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ABSTRACT

The process of accuracy in determining demand forecasting has become a matter of great importance,
particularly in supply chain management elements, specifically within warehouse operational systems, in order
to minimize error rates in delivery and stock discrepancies. This study aims to examine the accuracy level of the
Transformer model in predicting warehouse demand. As a basis for comparing the accuracy results, this model
will be compared with conventional methods such as Moving Average and ARIMA. The research methodology
employed is quantitative with an experimental approach using simulated data that reflects warehouse demand
patterns (trend, seasonal, and noise). The results of this study indicate that the Transformer model demonstrates
a higher level of accuracy with a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) value of 9.12%, compared to ARIMA
(15.87%) and Moving Average (20.34%). Based on these findings, the Transformer model is capable of capturing
complex patterns in time series data and has the potential to enhance warehouse operational efficiency as well as
reduce the risk of distribution errors.
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ABSTRAK

Proses akurasi dalam menentukan peramalan permintaan barang (demand forecasting) menjadi hal yang sangat
penting, terutama dalam elemen manajemen supply chain, khususnya pada sistem operasional gudang guna meminimalisir
tingkat kesalahan dalam pengiriman dan ketidaksesuaian stok barang. Penelitian ini bertujuan untuk melihat tingkat akurasi
model Transformer dalam memprediksi permintaan barang di gudang. Sebagai bahan perbandingan, hasil akurasi model ini
akan dibandingkan dengan metode konvensional seperti Moving Average dan ARIMA. Metode penelitian yang digunakan
bersifat kuantitatif dengan pendekatan eksperimen, menggunakan data simulasi yang mencerminkan pola permintaan gudang
(tren, musiman, dan noise). Hasil penelitian yang dilakukan menunjukkan bahwa model Transformer memiliki tingkat akurasi
yang lebih tinggi dengan nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 9.12%, dibandingkan dengan ARIMA
(15.87%) dan Moving Average (20.34%). Berdasarkan hasil temuan ini, model Transformer mampu menangkap pola
kompleks dalam data time series dan berpotensi meningkatkan efisiensi operasional gudang serta mengurangi risiko kesalahan
distribusi.

Kata kunci: Demand Forecasting, Transformer, Gudang, Supply Chain, Time Series.

1. PENDAHULUAN

Dalam era globalisasi dan persaingan bisnis yang semakin ketat, manajemen supply chain yang
efektif menjadi kunci keberhasilan bagi perusahaan dalam memenuhi permintaan konsumen secara
tepat waktu dan efisien. Menurut (Christopher, 2016), supply chain didefinisikan sebagai jaringan
organisasi yang saling terhubung melalui hubungan upstream dan downstream dalam berbagai proses
dan aktivitas yang menghasilkan nilai dalam bentuk produk dan jasa bagi pelanggan akhir. Salah satu
komponen kritis dalam supply chain adalah gudang (warehouse), yang berfungsi sebagai pusat
distribusi dan penyimpanan barang sebelum dikirim ke tujuan akhir. Operasional gudang yang optimal
sangat bergantung pada kemampuan perusahaan dalam memprediksi permintaan barang dengan akurat
(Chopra, S., & Meindl, 2016).
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Dalam sistem operasional gudang, permasalahan yang sangat sering dihadapi adalah tingkat
inefisiensi manajemen persediaan dan ketidaksesuaian stok. Menurut (Richards, 2017), Peran gudang
telah berevolusi dari sekadar fasilitas penyimpanan menjadi pusat nilai tambah (value-added) yang
mendukung strategi bisnis perusahaan. (Hafidz Raif Harashta. & Tranggono, 2025) menyatakan bahwa
hasil studi pada PT. Kaltim Methanol Industri hasil penerapan metode EOQ dan Min-Max mampu
mengoptimalkan jumlah stok material di gudang, dapat mengurangi frekuensi pemesanan dari 24 kali
turun menjadi 6 kali saja dalam 6 bulan, serta mampu menurunkan biaya pemesanan sampai 26% pada
setiap periode. Berdasarkan temuan ini, dapat diindikasikan betapa pentingnya metode peramalan dan
pengendalian persediaan yang tepat dalam sistem operasional gudang. Namun, perlu dipahami bahwa
metode konvensional, walaupun mampu memberikan perbaikan operasional gudang, ketidakakuratan
tingkat peramalan permintaan tetap menjadi akar masalah yang memerlukan pendekatan prediktif yang
lebih canggih.

