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Abstrak : Peramalan pasokan bahan baku perlu dilakukan untuk mengantisipasi kukurangan atau
kelebihan bahan dalam melakukan produksi yang dapat menyebabkan perusahaan mengalami
kerugian. Tujuan penelian ini untuk menentukan metode paling akurat dalam melakukan
peramalan pada pasokan bahan baku dengan membandingkan tiga metode yaitu double
exponential smoothing, regresi time series dan ARIMA. Hasil peramalan yang paling baik ialah
dengan menggunakan metode regresi linier. Metode ini digunakan dalam mengidentifikasi
hubungan antar satu variabel respons dan satu variabel prediktor. Persamaan regresi yang
terbentuk adalah y = 631.4 4+ 37.17x dengan MAPE yang didapatan yaitu sebesar 12.4% yang
menunjukkan bahwa model yang didapatkan baik dalam melakukan peramalan. Hasil prediksi
menunjukkan trend naik dalam melakukan prediksi pasokan bahan baku.

Keywords: ARIMA, Bahan Baku, Double Exponential Smoothing, MAPE, Prediksi, Regresi Time
Series

Abstract: Forecasting raw material inventory needs to be done to anticipate shortages or excess
materials in production that can cause the company to suffer losses. This study aims to determine
the most accurate method for forecasting raw material inventory by comparing three methods,
namely double exponential smoothing, linear regression and ARIMA. The best forecasting result
is to use the linear regression method. This method is a method that identifies the relationship
between one response variable and one predictor variable. The regression equation formed is y =
631.4 + 37.17x with MAPE obtained that is equal to 12.4% which indicates that the model
obtained is good in forecasting. Prediction results show an upward trend in predicting raw material
inventories.

Keywords: ARIMA, Bahan Baku, Double Exponential Smoothing, MAPE, Forecasting, Regresi
Time Series

1. Pendahuluan
Bagi sebuah perusahaan yang menghasilkan suatu produk, masalah mengenai bahan

baku sangat memengaruhi operasional perusahaan. Pada operasional perusahaan, hal
yang paling utama ialah bahan baku. Hal itu dikarenakan bahan baku adalah komponen
utama dalam melaksanakan produksi. Oleh karena itu, diperlukan perhatian khusus
mengenai pengendalian bahan baku dalam suatu perusahaan.

Pengendalian mengenai pasokan bahan baku perlu dilakukan untuk meminimalisir
kerugaian perusahaan. Pemborosan biaya dapat terjadi jika persediaan pada bahan baku
sangat melimpah, akan tetapi jika bahan baku terlalu sedikit juga akan mengakibatkan
kerugian dikarenakan hilangnya kesempatan dalam mendapatkan laba yang besar pada
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suatu permintaan[1]. Melakukan peramalan dapat membantu perusahaan dalam
mengantisipasi ketersediaan bahan baku dalam waktu mendatang.

Penentuan metode peramalan yang tepat akan menghasilkan keakurasian yang baik
dan akan memengaruhi prospek keberhasilan perusahaan. Penelitian ini menguunakan
analisis time series yang merupakan analisis secara beruntun (sequentially) atau berurut
sepanjang waktu [2]. Dipilihnya analisis time series dalam melakukan peramalan ini
dikarenakan data yang digunakan adalah data bahan bahan baku yang berurutan tiap
harinya mulai dari 1 Februari 2022 hingga 31 Maret 2022. Terdapat beberapa metode
peramalan yang dapat digunakkan dalam analisis time series seperti double exponential
smoothing, regresi linier, dan ARIMA. Metode—metode tersebut akan menghasilkan nilai
peramalan dan keakuratan yang berbeda.

