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ABSTRAK

Ketidaktepatan dalam memprediksi kebutuhan stok dan permintaan pasar merupakan permasalahan utama yang
dihadapi oleh PT Bintang Jaya, yang berpotensi menimbulkan kelebihan stok (overstock) maupun kekurangan stok
(stockout). Kondisi ini dapat berdampak pada peningkatan biaya penyimpanan, terganggunya arus kas, serta men-
urunnya tingkat kepuasan pelanggan. Permasalahan tersebut terjadi karena proses perencanaan stok masih
mengandalkan pendekatan manual berbasis pengalaman historis tanpa pemanfaatan analisis data secara sis-
tematis. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan menerapkan teknik prediksi berbasis machine learning guna men-
ingkatkan akurasi peramalan kebutuhan stok dan permintaan pasar. Metode yang digunakan adalah algoritma
Random Forest sebagai model baseline serta Random Forest berbasis Principal Component Analysis (PCA) untuk
mengevaluasi pengaruh reduksi dimensi terhadap kinerja prediksi. Data yang digunakan merupakan data historis
transaksi penjualan PT Bintang Jaya periode 2022-2024 yang telah melalui tahapan pra-pemrosesan, agregasi
bulanan, dan pembentukan fitur time series. Dataset dibagi menggunakan skema 70:30, yaitu 70% sebagai data
latih dan 30% sebagai data uji untuk mengukur kemampuan generalisasi model. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa Random Forest menghasilkan prediksi yang lebih stabil dan mendekati nilai aktual dibandingkan model
hybrid RF+PCA. Nilai koefisien determinasi (R?) sebesar 0,69 menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan
sekitar 69% variasi permintaan, dengan nilai MAE dan RMSE yang konsisten. Temuan ini mengindikasikan bahwa
penggunaan Random Forest efektif dalam mendukung pengambilan keputusan berbasis data pada perencanaan
stok perusahaan.

Kata Kunci: Machine Learning, PCA, Permintaan Pasar, Prediksi Stok, Random Forest

ABSTRACT

Inaccuracies in predicting stock requirements and market demand are major problems faced by PT Bintang Jay-
a, which have the potential to cause overstocking and stockouts. These conditions can lead to increased storage
costs, disrupted cash flow, and decreased customer satisfaction. This problem occurs because the inventory plan-
ning process still relies on a manual approach based on historical experience without the systematic use of data
analysis. Therefore, this study aims to apply machine learning-based prediction techniques to improve the accuracy
of forecasting inventory requirements and market demand. The methods used are the Random Forest algorithm as
a baseline model and Random Forest based on Principal Component Analysis (PCA) to evaluate the effect of di-
mension reduction on prediction performance. The data used is historical sales transaction data from PT Bintang
Jaya for the 2022—-2024 period, which has undergone pre-processing, monthly aggregation, and time series feature
Jformation. The dataset is divided using a 70:30 scheme, with 70% as training data and 30% as test data to measure
the model's generalization ability. The results showed that Random Forest produced more stable predictions that
were closer to the actual values than the RF+PCA hybrid model. The coefficient of determination (R?) value of 0.69
indicated that the model was able to explain approximately 69% of the demand variation, with consistent MAE and
RMSE values. These findings indicated that the use of Random Forest was effective in supporting data-driven de-
cision making in corporate inventory planning.

Keywords: Inventory Prediction, Machine Learning, Market Demand, PCA, Random Forest
dalam manajemen rantai pasokan. Ketidakseim-
I. PENDAHULUAN bangan antara jumlah stok dalam angka dengan
ada era persaingan global dan kebutuhan permintaan pasar yang juga ditunjukkan dalam an-
konsumen yang dinamis, pengelolaan perse- gka dapat mengakibatkan pemborosan biaya atau
diaan menjadi salah satu tantangan utama kerugian pendapatan.
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Banyak perusahaan mengalami kelebihan maupun
kekurangan stok akibat minimnya akurasi dalam
prediksi permintaan. Kondisi ini tidak hanya
berdampak pada efisiensi operasional, tetapi juga
menurunkan tingkat kepuasan pelanggan serta
mempengaruhi profitabilitas perusahaan secara
keseluruhan.

