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Abstrak:  Manajemen stok yang optimal merupakan salah satu faktor kunci dalam meningkatkan 
efisiensi operasional perusahaan konfeksi. Ketidakseimbangan antara permintaan bahan baku 
dan ketersediaan stok dapat menyebabkan risiko kekurangan atau kelebihan stok, yang 
berdampak pada biaya penyimpanan dan kelancaran produksi. Penelitian ini bertujuan untuk 
mengembangkan dan mengevaluasi algoritma prediksi berbasis Single Moving Average (SMA) 
guna mengoptimalkan pengelolaan stok bahan baku. Metode penelitian mencakup pengumpulan 
data historis permintaan bahan baku selama 11 bulan pada perusahaan konfeksi, penerapan 
algoritma SMA, dan evaluasi akurasi menggunakan Mean Absolute Error (MAE) serta Mean 
Absolute Percentage Error (MAPE). Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma SMA 
menghasilkan prediksi yang cukup akurat untuk produk dengan pola permintaan stabil, seperti 
kategori Aluna Polka Pink, dengan MAE sebesar 4,79 unit dan MAPE sebesar 14,69%. Namun, 
akurasi menurun pada produk dengan fluktuasi permintaan tinggi, seperti Beatrix Dusty, yang 
memiliki MAPE hingga 37%. Kebaruan dari penelitian ini terletak pada identifikasi keterbatasan 
algoritma SMA untuk data fluktuatif dan usulan penggunaan algoritma yang lebih adaptif seperti 
Weighted Moving Average (WMA) atau Long Short-Term Memory (LSTM). Penelitian ini 
berkontribusi dalam menyediakan solusi praktis berbasis teknologi untuk meningkatkan efisiensi 
pengelolaan stok bahan baku di industri konfeksi skala kecil dan menengah, serta memberikan 
dasar untuk pengembangan sistem prediksi yang lebih canggih di masa mendatang.  
 
Kata kunci: manajemen stok, perusahaan konfeksi, single moving average, optimasi, prediksi 
kebutuhan 
 
Abstract: Optimal stock management is a key factor in improving the operational efficiency of 
garment manufacturing companies. Imbalances between raw material demand and stock 
availability can lead to risks of overstocking or stockouts, impacting storage costs and production 
continuity. This study aims to develop and evaluate a prediction algorithm based on the Single 
Moving Average (SMA) to optimize raw material stock management. The research method 
includes collecting historical data on raw material demand over 11 months from a garment 
company, applying the SMA algorithm, and evaluating its accuracy using Mean Absolute Error 
(MAE) and Mean Absolute Percentage Error (MAPE). The results show that the SMA algorithm 
provides fairly accurate predictions for products with stable demand patterns, such as the Aluna 
Polka Pink category, achieving an MAE of 4.79 units and an MAPE of 14.69%. However, accuracy 
decreases for products with highly fluctuating demand, such as Beatrix Dusty, which recorded an 
MAPE of up to 37%. The novelty of this research lies in identifying the limitations of the SMA 
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algorithm for fluctuating data and proposing the use of more adaptive algorithms, such as 
Weighted Moving Average (WMA) or Long Short-Term Memory (LSTM). This study contributes 
by offering a practical technology-based solution to improve the efficiency of raw material stock 
management in small and medium-sized garment companies and provides a foundation for 
developing more advanced prediction systems in the future.  
 
Keywords: stock management, garment company, single moving average, optimization, demand 
prediction 
 
1. Pendahuluan 

Manajemen stok merupakan elemen penting dalam rantai pasok yang sangat 
memengaruhi efisiensi operasional dan profitabilitas perusahaan [1]. Dalam berbagai industri 
termasuk konfeksi, pengelolaan stok bahan baku menjadi aspek krusial karena 
ketidakseimbangan antara permintaan dan ketersediaan stok dapat menimbulkan risiko 
kekurangan atau kelebihan stok [2]. Kondisi ini dapat berdampak pada kelancaran proses 
produksi, peningkatan biaya penyimpanan, dan ketidakpuasan pelanggan akibat keterlambatan 
produksi. Kompleksitas pengelolaan stok semakin meningkat akibat faktor-faktor seperti tren 
mode yang dinamis, perubahan musiman, dan pola permintaan konsumen yang tidak stabil [3]. 
Oleh karena itu, diperlukan pendekatan yang efektif untuk meramalkan kebutuhan stok guna 
mendukung pengambilan keputusan yang lebih tepat [4]. 

