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ABSTRAKSI

Food production company adalah perusahaan yang berfokus pada produksi mie instan dan keandalan mesin sangatlah
penting dalam proses produksi tersebut. Untuk menjaga keandalan mesin, perlu dilakukan maintenance secara teratur dan
ketersediaan sparepart juga menjadi faktor kunci dalam perencanaan keandalan mesin. Oleh karena itu, pengelolaan
sparepart menjadi hal yang krusial dalam perusahaan tersebut karena dapat mempengaruhi sistem pengendalian sparepart
dan sebaliknya. Jika perencanaan pengelolaan sparepart tidak baik, maka hal ini dapat mengakibatkan fluktuasi pada
permintaan barang. Ketidakpastian memaksa perusahaan untuk menentukan persediaan minimum dan maksimum
sparepart yang akan dikelola. Kurangnya standar saat pengiriman suku cadang menyebabkan kelebihan sparepart.
Kelebihan sparepart menyebabkan persediaan menumpuk di workshop. Namun, jika kekurangan sparepart membuat
perawatan di bagian produksi menjadi sulit. Berdasarkan data yang digunakan, penelitian ini termasuk dalam penelitian
kuantitatif yang menghasilkan angka. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi permintaan barang sparepart untuk
proses maintenance menggunakan metode ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average). Penelitian ini dilakukan
karena penggunaan barang sparepart yang tepat dan efektif sangat penting dalam menjaga keandalan mesin dan peralatan
industri. Metode ARIMA digunakan untuk mengidentifikasi pola dalam data permintaan barang sparepart dan membuat
prediksi yang akurat untuk permintaan di masa depan. Data permintaan barang sparepart selama periode waktu tertentu
dikumpulkan dan dianalisis menggunakan software statistik. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode ARIMA dapat
digunakan untuk memprediksi permintaan barang sparepart dengan tingkat akurasi yang tinggi. Dengan menggunakan
prediksi ini, perusahaan dapat melakukan perencanaan yang lebih baik untuk memenuhi permintaan dan mengoptimalkan
pengelolaan stok barang sparepart. Hasil penelitian ini dapat memberikan manfaat bagi perusahaan dalam meningkatkan
efisiensi dan efektivitas operasional mereka serta mengurangi biaya yang terkait dengan kekurangan stok barang sparepart.

Kata kunci: ARIMA, kelebihan Sparepart, maintenance.

ABSTRACT

Food production company is a company that focuses on the production of instant noodles, and machine reliability is crucial
in the production process. To maintain machine reliability, regular maintenance is necessary, and the availability of spare
parts is also a key factor in reliability planning. Therefore, spare part management is crucial in the company as it can affect
the spare part control system and vice versa. Poor spare part management planning can result in fluctuations in demand
for goods. Uncertainty forces the company to determine the minimum and maximum spare parts inventory to be managed.
Lack of standards during spare part deliveries leads to excess spare parts. Excess spare parts cause inventory to accumulate
in the workshop. However, if there is a shortage of spare parts, it makes maintenance difficult in the production department.
Based on the data used, this research is classified as quantitative research that produces numbers. The aim of this research
is to predict the demand for spare parts for maintenance processes using the ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average) method. This research is carried out because the proper and effective use of spare parts is essential in maintaining
machine and industrial equipment reliability. The ARIMA method is used to identify patterns in spare part demand data
and make accurate predictions for future demand. Spare part demand data for a certain period of time is collected and
analyzed using statistical software. The results of the research show that the ARIMA method can be used to predict spare
part demand with a high level of accuracy. With this prediction, the company can better plan to meet demand and optimize
spare part inventory management. The results of this research can provide benefits to the company in improving their
operational efficiency and effectiveness while reducing costs related to spare part inventory shortages.