Seiring dengan perkembangan teknologi
informasi dan ketersediaan data dalam jumlah
besar (big data), banyak perusahaan mulai
memanfaatkan pendekatan berbasis data (data-
driven decision making) untuk mengatasi berbagai
permasalahan  operasional [1],  termasuk
pengelolaan persediaan. Salah satu pendekatan
yang banyak digunakan adalah konsep data mining
penggunaannya dibuktikan secara empiris [2] yang
menunjukkan bahwa data mining mampu
meningkatkan akurasi prediksi penjualan bahan
bangunan. [3] dan pemanfaatan algoritma
kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) dan
machine learning untuk memodelkan dan
memprediksi permintaan pasar. Pendekatan data
mining juga digunakan [4] yang membandingkan
efektivitas algoritma Random Forest dengan K-
Nearest Neighbor dalam klasifikasi produk.
Penelitian tersebut menekankan bahwa Random
Forest unggul dalam stabilitas hasil pada data
klasifikasi berskala kecil, [5] mengembangkan
sistem prediksi kebutuhan stok yang lebih stabil
dengan mengintegrasikan Random Forest dan PCA
[6], sementara [7] menunjukkan efektivitas
Random Forest dalam mengidentifikasi pola
musiman penjualan pada platform e-commerce.
Temuan-temuan tersebut menjadi relevan dalam
konteks penelitian ini. Dalam konteks ini, PCA
(Principal Component Analysis) sering digunakan
untuk menyaring informasi terpenting dari data
yang kompleks, sehingga membantu dalam proses
ekstraksi pengetahuan secara efisien. Misalnya, [§]
memanfaatkan PCA wuntuk menyederhanakan
kompleksitas data spasial, sedangkan [9]
menerapkan PCA pada dataset penjualan untuk
merangkum fitur-fitur paling signifikan

Dengan adanya model prediksi yang akurat,
perusahaan  dapat melakukan  perencanaan
produksi, distribusi, dan pengadaan barang yang
lebih efisien dan tepat sasaran. Salah satu metode
langkah dalam prediksi permintaan dan stok adalah
algoritma Random Forest, sebuah metode machine
learning berbasis ensemble yang memiliki
kemampuan klasifikasi dan regresi dengan tingkat
akurasi tinggi. Random Forest bekerja dengan
membangun  banyak  decision tree dan
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menggabungkan hasilnya untuk memperoleh
prediksi yang lebih akurat dan stabil. Keunggulan
utama dari algoritma ini adalah kemampuannya
dalam menangani data dalam jumlah besar,
kompleks, serta resistensinya terhadap overfitting
yang kerap terjadi pada model prediksi lain [10].
Untuk meningkatkan efektivitas dari algoritma ini,
metode Principal Component Analysis (PCA)
sering digunakan sebagai teknik reduksi dimensi.
PCA memungkinkan pengurangan jumlah fitur
tanpa menghilangkan informasi penting, sehingga
mempercepat proses perhitungan dan
meningkatkan akurasi model. Dengan kata lain,
PCA membantu menyaring informasi yang paling
relevan dari dataset besar yang kompleks, sehingga
mempermudah proses pembelajaran mesin dan
pengambilan keputusan berbasis data [11]. Untuk
meningkatkan efektivitas pemodelan prediksi,
Principal Component Analysis (PCA) sering
digunakan sebagai teknik reduksi dimensi karena
mampu mentransformasikan sejumlah fitur yang
saling berkorelasi menjadi komponen utama yang
ortogonal (tidak berkorelasi). Pada dataset prediksi
permintaan berbasis time series, fitur yang umum
dibentuk—misalnya /Jlag penjualan, moving
average, tren musiman, dan fitur turunan lain—
cenderung menghasilkan multikolinearitas dan
redundansi informasi. Dalam kondisi seperti ini,
PCA relevan karena dapat merangkum variasi
terbesar data ke dalam beberapa komponen yang
mewakili pola utama (tren dan musiman), sehingga
berpotensi mengurangi noise, menekan risiko
overfitting, dan mempercepat proses pelatihan
model tanpa menghilangkan struktur informasi
yang dominan. Selain itu, studi demand forecasting
menunjukkan bahwa kombinasi PCA + Random
Forest dapat digunakan untuk mereduksi variabel
dan menjaga akurasi prediksi pada beberapa
konteks peramalan permintaan [12]. Di sisi lain,
literatur juga menegaskan bahwa PCA merupakan
pendekatan reduksi dimensi yang luas digunakan
dalam  forecasting  untuk  mengekstraksi
faktor/komponen dari prediktor berdimensi tinggi
[13]. Namun, dampak PCA dapat bervariasi
tergantung karakteristik data dan algoritma,
sehingga evaluasi empiris tetap diperlukan pada
dataset penelitian ini [14].

Oleh karena itu, dibutuhkan upaya untuk
menerapkan pendekatan yang lebih modern dan
adaptif dalam memprediksi kebutuhan stok.
Dengan memanfaatkan teknologi machine learning
dan pendekatan statistika modern seperti Random
Forest dan PCA, perusahaan diharapkan mampu
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membuat strategi pengelolaan persediaan yang
lebih akurat dan efisien. Dengan menggabungkan
kedua pendekatan tersebut, penelitian ini bertujuan
untuk menerapkan metode Random Forest dan
PCA secara bersamaan dalam rangka memprediksi
kebutuhan stok dan permintaan pasar secara lebih
akurat di PT Bintang Jaya.

