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Penelitian ini bertujuan mengoptimalkan kebijakan persediaan toko mainan 

dalam menghadapi ketidakpastian permintaan musiman menggunakan metode 

simulasi Monte Carlo. Permintaan yang fluktuatif sering menimbulkan risiko 

overstock dan stockout yang berdampak pada peningkatan biaya penyimpanan 

maupun kehilangan penjualan. Data historis permintaan harian digunakan untuk 

membangun model probabilistik, kemudian dilakukan simulasi sebanyak 10.000 

iterasi guna menghasilkan distribusi kemungkinan total biaya persediaan. Model 

biaya terdiri dari biaya penyimpanan dan biaya kekurangan stok. Hasil simulasi 

menunjukkan bahwa total biaya mengikuti distribusi probabilitas tertentu dan 

terdapat titik pemesanan ulang optimal yang meminimalkan ekspektasi biaya. 

Analisis sensitivitas membuktikan adanya keseimbangan antara biaya simpan 

dan biaya kekurangan. Penelitian ini menunjukkan bahwa simulasi Monte Carlo 

efektif dalam mendukung pengambilan keputusan persediaan yang lebih 

adaptif, berbasis risiko, dan efisien pada usaha ritel skala kecil. 

 

Abstract 

 

This study aims to optimize inventory policy in a toy retail store facing seasonal 

demand uncertainty using Monte Carlo simulation. Fluctuating demand often leads 

to overstock and stockout risks, increasing holding costs and potential lost sales. 

Historical daily demand data were used to construct a probabilistic model, followed 

by 10,000 simulation iterations to generate the probability distribution of total 

inventory costs. The cost model consists of holding costs and shortage costs. The 

simulation results indicate that total cost follows a probabilistic distribution and that 

an optimal reorder point exists to minimize the expected total cost. Sensitivity 

analysis confirms the trade-off between holding and shortage costs. The findings 

demonstrate that Monte Carlo simulation effectively supports adaptive, risk-based, 

and efficient inventory decision-making for small-scale retail businesses. 

https://doaj.org/
http://u.lipi.go.id/1544409008
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1. PENDAHULUAN 

Manajemen persediaan merupakan salah satu aspek krusial dalam operasional perusahaan ritel, terutama 

pada usaha kecil dan menengah yang menghadapi keterbatasan modal serta fluktuasi permintaan yang 

tinggi(Enayati et al., 2025). Ketidakpastian permintaan, khususnya yang bersifat musiman, dapat menimbulkan dua 

risiko utama, yaitu kelebihan persediaan (overstock) yang meningkatkan biaya penyimpanan, serta kekurangan 

persediaan (stockout) yang berpotensi menyebabkan hilangnya peluang penjualan dan menurunkan kepuasan 

pelanggan(Gu et al., 2026). Dalam konteks toko mainan, variasi permintaan sering dipengaruhi oleh periode 

liburan, tren produk, serta momentum tertentu seperti hari raya dan musim liburan sekolah, sehingga pola 

permintaan menjadi tidak stabil dan sulit diprediksi secara deterministik(Mo et al., 2025). 

Pendekatan konvensional dalam pengendalian persediaan umumnya menggunakan metode 

deterministik yang mengasumsikan permintaan bersifat pasti atau mengikuti pola rata-rata historis(Garces & Gil, 

2025). Namun, asumsi tersebut sering kali tidak mencerminkan kondisi nyata yang sarat dengan variabilitas dan 

ketidakpastian(Ben Youssef et al., 2025). Oleh karena itu, diperlukan pendekatan berbasis probabilistik yang 

mampu merepresentasikan distribusi permintaan secara lebih realistis(Chen et al., 2026). Salah satu metode yang 

banyak digunakan dalam menghadapi ketidakpastian adalah simulasi Monte Carlo, yang memungkinkan 

pemodelan berbagai kemungkinan nilai permintaan berdasarkan distribusi probabilitas tertentu melalui proses 

simulasi berulang(Therapontos et al., 2026). 