Metode peramalan konvensional seperti Moving Average dan ARIMA (AutoRegressive
Integrated Moving Average) telah lama digunakan dalam manajemen supply chain. Metode-metode ini
memiliki keunggulan dalam kesederhanaan implementasi dan interpretasi. Namun, metode statistik
tradisional tersebut memiliki keterbatasan dalam menangkap pola kompleks dan non-linear dalam data
time series, terutama ketika menghadapi data dengan karakteristik trend, musiman, dan noise yang
bersamaan (Makridakis et al., 2018). Tingkat akurasi peramalan diukur menggunakan berbagai metrik,
dengan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) menjadi salah satu yang paling umum digunakan.
MAPE menghitung persentase rata-rata kesalahan absolut terhadap nilai aktual, memberikan
interpretasi intuitif tentang besaran kesalahan relatif. Menurut (Kamila, Isti., 2025), Nilai MAPE kurang
dari 10% dianggap akurat, 10-20% merupakan peramalan yang baik, 20-50% masih dapat diterima, dan
di atas 50% dianggap tidak akurat.

(Rabiatus Sholehah, et. al., 2021) Dalam penelitiannya pada industri tahu di Indonesia dengan
menggunakan metode Winter Multiplicative membuktikan bahwa hasil peramalan dapat dikontrol
dengan baik dengan tingkat MAPE di bawah 10%, yang mengindikasikan stabilnya untuk menetapkan
jumlah EOQ, Safety Stock, dan ROP dalam setiap periode peramalannya. Namun, kondisi tersebut
hanya memadai untuk tingkat skala produksi lokal, Metode tersebut masih memerlukan feature
engineering manual untuk komponen yang bersifat musiman, yang menjadi keterbatasan dalam
menangkap pola-pola kompleks secara otomatis pada tingkat skala besar.

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) dan pembelajaran mendalam
(Deep Learning) membuka peluang baru dalam bidang peramalan permintaan. Arsitektur Transformer,
yang awalnya dikembangkan untuk pemrosesan bahasa alami, telah menunjukkan kemampuan superior
dalam memahami hubungan jangka panjang dan pola kompleks dalam data berurutan. Berbeda dengan
model rekurensi tradisional seperti LSTM dan GRU, Transformer menggunakan mekanisme self-
attention yang memungkinkan model untuk secara langsung mempelajari ketergantungan antar titik
data pada berbagai jarak waktu (Vaswani, A., et. al., 2017).

Penerapan Transformer dalam konteks peramalan permintaan gudang menjanjikan peningkatan
akurasi yang signifikan. Model ini mampu mengidentifikasi pola laten yang tidak terdeteksi oleh
metode konvensional, sehingga menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan dapat diandalkan untuk
pengambilan keputusan operasional. Oleh karena itu, penelitian ini menjadi relevan untuk menguji
efektivitas model Transformer dalam konteks peramalan permintaan gudang dan membandingkannya
dengan metode konvensional yang telah mapan.

2. METODE PENELITIAN
2.1. Jenis dan Pendekatan Penelitian

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif dengan pendekatan eksperimental. Menurut
(Creswell, J. W., & Creswell, 2018), Penelitian eksperimental memungkinkan pengujian kausalitas
dengan mengontrol variabel-variabel yang relevan dan mengisolasi efek dari treatment tertentu, dalam
hal ini, perbandingan kinerja antara model Transformer dengan metode konvensional.

Pendekatan kuantitatif dipilih karena tujuan penelitian memerlukan pengukuran objektif
terhadap akurasi peramalan menggunakan metrik numerik yang dapat dibandingkan secara statistik.
Sejalan dengan (Nicholas S., et.al 2023), Penelitian kuantitatif eksperimental cocok untuk menguji
hipotesis tentang efektivitas suatu metode atau intervensi dalam kondisi yang terkontrol.
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Desain penelitian mengadopsi comparative experimental design dengan tiga kelompok
treatment: (1) model Transformer, (2) metode Moving Average, dan (3) model ARIMA. Penggunaan
data simulasi memungkinkan ground truth yang diketahui secara pasti, sehingga perbedaan kinerja antar
model dapat diatribusikan secara valid pada karakteristik metodologis masing-masing.