II. STUDIPUSTAKA

Beberapa penelitian sebelumnya juga telah
mengkaji penerapan metode Random Forest [15]
dan PCA dalam konteks prediksi penjualan,
manajemen stok, maupun analisis data yang
kompleks [16] menunjukkan bahwa Random
Forest mampu menghasilkan prediksi yang lebih
stabil dibandingkan metode konvensional seperti
regresi linear [17] membuktikan bahwa PCA
efektif dalam menyederhanakan struktur data tanpa
mengurangi kualitas informasi, sehingga model
prediksi menjadi lebih ringan dan efisien.
Sementara itu, [18] berhasil mengintegrasikan
PCA dengan Random Forest [19] untuk
menstabilkan prediksi kebutuhan stok barang
dalam sistem distribusi juga menerapkan
kombinasi PCA dan Random Forest pada kasus
prediksi  penjualan bahan bangunan dan
memperoleh peningkatan akurasi yang signifikan.
Selanjutnya, [1] menyimpulkan bahwa integrasi
kedua metode tersebut mampu mengoptimalkan
proses pengambilan keputusan dalam manajemen
rantai pasok. Namun demikian, penelitian
sebelumnya umumnya berfokus pada dataset
berdimensi tinggi atau konteks industri tertentu,
sehingga belum banyak yang mengevaluasi
efektivitas integrasi PCA dan Random Forest pada
dataset penjualan regional dengan karakteristik
fitur time series yang relatif terbatas. Oleh karena
itu, novelty penelitian ini terletak pada evaluasi
empiris  terhadap  kontribusi PCA  dalam
meningkatkan kinerja Random Forest pada kasus
distribusi bahan bangunan di wilayah Sumatera
Selatan dan Bengkulu. Masalah ketidaksesuaian
antara stok dan permintaan yang dialami PT
Bintang Jaya menunjukkan pentingnya pendekatan
berbasis data untuk meningkatkan akurasi prediksi
serta efisiensi distribusi.

III. METODE PENELITIAN

Alur metodologi penelitian yang digunakan
secara sistematis mulai dari tahap awal hingga
menghasilkan kesimpulan yang digambarkan pada
Gambar 1. Proses diawali dengan perumusan
masalah sebagai dasar dalam menentukan tujuan

Principal Component Analyst

dan fokus penelitian, kemudian dilanjutkan dengan
studi literatur untuk memperkuat landasan teori
serta menemukan pendekatan yang relevan dengan
topik  penelitian.  Setelah  itu  dilakukan
pengumpulan data yang menjadi sumber utama
dalam proses analisis, lalu data tersebut
dipersiapkan melalui tahap preprocessing untuk
memastikan kualitas data layak digunakan, seperti
pembersihan, seleksi, dan transformasi data. Pada
tahap processing data, penelitian menerapkan dua
pendekatan pemodelan, yaitu Random Forest
sebagai model baseline dan Hybrid Prediction
Random Forest + PCA sebagai metode kombinasi
untuk meningkatkan performa melalui reduksi
dimensi dan penguatan pola fitur. Selanjutnya
dilakukan evaluasi model menggunakan metrik
MAE, RMSE, dan R? untuk membandingkan
tingkat akurasi dan kestabilan hasil prediksi. Tahap
akhir meliputi analisis dan interpretasi hasil guna
menjelaskan makna temuan penelitian, serta

ditutup dengan kesimpulan.
| Perumusan Masalah |
| Studi L.ileralul |
| Pengumplulan Data |

| Preprocessing Data |

Processing Data

b1z Prashet

Random Forest

| Evaluasi Model |
|.-'-\na|isa dan Interpretasi Hasil|

| Kesimpulan |

Gambar 1. Metode Penelitian

Langkah-langkah penelitian yang dilakukan
dalam studi ini bertujuan untuk menerapkan
metode Principal Component Analysis (PCA) dan
Random  Forest dalam melakukan prediksi
permintaan stok barang pada perusahaan
manufaktur. Penelitian ini dilaksanakan dengan
melalui tahapan-tahapan yang saling
berkesinambungan, dimulai dari identifikasi
masalah, studi literatur, pengumpulan dan
preprocessing data, transformasi data
menggunakan PCA, pembangunan model prediktif
dengan algoritma Random Forest, evaluasi
performa model, hingga penarikan kesimpulan dari
hasil yang diperoleh. Secara umum, tahapan
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penelitian yang dilakukan dapat diuraikan sebagai
berikut:

A. Perumusan Masalah

Pada Langkah pertama ini dilakukan
penentukan isu utama yang menjadi fokus
penelitian, yaitu bagaimana melakukan prediksi
permintaan stok secara lebih akurat menggunakan
pendekatan data mining.

B. Studi Literatur

Melakukan kajian terhadap jurnal dan penelitian
terdahulu dengan rentang waktu 5 tahun terakhir
yang relevan dengan topik PCA dan Random
Forest dalam konteks prediksi.

C. Pengumpulan data

Mengambil data historis penjualan dan
persediaan barang dari sistem Penjualan
perusahaan pada PT Bintang Jaya. Data yang
dikumpulkan mencakup informasi tanggal
transaksi, nama produk, jumlah penjualan, harga,
stok, dan atribut terkait lainnya.

