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Abstrak

Peramalan penggunaan bahan baku merupakan aspek penting dalam pengelolaan rantai pasok
untuk meningkatkan efisiensi dan mengurangi pemborosan. Studi ini membandingkan hasil peramalan
dengan metode Weighted Moving Average (WMA) berdasarkan dua skenario data: (1) WMA dengan
penggunaan aktual dari Juli 2024 hingga Januari 2025 dengan bobot 1 hingga 7, dan (2) WMA tanpa
penggunaan aktual (bulan yang akan diprediksi), dengan bobot 1 hingga 5 untuk WMA Desember dan
bobot 1 hingga 6 untuk WMA Januari. Evaluasi akurasi dilakukan menggunakan Mean Absolute Error
(MAE). Hasil menunjukkan bahwa pendekatan dengan penggunaan data aktual yang akan diprediksi
memberikan prediksi yang lebih akurat dibandingkan dengan pendekatan tanpa penggunaan aktual.
Penelitian ini dapat menjadi referensi dalam optimasi manajemen bahan baku bagi industri manufaktur.

Kata kunci : Peramalan, Weighted Moving Average (WMA), Mean Absolute Error (MAE), Penggunaan
Bahan Baku, Manajemen Rantai Pasok

Abstract

Forecasting raw material usage is a crucial aspect of supply chain management to enhance
efficiency and reduce waste. This study compares forecasting results using the Weighted Moving Average
(WMA) method based on two data scenarios: (1) WMA with actual usage from July 2024 to January
2025, with weights ranging from 1 to 7, and (2) WMA without actual usage (for the months being
predicted), with weights ranging from 1 to 5 for WMA December and 1 to 6 for WMA January. Accuracy
evaluation is conducted using Mean Absolute Error (MAE). The results indicate that the approach
incorporating actual usage data for prediction yields more accurate forecasts compared to the approach
without actual usage. This research can serve as a reference for optimizing raw material management in
the manufacturing industry..

Keywords : Forecasting, Weighted Moving Average (WMA), Mean Absolute Error (MAE), Raw Material
Usage, Supply Chain Management

1. Pendahuluan

Peramalan penggunaan bahan baku merupakan aspek fundamental dalam pengelolaan rantai
pasok, terutama bagi industri manufaktur yang bergantung pada ketersediaan bahan baku untuk menjaga
kelangsungan produksi [1][2][3][4]. Ketepatan dalam meramalkan kebutuhan bahan baku dapat
mengoptimalkan efisiensi operasional, mengurangi pemborosan, dan meningkatkan profitabilitas
perusahaan [5][6][7][8]. Salah satu metode peramalan yang sering digunakan adalah Weighted Moving
Average (WMA), yang memberikan bobot lebih tinggi pada data terbaru agar hasil prediksi lebih akurat
dan relevan dengan tren terkini [6][9][10][11][12].

Dalam penelitian ini, metode WMA diterapkan dalam dua skenario perhitungan yang berbeda.
Skenario pertama menggunakan WMA dengan data penggunaan aktual bahan baku dari Juli 2024 hingga
Januari 2025, di mana bobot diberikan dari 1 hingga 7. Skenario kedua menggunakan WMA tanpa
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memasukkan nilai aktual dari bulan yang akan diprediksi, dengan bobot 1 hingga 5 untuk WMA
Desember dan bobot 1 hingga 6 untuk WMA Januari. Evaluasi hasil prediksi dilakukan dengan
menghitung Mean Absolute Error (MAE), sebuah metrik yang mengukur rata-rata kesalahan absolut
antara nilai aktual dan hasil peramalan [13]-[25].

Penerapan metode WMA dalam berbagai skenario ini bertujuan untuk mengidentifikasi strategi
terbaik dalam memprediksi penggunaan bahan baku secara akurat. Dalam industri manufaktur, perbedaan
metode peramalan dapat memberikan dampak signifikan terhadap efisiensi persediaan dan strategi
pengadaan bahan baku. Oleh karena itu, pemahaman mengenai keunggulan dan keterbatasan dari setiap
pendekatan peramalan sangat penting untuk mendukung pengambilan keputusan yang lebih baik.

Selain itu, penelitian ini memberikan wawasan mengenai sejauh mana data aktual berkontribusi
dalam meningkatkan akurasi peramalan. Dengan membandingkan hasil dari dua skenario WMA,
penelitian ini dapat membantu menentukan apakah mempertimbangkan data penggunaan aktual dalam
perhitungan WMA memberikan keunggulan dalam memprediksi kebutuhan bahan baku ke depan. Hasil
dari penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi bagi manajer rantai pasok dan pelaku industri
dalam mengoptimalkan strategi pengelolaan bahan baku.

Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya berkontribusi pada peningkatan akurasi peramalan
bahan baku tetapi juga memperkaya literatur mengenai teknik peramalan dalam manajemen rantai pasok.
Struktur penelitian ini akan dijelaskan lebih lanjut dalam bagian-bagian berikut, yang mencakup metode
penelitian, hasil dan pembahasan, serta kesimpulan berdasarkan analisis yang telah dilakukan.

2. Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dengan pendekatan studi kasus pada data Studi
ini menggunakan data penggunaan bahan baku dari Juli 2024 hingga Januari 2025 (Gambar 1). Metode
perhitungan terdiri dari:

Penggunaan Bahan Baku Juli 2024 - Januari 2025
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Figure 1. Penggunaan Bahan Baku Juli 2024 - Januari 2025

2.1 Pengumpulan Data

Mengumpulkan data historis pembelian barang selama tujuh bulan seperti terlihat pada Tabel 1.
2.2 Pengolahan Data

Memasukkan data ke dalam Excel dan membuat kolom untuk penggunaan serta bobot.
2.3 Perhitungan WMA

Weighted Moving Average (WMA) adalah metode peramalan yang memberikan bobot lebih
pada observasi terbaru dalam suatu rangkaian waktu. Dengan cara ini, WMA dapat lebih responsif
terhadap perubahan tren yang lebih baru dibandingkan metode rata-rata sederhana.

PROSIDING SEMINAR ILMIAH SISTEM INFORMASI DAN TEKNOLOGI INFORMASI
Vol. XIV, No. 1, Februari 2025 : 57-64



PROSIDING SEMINAR ILMIAH SISTEM INFORMASI DAN TEKNOLOGI INFORMASI

m 59

WMA menghitung rata-rata dari serangkaian nilai dengan memberikan bobot yang berbeda pada
setiap nilai. Bobot yang lebih besar diberikan pada nilai yang lebih baru, sehingga peramalan menjadi

lebih akurat.

Rumus untuk menghitung Weighted Moving Average adalah sebagai berikut:

Keterangan:

WAMA =

WMA = Weighted Moving Average

n = jumlah periode

wi = bobot untuk setiap periode

xi = nilai aktual pada periode

Table 1. Penggunaan Bahan Baku

Z?=1 (wi - ;)
Do W

Juli — Desember Tahun 2024 hingga Januari 2025

)

Penggunaan (Bulan)

No Bahan Baku

Juli Agustus September Oktober November  Desember Januari
1 Bubuk Aren 41704 42360 41460 45400 39045 45870 42990
2 Creamer 36090 37255 35070 39940 30370 39720 36465
3 Espresso 136810 138700 132870 151800 118730 151586 139200
4 Fresh Milk 301230 309880 295069 338580 252580 341150 308110
5  SeaSalt 1053 1145 927 937 530 1042 920
6  Bubuk Teh 108 36 66 48 18 66 51
7 AirUntuk 16200 16600 15700 18200 12580 19700 16700
g Sirup 11895 13125 12105 15175 10530 14715 13140
9
10
11
12
13
65 Terigu 4375 4400 3775 3850 2275 4150 3800
66  Tepong Roti 8750 8600 7550 7875 4850 8650 7600
67  Merica 315 330 279 174 243 267 270
68  Minyak Goreng 20550 21500 18875 19375 11875 20750 19000
69 Kaldu Ramen 9750 7000 6500 8000 3350 9250 6200
70  Mie Ramen 2850 3525 2175 2025 975 2550 2100

Pendekatan Pertama: WMA dihitung berdasarkan data aktual Agustus 2024 hingga Januari 2025

dengan bobot 1 hingga 7.Pendekatan Kedua: WMA dihitung tanpa data aktual, di mana:

1. WMA Desember menggunakan data dari Juli hingga November dengan bobot 1 hingga 5.

2. WMA Januari menggunakan data dari Juli hingga Desember dengan bobot 1 hingga 6.

2.4 AnalisisHasil

Membandingkan prediksi dengan data aktual untuk mengevaluasi keakuratan modeldalam
peramalan (forecasting) dan pemantauan kinerja model peramalan.Mengukur rata-rata kesalahan absolut
antara prediksi dan nilai aktual. Semakin kecil nilai MAE, semakin baik model.Evaluasi dilakukan
menggunakan Mean Absolute Error (MAE), dengan rumus:

1 n
— 237 Actual; - -
MAE - |Actual; — Forecast;|

i=1

2
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3. Hasil Dan Pembahasan

Hasil analisis menunjukkan bahwa pendekatan pertama dengan penggunaan data aktual periode
yang akan diprediksi memberikan hasil peramalan yang lebih akurat dibandingkan pendekatan kedua. Hal
ini ditunjukkan oleh nilai MAE yang lebih rendah pada pendekatan pertama.

Dari hasil ini, dapat disimpulkan bahwa mempertimbangkan data aktual periode yang akan
diprediksi dalam perhitungan WMA dapat meningkatkan akurasi prediksi.

