-smoothing) sehingga kurang responsif terhadap dinamika data penjualan bubuk teh.

Metode Exponential Smoothing menunjukkan kinerja yang paling rendah di antara ketiga metode, dengan nilai
MAE, MSE, dan MAPE tertinggi. Hal ini mengindikasikan bahwa metode ini kurang sesuai untuk data penjualan bubuk
teh yang memiliki fluktuasi tajam dan perubahan tren yang tidak stabil, karena pendekatan pembobotan eksponensial
lebih efektif pada data dengan pola yang relatif konsisten.

Sementara itu, ARIMA (1,1,2) menghasilkan nilai MAPE terendah, yang menunjukkan tingkat kesalahan relatif
paling kecil dibandingkan metode lain. Meskipun nilai MAE dan MSE ARIMA sedikit lebih besar dibandingkan Moving
Average, kemampuan ARIMA dalam memodelkan ketergantungan antarperiode melalui komponen autoregressive dan
moving average membuat model ini lebih adaptif terhadap karakteristik data historis yang fluktuatif. Oleh karena itu,
ARIMA (1,1,2) dipilih sebagai model terbaik dan digunakan pada tahap peramalan penjualan dan pendapatan pada
penelitian ini.

3.6 Hasil Prediksi

Pemodelan deret waktu pendapatan bulanan bubuk teh dilakukan menggunakan model ARIMA(1,1,2). Estimasi parameter
dilakukan dengan pendekatan Maximum Likelihood Estimation (MLE) dan menghasilkan ringkasan statistik pada Tabel
7 berikut:
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Tabel 7. Hasil Estimasi Model

Parameter Koefisien  p-value Keterangan
AR(1) -0,7846 0,015 Signifikan
MA(1) 0,0684 0,866 Tidak signifikan
MA(2) -0,8857 0,016 Signifikan

0% (Varian error) 3,582 x 10" 0,000 Signifikan

Berdasarkan hasil estimasi pada Tabel 7, model ARIMA(1,1,2) menghasilkan parameter AR(1) sebesar -0,7846
dengan p-value 0,015 yang menunjukkan pengaruh signifikan, MA(1) sebesar 0,0684 dengan p-value 0,866 yang tidak
signifikan, serta MA(2) sebesar -0,8857 dengan p-value 0,016 yang signifikan. Varians error (6?) diperoleh sebesar 3,582
x 10" dan signifikan pada taraf kepercayaan tinggi. Nilai 4/C sebesar 788,869 dan BIC sebesar 793,411 menunjukkan
bahwa model memiliki kompleksitas yang masih optimal. Hasil uji diagnostik residual memperlihatkan nilai Prob(Q) uji
Ljung-Box sebesar 0,72 yang menandakan tidak adanya autokorelasi pada residual, sehingga residual dapat dianggap
sebagai white noise. Selain itu, nilai Prob(JB) sebesar 0,18 menunjukkan residual berdistribusi normal, dan Prob(H)
sebesar 0,71 menandakan tidak terjadi heteroskedastisitas. Secara keseluruhan, model dinilai layak digunakan untuk
proses peramalan. Untuk hasil prediksi disajikan pada Tabel 8.

Tabel 8. Hasil Prediksi Periode Mendatang
Periode  Prediksi Penjualan (PCS) Prediksi Pendapatan

April 2025 384,88 4.095.268,78
Mei 2025 741,33 7.887.969,19
Juni 2025 496,76 5.285.703,93

Hasil prediksi Tabel 8 untuk tiga periode ke depan menunjukkan bahwa pada April 2025 diperkirakan terjadi
penjualan sebesar 384,88 PCS dengan pendapatan sekitar 4.095.268,78, kemudian meningkat tajam pada Mei 2025
menjadi 741,33 PCS dengan pendapatan 7.887.969,19, dan kembali menurun pada Juni 2025 menjadi 496,76 PCS dengan
pendapatan 5.285.703,93. Pola ini mengindikasikan adanya fluktuasi yang mengikuti karakteristik historis data, di mana
periode tertentu mengalami lonjakan permintaan yang cukup tinggi. Kenaikan pada Mei mencerminkan potensi periode
dengan permintaan lebih besar, sedangkan penurunan pada Juni menunjukkan adanya stabilisasi setelah lonjakan. Pola
pendapatan yang sejalan dengan penjualan memperkuat adanya hubungan linier antara volume produk terjual dan total
pendapatan. Secara umum, hasil peramalan ARIMA(1,1,2) mampu menggambarkan dinamika penjualan jangka pendek
secara representatif, sehingga dapat dimanfaatkan sebagai dasar dalam perencanaan stok, strategi distribusi, serta
pengendalian produksi, yang masing-masing ditunjukkan pada Gambar 8 dan Gambar 9.
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Gambar 8. Grafik Pendapatan Aktual dan Prediksi Gambar 9. Grafik Penjualan Aktual dan Prediksi