Metode DES ialah metode yang sering dipergunakan untuk pola data trend dengan
menggunakan dua konstanta pemulusan yaitu alpha (a) dan beta (8) [3]. Penelitian
sebelumnya yang dilakukan oleh Humairo’ dkk. mengenai penggunaan metode double
exponential smoothing dalam melakukan peramalan pada indeks harga konsumen di
Kalimantan Timur dengan menggunakan parameter a = 0.9; 8 = 0.1 diperoleh nilai
keakurasian yang sangat baik yaitu MAPE sebesar 0.361% [4]. Metode regresi time
seriessederhana ialah metode untuk melakukan identifikasi keterkaitan satu variabel
respon dengan satu variabel prediktor [5]. Penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh
Amiruddin dan Ishak mengenai penggunaan regresi time seriessederhana dalam
memprediksi jumlah mahasiswa diperoleh nilai MAPE kurang dari 10% yang
menunjukkan keakurasian sangat baik. Sedangkan metode ARIMA adalah metode
peramalan yang saat ini sangat populer digunakan untuk meramalkan suatu data deret
waktu jangka pendek [6]. Penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Devita dan Iffatul
mengenai penggunaan ARIMA dalam memprediksi harga saham diperoleh nilai
keakurasian yang baik yaitu nilai MAPE sebesar 18.41% [7].

Berdasarkan penelitian sebelumnya, ketiga metode tersebut memiliki nilai
keakuarasian yang beragam dan menunjukkan keakurasian yang baik dalam melakukan
peramalan. Penelitian ini bertujuan untuk menentukan metode yang lebih baik antara
double exponential smoothing, regresi linier, dan ARIMA dalam meramalkan pasokan
bahan baku produk PT AUX. Penulis mengharapkan agar penelitian ini dapat diterapkan
dalam mengelola suatu usaha agar optimal dalam pengendalian bahan baku perusahaan.

2. Tinjauan Pustaka

2.1 Time Series

Runtun waktu atau Time series adalah teknik peramalan yang bersifat dependen
atau berkorelasi, sehingga runtutan pengamatan sangatlah penting [8]. Time series
terdiri dari kumpulan data yang urut dalam satuan waktu baik mulai dari detik sampai
dengan tahun [9]. Dalam menggunakan time series, penentuan pola data merupakan
suatu hal yang harus diperhatikan. Pola data terbagi menjadi 4 macam yaitu 1) pola
stasioner yaitu pola naik turunnya data pada daerah nilai rata-rata yang tetap, 2) pola
musiman yaitu pola data yang terjadi berulang-ulang secara periodik dan dipengaruhi
oleh faktor musim seperti hari , bulan maupun tahun, 3) pola siklus yaitu pola yang
terjadi saat data mengalami kenaikan ataupun penurunan pada dalam waktu yang
sangat Panjang, hal ini biasa terjadi dalam dunia bisnis, dan 4) pola trend yaitu pola
yang menunjukkan peningkatan atau penyusutan dalam jangka waktu yang panjang
dalam data yang dikumpulkan [3].

2.2 Double exponential smoothing (DES)

Parameter dalam melakukan analisis pada DES adalah parameter pada deret asli
untuk menentukan nilai pemulusan dalam pola data trend yang ada. Parameter « dan
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B pada metode ini adalah kunci untuk penentuan model terbaik. Rumus metode DES
yaitu :

Si=(a*X)+ (1 —a)*(Si-1 +b;-1) 1)
bi=Bx(Si—Si-1)+ (A —p)*bi_4 (2)
Dimana

Si = Nilai pemulusan periode ke-i

Si—1 = Nilai pemulusan periode ke-i-1

B = Konstanta pembobot pemulusan (0 < 8 < 1)

b; = Nilai smoothing unsur yang sama pada tahun ke-i

b;_; = Nilai smoothing unsur yang sama pada tahun ke-i-1

2.3 Regresi Linier

Regresi linear sederhana merupakan metode kuadrat terkecil yang sering
dipergunakan untuk memprediksi suatu variabel dalam waktu tertentu dengan
memerhatikan data di masa lampau untuk melakukan prediksi di masa mendatang
[10]. Pada regresi linear yang dipergunakan untuk memprediksi adalah keerkaitan
antar variabel variabel respon(y) dan variabel prediktor(x)[11]. Rumus metode regresi
time seriessederhana yaitu :

a = CYEx?)-E0Exy)

n(xx2)-(% x)? (3)
_nZxy)-Cx)Xy)

b= n(T x2)—(X x)2 ()

y=a+ bx (5)