Keywords: ARIMA, excess spare parts, maintenance.
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I. PENDAHULUAN lebih cepat. Namun, sistem pengawasan dan

Persediaan merupakan modal kerja yang penting bagi
perusahaan termasuk perusahaan jasa, perdagangan dan
industri karena meningkatkan keuntungan perusahaan.
Persediaan adalah material yang disimpan dan dipelihara
agar siap digunakan atau dijual dalam jangka waktu
tertentu. Dalam pengadaan material diperlukan stock
control atau pengendalian stok[9]. Manajemen persediaan
sangat penting untuk mencapai efektifitas dan efisiensi
suatu perusahaan. Jika persediaan tidak dikelola dengan
baik, biaya perusahaan akan meningkat.

Food production company memproduksi mie instan
dengan berbagai rasa dan menjaga keberlangsungan proses
produksi yang stabil untuk memenuhi permintaan
konsumen. Perusahaan selalu memperhatikan mutu produk
dan menjaga infrastruktur yang dimilikinya. Sebagai
perusahaan yang bersertifikat 1ISO 9001:2015, PT. Food
production company menerapkan standar operasional
untuk mencapai mutu yang baik. Infrastruktur produksi
termasuk mesin, dan perawatan mesin yang tepat sangat
penting untuk mendukung produktivitas perusahaan.
Penerapan metode ARIMA (Autoregressive Integral
Moving Average) pada data warehouse dapat digunakan
untuk memprediksi suku cadang. Metode ini merupakan
teknik dalam analisis deret waktu untuk pemodelan dan
peramalan data dengan memperhatikan pola dan tren
historis.

Berikut adalah latar belakang penerapan metode
ARIMA pada data warehouse peramalan suku cadang.
Metode ARIMA umumnya digunakan dalam analisis deret
waktu. Dalam konteks peramalan suku cadang, data deret
waktu dapat menyertakan jumlah suku cadang yang terjual
selama interval waktu tertentu, seperti bulanan atau
tahunan[1,6]. Dengan menggunakan metode ARIMA, pola
dan tren historis dalam deret waktu dapat ditemukan dan
digunakan untuk membuat peramalan yang lebih akurat.
Metode  ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average) dipilih karena metode tersebut menggunakan
nilai masa lalu dan sekarang dari variabel dependent
atau variabel yang menjadi akibat dari karena adanya
variabel independent untuk menghasilkan peramalan
jangka pendek yang akurat.(2,5)

Adanya perancangan data warehouse pada Orba
Express dapat membantu pemilik usaha untuk menentukan
jumlah persediaan produk yang pada Perusahaan setiap
bulannya [3,4]. Tersedianya spare part sangat penting
dalam menjaga keandalan mesin produksi dan perusahaan
diuntungkan dengan adanya banyak mesin karena dapat
meningkatkan hasil produksi dan mencapai target produksi

pelaksanaan keandalan mesin perlu dikontrol dengan
baik karena perawatan pada tiap bagian mesin
membutuhkan spare part yang berbeda. Permintaan
spare part yang kompleks mengakibatkan fluktuasi
dalam pola permintaan, yang sulit diprediksi dan
diramalkan. Buffer atau safety stock adalah stok
tambahan yang diperlukan untuk mengatasi
kehabisan atau kekurangan stok yang terjadi selama
lead time[7]. Pola fluktuatif ini bisa menyebabkan
stock habis dalam waktu singkat atau stock yang
tidak terpakai. Kedua hal tersebut bisa merugikan
perusahaan, baik overstock yang menyebabkan
pembengkakan biaya penyimpanan, perawatan, dan
listrik, maupun stock-out yang bisa menghambat
proses perawatan di mesin produksi. Peramalan
adalah suatu metodologi dalam menilai secara
kuantitatif suatu peristiwa yang akan terjadi dalam
beberapa periode berikutnya, yang tergantung pada
informasi otentik yang terkait dan relevan yang telah
terjadi sebelumnya[10].