D. Preprocessing Data

Melakukan tahap pembersihan data (missing
value dan outlier), normalisasi variabel numerik,
konversi format, serta encoding variabel
kategorikal. Data kemudian disiapkan dalam
bentuk dataset terstruktur yang dapat diproses oleh
algoritma.

E. Processing Data

Tahap ini membangun dua model prediktif se-
cara paralel untuk keperluan evaluasi dan kom-
parasi :

« Model A — Random Forest: Menggunakan
semua fitur asli tanpa reduksi dimensi.

« Model B - PCA + Random Forest:
Menggunakan komponen utama hasil PCA
sebagai input model, untuk mengurangi
kompleksitas dan potensi multikolinearitas.

F. Evaluasi Model

Melakukan pengukuran performa model
menggunakan tiga metrik utama: MAE (Mean
Absolute Error), RMSE (Root Mean Square
Error), dan R-Squared (R?). Evaluasi dilakukan
untuk kedua model guna mengetahui perbedaan
akurasi dan efisiensi.

G. Analisis dan Interpretasi Hasil

hasil evaluasi dan
faktor-faktor yang paling

Menafsirkan
mengidentifikasi
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berpengaruh  dalam  prediksi  permintaan
berdasarkan feature importance dari Random
Forest. Hasil dari kedua model dibandingkan untuk
melihat apakah penggunaan PCA memberikan
dampak positif terhadap kinerja model.

H. Kesimpulan

Menarik simpulan  berdasarkan hasil
eksperimen dan analisis. Peneliti memberikan
rekomendasi terhadap metode terbaik yang dapat
diterapkan oleh PT Bintang Jaya dalam
mengoptimalkan pengadaan dan distribusi stok
secara data-driven.

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini menyajikan hasil penelitian dan
pembahasan terkait penerapan metode Random
Forest serta pendekatan hybrid Random Forest +
PCA dalam membangun model prediksi. Pemba-
hasan difokuskan pada hasil pengolahan data sete-
lah tahap preprocessing, performa model yang di-
hasilkan, serta perbandingan kedua pendekatan
berdasarkan metrik evaluasi MAE, RMSE, dan R2.
Hasil yang diperoleh selanjutnya dianalisis untuk
menilai efektivitas penggunaan PCA dalam men-
ingkatkan akurasi dan stabilitas prediksi, sekaligus
memberikan interpretasi terhadap pola dan karak-
teristik data yang memengaruhi kinerja model.

A. Hasil Eksperimen

Pada pengolahan data, dataset yang digunakan
dalam penelitian diperoleh dari sistem Enterprise
Resource Planning (ERP) perusahaan, yaitu sistem
HexPos, yang mencatat transaksi permintaan
barang selama periode Januari 2022 hingga
Desember 2024, dengan total 59.388 baris data
transaksi penjualan yang diperoleh dari departe-
men Production Planning and Inventory Control
(PPIC) serta gudang pusat. Dataset ini bersifat
sekunder dan diambil secara langsung dari bagian
perencanaan produksi (PPIC) dan gudang, dengan
izin dan pengawasan dari pemilik perusahaan.
Dataset ini dipilih karena mewakili variasi kondisi
ekonomi dan permintaan pasar yang berfluktuasi,
termasuk masa pandemi COVID-19 dan periode
pemulihan ekonomi setelahnya. Kondisi tersebut
memberikan gambaran dinamis mengenai pola dis-
tribusi dan permintaan stok di wilayah Sumatera
Selatan dan Bengkulu. Berikut dataset yang digun-
akan pada gambar 2.
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Gambar 2. Dataset Transaksi Penjualan

Selanjutnya, tahap preprocessing data dilakukan
secara bertahap untuk memastikan dataset siap di-
gunakan  dalam  proses pemodelan dan
menghasilkan performa prediksi yang optimal. Ta-
hapan ini diawali dengan proses import data ke
dalam lingkungan pemrograman untuk dilakukan
pemeriksaan awal terhadap struktur dataset, ter-
masuk jumlah baris, jumlah atribut, tipe data, serta
distribusi nilai pada masing-masing variabel. Pe-
meriksaan ini bertujuan untuk mengidentifikasi
potensi permasalahan seperti inkonsistensi format
data, duplikasi, maupun ketidaksesuaian tipe data.

Tahap berikutnya adalah pemeriksaan dan pen-
anganan nilai kosong (missing values) guna
mencegah distorsi dalam proses pelatithan model.
Setelah itu dilakukan proses pembersihan data
(cleansing), seperti penghapusan duplikasi, koreksi
kesalahan input, serta penyaringan data yang tidak
relevan. Selanjutnya dilakukan transformasi dan
encoding terhadap variabel kategorikal agar dapat
diproses oleh algoritma machine learning, serta
normalisasi atau standarisasi pada variabel nu-
merik untuk menyamakan skala nilai antar fitur.