Dimana y menunjukkan hasil peramalan, x menunjukkan periode,
a menunjukkan konstanta besarnya nilai y saat x = 0, dan b menunjukkan besar
perubahan nilai y.

2.4 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Model ARIMA termasuk ke dalam teknik pemodelan.linear serta berasal dari
AR(Autoregressive) differencing dan MA (Moving Average) serta ARMA
(Autoregressive Moving Average). Berdasarkan jenis datanya ARIMA dibedakan
menjadi dua anatara lain ARIMA musiman dan ARIMA non musiman [12]. ARIMA
non musiman atau dikenal dengan metode runtun waktu Box-Jenkins yaitu analisis
dalam pemodelan ARIMA non musiman hingga tahap presiksi memakai metode dari
Box-Jenkins[13]. Model ARIMA sendiri terbagi menjadi 3 tahap dasar yaitu
identifikasi, penaksiran serta pengujian. Berikut merupakan tahapan pada metode
ARIMA :

a) AR (Autoregressive)

Model Autoregressive dinotasikan dengan AR(p) atau ARIMA(p,0,0). Modelnya
adalah :

Yt = Yt_191 + Yt—ZQZ + -+ Yt_pep + e (6)
Dimana :

Y; - variabel yang diramalkan
Ye_1,..,Ye—p  :variabel bebas
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01, -, Op . parameter autoreggresive
e; > nilai kesalahan

b) MA (Moving Average)
Model moving average dinotasikan dengan MA(q) atau ARIMA(0,0,q). Modelnya
adalah :

Yi = e —dre—1 —Porer2 — " — Pger—q (7
Dimana :
Y; : variabel yang diramalkan
1) Pg . parameter moving average
€t—1,-+,€—q - Nilai kesalahan pada saat-t
et - nilai kesalahan

c) ARMA (Autoregressive Moving Average)
Merupakan model gabungan dari AR dan MA. Modelnya adalah :

Vi =Y 160, + -+ Yt—pgp +er— prep g — 0 — ¢qet—q (8)
Dimana Y;_; merupakan variabel predictor.

d) ARIMA

Runtun waktu dalam proses analisis ARIMA sangat penting, karena data yang
digunakan harus stasioner terhadap ragam ataupun terhadap rata-rata, jika data tidak
stasioner terhadap keduanya maka harus dilakukannya diffrencing [14]. Karena model
AR, MA dan ARMA tidak menjabarkan mengenai defferencing, maka digunakanlah
modekombinasi yang disebut Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)
dan dinotasikan ARIMA (p,d,q) dengan d yang menunjukkan differencing.
Modelnya adalah :

®,(B)DZ; = u+6,(B)a, 9)

Dimana,

b, : Parameter autoregresif ke- p

B : Operator backshift

D : Diferencing

p : Derajat autogresif

d : Tingkat proses differencing

q : Derajat moving average

2.5 Mean Absolute Precentage Error (MAPE)

Metode yang biasa digunakan dalam mengetahui besar error dalam suatu system
adalah MAPE. Metoode evaluasi ini digunakan karena variabel peramalan
menentukan besarnya kesalahan peramalan dibandingkan dengan nilai asli [15].
Perhitungan MAPE dilakukan menggunakan rata-rata presentase absolute kesalahan
dan biasa digunakan untuk data dengan interval kurun waktu berbeda [16]. Nilai
MAPE dapat dihitung menggunakan rumus persamaan (10).