Berbagai metode telah digunakan untuk memprediksi kebutuhan stok dalam konteks 
pengelolaan persediaan. Metode yang umum digunakan mencakup Weighted Moving Average 
(WMA) [5], Exponential Smoothing [6], dan pendekatan berbasis pembelajaran mesin seperti 
Long Short-Term Memory (LSTM) [7]. Namun, metode-metode ini cenderung memerlukan data 
dengan jumlah besar dan komputasi yang lebih kompleks [8], sehingga kurang cocok untuk 
perusahaan konfeksi skala kecil hingga menengah. Sementara itu, algoritma Single Moving 
Average (SMA) menawarkan solusi sederhana dan mudah diterapkan, terutama pada data 
dengan pola permintaan yang relatif stabil [9]. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi penerapan algoritma SMA dalam 
memprediksi kebutuhan stok bahan baku pada perusahaan konfeksi. Kebaruan dari penelitian ini 
terletak pada evaluasi spesifik algoritma SMA dalam menangani fluktuasi permintaan bahan baku 
pada produk dengan kategori variabel tinggi, seperti Aluna Polka Pink dan Beatrix Dusty, yang 
belum banyak dibahas dalam penelitian sebelumnya. Penelitian ini juga memberikan kontribusi 
dengan membandingkan kinerja SMA menggunakan metrik kesalahan seperti Mean Absolute 
Error (MAE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) [10], yang akan menjadi dasar 
pengembangan sistem prediktif berbasis teknologi sederhana untuk industri konfeksi. 

Berfokus pada penerapan langsung di lingkungan industri yang dinamis, penelitian ini 
tidak hanya memperkuat literatur terkait algoritma SMA dalam konteks pengelolaan stok tetapi 
juga memberikan rekomendasi praktis bagi perusahaan konfeksi untuk meningkatkan efisiensi 
operasional mereka. 

Selain itu, penelitian ini memberikan kontribusi dalam konteks praktis dengan 
menawarkan solusi berbasis teknologi untuk integrasi algoritma prediksi dalam sistem 
manajemen stok. Hal ini penting untuk mendukung pengambilan keputusan yang lebih efisien 
dan responsif terhadap perubahan permintaan [11]. Penelitian ini diharapkan menjadi dasar bagi 
pengembangan lebih lanjut dalam penerapan algoritma prediksi pada industri konfeksi maupun 
sektor lainnya yang menghadapi tantangan serupa dalam pengelolaan stok bahan baku. 
 
2. Metode Penelitian 

Penelitian ini dilakukan dalam beberapa tahap yang meliputi desain penelitian, prosedur 
penelitian, pengolahan data barang keluar, dan pengujian algoritma melalui simulasi 
penghitungan dan pseudocode. 

 
Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode studi kasus pada 
sebuah perusahaan konfeksi, memanfaatkan data historis permintaan bahan baku untuk 
meramalkan kebutuhan stok menggunakan algoritma SMA. Algoritma ini dipilih karena 
kesederhanaannya dalam perhitungan namun tetap memberikan hasil prediksi yang akurat pada 
data dengan tren stabil [12]. Evaluasi performa dilakukan menggunakan metrik kesalahan seperti 
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MAE dan MAPE, dengan hasil prediksi dibandingkan terhadap data aktual untuk mengukur 
akurasi.  
 
Prosedur Penelitian 

Prosedur penelitian ini dirancang secara sistematis untuk mencapai tujuan utama, yaitu 
mengoptimalkan manajemen stok barang pada perusahaan konfeksi menggunakan algoritma 
prediksi berbasis SMA. Proses penelitian sebagaimana tercantum pada Gambar 1 terdiri dari 
enam tahapan utama, dimulai dari identifikasi masalah hingga penyusunan rekomendasi. Setiap 
tahapan dirancang untuk memastikan bahwa metode yang diterapkan relevan, data yang 
digunakan valid, dan hasil analisis dapat memberikan kontribusi nyata dalam meningkatkan 
efisiensi pengelolaan stok. 

 

 
Sumber: Hasil Penelitian (2024) 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 
 
Penelitian ini diawali dengan identifikasi masalah dalam pengelolaan stok bahan baku di 

perusahaan konfeksi, di mana ketidakakuratan dalam perencanaan stok sering menyebabkan 
kelebihan atau kekurangan bahan baku. Hal ini berdampak pada biaya operasional yang 
meningkat dan efisiensi produksi yang terganggu. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk 
mengembangkan solusi prediksi stok berbasis algoritma SMA, dengan memanfaatkan data 
historis permintaan bahan baku. 