Pada tahap akhir, dataset dibagi menjadi data
latih dan data uji dengan proporsi tertentu untuk
memastikan evaluasi model dilakukan secara ob-
jektif. Gambar yang disajikan memperlihatkan
hasil pemeriksaan struktur data, hasil proses
cleansing, transformasi dan encoding, serta pem-
bagian data latih dan data uji sebagai bagian dari
tahapan preprocessing yang sistematis.

Principal Component Analyst

&, Informasi struktur dataset:
<class "pandas.core.frame.DataFrame’ >
rangeIndex: 52389 entries, @ to 59388
Data columns (total 16 columns)

#  Column Hom-Mull count Dtype
[} No.PO 53389 nom-null object
1 Tanggal 59382 non-null datetimess[ns]
2 Bulan 59382 non-null object
3 Tahun 59382 non-null intes4
4 Musim 59389 non-null object
5 Jenis Transaksi 59389 non-null object
5 Supplier 59382 non-null object
7 Nama Barang 59382 non-null object
] Kategori 55382 nom-null object
9 QTY 59389 nom-null floates
18 uoM 53389 nom-null object
11 Harga Exc Tax 53389 non-null floates
12 Harga Inc Tax 59382 non-null floates
12 Total Exc Pajak 59388 non-null Floates
14 Tax 55388 non-null floates
15 Total Inc Pajak 59388 non-null Floatesd

dtypes: datetimee4[ns](1), floates4(&), inte4(1), object(s)
memory usage: 7.2+ MB
Mone

fd Jumlah nilai kosong per kolom:
No.PO a

Tanggal

Bulam

Tahum

Musim

Jenis Transaksi
Supplier

Nama Barang
Kategori

QTY

oM

Harga Exc Tax
Harga Inc Tax
Total Exc FPajak
Tax

Total Inc Pajak
dtype: intss

HHEEPEOODDO000006000

Gambar 3. Hasil Pemeriksaan Struktur

Langkah awal dalam proses pengolahan data
adalah melakukan pemeriksaan terhadap struktur
dataset dan kelengkapan nilai data pada Gambar 3.
Hasil pemeriksaan menunjukkan bahwa terdapat
beberapa nilai kosong, namun jumlahnya sangat
kecil (kurang dari 3 baris) dan baris-baris tersebut
dihapus agar data menjadi konsisten dan tidak
mengganggu proses pembelajaran model. Gambar
2 memperlihatkan bahwa dataset memiliki total
59.309 baris (records) dan 16 kolom (features).
Ukuran memori dataset tercatat sekitar 7,2 MB,
yang berarti data berukuran ringan dan dapat diolah
secara efisien dalam lingkungan komputasi berbas-
is cloud seperti Google Colab.
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Gambear 4. Hasil Data Cleansing
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Setelah dilakukan pemeriksaan terhadap struktur
dan kelengkapan dataset, tahap selanjutnya adalah
pembersihan  data (data  cleansing) dan
preprocessing yang terdiri dari menangani nilai
kosong (missing value), menyesuaikan format data
kolom tanggal, dan pemeriksaan ulang jumlah data,
Gambar 4 menunjukan hasil dari data cleansing.
Tahapan ini bertujuan untuk memastikan bahwa
data yang digunakan dalam proses analisis dan
pemodelan memiliki kualitas yang baik, tidak
mengandung nilai kosong, dan memiliki format
yang sesuai dengan kebutuhan algoritma machine
learning.

sl Teils Treasaksl Supalier Wesd Berdg Wleswl TV UOR SECE ESC TN erd M T TGl B W@
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-1 T 151
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Gambar 5. Hasil Transformasi dan Encoding Data

Tahapan transformasi data dan encoding dilak-
ukan untuk menyiapkan dataset agar dapat diproses
secara optimal oleh algoritma machine learning.
Dalam penelitian ini, dataset terdiri atas kombinasi
variabel kategorikal (bertipe teks) dan numerik,
sehingga diperlukan proses konversi nilai teks
menjadi angka serta normalisasi skala nilai nu-
merik agar memiliki bobot yang seimbang dalam
proses pelatihan model. Proses transformasi ini
dilakukan melalui dua variable kategorikal utama,
yaitu encoding variabel kategorikal dan normal-
isasi fitur numerik, sebagaimana hasilnya ditun-
jukkan pada Gambar 5.

g Jumlah data latih
g Jumlah data uji

1 21515
: 17793

O, pimensi dataset:
¥_train : {£1515, 13)
¥_test 1 (17723, 13)
y_train : (41515,)
y_test 1 (17793,)

Gambar 6. Data Split Uji dan Data Train

Setelah data selesai melalui tahap transformasi
dan encoding, Langkah selanjutnya adalah
melakukan pemisahan data (data splitting) menjadi
dua bagian utama, yaitu data latih (training data)
dan data uji (testing data). Tujuan dari proses ini
adalah untuk memisahkan bagian data yang
digunakan untuk membangun model dan bagian
lainnya untuk mengukur performa serta
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kemampuan generalisasi model terhadap data baru
yang belum pernah dilihat sebelumnya. Proses
pemisahan  dilakukan menggunakan fungsi
train_test_split() dari library Scikit-Learn dengan
parameter test size=0.3, yang berarti 70% dari
total data digunakan untuk pelatihan model, dan
30% sisanya untuk pengujian. Proporsi ini dipilih
karena  dianggap ideal dalam  menjaga
keseimbangan antara kebutuhan pelatihan dan
validasi model pada dataset berukuran menengah,
yang ditunjukan pada gambar 6.