1 Yt -Yt
MAPE = =31, [“—==| x 100 (10)
Dimana :
Yt = Data asli
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Yt = Data hasil prediksi
n = Banyaknya data
Tabel 1: Penjelasan Nilai MAPE
MAPE < 10% 10% - 20% 20% - 50% > 50%
Keakuratan Sangat baik Baik Cukup Buruk

3. Metodelogi Penelitian

Jenis data yang dipergunakan pada penelitian ini adalah data kuantitatif, karena
menggunakan angka sebagai bahan analisis. Data sekunder yang diperoleh dijabarkan
pada subbab 3.1. Dan metode yang digunakan dijabarkan pada subbab 3.2

3.1 Data Penjualan

Data yang dipergunakan merupakan data pasokan bahan baku produk PT AUX pada
1 Februari 2022 hingga 31 Maret 2022. Sampel data tersebut diperlihatkan pada Tabel 2.

Tabel 2 : Sampel data bahan baku PT AUX

Tanggal Jumlah Bahan Baku
1-Feb-22 495
2-Feb-22 676
28-Feb-22 2091
1-Mar-22 1650
30-Mar-22 3352
31-Mar-22 3120

3.2 Tahapan Penelitian

Data pada subbab 3.1 akan diolah sesuai dengan metode yang akan digunakan.
Proses singkat metode tersebut dipresentasikan dalam flowchart pada Gambar 1.

Data Input

-----------------------------------------------------------------------------

Metode Peramalan |

Double
Exponensial Regresi Linier ARIMA
Smoothing

_____________________________________________________________________________

i Hasil Peramalan ;

A

Menghitung nilai
MAPE

Gambar 1. Flowchart Proses Peramalan Pasokan Bahan Baku PT AUX




Peramalan Pasokan Bahan Baku Menggunakan DES, Regresi Time Series, ARIMA
148

4. Hasil dan Pembahasan

Langkah yang harus dilakukan pertama kali ialah melakukan plotting data penjualan.
Dilakukannya plotting data tersebut adalah agar dapat terlihat pola data time series yang
terbentuk. Pola suatu data berguna untuk mengidentifikasi metode yang cocok digunakan
dalam melakukan peramalan. Plotting data penjualan diperlihatkan pada Gambar 2.

Bahan Baku

2500

2000

Frekuensi

1500
1000

500

Day 1 7 13 13 1 7 13 19 25
Month  Feb Mar
Year 2022

Gambar 2 : Plot Pola Data Time Series Bahan Baku

Pada Gambar 2 terlihat bahwa pola time series menunjukkan trend naik tanpa ada
pola musiman. Setelah dilakukannya analisis pola time series, selanjutnya adalah
melakukan pembentukan model untuk menentukan metode terbaik dalam melakukan
peramalan pasokan bahan baku pada PT AUX.

4.1 Double Exponential Smoothing (DES)

Metode DES digunakan karena terbentuknya pola tren yang ada pada data [17] .
Metode ini menggunakan dua parameter pemulusan yaitu alpha (o) dan betta (8)[18].
Rentang 0.1-0.3 untuk parameter alpha (o) dan rentang 0,1-1 untuk parameter betta
(B) . Dilakukan trial and error untuk mencari nilai error terkecil. Selanjutnya, hasil
MAPE pada setiap parameter yang digunakan dapat diperlihatkan pada Tabel 3.