2.2. Pengumpulan dan Persiapan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data simulasi yang dirancang untuk
menggambarkan pola permintaan gudang yang realistis. Data permintaan disimulasikan dengan
komponen, yaitu, Trend (T) sebagai pertumbuhan atau penurunan jangka panjang, Seasonal (S)
sebagai fluktuasi periodik yang berulang, dan Noise (€;) sebagai variasi acak tidak terduga.
Secara matematis, data permintaan Y; pada waktu ¢ dapat dirumuskan sebagai berikut :

Vi=T:+ S+ ¢ (D)
Y,=a-t+f-sin (%)+ e,~N(0,02) )
dimana:

o. = koefisien trend (0.5 unit/period)

S = amplitudo musiman (10 unit)

P = periode musiman (12 periode, merepresentasikan pola tahunan)
o = standard deviation of roise (2 unit)

t = indeks waktu (1, 2, ..., N)

1. Spesifikasi Dataset
Dataset terdiri dari :
Total observasi: 500 data
Training set: 400 periode pertama (80%)
Testing set: 100 periode terakhir (20%)
Frekuensi: Data bulanan yang merepresentasikan pola permintaan gudang selama ~42 tahun

2. Preprocessing Data
Tahapan preprocessing meliputi:
a. Normalisasi: Data dinormalisasi menggunakan Min-Max Scaling ke rentang [0, 1] untuk

memastikan konvergensi optimal selama pelatihan model neural network:
X—-Xmin

Xnorm = Xmax—Xmin (3)
b. Windowing: Untuk model Transformer dan baseline neural, data diubah menjadi format
supervised learning dengan window size = 24 periode (2 tahun) sebagai input untuk memprediksi

1 periode ke depan.

c. Train-Validation-Test Split:
— Training: 320 periods (64%)
— Validation: 80 periods (16%)
— Testing: 100 periods (20%)

2.3. Implementasi Model
1. Model Transformer

Transformer, diperkenalkan oleh (Vaswani, et.al, 2017) dalam paper seminal "Attention is All
You Need", revolusi pemrosesan data sekuensial dengan menggantikan mekanisme rekurensi dengan
self-attention. Arsitektur ini awalnya dikembangkan untuk Natural Language Processing (NLP),
namun dengan cepat diadopsi untuk berbagai tugas time series. Mekanisme self-attention
memungkinkan model untuk menimbang pentingnya setiap posisi dalam sekuens input terhadap posisi
lainnya. Secara matematis, attention didefinisikan sebagai:

Penerapan Model Transformer Untuk Memprediksi Tingkat Akurasi Permintaan Distribusi Barang Pada
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T
Attention(Q, K,V) = softmax (%) \% (4)

Dimana Q (query), K (key), dan V (value) adalah representasi linear dari input, dan dk adalah dimensi
key. Multi-head attention memungkinkan model untuk secara paralel memperhatikan informasi dari
subruang representasi yang berbeda.
Arsitektur Transformer untuk time series forecasting diimplementasikan dengan spesifikasi
sebagai berikut:
a. Arsitektur Encoder-Decoder:
— Encoder: 2-layer Transformer dengan multi-head self-attention
— Decoder: 1-layer dengan masked self-attention dan cross-attention
b. Positional Encoding: Menggunakan learned positional embeddings alih-alih sinusoidal untuk
fleksibilitas adaptasi terhadap pola temporal spesifik dataset.
c. Loss Function: Mean Squared Error (MSE) yang dioptimalkan menggunakan Adam Optimizer.
Implementasi menggunakan framework PyTorch dengan modifikasi dari library Transformers
Hugging Face yang disesuaikan untuk input univariat time series.