Selanjutnya dilakukan pembangunan model
prediksi untuk mengestimasi jumlah penjualan
(permintaan) barang pada periode berikutnya
berdasarkan data historis transaksi PT Bintang
Jaya. Model prediksi yang dikembangkan
bertujuan untuk membantu perusahaan dalam
melakukan perencanaan persediaan secara lebih
akurat, sehingga risiko terjadinya kelebihan stok
(overstock) maupun kekurangan stok (stockout)
dapat diminimalkan. Penelitian ini menggunakan
pendekatan machine learning berbasis supervised
learning, di mana model dilatih menggunakan data
historis yang telah diketahui nilai targetnya,
kemudian diuji kemampuannya dalam
memprediksi data baru. Variabel target (output)
dalam penelitian ini adalah jumlah penjualan
barang, sedangkan variabel input (fitur) mencakup
kombinasi atribut waktu, kategori produk, serta
variabel numerik transaksi yang telah melalui
proses pra-pemrosesan pada tahap sebelumnya.
Dua pendekatan model prediksi digunakan dalam
penelitian ini, yaitu Model Random Forest dan
Model Hybird Random Forest + Principal
Component Analysis (PCA). Model Random
Forest sebagai model baseline, yang digunakan
untuk membangun prediksi langsung dari data hasil
pra-pemrosesan tanpa reduksi dimensi. Model
didefinisikan dengan parameter utama
n_estimators=100, yang berarti terdapat 100 pohon
keputusan yang digunakan untuk menghasilkan
hasil akhir prediksi. Parameter n_jobs=-1
digunakan agar seluruh prosesor komputasi dapat
dimanfaatkan, sehingga mempercepat proses
komputasi. Gambar 7 menunjukan visualisasi dari
hasil model prediksi dengan random forest yang
dibandingkan dengan pendekatan random forest
berbasis PCA yang menjelaskan bahwa model
mampu menangkap pola permintaan historis
dengan cukup baik, khususnya pada kategori
dengan volume permintaan yang besar dan
konsisten, meskipun terdapat selisih, nilai prediksi
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tersebut masih berada dalam rentang yang wajar
dan mencerminkan tren permintaan tinggi pada
kategori tersebut.

Perbandingan Permintasn Aktual dan Hasd Preciksi (AMPLAS, 2022)

Gambar 7. Hasil Prediksi Stok Dengan Random Forest

Model Hybrid Random Forest dan Principal
Component Analysis (PCA) dimana PCA digun-
akan sebagai tahap reduksi dimensi setelah data
diproses oleh algoritma Random Forest. Setelah
model baseline Random Forest berhasil dibangun
dan dievaluasi, tahap berikutnya adalah melakukan
penggabungan antara metode Principal Component
Analysis (PCA) dengan algoritma Random Forest
untuk membentuk model hybrid. Tujuan dari pen-
dekatan ini adalah untuk mengurangi dimensi data
(reduksi fitur) sehingga model dapat bekerja lebih
efisien dengan fokus pada komponen utama yang
paling berpengaruh terhadap wvariabel target
(QTY). Dataset hasil normalisasi (X train dan
X test) ditransformasikan menggunakan PCA
dengan parameter n_components=0.95, yang be-
rarti komponen utama dipilih hingga mampu men-
jaga 95% dari total variansi data asli. Berdasarkan
hasil proses PCA, diperoleh 1 komponen utama
(principal component) yang mewakili keseluruhan
fitur input dengan proporsi variansi terbesar. Kom-
ponen utama hasil PCA kemudian dijadikan input
bagi model Random Forest Regressor dengan
parameter yang sama seperti model baseline (n_es-
timators=100 dan random_ state=42). Proses
pelatihan dan pengujian dilakukan menggunakan
data latih (X train pca, y train) dan data uji
(X _test_pca, y test). Evaluasi lanjutan terhadap
model prediksi dengan mengintegrasikan Principal
Component Analysis (PCA) ke dalam algoritma
Random Forest. Model ini merupakan pendekatan
hybrid yang bertujuan untuk menguji pengaruh re-
duksi dimensi terhadap kinerja model baseline
Random Forest yang telah dibahas pada bagian se-
belumnya. PCA diterapkan sebagai tahap pra-pem-
rosesan data dengan mereduksi variabel input ke
dalam sejumlah komponen utama yang memiliki