Tabel 3: Parameter DES dan nilai MAPE
Ke- Alpha Beta MAPE %

1 0.1 0.1 13
2 0.1 0.5 13.4
3 0.1 0.9 14.3
4 0.2 0.5 145
5 0.2 0.3 17
6 0.3 0.1 134

Berdasarkan Tabel 3, telah dibentuk enam model menggunakan nilai alpha (o)
dan beta (B) yang berbeda. Berdasarkan model yang didapat terlihat perbedaan nilai
mape yang sangat kecil antara parameter — parameter data saat dilakukan trial and
error. Dari percobaan tersebut dapat terlihat bahwa pada parameter alpha 0.1 dan
betta 0.1 menghasilkan nilai MAPE yang paling kecil, yakni 13%. Selanjutnya adalah
melakukan plotting dengan menggunakan model terbaik yang telah didapatkan.
Plotting hasil peramalan menggunakan DES diperlihatkan pada Gambar 3.
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Double Exponential Method
4000
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000 .‘" Smoathing Constants
o aflevel) 01

2500 “a‘ yitrend) 01

Accurag) ¥ Measures
2000 MAPE 120
MAD 2090
MSD 703427

trend

1500
1000

500

Index

Gambar 3: Plot hasil Peramalan menggunakan DES
(alpha 0.1 dan beta 0.1)

Berdasarkan Gambar 3 dapat terlihat bahwa hasil prediksi menunjukkan pola
trend naik yang hampir sesuai dengan pola data asli. Pada etode ini didapatkan nilai

MAPE sebesar 13% yang didasarkan pada Tabel 1. nilai tersebut termasuk kategori
baik dalam melakukan peramalan.

4.2 Regresi time series

Pada penelitian ini ditentukan waktu harian sebagai variabel prediktor (x) dan
jumlah pasokan bahan baku sebagai variabel respon (y). Data tersebut kemudian

diolah sesuai dengan persamaan (3) dan persamaan (4) sehingga didapatkan
persamaan regresi pada persamaan (11).

y=631.4+37.17x (11)

Dari persamaan regresi yang telah didapatkan dapat dilakukan plotting untuk

menunjukkan hasil peramalan yang telah terbentuk. Plotting hasil peramalan
diperlihatkan pada Gambar 4.

Linear Trend Model
¥t = 6314 + 3717t
2500

Accurac, ¥ Measures
2500 MAPE 124
MAD 1985
MSD 633908
2000

trend

1500

1000

500

Day 1 n 21 1 n 21 1
Month  Feb Mar
Year 2022

Gambar 4 : Plot Hasil Prediksi menggunakan Regresi Linier

Sama halnya dengan hasil dari metode DES, berdasarkan Gambar 4. dapat
terlihat hasil prediksi menunjukkan pola trend naik yang hampir sesuai dengan pola
data asli. Nilai MAPE yang didapatkan pada metode regresi adalah sebesar 12.4%

yang tergolong dalam kategori baik dalam melakukan peramalan. Hal tersebut data
dilihat pada Tabel 1.
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4.3 ARIMA

Plot data pasokan bahan baku pada Gambar 2. memperlihatkan bahwa data
belum stasioner dalam ragam dan dalam rata-rata. Data dikatakan stasioner apabila
konstan terhadap waktu dan nilai pada data hanya berada pada sekitar nilai rata-rata
[19].

Data yang tidak stasioner harus distasionerkan dalam ragam dan dalam rata-rata.
Stasioner dalam ragam dapat menggunakan Bo-Cox. Data stasioner dalam ragam saat
rounded value bernilai 1.

)
(using 95.0% confidence)
2500 Estimate 053

Lower CL -002
Upper €L 118

Rounded Value  0.50

Limit

Gambar 5 : Box-Cox data Pasokan bahan baku

Gambar 5. memperlihatkan bahwa nilai rounded value belum bernilai 1. Data
perlu ditransformasikan agar nilai rounded value = 1. Box-Cox hasil transformasi
diperlihatkan pada Gambar 6.

Box-Cox Plot of trans

ower CL Upper CL
50 7.

(using 95.0% confidence)
55 Estimate 108

Lower CL 002
50 Upper CL 229

Rounded Value 100

Limit
25

Gambar 6 : Box-Cox hasil transformasi data Pasokan bahan baku

Gambar 6. memperlihatkan bahwa nilai rounded value = 1. Karena nilai
rounded value telah bernilai 1 maka data bahan baku sudah stasioner dalam ragam.

