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Abstrak−Perkembangan teknologi informasi yang pesat mendorong perusahaan, termasuk usaha kecil Tova Gorden yang 
bergerak di bidang penjualan gorden untuk mengadopsi teknologi guna meningkatkan efisiensi operasional dan daya saing. 

Tova Gorden sering menghadapi kendala dalam pemenuhan pesanan, terutama saat permintaan meningkat tiba-tiba, yang 

diperparah dengan keterbatasan stok, kesulitan bahan baku (seperti smokering), sistem pre-order kain, dan proses produksi 

yang memakan waktu. Penentuan stok yang masih berdasarkan perkiraan karyawan sering menimbulkan inefisiensi berupa 

kekurangan atau kelebihan barang. Kondisi ini menyoroti kebutuhan mendesak akan sistem prediksi yang akurat untuk 

mengoptimalkan manajemen persediaan. Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan dan menguji kinerja algoritma 

Random Forest, yang merupakan metode ensemble learning, untuk memprediksi jumlah penjualan gorden berdasarkan data 

historis penjualan. Data yang dikumpulkan meliputi informasi historis terkait penjualan gorden yang berisi minggu penjualan, 
motif gorden, jumlah penjualan. Berbeda dengan penelitian sebelumnya yang umumnya menggunakan Regresi Linier dan 

berfokus pada produk dengan pola penjualan stabil, penelitian ini menerapkan Random Forest untuk mengatasi pola permintaan 

gorden yang lebih fluktuatif. Metode penelitian ini mencakup beberapa tahapan, yaitu Pengumpulan data, Exploratory Data 

Analysis (EDA), Prepocessing Data, Data Splitting (70% latih, 15% validasi, 15% uji), Modeling dengan Random Forest, 
Evaluasi, dan Deployment. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model memiliki kinerja yang sangat baik, dengan nilai koefisien 

determinasi (R²) sebesar 97,83% pada data latih, 93,72% pada data validasi, dan 96,64% pada data uji. Selanjutnya, model 

tersebut diintegrasikan ke dalam sebuah sistem berbasis web menggunakan framework Flask. Sistem ini dilengkapi dengan 

fitur unggah data, proses prediksi serta pengelompokan kategori gorden, dan penyajian hasil evaluasi model. 

Kata Kunci: Random Forest; Prediksi Penjualan; Manajemen Persediaan; Efisiensi operasional; Algoritma Ensemble 

Abstract−The rapid development of information technology has encouraged companies, including Tova Gorden, a small 

business engaged in curtain sales, to adopt technology to improve operational efficiency and competitiveness. Tova Gorden 

often faces obstacles in fulfilling orders, especially when demand suddenly increases, which is exacerbated by limited stock, 
raw material difficulties (such as smokers), fabric pre-order systems, and time-consuming production processes. Determining 

stock that is still based on employee estimates often leads to inefficiencies in the form of shortages or excesses of goods. This 

condition highlights the urgent need for an accurate prediction system to optimize inventory management. This study aims to 

implement and test the performance of the Random Forest algorithm, which is an ensemble learning method, to predict the 
number of curtain sales based on historical sales data. The collected data includes historical information related to curtain sales, 

including sales weeks, curtain motifs, and sales volumes. Unlike previous studies that generally use Linear Regression and 

focus on products with stable sales patterns, this study applies Random Forest to address more fluctuating curtain demand 

patterns. This research method includes several stages, namely Data Collection, Exploratory Data Analysis (EDA), Data 
Preprocessing, Data Splitting (70% training, 15% validation, 15% testing), Modeling with Random Forest, Evaluation, and 

Deployment. The evaluation results show that the model has excellent performance, with a coefficient of determination (R²) 

value of 97.83% on training data, 93.72% on validation data, and 96.64% on test data. Furthermore, the model is integrated 

into a web-based system using the Flask framework. This system is equipped with data upload features, prediction processes 

and curtain category grouping, and presentation of model evaluation results. 

Keywords: Random Forest; Sales Prediction; Inventory Management; Operational Efficiency; Ensemble Algorithm 

1. PENDAHULUAN 

Pada era digital saat ini, perkembangan teknologi informasi berlangsung dengan sangat cepat dan pesat [1]. 