Dengan adanya permasalahan diatas Food
production company memerlukan adanya metode
peramalan yang lebih matang, untuk meningkatkan
efisiensi dan  efektivitas operasional serta
mengurangi biaya yang terkait dengan kekurangan
stok barang sparepart. Disini peramalan akan
menggunakan data dari permintaan barang selama
Bulan januari tahun 2018 sampai dengan bulan
Maret 2023 sebagai acuan untuk menentukan
persediaan Sembilan bulan kedepan yaitu bulan
April, mei, Juni, Juli, Agustus, September, Oktober,
November dan Desember tahun 2023.

Il. PENELITIAN YANG TERKAIT

Penelitian ini menggunakan analisis teknikal.
Analisis teknikal pertama kali dilakukan oleh
Charles H. Dow pada tahun 1884 berdasarkan pada
data-data historis pada perusahaan (Tandelilin,
2001). Menurut Rode, Friedman, Parikh dan Kane
(1995) teori dasar analisis teknikal adalah suatu
teknik yang menggunakan data periode waktu
tertentu yang dapat digunakan untuk pengambilan
keputusan dengan baik. Jadi obyek dari analisis
teknikal adalah memprediksi dari suatu data time
series dengan metode peramalan dan perhitungan
yang akurat.[1], metode Autoregresive Integrated
Moving Average (ARIMA) telah dipelajari secara
mendalam oleh George Box dan Gwilym Jenkins
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(1976), dan nama mereka seringdisinonimkan dengan
proses ARIMA yang diterapkan untuk analisis deret
berkala,peramalan dan pengendalian.[2],  Uji coba R
berbasis web terhadap ARIMA dan ARIMA Ensemble.
Pada tahapan ini data dibagi 2 yaitu data training dan
testing. data training menggukan data periode tahun 1997-
2010. Sedangkan data testing menggunakan periode tahun
2011-2012.Peramalan menggunakan metode ARIMA dan
ARIMA ensemble dan hasilnya akan dibandingkan dengan
data testing [3]. Dalam perkembangan sistem yang ada,
sistem dibedakan menjadi dua jenis, yaitu sistem terbuka
dan sistem tertutup.

Sistem terbuka merupakan sistem yang dihubungkan
dengan arus sumber daya luar dan tidak mempunyai
elemen pengendali. Sistem tertutup tidak mempunyai
elemen pengontrol dan dihubungkan pada lingkungan
sekitarnya (Herlambang dan Tanuwijaya, 2005).[4],
Adanya perancangan data warehouse dapat membantu
pemilik usaha untuk menentukan jumlah persediaan
produk yang pada setiap bulannya ,Peran data warehouse
sangatlah besar dalam penyediaan strategi informasi yang
bisa digunakan untuk memenuhi kebutuhan pihak
manajemen dalam konteks bisnis[5], Pada penelitian ini,
dirancang suatu model ataupun teknik peramalan dengan
data yang dimiliki,selama 13 bulan atau 52 minggu untuk
menentukan hasil peramalan stok barang pada masa
mendatang berdasarkan data penjualan dalam kurun waktu
tertentu[6], tujuan peramalan adalah mendapatkan
peramalan yang bisa meminimalkan kesalahan (error) yang
bisa diukur dengan Mean Square Error (MSE).

11l. METODE PENELITIAN
3.1 Identifikasi masalah

Pada tahap awal, langkah pertama adalah
mengidentifikasi masalah yang terjadi di perusahaan. Hal
ini dilakukan melalui observasi langsung dan wawancara
dengan pihak terkait. Setelah dilakukan identifikasi,
ditemukan bahwa Food production company mengalami
masalah dalam menentukan persediaan sparepart, yang
seringkali mengakibatkan kekurangan stok.

3.2 Pengumpulan data

Untuk mengumpulkan data, digunakan teknik data
primer dan data sekunder. Data primer diperoleh melalui
observasi dan wawancara dengan pihak terkait di
lapangan. Sementara itu, data sekunder diperoleh dari
perusahaan, yaitu historis data permintaan barang pada
periode Januari 2018 hingga Maret 2023 pada produk
Yongli sprocket modular ¢s2540-04 t12s40d10cm. Data
tersebut digunakan sebagai referensi untuk memprediksi
permintaan di masa mendatang. Semakin banyak data

permintaan yang diketahui pada periode
sebelumnya, semakin akurat prediksi permintaan di
masa depan.