Simulasi Monte Carlo memiliki keunggulan dalam menganalisis risiko dan ketidakpastian karena mampu 

menghasilkan distribusi kemungkinan hasil (output distribution), bukan hanya satu nilai estimasi 

tunggal(Ouzaroual et al., 2025). Dengan melakukan sejumlah iterasi yang memadai, metode ini dapat memberikan 

gambaran mengenai ekspektasi biaya persediaan, probabilitas terjadinya kekurangan stok, serta tingkat 

persediaan optimal yang meminimalkan total biaya(Hou et al., 2025). Pendekatan ini sangat relevan untuk 

lingkungan ritel yang dinamis, terutama pada skala usaha kecil yang belum memiliki sistem peramalan berbasis 

teknologi canggih(B.-K. Kim et al., 2023). 

Meskipun berbagai penelitian telah membahas penerapan simulasi Monte Carlo dalam manajemen 

persediaan pada perusahaan manufaktur dan rantai pasok skala besar, studi yang berfokus pada penerapan 

metode ini pada usaha ritel skala kecil, khususnya dalam menghadapi permintaan musiman, masih relatif 

terbatas(Ge et al., 2026). Selain itu, sebagian penelitian terdahulu lebih menitikberatkan pada model teoritis atau 

data simulasi hipotetis, sehingga belum sepenuhnya merefleksikan kondisi operasional riil di lapangan. 

Kesenjangan inilah yang menjadi dasar pentingnya penelitian ini dilakukan(Malik et al., 2026). 

Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan kebijakan persediaan pada sebuah toko mainan dengan 

memanfaatkan simulasi Monte Carlo berdasarkan data historis permintaan(S. H. Kim & Kim, 2026). Secara khusus, 

penelitian ini berupaya untuk: (1) memodelkan distribusi permintaan berdasarkan data aktual, (2) melakukan 

simulasi Monte Carlo untuk mengestimasi kemungkinan variasi permintaan di masa mendatang, dan (3) 

menentukan tingkat persediaan yang mampu meminimalkan total biaya persediaan dengan mempertimbangkan 

biaya penyimpanan dan risiko kekurangan stok(Semmelmann et al., 2026). Hasil penelitian ini diharapkan dapat 

memberikan kontribusi praktis bagi pelaku usaha ritel dalam meningkatkan efisiensi pengelolaan persediaan serta 

kontribusi akademik dalam pengembangan model pengendalian persediaan berbasis simulasi pada skala usaha 

kecil. 

2. METODE 

 Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode simulasi Monte Carlo untuk 

menganalisis dan mengoptimalkan kebijakan persediaan toko mainan dalam menghadapi ketidakpastian 

permintaan musiman. Data yang digunakan merupakan data sekunder berupa permintaan harian selama 38 hari 

yang diperoleh dari pencatatan penjualan toko dan diolah menggunakan Microsoft Excel. Tahap awal dilakukan 

dengan analisis statistik deskriptif untuk menghitung nilai rata-rata (mean), standar deviasi, nilai minimum, dan 

nilai maksimum guna mengidentifikasi karakteristik serta tingkat variasi permintaan. Hasil analisis ini menjadi dasar 

dalam menentukan bahwa permintaan perlu dimodelkan sebagai variabel acak karena memiliki fluktuasi yang 

signifikan dan tidak dapat direpresentasikan secara akurat melalui pendekatan deterministik berbasis rata-rata 

(Lee et al., 2025). 

 Selanjutnya, permintaan dimodelkan menggunakan distribusi probabilitas dengan parameter yang 

diperoleh dari data historis, seperti rata-rata (μ) dan standar deviasi (σ). Model biaya persediaan kemudian 
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dirancang dengan mempertimbangkan dua komponen utama, yaitu biaya penyimpanan (holding cost) dan biaya 

kekurangan stok (shortage cost), di mana total biaya dihitung sebagai penjumlahan dari kedua komponen 

tersebut. Variabel keputusan dalam penelitian ini adalah tingkat persediaan atau titik pemesanan ulang yang akan 

diuji dalam berbagai skenario. Proses simulasi Monte Carlo dilakukan dengan membangkitkan bilangan acak dan 

mentransformasikannya menjadi nilai permintaan menggunakan fungsi distribusi kumulatif invers sesuai distribusi 

yang telah ditentukan (X. Wang & Jiang, 2025; Z. Wang et al., 2022). 