Kemajuan ini membuat penyebaran informasi menjadi lebih cepat dan mudah [2]. Perkembangan teknologi 

informasi yang semakin pesat ternyata memberikan dampak signifikan dalam berbagai bidang, termasuk dunia 

perdagangan. Perusahaan membutuhkan pemanfaatan teknologi untuk strategi dan analisis bisnis perdagangan [3]. 

Dengan strategi yang tepat dan analisis data yang akurat, perusahaan dapat mengambil keputusan lebih cepat dan 

tepat. 

Usaha kecil seperti Tova Gorden yang bergerak di bidang penjualan gorden masih menghadapi beberapa 

kendala dalam kegiatan operasionalnya. Salah satu masalah yang sering muncul adalah ketika permintaan 

pelanggan tiba-tiba meningkat, Tova Gorden tidak selalu bisa memenuhi pesanan karena stok yang terbatas. Situasi 

ini makin rumit karena sebagian pelanggan Tova Gorden merupakan penjual di platform TikTok yang memiliki 

batas waktu pengiriman yang ketat. Selain itu, bahan baku seperti smokering kadang sulit didapat, sementara 

pembelian kain harus dilakukan dengan sistem pre-order. Proses pembuatan gorden juga memerlukan waktu cukup 

lama, mulai dari pemotongan kain, penjahitan, hingga pengemasan, sehingga sering terjadi keterlambatan dalam 

pemenuhan pesanan dan menurunkan efisiensi operasional perusahaan. Penentuan jumlah dan waktu pemesanan 

stok yang masih berdasarkan perkiraan karyawan sering menimbulkan ketidakefisienan, seperti kekurangan barang 
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saat permintaan tinggi atau kelebihan barang saat penjualan menurun[4]. Menjaga ketersediaan stok yang tepat 

waktu dan sesuai dengan permintaan pasar adalah tantangan penting untuk menghindari kekosongan atau 

kelebihan persediaan yang dapat merugikan [5]. 

Kondisi tersebut menunjukkan perlunya sistem prediksi yang dapat memperkirakan jumlah penjualan 

gorden dengan lebih akurat berdasarkan data penjualan sebelumnya. Penggunaan metode Random Forest 

merupakan salah satu alternatif yang tepat, karena mampu memproses data yang kompleks dan memberikan hasil 

prediksi yang akurat serta stabil. Penelitian sebelumnya telah memanfaatkan metode Regresi Linier untuk 

melakukan prediksi penjualan buku serta memperkirakan jumlah persediaan barang pada periode berikutnya [6]. 

Meskipun Regresi Linier telah terbukti mampu melakukan prediksi penjualan dan persediaan barang, metode ini 

memiliki keterbatasan dalam menangani data dengan pola yang tidak linear dan kompleks. Selain itu, penelitian-

penelitian sebelumnya umumnya masih berfokus pada produk umum seperti buku atau barang konsumsi dengan 

pola penjualan yang relatif stabil. Hal ini menunjukkan adanya celah penelitian, yaitu belum banyaknya kajian 

yang menerapkan metode berbasis ensemble learning seperti Random Forest untuk memprediksi penjualan pada 

bisnis gorden, yang memiliki pola permintaan lebih fluktuatif. Kelebihan dari algoritma Random Forest mencakup 

tingkat akurasi yang tinggi serta kemampuan untuk mengolah data dengan dimensi yang besar [7]. 

Berdasarkan permasalahan yang telah diuraikan, penelitian ini memiliki tujuan untuk 

mengimplementasikan algoritma Random Forest dalam melakukan prediksi jumlah penjualan pada usaha 

penjualan gorden. Algoritma Random Forest Regressor adalah metode pembelajaran ensemble yang 

menggabungkan banyak decision tree, dengan cara mengumpulkan prediksi dari setiap pohon untuk menghasilkan 

hasil akhir yang lebih akurat [8]. Untuk menghasilkan prediksi yang akurat, diperlukan data yang dapat 

merepresentasikan kondisi penjualan sebelumnya. Oleh karena itu, data historis penjualan yang dimiliki dapat 

dimanfaatkan melalui metode analisis untuk menemukan pola penjualan tertentu, yang kemudian digunakan 

sebagai dasar dalam melakukan peramalan atau prediksi penjualan di periode berikutnya [9]. Data historis 

penjualan yang dikumpulkan meliputi informasi terkait minggu penjualan, motif gorden, serta jumlah penjualan. 