 
Implementasi algoritma SMA dilakukan untuk memprediksi kebutuhan stok pada periode 

mendatang. Algoritma ini menggunakan rata-rata barang keluar dari permintaan beberapa 
periode terakhir, sesuai dengan rumus [13]: 

 

𝑆𝑀𝐴𝑡 =
∑ 𝐷𝑖

𝑡
𝑖=𝑡−𝑛+1

𝑛
  …………………….. (1) 

 

Variabel 𝑆𝑀𝐴𝑡 adalah hasil prediksi untuk periode 𝑡, 𝐷𝑖 adalah data permintaan pada 
periode ke-𝑖, dan 𝑛 adalah jumlah periode yang digunakan. Sebagai contoh, jika data permintaan 
tiga periode terakhir adalah 50, 60, dan 70, maka prediksi untuk periode berikutnya adalah: 

 

𝑆𝑀𝐴𝑡 =
50 + 60 + 70

3
= 60 
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Pada tahap evaluasi akurasi algoritma, digunakan metrik kesalahan seperti Mean 

Absolute Error (MAE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Rumus masing-masing 
adalah: 

 
1. Mean Absolute Error (MAE) [14]: 

 

𝑀𝐴𝐸 =
∑ |𝐷𝑡−𝐹𝑡|𝑇

𝑡=1

𝑇
 ……………………………...(2) 

 
2. Mean Absolute Percentage Error (MAPE) [10]: 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑇
∑ |

𝐷𝑡 − 𝐹𝑡

𝐷𝑡
| × 100%

𝑇

𝑡=1

 

 
Variabel 𝐷𝑡 adalah data aktual, 𝐹𝑡 adalah hasil prediksi, dan 𝑇 adalah jumlah periode. 

Evaluasi ini memberikan wawasan tentang tingkat akurasi prediksi algoritma dibandingkan 
dengan data aktual. 

 
Hasil dari evaluasi ini digunakan untuk menyusun rekomendasi yang bertujuan 

mengoptimalkan pengelolaan stok bahan baku. Salah satu rekomendasi penting adalah 
mengintegrasikan algoritma SMA ke dalam sistem manajemen stok otomatis untuk meningkatkan 
efisiensi dalam pengambilan keputusan terkait pembelian dan penyimpanan bahan baku. Dengan 
pendekatan ini, diharapkan perusahaan dapat mengurangi biaya operasional sekaligus 
meningkatkan produktivitas. 

 
3. Hasil dan Pembahasan 

Bagian ini menyajikan temuan utama dari penelitian, termasuk hasil implementasi 
algoritma SMA untuk memprediksi kebutuhan stok bahan baku berdasarkan data historis 
permintaan. Hasil prediksi dievaluasi menggunakan metrik kesalahan seperti MAE dan MAPE 
untuk menilai tingkat akurasi algoritma. Pembahasan dilakukan dengan menganalisis kinerja 
algoritma dalam mencerminkan pola permintaan serta implikasi hasil terhadap pengelolaan stok 
di perusahaan konfeksi. 
 
Penyajian Hasil Penelitian 

Hasil penelitian disajikan dengan menggunakan 4 data sample hasil barang keluar yaitu 
barang kategori Dress dengan nama Aluna Polka Pink ukuran M dan Aluna Polka Black ukuran 
M, dan barang ketogori Bodycon dengan nama Beatrix Dusty ukuran M dan Beatrix Black ukuran 
S. Deail data pengeluaran barang dari bulan September 2022 hingga Juli 2023 terdapat pada 
Tabel 1. 

 
Tabel 1. Data Pengeluaran Barang 

Bulan 
Dress Bodycon 

Aluna Polka Pink Aluna Polka Black Beatrix Dusty Beatrix Black 

September 21 60 31 65 

Oktober 20 60 20 79 

November 32 95 33 96 

Desember 22 75 27 62 

Januari 31 95 30 99 

Februari 36 80 50 100 

Maret 29 130 43 107 

April 26 90 21 79 

Mei 30 100 15 95 

Juni 41 90 34 89 

Juli 30 120 19 105 

Sumber: [15] 

 
Langkah perhitungan dilakukan dengan menggunakan rumus SMA yang diterjemahkan 

dalam psedocode. Pseudocode memiliki peran penting dalam pengembangan algoritma dan 
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pemrograman karena berfungsi sebagai jembatan antara logika dan implementasi kode yang 
sebenarnya [16]. Langkah detail perhitungan berikut ini dilakukan untuk barang Aluna Polka Pink. 