Pada grafik prediksi pendapatan dan penjualan pada Gambar 8 dan 9, garis biru merepresentasikan data aktual,
sedangkan garis oranye menunjukkan hasil prediksi model. Secara visual, prediksi telah mengikuti arah tren data aktual,
meskipun terdapat selisih pada beberapa titik puncak dan penurunan tajam, terutama saat terjadi fluktuasi tinggi. Hal ini
menunjukkan bahwa model cukup baik dalam menangkap pola umum pergerakan data, namun masih memiliki
keterbatasan dalam merepresentasikan nilai ekstrem secara presisi.

3.7 Implementasi ke Sistem Informasi

a.  Tampilan Data Penjualan
Sebagai bagian dari implementasi sistem informasi prediksi penjualan, sistem menyediakan antarmuka untuk
menampilkan dan mengelola data transaksi penjualan bubuk teh yang digunakan sebagai dasar analisis dan peramalan
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Gambar 10. Tampilan Data Penjualan

Gambar 10 di atas merupakan tampilan menu Data Penjualan yang menampilkan seluruh data transaksi penjualan
bubuk teh dalam bentuk tabel terstruktur. Informasi yang disajikan meliputi tanggal transaksi, jenis produk, jumlah
penjualan dalam PCS, harga asli, diskon, harga setelah diskon, serta total pendapatan per transaksi. Tampilan ini berfungsi
sebagai sumber data utama yang digunakan dalam proses analisis dan peramalan, sehingga pengguna dapat memantau
riwayat penjualan secara rinci dan memastikan data yang digunakan dalam pemodelan ARIMA berasal dari pencatatan
transaksi yang valid.

b.  Tampilan Prediksi ARIMA
Setelah data penjualan diolah dan model ARIMA dibangun, sistem menyediakan fitur untuk menampilkan hasil
peramalan penjualan dan pendapatan secara visual guna mendukung pengambilan keputusan manajemen.
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Gambar 11. Tampilan Prediksi ARIMA

Gambar 11 di atas merupakan tampilan menu prediksi ARIMA yang menampilkan hasil peramalan penjualan
bubuk teh dalam bentuk tabel dan grafik. Tabel menyajikan periode prediksi beserta estimasi jumlah penjualan dan
pendapatan, sedangkan grafik garis memperlihatkan pola perubahan prediksi antarperiode sehingga tren kenaikan atau
penurunan dapat terlihat dengan jelas. Tampilan ini membantu pengguna memahami hasil peramalan secara cepat sebagai
dasar perencanaan stok, produksi, dan distribusi.
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4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)
efektif digunakan untuk memprediksi penjualan dan pendapatan bubuk teh berbasis data historis deret waktu. Dari
beberapa kandidat model yang diuji, ARIMA(1,1,2) terpilih sebagai model terbaik karena menghasilkan tingkat kesalahan
peramalan paling rendah. Hasil prediksi menunjukkan adanya fluktuasi penjualan dan pendapatan pada periode
mendatang, sehingga informasi peramalan ini dapat dimanfaatkan sebagai dasar perencanaan stok dan strategi penjualan.
Integrasi model ARIMA ke dalam sistem informasi penjualan berbasis web menjadi kontribusi utama penelitian ini, karena
memungkinkan proses peramalan dilakukan secara otomatis, real-time, dan disajikan dalam bentuk visualisasi yang
mudah dipahami, sehingga mendukung pengambilan keputusan manajerial secara lebih akurat dan berbasis data.
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