Principal Component Analyst

varian terbesar. Selanjutnya, komponen hasil PCA
digunakan sebagai input bagi model Random
Forest untuk menghasilkan prediksi permintaan
stok. Pendekatan ini diharapkan dapat mengurangi
redundansi antar fitur serta meningkatkan efisiensi
komputasi model. Hasil prediksi permintaan stok
menggunakan model Random Forest berbasis PCA
untuk tahun 2022 ditunjukkan pada gambar 8.
W Hasil pPerbandingan Prediksi Model Random Forest dan PCA+RF

Nilai aktual (v_test) Prediksi_RF Prediksi_PcA_RF selisih_RF Selisih_PCA_RF

100 878 22 431984 0.24 12.431954

240 24.05 11856667 0.05 12.143333

120 12.00 21.620000 0.00 9.620000

30 3.00 5217500 0.00 2217500

420 419 137.010000 0.08 95.010000

19.320000 0.00 4 630000

50 5.00 12694857 0.00 7694857

a.0 7.86 13.000000 014 5.000000

120 12.00 2770000 0.00

0

1

2

3

4

5 240 24.00
[

7

8 9.230000
9

36.0 36.10 29.040000 010 6.960000

10 20 199 2.030000 0.01 0.030000

1 30 3.00 9.520000 0.00 6.620000

12 1.0 1.00 1.130000 0.00 0.150000

13 300 3027 1.030000 027 28970000

14 240 24.00 10.140000 0.00 13.660000

Gambar 8. Perbandingan Hasil Prediksi Random
Forest vs Model Hybird Random Forest+PCA

Gambar tersebut menampilkan perbandingan
antara permintaan aktual dan hasil prediksi
RF+PCA pada beberapa kategori produk utama.
Berdasarkan hasil yang diperoleh, terlihat bahwa
prediksi RF+PCA cenderung memiliki deviasi
yang lebih besar terhadap nilai aktual dibandingkan
model Random Forest tanpa PCA. Pada beberapa
kategori dengan permintaan tinggi, seperti PAKU,
SEAL, dan Pipa, hasil prediksi RF+PCA masih
mampu mengikuti pola umum permintaan, namun
tingkat  akurasinya relatif lebih  rendah
dibandingkan model baseline. Sementara itu, pada
kategori dengan permintaan rendah hingga men-
engah, selisih antara nilai aktual dan hasil prediksi
RF+PCA terlihat lebih signifikan.

Perbandingan Nilai Aktual vs Prediksi (RF dan PCA + RF)

—o— Nial Aktual
-8 - Prediksi AF (Baseline)
10 Prediksi PCA + RF [Hybnd)

Hilai OTY

40
B A\‘ /\*’\ /
o 25 50 75 0.0 125 150 s

Index Data Uji {Sarmplel

Gambar 8. Visualisasi Perbandingan Model
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Penggunaan dua pendekatan ini bertujuan untuk
mengevaluasi pengaruh penerapan reduksi dimensi
terhadap kinerja prediksi, serta membandingkan
tingkat akurasi antara model baseline dan model
hybrid. Hasil dari kedua model selanjutnya akan
dievaluasi menggunakan metrik Mean Absolute
Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE),
dan Coefficient of Determination (R?) untuk
menentukan model yang paling sesuai diterapkan
pada kasus prediksi permintaan di PT Bintang Jaya.

Terakhir dilakukan evaluasi model, secara
kuantitatif, perbandingan metrik evaluasi dari
kedua model disajikan pada tabel 1 berikut:

Tabel 1.
Perbandingan Hasil Evaluasi Model Random Forest vs
Model Random Forest+PCA

Random PCA +

Metrik Evaluasi Forest Random
(Baseline) Forest

Mean Absolute Error (MAE) 2.3259 23.8795

Root Mean Squared Error (RMSE) 97.9378 170.3655
Coefficient of Determination (R?) 0.6931 0.0714

Berdasarkan hasil pada Tabel 1, dapat dijelaskan
bahwa nilai MAE dan RMSE pada model Random
Forest (Baseline) lebih kecil dibandingkan dengan
model PCA + Random Forest. Hal ini
menunjukkan bahwa tingkat kesalahan rata-rata
serta deviasi prediksi terhadap data aktual lebih
rendah pada model Random Forest tanpa reduksi
dimensi, sehingga menghasilkan akurasi prediksi
yang lebih baik. Nilai R? sebesar 0,6931 pada
model Random Forest mengindikasikan bahwa
sekitar 69,31% variasi permintaan dapat dijelaskan
oleh model. Sebaliknya, nilai R? pada model PCA
+ Random Forest yang jauh lebih rendah
menunjukkan bahwa proses reduksi dimensi
melalui  PCA  menyebabkan  berkurangnya
informasi penting yang dibutuhkan untuk
menjelaskan variasi data permintaan secara
optimal.