 
Input:  

    data[] (array of actual demands) 

    months[] (array of months corresponding to data) 

    n (number of periods for SMA) 

Output:  

    A table with columns: Month, Actual Demand, SMA Prediction 

 

1. Initialize sma[] as an empty array with size equal to data[], and set all elements to 

None 

 

2. For i from n-1 to length(data)-1: 

       Initialize sum = 0 

       For j from 0 to n-1: 

           sum += data[i-j]  # Sum the last n elements of data[] 

       sma[i] = sum / n  # Compute SMA for the current period 

 

3. Print a table with three columns: 

       For i from 0 to length(data)-1: 

           Print (months[i], data[i], sma[i])  # Display the month, actual demand, and 

SMA prediction 

            

4. Return sma[]  # Return the array of SMA predictions  

 

 
Berikut adalah pseudocode untuk data barang Aluna Polka Pink 
 
data = [21, 20, 32, 22, 31, 36, 29, 26, 30, 41, 30] 

months = ["September", "October", "November", "December", "January", "February",  

          "March", "April", "May", "June", "July"] 

n = 3 

 

Berikut adalah proses dan hasil eksekusi dari proses perhitungan 
 
1. Initialize sma[]: 

   sma = [None, None, ..., None]  # Length = 11 

 

2. For each i from n-1 (2) to length(data)-1 (10): 

   - For i = 2 (Desember): 

     sum = data[0] + data[1] + data[2] = 21 + 20 + 32 = 73 

     sma[2] = sum / 3 = 24.33 

   - For i = 3 (Januari): 

     sum = data[1] + data[2] + data[3] = 20 + 32 + 22 = 74 

     sma[3] = sum / 3 = 24.67 

   - Continue similar calculations until i = 10 (Juli). 

 

3. Combine results into a table: 

   | Month       | Actual Demand | SMA Prediction | 

   |-------------|---------------|----------------| 

   | September   | 21            | None           | 

   | October     | 20            | None           | 

   | November    | 32            | None           | 

   | December    | 22            | 24.33          | 

   | January     | 31            | 24.67          | 

   | February    | 36            | 28.33          | 

   | March       | 29            | 29.67          | 

   | April       | 26            | 32.00          | 

   | May         | 30            | 30.33          | 

   | June        | 41            | 28.33          | 

   | July        | 30            | 32.33          | 

 

4. Return sma[]: 

   [None, None, 24.33, 24.67, 28.33, 29.67, 32.00, 30.33, 28.33, 32.33] 

 
Berikut ini adalah proses perhitungan evaluasi akurasi prediksi SMA 
 
Input:  

    data = [21, 20, 32, 22, 31, 36, 29, 26, 30, 41, 30] 

    months = ["September", "October", "November", "December", "January",  
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              "February", "March", "April", "May", "June", "July"] 

    n = 3  # Number of periods for SMA 

Output:  

    A table with columns: Month, Actual Demand, SMA Prediction, Absolute Error, 

Percentage Error 

 

1. Initialize sma[] = [None, None, None, ..., None]  # Set first (n-1) predictions to 

None 

2. Initialize variables: 

    - sum_error = 0 

    - sum_percentage_error = 0 

    - n_actual = 11  # Total number of data points 

 

3. Calculate SMA for each month starting from index (n-1 = 2): 

    For i = 2 (December): 

        sum = data[0] + data[1] + data[2] = 21 + 20 + 32 = 73 

        sma[2] = sum / n = 73 / 3 = 24.33 

 

    For i = 3 (January): 

        sum = data[1] + data[2] + data[3] = 20 + 32 + 22 = 74 

        sma[3] = sum / n = 74 / 3 = 24.67 

 

    For i = 4 (February): 

        sum = data[2] + data[3] + data[4] = 32 + 22 + 31 = 85 

        sma[4] = sum / n = 85 / 3 = 28.33 

 

    For i = 5 (March): 

        sum = data[3] + data[4] + data[5] = 22 + 31 + 36 = 89 

        sma[5] = sum / n = 89 / 3 = 29.67 

 

    For i = 6 (April): 

        sum = data[4] + data[5] + data[6] = 31 + 36 + 29 = 96 

        sma[6] = sum / n = 96 / 3 = 32.00 

 