 Simulasi dijalankan sebanyak 10.000 iterasi untuk menghasilkan distribusi kemungkinan total biaya 

persediaan pada berbagai kondisi permintaan. Pada setiap iterasi dihitung total biaya berdasarkan kombinasi nilai 

permintaan dan tingkat persediaan yang diuji. Hasil simulasi dianalisis untuk memperoleh nilai ekspektasi total 

biaya, probabilitas terjadinya kekurangan stok, serta rentang variasi biaya berdasarkan persentil tertentu. Selain 

itu, dilakukan analisis sensitivitas terhadap beberapa alternatif tingkat persediaan guna mengidentifikasi titik 

pemesanan ulang yang meminimalkan ekspektasi total biaya dan menunjukkan keseimbangan antara biaya 

penyimpanan dan biaya kekurangan stok. Berdasarkan hasil tersebut, ditentukan kebijakan persediaan yang 

optimal dan adaptif terhadap ketidakpastian permintaan musiman. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN  

Penelitian ini berfokus pada optimasi kebijakan persediaan toko mainan dalam kondisi permintaan 

musiman yang bersifat tidak pasti. Ketidakpastian permintaan merupakan faktor utama yang memengaruhi 

stabilitas sistem persediaan, karena fluktuasi yang tidak terprediksi dapat menyebabkan ketidakseimbangan 

antara ketersediaan stok dan kebutuhan pasar(Lindsley et al., 2022). Dalam konteks usaha ritel skala kecil, 

kesalahan dalam menentukan jumlah persediaan berpotensi menimbulkan dua konsekuensi utama, yaitu 

peningkatan biaya penyimpanan akibat overstock dan peningkatan biaya kekurangan akibat stockout. Oleh 

karena itu, diperlukan pendekatan analitis yang mampu memodelkan variasi permintaan secara probabilistik dan 

mengevaluasi implikasi biaya secara komprehensif. 

Simulasi Monte Carlo digunakan dalam penelitian ini sebagai alat untuk merepresentasikan distribusi 

kemungkinan permintaan berdasarkan data historis, kemudian menerjemahkannya ke dalam distribusi total biaya 

persediaan melalui proses iterative (Peixoto, 2025). Berbeda dengan pendekatan deterministik yang hanya 

menghasilkan satu nilai estimasi, metode ini menghasilkan spektrum kemungkinan hasil yang memungkinkan 

analisis risiko dilakukan secara lebih mendalam. Dengan 10.000 iterasi simulasi, penelitian ini tidak hanya 

mengidentifikasi nilai ekspektasi total biaya, tetapi juga mengukur probabilitas terjadinya biaya ekstrem dan 

frekuensi stockout. Hal ini memberikan dasar pengambilan keputusan yang lebih rasional dan berbasis risiko. 

Selain itu, penelitian ini menekankan pentingnya analisis sensitivitas dalam menentukan titik pemesanan 

ulang yang optimal. Kebijakan persediaan tidak dapat ditetapkan secara statis, melainkan harus 

mempertimbangkan dinamika hubungan antara permintaan, biaya simpan, dan biaya kekurangan (Germanos et 

al., 2026). Dengan mengevaluasi berbagai skenario tingkat persediaan, dapat diidentifikasi titik keseimbangan 

yang meminimalkan total biaya yang diharapkan. Pendekatan ini menunjukkan bahwa optimasi persediaan bukan 

sekadar upaya menekan biaya simpan, tetapi merupakan proses pencarian keseimbangan antara efisiensi biaya 

dan tingkat pelayanan. 