Tujuan dari pengenalan pola ini adalah untuk memperkirakan jumlah penjualan yang akan terjadi serta 

mengidentifikasi segmen pasar yang berpotensi mendominasi di masa mendatang. Melalui metode yang 

diterapkan, diharapkan Tova Gorden dapat mengoptimalkan keputusan pemesanan stok dengan cara yang lebih 

terencana dan sesuai dengan dinamika permintaan pelanggan.  

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Metode penelitian merupakan pendekatan ilmiah yang digunakan untuk memperoleh data dengan tujuan tertentu 

[10] .Penelitian ini bertujuan untuk menguji kinerja algoritma Random Forest dalam memprediksi jumlah 

penjualan gorden berdasarkan data historis penjualan pada Tova Gorden. Algoritma Random Forest dipilih karena 

memiliki keunggulan dalam mengolah data dengan banyak variabel serta mampu menghasilkan prediksi yang 

konsisten dan akurat. penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan yang harus dilalui. Tahapan tersebut dapat dilihat 

pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

2.1 Pengumpulan Data 

Pada tahap ini pengumpulan data dilakukan pada Tova Gorden. Proses pengumpulan data dalam penelitian ini 

melalui beberapa tahap yang cermat [11]. Data yang dikumpulkan meliputi informasi historis terkait penjualan 

gorden yang berisi minggu penjualan, motif gorden, jumlah penjualan. Pengumpulan data dilakukan selama 

periode [ 1 Januari 2023 – 22 Maret 2025 ]. Random Forest merupakan metode yang sangat cocok untuk 

memprediksi penjualan ritel jangka pendek, terutama ketika data historis yang tersedia terbatas [12].Data 

merupakan kumpulan informasi bersifat abstrak yang setelah dihimpun dan disusun dalam satu kesatuan dapat 

memberi pemahaman lebih detail dan menyeluruh mengenai objek atau fenomena tertentu [13] 

2.2 Exploratory Data Analysis (EDA) 

Langkah berikutnya adalah melakukan Exploratory Data Analysis (EDA) guna mendalami dan memahami pola 

serta karakteristik data secara lebih menyeluruh. Proses analisis memanfaatkan library visualisasi Python seperti 

Matplotlib dan Seaborn, serta Scikit-Learn untuk mendukung dokumentasi teknis dan proses seleksi fitur. 

Visualisasi data dalam EDA dapat dilakukan dengan berbagai metode, seperti grafik, scatter plot, histogram, serta 

statistik deskriptif yang melibatkan perhitungan rata-rata, median, dan standar deviasi, yang merupakan teknik 

yang umum digunakan [14]. 
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2.3 Preprocessing Data 

Pada tahap preprocessing data, langkah pertama yang dilakukan adalah pembersihan data dengan menangani nilai 

yang hilang (missing values). Selanjutnya, dilakukan transformasi data dengan mengubah format data ke dalam 

long format, di mana kolom minggu yang terpisah diubah menjadi satu variabel dengan nilai penjualan yang 

terkumpul dalam satu kolom. 

Setelah itu, dilakukan Feature Engineering dengan membuat berbagai fitur tambahan yang relevan untuk 

pemodelan. Proses ini meliputi pembuatan fitur lag yang merepresentasikan jumlah penjualan pada minggu 

sebelumnya, rolling statistics yang mencerminkan rata-rata dan standar deviasi dari tiga minggu terakhir, fitur Tren 

juga dihitung untuk mengukur perubahan penjualan dari minggu sebelumnya, statistik agregat dihitung untuk 

setiap motif guna memberikan gambaran yang lebih lengkap mengenai perilaku penjualan per motif. 

Fitur cyclical juga dibuat dengan menggunakan fungsi sin dan cos untuk merepresentasikan pola musiman 

berdasarkan minggu dalam setahun (52 minggu). Proses encoding untuk mengubah kategori motif menjadi 

representasi numerik. Proses ini memastikan data siap optimal sebelum diterapkan pada analisis maupun 

pemodelan berikutnya [15].  