3.1. WMA dengan Actual Usage
Pada Gambar 3. menampilkan hasil prediksi dibandingkan dengan nilai aktual dari Juli 2024
hingga Januari 2025.Grafik ini menunjukkan hasil perhitungan Mean Absolute Error (MAE) dari metode

Weighted Moving Average (WMA) di Gambar 2. dengan mempertimbangkan data penggunaan bahan

baku yang sebenarnya (actual usage). Dalam perhitungan ini, WMA dihitung dengan menggunakan data

aktual dari bulan Juli 2024 hingga Januari 2025, dengan bobot yang diberikan secara bertingkat dari 1

hingga 7.

% Karakteristik Grafik MAE dengan Actual Usage yaitu:

a. Sumbu X: Menunjukkan periode waktu dari Agustus 2024 hingga Januari 2025.

b. Sumbu Y: Menampilkan nilai MAE, yaitu selisih rata-rata absolut antara nilai aktual dan nilai prediksi
dari WMA.

c. Tingkat Akurasi: Karena nilai aktual dari bulan yang diprediksi digunakan dalam perhitungan WMA,
hasil prediksi cenderung lebih akurat, dengan MAE yang lebih kecil dibandingkan metode tanpa
actual usage.

d. Interpretasi: Semakin kecil nilai MAE pada grafik ini, semakin akurat metode peramalan WMA dalam
memprediksi penggunaan bahan baku berdasarkan data historis yang tersedia.Grafik yang dihasilkan
dapat dilihat pada Gambar

WMA dengan Actual Usage
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Figure 2. WMA dengan Actual Usage
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Figure 3. MAE dengan Actual Usage

3.2. WMA tanpa Actual Usage
Menampilkan hasil prediksi untuk Desember 2024 dan Januari 2025 tanpa memasukkan data
aktual dalam perhitungannya (Gambar 4). Grafik pada Gambar 5, menunjukkan perhitungan MAE dari
metode WMA tetapi tanpa memasukkan nilai aktual dari bulan yang akan diprediksi. Dalam pendekatan
ini, WMA dihitung dengan menggunakan data aktual hingga bulan sebelumnya saja, sehingga prediksi
dilakukan secara independen tanpa mempertimbangkan nilai aktual bulan target.
Skema Perhitungan dalam Grafik MAE tanpa Actual Usage, yaitu:
a. Untuk WMA Desember 2024, perhitungan dilakukan dengan data aktual dari Juli hingga November
2024, dengan bobot 1 hingga 5.
b. Untuk WMA Januari 2025, perhitungan dilakukan dengan data aktual dari Juli hingga Desember
2024, dengan bobot 1 hingga 6.
c. Grafik ini disebut "tanpa actual usage" karena nilai aktual bulan yang akan diprediksi tidak
dimasukkan dalam perhitungan WMA.
Karakteristik Grafik MAE tanpa Actual Usage:
a. Sumbu X: Menunjukkan periode waktu dari Desember 2024 hingga Januari 2025.
b. Sumbu Y: Menampilkan nilai MAE berdasarkan perbedaan antara hasil prediksi WMA dan nilai
aktual bulan yang akan diprediksi.
c. Tingkat Akurasi: Karena metode ini tidak menggunakan nilai aktual dari bulan target, kesalahan
prediksi cenderung lebih besar dibandingkan grafik MAE dengan Actual Usage.
d. Interpretasi: Semakin tinggi nilai MAE, semakin besar selisih antara hasil peramalan dan data aktual,
yang menunjukkan bahwa metode tanpa actual usage kurang akurat dibandingkan metode dengan
actual usage.

Grafik MAE dengan Actual Usage menghasilkan prediksi yang lebih akurat Kkarena
mempertimbangkan data terbaru, sehingga nilai MAE lebih rendah.

Grafik MAE tanpa Actual Usage menunjukkan bahwa tanpa data aktual bulan target, hasil
prediksi memiliki tingkat kesalahan yang lebih tinggi.

Dari hasil perbandingan ini, dapat disimpulkan bahwa mempertimbangkan actual usage dalam
metode WMA meningkatkan akurasi peramalan bahan baku dalam rantai pasok.
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WMA tanpa Actual Usage
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Figure 4. WMA tanpa Actual Usage
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Figure 5. MAE tanpa Actual Usage

4. Kesimpulan

Studi ini mengonfirmasi bahwa penggunaan data aktual dalam peramalan WMA menghasilkan
prediksi yang lebih akurat dibandingkan metode tanpa data aktual periode yang akan diprediksi. Evaluasi
dengan MAE menunjukkan bahwa pendekatan pertama lebih efektif dalam meminimalkan kesalahan
peramalan. Hasil penelitian ini dapat diterapkan dalam manajemen bahan baku industri untuk
meningkatkan efisiensi dan pengelolaan stok.
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