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini memperlihatkan bahwa simulasi Monte Carlo mampu menjadi alat 

pengambilan keputusan strategis dalam manajemen persediaan toko mainan yang menghadapi ketidakpastian 

musiman. Integrasi antara distribusi permintaan, distribusi biaya, analisis risiko, serta evaluasi sensitivitas 

memberikan gambaran menyeluruh mengenai perilaku sistem persediaan. Dengan demikian, pendekatan ini 

memberikan kontribusi praktis dalam membantu pemilik usaha menentukan kebijakan stok yang optimal 

sekaligus memperkuat kontribusi akademik dalam penerapan metode simulasi probabilistik pada sektor ritel skala 

kecil (Minarifam & Asadi, 2025). 

Gambar 1 menampilkan distribusi permintaan harian selama 30 hari terakhir yang menjadi dasar 

pemodelan dalam penelitian ini. Rata-rata permintaan sebesar 52,3 unit dengan penyebaran data yang relatif 

simetris di sekitar nilai tengah menunjukkan bahwa permintaan memiliki karakteristik fluktuatif namun masih 

dalam rentang variasi yang terkontrol(Singh et al., 2025). Keberadaan rentang satu standar deviasi di sekitar rata-

rata mengindikasikan bahwa sebagian besar permintaan harian berada dalam interval yang cukup konsisten, 

meskipun tetap terdapat variasi yang signifikan antar hari. 
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Gambar 1. Distribusi Permintaan Historis Toko Mainan 

 

Dalam konteks optimasi persediaan toko mainan, distribusi ini memiliki implikasi penting. Permintaan 

yang tidak konstan mencerminkan adanya pengaruh musiman, preferensi konsumen, serta dinamika pasar ritel. 

Jika kebijakan persediaan hanya didasarkan pada nilai rata-rata, maka toko berisiko mengalami kekurangan stok 

pada saat terjadi lonjakan permintaan atau kelebihan stok saat permintaan menurun. Oleh karena itu, distribusi 

permintaan ini menjadi fondasi dalam membangun model probabilistik yang lebih representatif terhadap kondisi 

riil. Gambar ini sekaligus menegaskan bahwa pendekatan Monte Carlo relevan karena mampu menangkap variasi 

distribusi tersebut dalam bentuk simulasi acak berulang (Khan et al., 2026). 

Secara metodologis, identifikasi pola distribusi pada Gambar 1 juga berfungsi untuk memvalidasi asumsi 

penggunaan distribusi normal dalam simulasi (Song et al., 2026). Penyebaran data yang tidak terlalu menyimpang 

atau ekstrem menunjukkan bahwa asumsi tersebut cukup rasional. Dengan demikian, gambar ini tidak hanya 

menggambarkan kondisi historis, tetapi juga menjadi justifikasi ilmiah terhadap pemilihan model stokastik dalam 

penelitian. 

Gambar 2 menyajikan hasil 10.000 iterasi simulasi Monte Carlo dalam bentuk distribusi total biaya 

persediaan untuk periode 30 hari. Rata-rata total biaya berada pada kisaran Rp 367.800, dengan rentang 

probabilistik antara persentil ke-5 sebesar Rp 358.900 dan persentil ke-95 sebesar Rp 409.300. Distribusi ini 

menunjukkan bahwa total biaya bukanlah nilai tunggal yang pasti, melainkan memiliki rentang variasi yang 

dipengaruhi oleh fluktuasi permintaan (Petrović & Mijailović, 2025). 

 

 
Gambar 2. Distribusi Total Biaya Hasil Simulasi Monte Carlo 

 

Dalam konteks optimasi persediaan toko mainan, hasil ini memperlihatkan bahwa risiko biaya perlu 

dikelola secara sistematis. Perbedaan antara persentil bawah dan atas menunjukkan adanya kemungkinan deviasi 

biaya sekitar puluhan ribu rupiah, yang dalam jangka panjang dapat berdampak signifikan terhadap profitabilitas 

usaha(Sharbaf et al., 2025). Distribusi ini mengilustrasikan bagaimana ketidakpastian permintaan diterjemahkan 

menjadi ketidakpastian biaya. 