3.3 Identifikasi model ARIMA

Pada tahap identifikasi, langkah pertama yang
perlu dilakukan adalah melakukan plot data untuk
mengamati pola dan tren dalam data. Tujuan dari
plot data adalah untuk menentukan apakah data
tersebut stasioner atau tidak. Model ARIMA
memerlukan asumsi bahwa data masukan harus
stasioner. Jika data masukan tidak stasioner, maka
perlu disesuaikan terlebih dahulu agar menjadi
stasioner sebelum dapat digunakan untuk
membangun model ARIMA[11].

Untuk memeriksa stasioneritas pada data dalam
hal rerata, kita dapat menggunakan grafik
Autocorrelation Function (ACF) dengan
menggunakan data yang sudah stasioner dalam hal
variansi. Jika data sudah stasioner dalam hal rerata,
maka kita  dapat melanjutkan dengan
mengidentifikasi model sementara. Namun, jika data
belum stasioner dalam hal rerata, kita perlu
melakukan proses differencing. Nilai (d) pada model
ARIMA akan ditentukan berdasarkan jumlah
differencing yang dilakukan. Jika data sudah
stasioner, maka tidak perlu differencing dan nilai (d)
pada model adalah 0. Jika differencing pertama
sudah cukup untuk membuat data menjadi stasioner,
maka nilai (d) pada model adalah 1. Jika differencing
kedua diperlukan untuk membuat data menjadi
stasioner, maka nilai (d) pada model adalah 2.

Setelah data menjadi stasioner baik dalam hal
mean maupun variansi, langkah selanjutnya adalah
menentukan model sementara ARIMA (p, d, q) yang
sesuai. Nilai (d) (13)pada model akan diberi nilai 0
jika data sudah stasioner, dan nilai (d) akan diberi
nilai 1, 2, dan seterusnya jika data mengalami proses
differencing. Pada tahap ini, kita perlu menentukan
jumlah nilai lag residual (g) dan dependen (p) yang
akan digunakan pada model. Untuk menentukan
nilai lag tersebut, kita dapat melihat lag pada grafik
Autocorrelation  Function (ACF) dan Partial
Autocorrelation Function (PACF).

3.4 Penaksiran dan Pengujian Parameter ARIMA

Pada tahap estimasi parameter model,
dilakukan untuk mengevaluasi apakah parameter
model ARIMA sementara menghasilkan nilai
parameter yang signifikan atau tidak. Model
dikatakan signifikan jika nilai signifikansi kurang
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dari alpha (o) dengan nilai alpha (a) sebesar 0,05. Dalam
penelitian ini, software Minitab digunakan untuk
mempermudah pengolahan data. Setelah nilai parameter
diperoleh, dilakukan uji signifikansi terhadap konstanta
dan parameter model dengan menggunakan metode
pengujian tertentu.

3.5 Pemilihan model terbaik

Untuk memilih model terbaik, harus memenuhi ketiga
uji sebelumnya terlebih dahulu. Pemilihan model
peramalan terbaik dapat ditentukan melalui persentase
kesalahan nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE),
Mean Absolute Error (MAE), dan nilai Root Mean Square
Error (RMSE) yang memiliki nilai kesalahan terkecil.

a. Mean Square Error (MSE)
MSE = (I/n) * X(yi - yi)? (1)
Keterangan:
n adalah jumlah data
yi adalah nilai observasi pada data ke-i
yi adalah nilai prediksi pada data ke-i

b. mean absolude deviation (MAD)

MAD = (1/n) * Zi - 2)
Keterangan:

n adalah jumlah observasi dalam sampel

i adalah setiap nilai dalam sampel

p adalah rata-rata dari seluruh nilai dalam

sampel
i - | adalah selisih absolut antara setiap
nilai dan rata-rata sampel.

c. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
MAPE = (1/n) * X(JActual - Forecast| / Actual) *
100% (3)

Keterangan:
n adalah jumlah observasi/data
Actual adalah nilai aktual dari data observasi
Forecast adalah nilai prediksi dari model
| | adalah absolute value (nilai mutlak)

1IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Data yang digunakan dari periode Januari 2018
sampai dengan Maret 2023, data tersebut dalam
satuan bulan.