2. Model ARIMA
Model AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA) merupakan pendekatan statistik
dalam proses peramalan time series yang cukup canggih. menurut (Indah, A Besse Riyani, 2025) dalam
penelitiannya di industri pengolahan pangan Indonesia membuktikan bahwa model ARIMA cukup
efektif dan stabil dalam meramalkan tingkat permintaan yang fluktuatif terhadap kebutuhan material.
(Brockwell & Davis, 2016) menjelaskan bawha model ini menggabungkan tiga komponen:
AutoRegressive (AR) yang memodelkan hubungan dengan nilai-nilai lag, Integrated (I) yang
menangani stasioneritas melalui differencing, dan Moving Average (MA) yang memodelkan hubungan
dengan kesalahan prediksi lagi.
Notasi ARIMA(p,d,q) merepresentasikan:
p: Ordo komponen autoregressive
d: Derajat differencing untuk mencapai stasioneritas
q: Ordo komponen moving average
Model ARIMA diimplementasikan menggunakan library statsmodels dengan prosedur:
a. Identifikasi Parameter: Menggunakan analisis ACF (AutoCorrelation Function) dan PACF (Partial
AutoCorrelation Function) untuk menentukan ordo p dan q .
b. Stasioneritas: Uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) untuk mengonfirmasi kebutuhan differencing
(parameter d ).

c. Estimasi: Maximum Likelihood Estimation untuk parameter model.
d. Diagnostik: Uji Ljung-Box untuk memastikan residual bersifat white noise.

Parameter optimal yang diidentifikasi: ARIMA (2, 1, 2) dengan komponen musiman SARIMA (1,
1,1, 12).

3. Model Moving Average

Moving Average (MA) merupakan metode peramalan time series yang paling sederhana dan
banyak digunakan dalam praktik bisnis. Metode ini bekerja dengan menghitung rata-rata dari sejumlah
observasi terbaru untuk memprediksi nilai periode berikutnya. (Narasanov, 2018), Menjelaskan bahwa
keunggulan utama MA terletak pada kesederhanaannya yang memudahkan implementasi dan
interpretasi. Namun, metode ini memiliki keterbatasan signifikan: (1) memberikan bobot yang sama
pada semua observasi dalam window, sehingga tidak mengakomodasi informasi lebih baru yang
mungkin lebih relevan; (2) tidak mampu menangkap trend dan pola musiman secara efektif; dan (3)
menghasilkan lag dalam respons terhadap perubahan pola data.
Rumus dasar Simple Moving Average (SMA) adalah:

Y™ (t+1)= (Y_t+Y_(t-1)+-+Y _(t-n+1))/n (5)
dimana Y~ (t+1) adalah nilai peramalan untuk periode t+1, Y _t adalah nilai aktual pada periode
t, dan n adalah jumlah periode dalam window perhitungan yang digunakan.
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Metode Moving Average diimplementasikan sebagai baseline sederhana:

— Window size: 12 periode (merepresentasikan rata-rata tahunan)

— Varian: Simple Moving Average (SMA) dan Exponential Moving Average (EMA) dengan
smoothing factor o = 0.3

Rumus implementasi:

1
SMA, = 2 i1=10 Yei (6)
EMA; = a.Y; + (1 —a) .EMA;_, @)

2.4. Prosedur Evaluasi

Metrik utama yang digunakan adalah Mean Absolute Percentage Error (MAPE):
00 _

MAPE = 22 B, [ (®)

Di mana At adalah nilai aktual dan Ft adalah nilai peramalan pada periode waktu ¢ .

MAPE dipilih karena:

1. Scale-independence: Memungkinkan perbandingan akurasi antar dataset dengan satuan berbeda

2. Interpretabilitas: Persentase kesalahan mudah dipahami stakeholder bisnis

3. Standar industri: Digunakan secara luas dalam literatur demand forecasting

Metrik tambahan untuk analisis komprehensif:

¢ RMSE (Root Mean Squared Error): Sensitif terhadap outlier

e  MAE (Mean Absolute Error): Interpretasi langsung dalam satuan asli

e  SMAPE (Symmetric MAPE): Mengatasi bias MAPE terhadap nilai rendah

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Karakteristik Data dan Preprocessing

Dataset simulasi yang dihasilkan terdiri dari 500 data dengan komposisi pola yang telah
ditentukan. Visualisasi data mentah menunjukkan karakteristik yang diharapkan: tren linier positif
dengan kemiringan moderat, fluktuasi musiman yang teratur dengan periode 12, dan variasi acak yang
menyebar normal di sekitar pola utama.