Langkah selanjutnya yaitu menentukan  kestasioneran dalam rat-rata.
Kestasioneran dalam rata-rata dapat diperlihatkan oleh plot ACF (Autocorrelation
Function) yang terbentuk. Nilai autokorelasi dapat ditunjukkan oleh lag pada plot
ACF.
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Autocorrelation Function for trans
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

Autocorrelation
o
B

Lag

Gambar 7 : Plot ACF data Pasokan bahan baku transformasi

Gambar 7. menunjukkan bahwa data tersebut belum stasioner dalam rata-rata
dikarenakan lag belum menunjukkan cut off sehingga perlu dilakukan differencing.
Melalui percobaan yang telah dilakukan, data tersebut stasioner dalam rata-rata setelah
dilakukan differencing sebanyak 2 kali. Hasil plot ACF dan PACF differencing ke 2
diperlihatkan pada Gambar 8a dan 8b.

Autocorrelation Function for differencing 2 Partial Autocorrelation Function for differencing 2
(with 5% significance limits for the autocorrelations) (with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

o
s

Partial Autocorrelation
& o
s

(@) (b)
Gambar 8 : (a)Plot ACF setelah differencing ke-2; (b)Plot PACF setelah differencing ke-2

Dari plot ACF pada Gambar 8(a) telah menunjukkan stasioner dalam rata-
rata karena telah cut off dari lag pertama. Sehingga plot pada Gambar 8 dapat
digunakan dalam menentukan model ARIMA yang sesuai dalam melakukan
peramalan.

Model yang baik merupakan model yang memiliki estimasi parameter dengan
p-value yang signifikan (< 0,05) dan juga memenuhi uji white noise, distribusi
normal, dan memiliki nilai MS yang kecil. Dugaan model ARIMA yang tebentuk
diperlihatkan pada Tabel 4.
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Tabel 4: Dugaan Model ARIMA
Model Estimasi Parameter Pengujian
Parameter Coef SE Coef  P-Value  White noise  normality MS
ARIMA(1,2,0) AR(1) -0,453 0,122 0,000 0,013 > (0,150 139842
ARIMA(2,2,0) AR(1) -0,646 0,126 0,000
0,196 > 0,150 117539
AR(2) -0,428 0,126 0,001
ARIMA (0,2,1) MA(1) 0,967 0,138 0,000 0,208 <0,010 79866
ARIMA(1,2,1) AR(1) -0,156 0,144 0,285
0,192 > 0,150 79327
MA(1) 0,970 0,116 0,000
ARIMA(2,2,1) AR(1) -1,370 0,123 0,000
AR(2) -0,506 0,120 0,000 0,011 > 0,150 131390

MA(l)  -0970 0,056 0,000

Tabel 4 menunjukkan bahwa model terbaik adalah ARIMA(2,2,0). Hal tersebut
dikarenakan estimasi parameternya menunjukkan p-value yang signifikan serta
memenuhi pengujian white noise dengan nilai 0,196 > 0,05 dan uji distribusi normal
yang bernilai > 0,150 serta nilai MS yang paling kecil diantara model lain yang nilai
parameter dan uji lainnya juga memenuhi.

Langkah selanjutnya ialah menghitung nilai peramalan dengan menggunakan
model yang telah didapatkan yaitu ARIMA(2,2,0). Nilai peramalan dihitung
menggunakan 3 aplikasi yang berbeda yaitu Minitab, Rstudio dan SAS. Hasil
perhitungan peramalan diperlihatkan pada Tabel 5.