Tabel 1 Data Permintaan barang Januari 2018 sampai Maret 2023

Bulan Tahun
2018 2019 2020 2021 2022 2023
Januari 32 31 46 110 60 55
Februari 45 41 52 45 40 60
Maret 60 35 91 69 70 40
April 80 60 84 110 60 ?
Mei 35 41 52 60 41 ?
Juni 55 40 70 70 60 ?
Juli 60 36 55 125 70 ?
Agustus 35 36 40 75 50 ?
September 50 48 32 80 100 ?
Oktober 50 29 60 80 63 ?
November 39 25 50 110 60 ?
Desember 49 41 30 51 85 ?

Tahap selanjutnya menidentifikasi model dengan
memakai software minitab 21. Langkah pertama untuk
prediksi permintaan barang yaitu melihat plot dari data
time series. Kegunaan nya untuk melihat kestationeran data
bisa terlihat dalam Gambar 1.

Box-Cox  transformation digunakan untuk
mengevaluasi apakah suatu data memiliki stasioneritas
dalam varians. Jika nilai lambda (X) setelah dilakukan Box-
Cox transformation sama dengan 1, maka data tersebut
dianggap memiliki stasioneritas dalam varians. Namun,
jika nilai lambda (A) tidak sama dengan 1, maka data
tersebut tidak memiliki stasioneritas dalam varians,
sehingga perlu dilakukan transformasi lagi hingga nilai

lambda (A) mencapai nilai rounded value 1. Dalam
penelitian  yang dilakukan, hasil Box-Cox
transformation ditunjukkan pada Gambar 2.

Berdasarkan Gambar 2, ditemukan bahwa nilai
rounded value (A) dari Box-Cox transformation
adalah -0.5. Oleh karena itu, dapat disimpulkan
bahwa data tidak memiliki stasioneritas dalam
varians. Karena nilai A yang diperoleh tidak sama
dengan 1, maka diperlukan transformasi tambahan
pada data. Hasil transformasi pertama, ditunjukan
dalam Gambar 3.
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Hasil transformasi kedua, ditunjukan Gambar 4

Time Series Plot of QTY PR Box-Cox Plot of Transformasi 2
Lower CL Upper CL
120 2
0.033 (using 95.0% confidenca)
Estimate 147
10 et 432
Rounded Valua 1.00
) E oo
£ &
o
&80 0.030
40 0029
-SI.O -2‘.5 0?0 2‘5 5.‘0
20 I T T T I T T T I T A
1 & 12 1 24 30 38 42 48 54 &80
Index Gambar 4. Hasil Transformasi Data Kedua
Gambar 1. Stasioner Data Setela_h dllqkukan transformasi data yang
kedua, hasilnya ditunjukkan pada Gambar 4. Dalam
transformasi  ini, diperoleh  nilai  rounded
Box-Cox Plot of QTY PR value(lamda) sebesar 1,00. Hasil tersebut
w0 . menunjukkan bahwa data permintaan telah
. toing 350% conidence mencapai stasioneritas dalam varians.
7 v 0 a. Uji Stationer dalam rata-rata
Rounded Value -0.50 .
o Langkah  berikutnya adalah  melakukan
a pemeriksaan  stasioneritas  dalam  rata-rata.
. Pemeriksaan tersebut dapat dilakukan dengan
menggunakan plot time series atau plot ACF. Jika
plot time series tidak menunjukkan adanya tren,
" oo 2 5 maka dapat disimpulkan bahwa data memiliki
A stasioneritas dalam rata-rata. Sedangkan untuk
Gambar 2. Box Plot Data pemeriksaan menggunakan plot ACF, perhatikan
nilai lag pada plot. Jika setelah lag kedua atau ketiga
_ terjadi penurunan yang cepat mendekati nilai nol,
Box-Cox Plot of Transformasit maka dapat disimpulkan bahwa data tersebut
== =t \ stasioner dalam rata-rata. Hasil uji stasioneritas
oo (asm0 3507 cenisence dalam rata-rata pada Gambar 5.
Lawer CL nss Autocorrelation Function for Transformasi 2
0020 Upper CL 219 (with 5% significance limits for the autocerrelations)