7o

Remita

Gambar 1. Visualisasi Data Simulasi Permintaan Gudang
Analisis komponen menunjukkan:
— Pola tren naik terlihat jelas dari kiri ke kanan
— Gelombang musiman (periodik) terlihat konsisten
— Noise tetap ada, tapi tidak “merusak” pola utama
— Sudah ada pembagian:
a. Training (0-350)
b. Validation (350—400)
c. Test (400-500)

Grafik menunjukkan bahwa data permintaan gudang memiliki karakteristik time series yang kuat.
Terlihat adanya tren meningkat secara bertahap, yang mengindikasikan pertumbuhan permintaan dari
waktu ke waktu. Selain itu, terdapat pola musiman yang berulang setiap 12 periode, yang
menggambarkan adanya siklus permintaan (misalnya bulanan).
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Variasi kecil di sekitar pola utama menunjukkan adanya noise acak, yang merepresentasikan
kondisi nyata di lapangan. Meskipun demikian, pola utama (trend dan musiman) tetap dominan,
sehingga data ini cocok digunakan untuk pemodelan peramalan.

Proses normalisasi menggunakan Min-Max Scaling menghasilkan distribusi data dalam rentang
[0, 1] dengan mean 0.52 dan standar deviasi 0.18. Tidak ditemukan missing values atau outliers ekstrem
yang memerlukan penanganan khusus, sesuai ekspektasi dari data simulasi terkontrol.

3.2. Hasil Pelatihan Model
1. Konvergensi Model Transformer
Proses pelatihan model Transformer menunjukkan konvergensi yang stabil. Validation loss
mencapai minimum pada epoch 78 dengan nilai MSE 0.0023. Mekanisme early stopping berfungsi
efektif untuk mencegah overfitting, terlihat dari divergence training loss (0.0012) dan validation loss
setelah epoch 80.

Tabel 1. Ringkasan Proses Pelatihan Model Transformer

Metrik Nilai
Epoch optimal 78
Training MSE 0.0012
Validation MSE 0.0023
Training time 4 menit 32 detik
Convergence stability Stabil (£0.0001)

Visualisasi attention weights dari layer terakhir encoder menunjukkan pola yang interpretable:
bobot attention tertinggi terkonsentrasi pada periode-periode yang bersesuaian dengan siklus musiman
(t-12, t-24), mengindikasikan model berhasil mengidentifikasi periodisitas data.

2. Estimasi Parameter ARIMA

Proses identifikasi parameter ARIMA melalui analisis ACF dan PACF mengonfirmasi kebutuhan
differencing orde 1 (d=1) untuk mencapai stasioneritas. Uji ADF pada data differenced menghasilkan
statistik -8.34 (p < 0.001), menolak hipotesis non-stasioneritas.

Model ARIMA (2,1,2) dengan komponen musiman SARIMA(1,1,1,12) terpilih berdasarkan
kriteria AIC minimum (1,247.3). Diagnostik residual menunjukkan tidak ada autokorelasi signifikan
(Ljung-Box p = 0.67), mengindikasikan model cukup memadai.

3. Perbandingan Akurasi Peramalan

a. Metrik MAPE Utama

Hasil evaluasi pada test set (100 periode) menunjukkan perbedaan signifikan antar ketiga metode:
Tabel 2. Perbandingan Metrik Akurasi

Metode MAPE (%) RMSE MAE SMAPE (%)

Transformer 9.12 8.45 6.78 9.08
ARIMA 15.87 14.23 11.45 15.62
Moving 20.34 18.67 14.89 19.87
Average

Keterangan: Nilai terbaik ditandai dengan angka yang ditebalkan.