Tabel 5 : Hasil Peramalan Pasokan Bahan Baku
Pasokan Bahan Baku

Tanggal

Minitab Rstudio SAS
1-Apr-22 3222.15 3218.837 3149.6203
2-Apr-22 3332.11 3325.991 3097.3975
3-Apr-22 3291.52 3291.328 3219.9941
4-Apr-22 3342.31 3343.253 3105.2571
5-Apr-22 3395.89 3398.744 3195.5229
6-Apr-22 3406.02 3416.236 3102.5240
7-Apr-22 3440.47 3456.377 3204.0323

MAPE (%) 15.79 15.82 15.89

Dapat dilihat bahwa hasil peramalan menggunakan ARIMA pada Tabel 5
dengan menggunakan tiga aplikasi diperoleh hasil MAPE yang menunjukkan bahwa
model tersebut baik dalam melakukan peramalan dikarenakan nilai MAPE berada
pada kisaran 10%-15%. Pada perbandingan nilai MAPE metode ARIMA(2,2,0)
dengan menggunakan ketiga aplikasi tersebut diperoleh nilai MAPE terkecil yaitu
dengan aplikasi Minitab dengan MAPE sebesar 15.79%.

4.4 Perbandingan Hasil

Metode terbaik merupakan metode yang memiliki nilai kesalahan peramalan
minimum. Nilai kesalahan tersebut dapat dilihat dari nilai MAPE yang telah
didapatkan [20]. Perbandingan nilai MAPE dari metode DES, regesi linier, dan
ARIMA dapat diperlihatkan pada Tabel 6.
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Tabel 6 : Tabel Perbandingan nilai MAPE

Model MAPE %
Double Exponential Smoothing 13
Regresi Linier 124
ARIMA 15.79

Dari Tabel 6 dapat dilihat ketiga metode mempunyai keakurasian yang baik
dalam melakukan peramalan. Hal itu sesuai dengan yang ditunjukkan pada Tabel 1
bahwa apabila nilai MAPE pada kisaran 10%-20% maka model yang dihasilkan baik.

Namun, dari ketiga metode tersebut dari nilai MAPE yang didapat metode regresi
time serieslebih kecil daripada metode lainnya sehingga lebih akurat dalam
meramalkan pasokan bahan baku.

Selanjutnya, dari data yang didapatkan mulai dari 1 Februari 2022 hingga 31
Maret 2022 akan dilakukan peramalan dengan menggunakan model terbaik yakni
regresi linier. Peramalan yang akan dilakukan adalah untuk 1 minggu ke depan. Hasil
peramalan dengan menggunakan metode regresi time seriesdiperlihatkan pada Tabel
7.

Tabel 7 : Hasil Peramalan Pasokan Bahan Baku PT AUX

Tanggal Jumlah Bahan Baku
1-Apr-22 2861.49
2-Apr-22 2898.66
3-Apr-22 2935.83
4-Apr-22 2973.00
5-Apr-22 3010.17
6-Apr-22 3047.34
7-Apr-22 3084.50

Berdasarkan Tabel 7 terlihat bahwa pasokan bahan baku mengalami kenaikan
pada tiap harinya. Hasil peramalan yang didapatkan dari model terbaik memiliki pola
trend yang naik sesuai dengan pola pada data asli.

5. Kesimpulan

Setelah membandingkan ketiga metode yaitu double exponential smoothing, regresi
linier, dan ARIMA, diperoleh nilai MAPE terkecil yaitu dengan metode regresi time
seriesdengan nilai MAPE sebesar 12.4%. Persamaan regresi time seriesyang terbentuk
yaitu y = 631.4 4+ 37.17x. Dari persamaan tersebut dapat diketahui bahwa nilai x = 0
maka nilai y = 631.4 dan setiap satuan nilai x akan menambah nilai y sebesar 37.17.
Nilai x menunjukkan periode waktu (variabel predictor) dan nilai y menunjukkan
pasokan bahan baku (variabel respon).

Hasil peramalan menunjukkan bahwa penjualan pada satu minggu mendatang akan
memiliki pola yang trend yang terus naik sesuai dengan pola pada periode sebelumnya
yang memiliki pola trend naik.
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