Rounded Value 0.50
0028
[ak:]

StDev

0.026 0s

Zjimlll.ml,lul.

0.2

0.024

0.02z Limit

Autocorrelation

0.020

-06

Gambar 3. Hasil Transformasi Data 08

Seperti  yang terlihat Digambar 3 rounded
value(lamda) bernilai 0.50, sehingga harus dilakukan
transformasi data lagi agar data stasioner di rounded

value(lamda) bernilai 1,00. Gambar 5. Hasil Uji Stasioner Data
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Dari Gambar 5, terlihat bahwa terdapat tiga nilai lag
berturut-turut yang melebihi batas signifikansi. Hal ini
menunjukkan bahwa data permintaan belum stasioner

dalam

rata-rata. Oleh karena itu, diperlukan proses

differencing pada data. Karena data belum stationeritas

dalam

rata-rata maka diperlukan differencing data, yaitu

dengan proses mengurangi nilai observasi saat ini dengan
nilai observasi sebelumnya dalam rangkaian data. Hasil
differencing grafik Autocorrelation Function data Gambar

6.

08
05
04
02
00

-02

Autocorrelation

-04

06

-08

Autocorrelation Function for DIFFERENCING

(with 5% significance limits for the autocorrelations)

Lag

Gambar 6. Hasil differencing grafik Autocorrelation Function

0B

0s

Autocorrelation

-04

-06

-08

H

04

Zi l L N I

. T | T I T
-0.2 ‘

Autocorrelation Function for DIFFERENCING

(with 5% significance limits for the autocorrelations)

Lag

Gambar 7. Perbandingan Lag dan Autocorrelation

asil differencing data pada penelitian ini ditunjukkan

pada Gambar 6. Berdasarkan Gambar 6, terlihat bahwa

terjadi

penurunan setelah lag pertama dan mendekati nol,

serta tidak ada lag yang keluar dari batas signifikansi,

sehingga dapat dikatakan data permintaan memiliki
stasioneritas dalam rata-rata.

Identifikasi model Arima ACF dan PACF
Untuk mengidentifikasi model yang cocok untuk
data permintaan, perlu dilakukan differencing pada
plot ACF dan PACF. Gambar 7 menunjukkan bahwa
pada plot ACF, hanya lag 1 yang signifikan secara
statistik, dengan nilai autokorelasi di luar batas
signifikan. Sedangkan pada Gambar 8, terlihat
bahwa pada plot PACF, lag 1 dan 2 menunjukkan
nilai autokorelasi yang signifikan di luar batas
signifikan. Dalam hal ini, kita dapat mengasumsikan
adanya proses orde 2 pada Autoregressive (AR) dan
proses orde 1 pada Moving Average (MA), sehingga
model-model ARIMA vyang mungkin adalah
ARIMA (2,1,1), ARIMA (1,1,1), ARIMA (1,1,0),
dan ARIMA (0,1,1).

Setelah memilih model yang sesuai, langkah
selanjutnya adalah melakukan estimasi koefisien
model. Kemudian, dilakukan uji signifikansi
parameter untuk menentukan apakah koefisien
model tersebut signifikan secara statistik atau tidak.
Model dengan nilai Mean Squared Error (MSE)
terkecil diasumsikan sebagai model terbaik untuk
data UD RSA[2].