2.4 Data Spliting 

Langkah berikutnya adalah data splitting, yaitu proses membagi dataset menjadi tiga bagian utama: 70% 

digunakan sebagai data latih, 15% sebagai data validasi, dan 15% digunakan untuk data uji. Data penjualan yang 

merupakan deret waktu (time series), pembagian data tidak boleh dilakukan secara acak karena dapat mengganggu 

urutan waktu yang sangat penting dalam analisis prediksi. Oleh karena itu, pembagian data dilakukan secara 

kronologis, di mana data uji diambil dari minggu-minggu terakhir dalam dataset. Data latih digunakan untuk 

melatih model agar dapat mengenali pola hubungan antara variabel input dan output. Data validasi  digunakan 

untuk mengevaluasi kinerja model selama proses pelatihan, memungkinkan penyesuaian hyperparameter dan 

penghindaran overfitting, sehingga model dapat lebih generalisasi terhadap data yang belum terlihat. Data uji 

digunakan untuk menguji kemampuan model dalam memprediksi data baru yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. Tujuan dari membagi dataset adalah untuk melatih model menggunakan data yang berbeda dari data 

yang digunakan untuk menguji kinerja model [16]. 

2.5 Modeling 

Tahapan ini merupakan inti dari penelitian, yaitu membangun model prediksi menggunakan algoritma  Random 

Forest . Metode ini adalah algoritma ensemble yang membuat beberapa pohon keputusan dalam proses pelatihan 

dan menggabungkan hasilnya untuk membuat prediksi akhir [17] . Metode ini banyak diterapkan dalam 

pembelajaran mesin untuk tugas-tugas seperti klasifikasi dan regresi [18] . Dalam penelitian ini algoritma Random 

Forest digunakan untuk memprediksi jumlah penjualan gorden mendatang berdasarkan data historis penjualan 

pada Tova Gorden, sekaligus untuk mengidentifikasi kategori gorden dengan tingkat penjualan tinggi dan rendah 

guna mendukung pengambilan keputusan stok yang lebih akurat. Pemilihan atribut terbaik untuk memisahkan 

node pada setiap pohon dilakukan dengan menggunakan Mean Squared Error (MSE) yang bertujuan untuk 

meminimalkan kesalahan prediksi dan menghasilkan pohon keputusan yang lebih akurat dan informatif. 

 

Gambar 2. Diagram alur pembentukan model Random Forest 
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Pada tahap awal, dataset masukan diolah untuk membentuk beberapa pohon keputusan (Decision Tree-

1, Decision Tree-2, dan Decision Tree-3), di mana masing-masing pohon menghasilkan prediksi secara mandiri. 

Selanjutnya, seluruh hasil prediksi tersebut digabungkan (penggabungan hasil prediksi) untuk memperoleh 

prediksi akhir kebutuhan gorden pada periode selanjutnya. Gambar 2 menampilkan diagram alur proses 

pembentukan model Random Forest yang digunakan dalam penelitian ini. 

2.6 Evaluasi hasil prediksi akurasi dan Tingkat kesalahan 

Evaluasi dilakukan untuk menilai performa model Random Forest dalam memprediksi jumlah penjualan gorden 

pada Tova Gorden dengan menggunakan data penjualan historis sebagai dasar analisis. Dalam penelitian ini 

digunakan tiga metrik evaluasi utama, yaitu Root Mean Squared Error (RMSE) merupakan indikator yang umum 

digunakan untuk mengevaluasi sejauh mana prediksi model mendekati nilai sebenarnya [19] , Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE) digunakan untuk menghitung tingkat kesalahan prediksi dalam bentuk persentase 

terhadap nilai aktual sehingga dapat memberikan gambaran seberapa besar perbedaan antara hasil prediksi dan 

data sebenarnya [20], Mean Absolute Error (MAE) digunakan untuk Menilai rata-rata selisih absolut antara hasil 

prediksi dan nilai yang sebenarnya [21], dan Koefisien Determinasi (R²) digunakan untuk menilai sejauh mana 

variasi jumlah stok dapat dijelaskan oleh model berdasarkan data penjualan sebelumnya. Semakin mendekati nilai 

1, maka semakin baik kemampuan model dalam menjelaskan variasi data yang ada, menunjukkan bahwa model 

tersebut lebih efektif dalam memprediksi perubahan stok berdasarkan pola penjualan yang teramati [22]. 