Lebih jauh lagi, bentuk distribusi yang relatif terkonsentrasi menunjukkan bahwa kebijakan persediaan 

yang diterapkan cukup stabil dalam berbagai skenario permintaan. Namun demikian, keberadaan ekor distribusi 

pada sisi kanan tetap menunjukkan adanya risiko biaya tinggi pada kondisi permintaan ekstrem. Oleh karena itu, 

dalam proses pengambilan keputusan, manajemen tidak hanya mempertimbangkan rata-rata biaya, tetapi juga 

mempertimbangkan probabilitas terjadinya biaya di atas ambang tertentu(Khan et al., 2026). 
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Gambar 3 memperlihatkan fungsi distribusi kumulatif dari total biaya hasil simulasi(Bastos et al., 2026). 

Kurva ini memberikan gambaran probabilitas bahwa total biaya akan berada di bawah suatu nilai tertentu. Median 

biaya berada di sekitar nilai rata-rata, menunjukkan distribusi yang relatif seimbang. 

 

 
Gambar 3. Kurva Probabilitas Kumulatif Total Biaya 

 

Dalam penelitian optimasi persediaan, kurva ini memiliki peran strategis karena memungkinkan evaluasi 

berbasis risiko. Misalnya, jika pemilik toko ingin memastikan bahwa total biaya tidak melebihi batas tertentu 

dengan tingkat keyakinan 95%, maka nilai pada persentil ke-95 dapat dijadikan referensi. Pendekatan ini 

memperkenalkan perspektif manajemen risiko dalam pengendalian persediaan(Ardjouna et al., 2025). 

Secara konseptual, kurva kumulatif ini menunjukkan bahwa optimasi tidak hanya berorientasi pada 

minimisasi nilai ekspektasi biaya, tetapi juga pada pengendalian variabilitas dan probabilitas kejadian 

ekstrem(Alshboul et al., 2026). Dengan demikian, keputusan persediaan menjadi lebih adaptif terhadap 

ketidakpastian musiman, sejalan dengan tujuan utama penelitian. 

Gambar 4 menunjukkan bagaimana perubahan titik pemesanan ulang memengaruhi rata-rata total biaya. 

Terlihat bahwa pada level persediaan rendah, biaya relatif lebih kecil namun disertai risiko stockout yang lebih 

tinggi. Sebaliknya, peningkatan titik pemesanan ulang menyebabkan kenaikan biaya total akibat meningkatnya 

biaya penyimpanan(Semmelmann et al., 2026). 

 

 
Gambar 4. Analisis Sensitivitas Titik Pemesanan Ulang 

 

Dalam konteks optimasi persediaan toko mainan, grafik ini sangat penting karena mengidentifikasi 

adanya trade-off antara biaya simpan dan biaya kekurangan(Elbashbishy & El-adaway, 2026). Titik keseimbangan 

tercapai pada level tertentu di mana total biaya berada pada posisi minimum. Hal ini menunjukkan bahwa 

kebijakan persediaan optimal tidak berada pada level ekstrem, melainkan pada titik moderat yang 

mempertimbangkan kedua komponen biaya secara simultan. 

Analisis sensitivitas ini juga menunjukkan bahwa sistem persediaan memiliki respons yang cukup linear 

terhadap perubahan kebijakan. Dengan demikian, manajemen dapat melakukan penyesuaian kebijakan secara 

terukur berdasarkan preferensi risiko dan kapasitas penyimpanan yang tersedia(Yan et al., 2025). 

Gambar 5 menggambarkan dinamika level inventori selama satu periode simulasi 30 hari. Pola naik-turun 

persediaan mencerminkan interaksi langsung antara permintaan harian dan kebijakan pengisian ulang(Diem et 

al., 2025). Terlihat bahwa pada beberapa periode persediaan mendekati nol, yang menandakan potensi terjadinya 

stockout. 
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Gambar 5. Simulasi Dinamika Level Inventori 

 

Dalam penelitian ini, visualisasi tersebut menegaskan bahwa ketidakpastian permintaan menghasilkan 

dinamika stok yang tidak stabil (Liu et al., 2025). Tanpa kebijakan pengendalian yang tepat, toko berisiko 

mengalami kekosongan stok secara berulang. Grafik ini memperlihatkan bagaimana simulasi Monte Carlo mampu 

menggambarkan perilaku sistem persediaan secara dinamis, bukan hanya dalam bentuk agregat biaya. 