    For i = 7 (May): 

        sum = data[5] + data[6] + data[7] = 36 + 29 + 26 = 91 

        sma[7] = sum / n = 91 / 3 = 30.33 

 

    For i = 8 (June): 

        sum = data[6] + data[7] + data[8] = 29 + 26 + 30 = 85 

        sma[8] = sum / n = 85 / 3 = 28.33 

 

    For i = 9 (July): 

        sum = data[7] + data[8] + data[9] = 26 + 30 + 41 = 97 

        sma[9] = sum / n = 97 / 3 = 32.33 

 

4. Calculate MAE and MAPE: 

    For each i from 3 (December) to 10 (July): 

        - Calculate absolute error: error = |data[i] - sma[i]| 

            Example for December: error = |22 - 24.33| = 2.33 

        - Calculate percentage error: percentage_error = (error / data[i]) * 100 

            Example for December: percentage_error = (2.33 / 22) * 100 = 10.59% 

 

        - Add error to sum_error and percentage_error to sum_percentage_error 

            sum_error += error 

            sum_percentage_error += percentage_error 

 

    After all calculations: 

        sum_error = 38.33 

        sum_percentage_error = 117.48 

 

5. Compute final evaluation metrics: 

    MAE = sum_error / (n_actual - n) = 38.33 / 8 = 4.79 

    MAPE = sum_percentage_error / (n_actual - n) = 117.48 / 8 = 14.69% 

 

6. Print a table with columns: 

    | Month       | Actual Demand | SMA Prediction | Absolute Error | Percentage Error | 

    |-------------|---------------|----------------|----------------|------------------| 

    | December    | 22            | 24.33          | 2.33           | 10.59%           | 

    | January     | 31            | 24.67          | 6.33           | 20.42%           | 

    | February    | 36            | 28.33          | 7.67           | 21.31%           | 

    | March       | 29            | 29.67          | 0.67           | 2.31%            | 

    | April       | 26            | 32.00          | 6.00           | 23.08%           | 

    | May         | 30            | 30.33          | 0.33           | 1.10%            | 
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    | June        | 41            | 28.33          | 12.67          | 30.90%           | 

    | July        | 30            | 32.33          | 2.33           | 7.77%            | 

 

7. Return sma[], MAE, and MAPE: 

    - SMA Predictions: [None, None, 24.33, 24.67, 28.33, 29.67, 32.00, 30.33, 28.33, 

32.33] 

    - MAE: 4.79 

    - MAPE: 14.69% 

 

 

Hasil perhitungan SMA untuk barang Aluna Polka Pink menunjukkan prediksi permintaan 
bulanan berdasarkan rata-rata permintaan tiga bulan sebelumnya. Misalnya, untuk bulan 
Desember, prediksi permintaan dihitung berdasarkan rata-rata permintaan di bulan September, 
Oktober, dan November, menghasilkan prediksi sebesar 24,33 unit. Prediksi untuk bulan-bulan 
berikutnya dihitung dengan cara yang sama, menghasilkan nilai prediksi yang mencerminkan tren 
permintaan yang relatif stabil meskipun ada beberapa fluktuasi dalam data. 

Evaluasi akurasi prediksi menggunakan MAE dan MAPE menunjukkan kinerja algoritma. 
MAE dihitung sebesar 4,79 unit, yang menunjukkan rata-rata kesalahan absolut antara prediksi 
SMA dan permintaan aktual. MAPE yang dihasilkan adalah 14,69%, yang menunjukkan bahwa 
prediksi dengan SMA cukup akurat, dengan kesalahan persentase rata-rata yang relatif rendah. 

Hasil terlihat berbeda pada produk dengan fluktuasi permintaan yang signifikan, seperti 
Beatrix Dusty dan Beatrix Black, algoritma menunjukkan keterbatasan. Nilai MAPE masing-
masing mencapai 37% dan 45,84%, mengindikasikan bahwa SMA kurang mampu menangani 
variasi besar dalam data permintaan. 
 
Pembahasan Temuan dan Kebaruan 

Hasil perhitungan SMA untuk empat kategori produk menunjukkan bagaimana prediksi 
permintaan bulanan dihitung menggunakan rata-rata permintaan tiga bulan sebelumnya. Untuk 
Aluna Polka Pink ukuran M, prediksi permintaan menunjukkan nilai yang stabil meskipun ada 
fluktuasi dari bulan ke bulan. Misalnya, untuk bulan Desember, prediksi permintaan adalah 24.33 
unit, dengan MAE sebesar 4.79 unit dan MAPE sebesar 14.69%, menunjukkan akurasi yang baik 
namun masih ada ruang untuk perbaikan, terutama pada bulan dengan fluktuasi tinggi. 