Tabel 2 Uji Signifikasi model Arima

No | Parameter | P.Value Estimasi H_a5|! . .UJ'
model Signifikansi
AR 1 0.001 ARIMA Tidak
1 [AR2 0002 151 1) signifikan
MA 1 0.880 - g
2 AR 1 0.576 ARIMA Tidak
MA 1 0.000 (1,1,1) signifikan
ARIMA .
3 AR 1 0.000 (1,1,0) Signifikan
ARIMA .
4 MA 1 0.000 (0,1,1) Signifikan
AR 1 0.000 ARIMA .
> [AR2 0.000 | (2,10 Signifikan

Penaksiran dan pengujian parameter model
ARIMA melibatkan pengujian signifikansi setiap
parameter. Hipotesis pengujian parameter dapat
dirumuskan sebagai berikut:

Hipotesis:

Ho: B = 0 (parameter tidak memiliki signifikansi
terhadap model)

Hi: f # 0 (parameter memiliki signifikansi terhadap
model)

Kriteria uji:
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Ho diterima jika nilai p-value > 0,05
Ho ditolak jika nilai p-value < 0,05 (tingkat signifikansi).

Berdasarkan Tabel 2, diketahui bahwa model ARIMA
(2,1,1) dan ARIMA (1,1,1) memiliki parameter-parameter
dengan nilai p-value > 0,05, sehingga hipotesis nol (Ho)
diterima. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa
kedua model tersebut tidak memiliki signifikansi dalam
model ARIMA. Namun, pada model ARIMA (1,1,0),
ARIMA (2,1,0), dan ARIMA (0,1,1), parameter-parameter
memiliki nilai p-value < 0,05, sehingga hipotesis nol (Ho)
ditolak. Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa ketiga

model tersebut memiliki signifikansi dalam model
ARIMA.
Berdasarkan hasil estimasi parameter dan uji

signifikansi, ditemukan beberapa model ARIMA yang
memiliki kemungkinan terbaik dan signifikansi, yaitu
ARIMA (2,1,1), (1,1,1), (1,1,0), (0,1,1) dan (2,1,0).
Kemudian, nilai Mean Squared Error (MSE) dari masing-
masing model diperiksa untuk menentukan model terbaik,
yang ternyata adalah model ARIMA (2,1,0). Melalui
metode arima didapatkan persamaan peramalan tersebut:

Zy=¢-1,0937Zt1 — 0,6877Z¢2 + &t
Keterangan:

Z:=Nilai yang akan prediksi pada waktu t
C = Konstanta

& = Resudia pada waktu t

Berdasarkan persamaan diatas, maka akan didapatkan
peramalan barang Yongli sprocket modular cs2540-04
t12s40d10cm untuk Sembilan bulan kedepan. Hasil
peramalan untuk sembilan bulan ke depan dapat dilihat
pada Gambar 9.

Tabel 3 Hasil dari mode arima

2023

Bulan Hasil

April 53,24232
Mei 53,0514
Juni 46,39292
Juli 51,75782
Agustus 50,9439
September 48,82817
Oktober 50,91969
November 50,3541
Desember 49,72559

V. KESIMPULAN

Berdasarkan peramalan dengan menggunakan metode
ARIMA, dapat disimpulkan bahwa perkiraan pergerakan
stok suku cadang di gudang dapat diprediksi dengan sangat

akurat menggunakan data historis. Pendekatan ini
dapat membantu perencanaan persediaan dan
pengelolaan gudang agar berjalan lebih efektif dan
efisien serta mengurangi resiko kekurangan atau
kelebihan persediaan. Namun perlu diingat bahwa
forecast yang dihasilkan tidak 100% akurat dan
masih bergantung pada faktor selain model ARIMA,
seperti fluktuasi harga pasar atau faktor lingkungan
yang tidak dapat diprediksi. Oleh karena itu,
pemantauan dan evaluasi secara terus menerus
diperlukan  untuk  memastikan  penghitungan
persediaan selalu efisien dan efektif.
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