Implikasinya terhadap optimasi persediaan adalah bahwa kebijakan titik pemesanan ulang harus 

mempertimbangkan fluktuasi harian, bukan hanya rata-rata bulanan (Ni et al., 2025). Dengan demikian, 

pendekatan simulasi memberikan pemahaman yang lebih komprehensif terhadap perilaku sistem dalam jangka 

pendek. 

Gambar 6 menunjukkan hubungan antara jumlah hari stockout dan total biaya dari 10.000 simulasi. 

Terdapat kecenderungan bahwa peningkatan jumlah hari stockout berkorelasi dengan peningkatan total biaya. 

Hal ini menunjukkan bahwa biaya kekurangan memiliki kontribusi signifikan terhadap total biaya persediaan 

(Galmacci et al., 2025). 

 

 
Gambar 6. Hubungan antara Stockout dan Total Biaya 

 

Dalam konteks penelitian optimasi persediaan toko mainan, hasil ini menegaskan bahwa pengurangan 

stockout merupakan elemen penting dalam strategi minimisasi biaya(Mateus et al., 2026). Kebijakan persediaan 

yang terlalu rendah memang dapat mengurangi biaya simpan, tetapi akan meningkatkan frekuensi kekurangan 

dan pada akhirnya meningkatkan total biaya keseluruhan. 

Grafik ini memperlihatkan bahwa keseimbangan antara ketersediaan stok dan efisiensi biaya menjadi inti 

dari optimasi. Dengan menggunakan simulasi Monte Carlo, hubungan tersebut dapat diukur secara kuantitatif 

sehingga keputusan persediaan dapat diambil berdasarkan bukti empiris, bukan asumsi(Mancusi et al., 2025). 

Secara keseluruhan, keenam gambar tersebut saling terintegrasi dalam menjelaskan bagaimana simulasi 

Monte Carlo digunakan untuk mengoptimalkan persediaan toko mainan dalam kondisi permintaan musiman yang 

tidak pasti. Distribusi permintaan menjadi dasar model stokastik, simulasi menghasilkan distribusi biaya, kurva 

kumulatif mengukur risiko, analisis sensitivitas menentukan kebijakan optimal, simulasi dinamis menunjukkan 

perilaku sistem, dan analisis stockout menegaskan pentingnya pengendalian risiko(Li et al., 2026). Keseluruhan 
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hasil ini memperkuat bahwa pendekatan probabilistik lebih efektif dibandingkan pendekatan deterministik dalam 

menghadapi ketidakpastian permintaan pada sektor ritel skala kecil. 

 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini bertujuan mengoptimalkan persediaan toko mainan dalam menghadapi ketidakpastian 

permintaan musiman menggunakan simulasi Monte Carlo. Analisis menunjukkan bahwa permintaan memiliki 

variabilitas yang signifikan sehingga pendekatan deterministik berbasis rata-rata kurang mampu 

merepresentasikan kondisi nyata. Melalui 10.000 iterasi simulasi, diperoleh distribusi total biaya yang 

mencerminkan dampak fluktuasi permintaan terhadap biaya penyimpanan dan biaya kekurangan stok. Hasil 

analisis sensitivitas mengidentifikasi titik pemesanan ulang optimal yang meminimalkan ekspektasi total biaya. 

Selain itu, peningkatan frekuensi stockout terbukti berkontribusi langsung terhadap kenaikan biaya. Secara 

keseluruhan, metode Monte Carlo efektif mendukung keputusan persediaan yang lebih adaptif, efisien, dan 

berbasis risiko 
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