Untuk memastikan bahwa perbedaan performa
antar model tidak disebabkan oleh variasi pemba-
gian data, secara metodologis analisis signifikansi
statistik seperti k-fold cross-validation disertai uji
paired t-test atau Wilcoxon signed-rank test sangat
direkomendasikan. Namun, penelitian ini meng-
gunakan skema hold-out 70:30, sehingga evaluasi
dilakukan pada data uji independen yang tidak ter-
libat dalam proses pelatihan. Meskipun demikian,
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perbedaan nilai MAE, RMSE, dan R? antara kedua
model menunjukkan selisih yang cukup besar, se-
hingga secara empiris Random Forest menun-
jukkan keunggulan performa yang konsisten
dibandingkan model PCA + Random Forest. An-
alisis signifikansi statistik yang lebih komprehensif
dapat menjadi pengembangan pada penelitian
selanjutnya untuk memperkuat validitas inferensial
hasil penelitian.

B. Pembahasan Hasil

Fenomena ini menunjukkan bahwa penerapan
PCA pada data penelitian ini tidak memberikan
peningkatan performa prediksi, bahkan dalam
beberapa kasus justru menurunkan akurasi model.
Hal ini dapat dijelaskan oleh karakteristik
algoritma Random Forest yang pada dasarnya tidak
sensitif terhadap multikolinearitas dan mampu
menangani fitur dalam jumlah besar secara efektif.
Oleh karena itu, proses reduksi dimensi
menggunakan PCA berpotensi menghilangkan
informasi penting yang bersifat relevan terhadap
variabel target, terutama pada data permintaan
yang memiliki pola non-linear dan fluktuatif.
Selain itu, PCA merupakan metode unsupervised
yang melakukan reduksi dimensi berdasarkan
variasi data tanpa mempertimbangkan hubungan
langsung terhadap variabel target. Akibatnya,
komponen utama yang terbentuk tidak selalu
merepresentasikan  fitur-fitur ~ yang  paling
berpengaruh terhadap permintaan stok, sehingga
performa prediksi model hybrid menjadi kurang
optimal.

Model Random Forest berbasis PCA tetap
dipertahankan sebagai model pembanding untuk
menunjukkan bahwa penerapan reduksi dimensi
tidak selalu meningkatkan kinerja prediksi,
khususnya pada data dengan dimensi rendah dan
karakteristik non-linear seperti pada penelitian ini.

Secara umum, dari hasil evaluasi menunjukkan
bahwa Random Forest tanpa PCA merupakan
model yang paling efektif untuk prediksi
permintaan dan stok pada PT Bintang Jaya.
Sementara itu, PCA  diposisikan sebagai
pendekatan metodologis alternatif yang dapat
dipertimbangkan pada kondisi dataset dengan
jumlah fitur yang sangat besar atau tingkat
multikolinearitas yang tinggi, namun tidak
direkomendasikan sebagai komponen utama dalam
model prediksi pada penelitian ini.



Wibowo, dan Mardiani — Prediksi Persediaan dan Permintaan Pasar Dengan Menggunakan Metode Random Forest dan

(2]
Penelitian ini  membuktikan  bahwa
penerapan model prediksi berbasis machine
learning dapat dilakukan secara efektif untuk
mengolah data historis dari ERP HexPos, sehindgh
mampu menghasilkan estimasi permintaan yang
lebih akurat dibandingkan pendekatan mamm.
Model Random Forest sebagai baseline
menunjukkan performa yang baik dan stabil,
ditandai dengan nilai MAE dan RMSE yang
konsisten serta koefisien determinasi (R?) sekl'it
0,69, yang berarti model mampu menjelas ﬁ
kurang lebih 69% variasi permintaan berdasarkan
fitur historis. Selain itu, hasil analisis menunjukkan
bahwa faktor yang paling memengaruhi
permintaan meliputi kategori produk, jenis baraﬁ@,
periode waktu (bulan/musim), serta karakteristik
harga, di mana pola permintaan juga cenderung
bersifat musiman pada periode tertentu. Penerapan
Principal Component Analysis (PCA) digunakdh
sebagai pendekatan hybrid evaluatif untuk menguji
pengaruh reduksi dimensi terhadap performa
model, khususnya terkait kompleksitas fitur dan
potensi multikolinearitas. Namun, hasil penelitian
menunjukkan bahwa kombinasi Random Forest8}
PCA tidak memberikan peningkatan akurasi yang
signifikan, bahkan pada beberapa kond['bﬁi
meningkatkan deviasi prediksi, karena
karakteristik data yang relatif berdimensi rendah
dan bersifat non-linear sudah dapat ditangaHil
dengan baik oleh Random Forest tanpa reduksi
dimensi tambahan. Dengan demikian, Rand
Forest tanpa PCA dinilai lebih layak digunakan
sebagai model utama untuk mendukung
perencanaan stok karena mampu menghasilkan
prediksi yang lebih mendekati permintaan aktbid!
dan lebih stabil, serta dapat menjadi dasar
pengembangan sistem prediksi stok berkelanjutan,
termasuk integrasi ke dashboard analitik pada ERP
perusahaan. [13]
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