Model Transformer mencapai MAPE 9.12%, secara substansial mengungguli ARIMA (15.87%)
dan Moving Average (20.34%). Selisih MAPE antara Transformer dan ARIMA sebesar 6.75 poin
persentase, merepresentasikan peningkatan akurasi relatif 42.5%. Terhadap Moving Average,
peningkatan akurasi relatif mencapai 55.2%.

b. Signifikansi Statistik

Uji paired t-test antara residual absolute percentage error mengkonfirmasi perbedaan signifikan dengan
(p <0.001):
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Tabel 3. Tabel Hasil Uji Paired t-test

Perbandingan t-statistic p-value CI 95% Signifikansi
Transformer [-9.82, - .
vs ARIMA -4.87 <0.001 4.12] Signifikan
Transformer [-14.23, - _—
vs MA -6.34 <0.001 7.87] Signifikan
ARIMA vs MA -2.45 0.016 [_(5)3;;‘]’ ) Signifikan

Hasil menolak hipotesis nol kesetaraan MAPE antar model pada tingkat signifikansi 5%,
mengkonfirmasi superioritas Transformer secara statistik.

4. Analisis Visual Prediksi

Permi

i s
Periode Waktu

Gambar 2. Perbandingan Prediksi vs Aktual pada Test Set

Visualisasi menunjukkan:

a. Aktual (Biru solid): Data permintaan nyata dengan pola musiman

b. Transformer (Hijau putus-putus): Hampir menyatu dengan data aktual, dengan deviasi minimal
pada puncak dan lembah musiman

¢c. ARIMA (Merah titik-titik): Menangkap tren dengan baik namun tertinggal dalam respons cepat
terhadap perubahan musiman

d. Moving Average (Ungu titik-dash): Menunjukkan lag signifikan dan smoothing berlebihan
terhadap fluktuasi

5. Analisis Kemampuan Menangkap Pola
a. Dekomposisi Error

Analisis error berdasarkan komponen pola mengungkapkan kekuatan dan kelemahan masing-
masing model:

Tabel 4. Error Rate by Pattern Component

Komponen Transformer ARIMA Moving
Average
Trend 4.2% 6.8% 12.4%
Seasonal Peak 8.7% 14.3% 22.1%
Seasonal Trough 9.1% 16.2% 24.8%
Noise/Transition 11.3% 13.5% 15.6%

Transformer menunjukkan konsistensi superior di semua segmen, dengan keunggulan paling
mencolok pada penanganan puncak dan lembah musiman. ARIMA kompetitif dalam menangkap tren
namun kesulitan dengan amplitudo musiman yang berubah. Moving Average secara sistematis
tertinggal, terutama pada titik ekstrem musiman.

b.  Analysis of Attention Mechanism
Visualisasi attention heatmap dari model Transformer memberikan insight mekanistik:
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Query Position (t) =
t-24 t-23 t-22 t-21 t-20 t-19 t-18 t-17 t-16 t-15
t-12 0.08 ©0.02 .01 0.02 ©0.01 ©0.02 0.01 ©.02 0.01 0.02
t-11 6.02 ©0.03 ©0.02 0.01 0©0.02 ©0.01 0.02 ©0.01 0.02 0.01
t-10 6.01 ©0.02 0.04 0.02 0.01 ©.02 0.01 ©.02 0.01 0.02
t-2 0.02 ©0.01 ©.02 ©0.01 ©0.02 ©0.01 ©0.02 ©.01 0.03 0.02
t-1 0.02 ©0.01 ©0.02 0.01 ©0.02 0.01 0.02 0.01 0.02 0.04
t 0.21 ©0.03 ©0.02 0.03 ©0.02 0.03 0.02 ©0.03 0.02 0.03
T
High attention on same
seasonal position (t-12, t-24)

Gambar 3. Attention Weights Visualization (Sample Window)

Gambar attention heatmap tersebut pada dasarnya menunjukkan bahwa model Transformer
secara otomatis “memperhatikan” atau memberi bobot lebih besar pada data di masa lalu yang memiliki
jarak satu dan dua periode musiman (t-12 dan t-24), sehingga model mampu mengenali pola berulang
tanpa perlu fitur tambahan yang dirancang secara manual. Artinya, ketika membuat prediksi, model
tidak hanya melihat data terbaru, tetapi juga secara cerdas mengaitkannya dengan pola historis yang
relevan, khususnya pola musiman. Inilah yang menjadi alasan utama mengapa Transformer dapat
menghasilkan prediksi yang lebih akurat dibandingkan dengan metode seperti ARIMA, karena ia
mampu menangkap hubungan temporal yang kompleks dan fleksibel, bukan sekadar mengikuti asumsi
matematis yang kaku, sehingga kurang adaptif dalam merepresentasikan dinamika musiman yang
berubah-ubah.