Hasil perhitungan untuk Aluna Polka Black, prediksi permintaan dihitung dengan cara 
yang sama, dengan hasil prediksi yang lebih responsif terhadap perubahan permintaan yang 
lebih besar. Akurasi evaluasi untuk Aluna Polka Black menunjukkan MAE sebesar 10.92 unit dan 
MAPE sebesar 45.41%, yang mengindikasikan bahwa meskipun prediksi ini memberikan 
gambaran umum yang baik, metode SMA kurang efektif dalam menangani fluktuasi besar dalam 
data permintaan. 

Hasil prediksi pada produk seperti Beatrix Dusty dan Beatrix Black menunjukkan tingkat 
akurasi yang lebih rendah, dengan nilai MAPE masing-masing mencapai 37,00% dan 45,84%. 
Hal ini mengindikasikan bahwa algoritma Single Moving Average (SMA) memiliki keterbatasan 
dalam menangani fluktuasi permintaan yang signifikan. Untuk mengatasi kelemahan ini, 
penelitian di masa depan dapat mengeksplorasi penggunaan metode prediksi yang lebih adaptif, 
seperti Weighted Moving Average (WMA) [17], Exponential Smoothing [6], atau metode berbasis 
pembelajaran mesin seperti Support Vector Regression (SVR) [18] atau Long Short-Term 
Memory (LSTM) [7]. Metode ini dinilai memiliki kemampuan yang lebih baik dalam menangkap 
pola data yang tidak stabil atau bersifat musiman. Selain itu, integrasi data eksternal seperti tren 
mode atau faktor musiman dapat meningkatkan akurasi prediksi, terutama pada produk yang 
menunjukkan variabilitas tinggi. Sebagai langkah lanjutan, simulasi dan pengujian terhadap 
dataset yang lebih besar dan beragam juga diperlukan untuk mengevaluasi performa metode 
prediksi alternatif dalam berbagai kondisi fluktuasi permintaan. 

Penelitian ini menawarkan kebaruan dalam konteks penerapan algoritma Single Moving 
Average (SMA) pada manajemen stok bahan baku di industri konfeksi. Berbeda dengan 
penelitian sebelumnya, yang umumnya hanya menggunakan SMA pada data dengan pola 
permintaan linear atau musiman [19], [20], penelitian ini mengeksplorasi keterbatasan algoritma 
tersebut pada kategori produk dengan variabilitas tinggi, seperti produk fesyen. Lebih jauh, 
penelitian ini memberikan kontribusi baru dengan mengusulkan langkah-langkah mitigasi untuk 
mengatasi kekurangan algoritma SMA pada data fluktuatif. Salah satunya adalah integrasi 
metode prediksi alternatif, seperti Weighted Moving Average (WMA) atau pendekatan berbasis 
pembelajaran mesin seperti LSTM. 
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4. Kesimpulan 
 Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan pengelolaan stok bahan baku pada 
perusahaan konfeksi menggunakan algoritma prediksi berbasis SMA. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa algoritma SMA memberikan hasil yang cukup akurat untuk pola permintaan 
yang relatif stabil, seperti pada produk Aluna Polka Pink, dengan MAE sebesar 4,79 unit dan 
MAPE sebesar 14,69%. Namun, akurasi prediksi menurun pada produk dengan fluktuasi 
permintaan yang signifikan, seperti Beatrix Dusty dan Beatrix Black, yang masing-masing 
menghasilkan MAPE lebih dari 30%. Hal ini menunjukkan bahwa algoritma SMA memiliki 
keterbatasan dalam menangani variabilitas data yang tinggi. 

Terdapat data dengan fluktuasi besar yang memerlukan metode prediksi yang lebih 
adaptif, seperti WMA, Exponential Smoothing, atau pendekatan berbasis pembelajaran mesin. 
Penelitian ini memberikan landasan bagi pengelolaan stok berbasis prediksi di perusahaan 
konfeksi, dengan potensi untuk dikembangkan lebih lanjut menggunakan metode yang lebih 
canggih dan integrasi sistem otomatisasi. Dengan demikian, hasil penelitian ini dapat mendukung 
efisiensi operasional perusahaan sekaligus menjadi referensi untuk pengelolaan stok di sektor 
industri lainnya. 
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