RMSE = √
1

n
∑ (yi − yî)2n

i=1          (1) 

MAPE =  
100%

n
∑ |

yi−yî

yi
|n

i=1           (2) 

MAE =
1

n
∑ ∣n

i=1 yi − ŷi ∣          (3) 

R2 = 1 −  
∑ (yi−yî)2n

i=1

∑ (yi−y̅)2n
i=1

          (4) 

Pada penelitian ini, terdapat beberapa variabel yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model prediksi. 

Variabel pertama adalah n, yang menunjukkan jumlah data yang dianalisis. Selanjutnya, terdapat yi, yaitu nilai 

aktual pada data ke-i yang diamati dalam studi ini. Sebagai pembanding, yîmerupakan nilai prediksi yang 

dihasilkan untuk setiap data ke-i. Selain itu, y‾  merujuk pada rata-rata dari nilai aktual yang dihitung untuk 

keseluruhan data yang digunakan dalam analisis ini. 

2.7 Deployment 

Tahapan ini merupakan langkah penerapan model prediksi yang telah dikembangkan ke dalam sistem operasional 

Tova Gorden. Model prediksi diimplementasikan dan dijalankan melalui Google Colaboratory. Antarmuka 

pengguna dibuat dengan menggunakan framework Flask, yang memungkinkan pengembangan aplikasi web secara 

cepat dan ringan [23]. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Penelitian ini menggunakan algoritma Random Forest untuk memprediksi jumlah penjualan gorden secara 

mingguan di Tova Gorden. Sebelum proses pemodelan dilakukan, tahap persiapan data melalui rekayasa fitur 

(feature engineering) dilakukan untuk memperkaya dataset. Pada tahap ini, fitur-fitur baru yang relevan dan 

informatif ditambahkan untuk membantu model dalam memahami pola penjualan gorden. Beberapa fitur yang 

ditambahkan antara lain lag features, rolling statistics, Statistik agregat, fitur siklikal, dan encoding motif. Model 

dilatih menggunakan dataset total 7.772 sampel, menjadi 70% data latih, 15% data validasi dan 15% data, 

menghasilkan 5.443 sampel untuk data latih, 1.163 sampel untuk data validasi, dan 1.166 sampel untuk data uji. 

3.1 Model Random Forest 

Dalam penelitian ini, model Random Forest Regressor diterapkan untuk memprediksi jumlah penjualan gorden 

secara mingguan di Tova Gorden. Random Forest merupakan metode ensemble learning yang menggunakan 

sejumlah pohon keputusan (decision trees) untuk membuat prediksi. Setiap pohon keputusan dilatih pada subset 

data yang berbeda, dan prediksi akhir dihasilkan dengan mengambil rata-rata hasil dari semua pohon yang terlibat. 

Pendekatan ini efektif untuk mengurangi masalah overfitting, yang sering terjadi pada model berbasis pohon 

keputusan tunggal, sekaligus meningkatkan stabilitas dan akurasi prediksi. Penelitian ini menggunakan Random 

Forest Regressor dengan beberapa parameter utama, di antaranya :  

a. n_estimators=300: Menggunakan 300 pohon keputusan untuk meningkatkan ketepatan dan konsistensi 

prediksi. 
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b. max_depth=25: Menetapkan kedalaman maksimum pohon keputusan untuk mencegah model menjadi terlalu 

kompleks dan mengalami overfitting. 

c. min_samples_split=3:Menentukan jumlah minimum sampel yang dibutuhkan untuk membagi suatu node pada 

pohon, yang mencegah pembagian node pada data yang sangat sedikit. 

d. min_samples_leaf=2: Menetapkan jumlah minimum sampel pada daun pohon keputusan untuk memastikan 

model tetap dapat memberikan prediksi yang stabil. 

e. max_features='sqrt': Menggunakan subset acak dari fitur yang tersedia pada setiap pembagian pohon untuk 

mengurangi ketergantungan pada fitur tertentu dan meningkatkan kemampuan generalisasi model. 

f. random_state=42: Parameter ini memastikan hasil pelatihan dapat direplikasi, sehingga eksperimen yang 

dilakukan dapat menghasilkan output yang konsisten. 

g. n_jobs=-1: Memanfaatkan seluruh inti prosesor untuk mempercepat proses pelatihan model dengan 

menjalankan beberapa proses secara paralel. 