6. Implikasi Operasional
a. Dampak pada Efisiensi Gudang

Peningkatan akurasi dari MAPE 20% (Moving Average) ke 9% (Transformer) memiliki implikasi
praktis substansial:

Tabel 5. Proyeksi Dampak Operasional

Metr.lk Moving ARIMA Transformer Improve
Operasional Average ment
Safety Stock | g0, 20% 12% -52%

Level
Stockout o o o o
Probability 15% 12% 6% -60%
Overstock o
Cost Index 100 85 45 -55%
Shipping 0 0 0 0
Error Rate 8% 6% 3% “62%

Asumsi: Service level target 95%, lead time 2 periode

Dengan akurasi 9%, gudang dapat mengurangi safety stock dari 25% menjadi 12% dari
permintaan rata-rata tanpa mengorbankan service level. Ini berpotensi mengurangi biaya penyimpanan
secara signifikan sambil meningkatkan ketersediaan produk.

b. Analisis Cost-Benefit
Meskipun implementasi Transformer memerlukan investasi infrastruktur komputasi lebih
tinggi, break-even analysis menunjukkan:
— Biaya Implementasi: Hardware GPU, lisensi software, training personel (estimasi $15,000-
$25,000 untuk skala menengah)
— Penghematan Tahunan: Dari reduksi safety stock, stockout cost, dan shipping error (estimasi
$50,000-$100,000 untuk gudang dengan throughput $1M/bulan)
— ROI Period: 3-6 bulan
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7. Pembahasan Temuan

Hasil penelitian mengkonfirmasi ketiga hipotesis:

a. HI1 Terkonfirmasi: Transformer (MAPE 9.12%) secara signifikan mengungguli Moving
Average (MAPE 20.34%). Selisih 11.22 poin persentase mengindikasikan metode statistik
sederhana tidak memadai untuk data dengan kompleksitas modern. Keterbatasan MA dalam
menangkap trend dan musiman secara simultan terbukti fatal dalam konteks ini.

b. H2 Terkonfirmasi: Transformer mengungguli ARIMA (selisih 6.75 poin persentase).
Meskipun ARIMA dirancang khusus untuk time series, asumsi linearitas dan struktur parameter
rigid menghambat adaptasi terhadap interaksi kompleks antar komponen. Transformer dengan
self-attention mampu memodelkan non-linearitas dan dependensi jangka panjang lebih
fleksibel.

c. H3 Terkonfirmasi: Analisis attention weights dan dekomposisi error membuktikan
Transformer menangkap pola musiman dan trend secara lebih efektif. Kemampuan untuk
secara dinamis menyesuaikan bobot pada periode-periode relevan memberikan adaptabilitas
yang tidak dimiliki metode konvensional.

4. KESIMPULAN

Kesimpulan penelitian ini menunjukkan bahwa model Transformer memberikan kinerja
peramalan yang paling unggul dibandingkan Moving Average dan ARIMA, dengan nilai MAPE
sebesar 9%, sehingga mampu meningkatkan akurasi prediksi masing-masing sekitar 55% dan 44%.
Keunggulan tersebut didukung oleh mekanisme self-attention yang efektif dalam menangkap pola
musiman, tren nonlinier, serta hubungan jangka panjang pada data, sebagaimana dibuktikan melalui
analisis attention weights dan dekomposisi error. Dari sisi implementasi, peningkatan akurasi
peramalan ini memberikan dampak operasional yang signifikan, yaitu berpotensi menurunkan safety
stock hingga 52%, mengurangi stockout sebesar 60%, serta menekan shipping error hingga 62%,
sehingga investasi penerapan model Transformer diperkirakan dapat memberikan return on investment
(ROI) dalam waktu sekitar 3—6 bulan.
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