Pemilihan parameter-parameter ini dilakukan berdasarkan eksperimen dan penyesuaian nilai secara 

bertahap, dengan menguji berbagai kombinasi parameter untuk menentukan mana yang memberikan hasil terbaik 

pada model. Proses ini melibatkan evaluasi model terhadap data yang ada, dan parameter yang dipilih merupakan 

hasil dari pencocokan dan penyesuaian yang dilakukan untuk mencapai performa model yang optimal. 

3.2 Evaluasi Model 

Beberapa metrik evaluasi digunakan untuk menilai kualitas prediksi model, yang diuji pada tiga jenis data, yaitu 

data latih, data validasi, dan data uji. Di antara metrik tersebut adalah RMSE, MAPE, MAE, dan R². 

Tabel 1. Evaluasi Model Random Forest  

Dataset RMSE  MAPE (%) MAE R² (%) 

Latih 2.6215 12.90 % 1.1296 0.9783 % 

Validasi 4.6639 25.54 % 2.4736 0.9372% 

Uji 3.2345 26.63% 2.2940 0.9664 % 

RMSE (Root Mean Squared Error) digunakan untuk mengukur rata-rata selisih kuadrat antara nilai aktual 

dan nilai prediksi. Semakin kecil nilai RMSE, semakin baik kualitas prediksi model. Pada data latih, RMSE adalah 

2.6215, yang berarti rata-rata prediksi pada data latih memiliki kesalahan sekitar ±3 unit stok. Pada data validasi, 

RMSE adalah 4.6639, menunjukkan sedikit peningkatan kesalahan pada data validasi dengan rata-rata sekitar ±5 

unit stok. Sementara pada data uji, RMSE adalah 3.2345, yang menunjukkan hasil yang sedikit lebih baik 

dibandingkan dengan data validasi dengan kesalahan prediksi sekitar ±3 unit stok. 

MAPE (Mean Absolute Percentage Error) digunakan untuk mengukur rata-rata persentase kesalahan antara 

nilai aktual dan prediksi. Pada data latih, MAPE sebesar 12.90%, yang berarti bahwa prediksi model rata-rata 

menyimpang sekitar 12.90% dari nilai aktual. Pada data Validasi, MAPE meningkat menjadi 25.54%, 

menunjukkan adanya peningkatan kesalahan prediksi. Pada data uji, MAPE meningkat lagi menjadi 26.63%, yang 

menunjukkan kesalahan prediksi sedikit lebih besar dibandingkan dengan dataset latih. 

MAE (Mean Absolute Error) digunakan untuk mengukur rata-rata kesalahan absolut antara prediksi dan 

nilai aktual. Nilai MAE yang lebih rendah menunjukkan prediksi yang lebih tepat. Pada data latih, MAE adalah 

1.1296, yang berarti rata-rata kesalahan prediksi adalah sekitar ±1 unit stok. Pada data validasi, MAE adalah 

2.4736, yang menunjukkan sedikit peningkatan pada kesalahan prediksi dengan rata-rata sekitar ±2 unit stok. 

Sementara pada data uji, MAE adalah 2.2940, yang berarti rata-rata kesalahan prediksi juga sekitar ±2 unit stok. 

R² (Koefisien Determinasi) digunakan untuk mengukur seberapa besar variasi dalam data yang dapat 

dijelaskan oleh model. Semakin mendekati 100%, semakin baik model dalam menjelaskan variasi data. Pada data 

latih, R² sebesar 0.9783, yang menunjukkan bahwa model dapat menjelaskan 97.83% variasi dalam data latih 

dengan sangat baik. Pada data validasi, R² sebesar 0.9372, yang berarti model masih dapat menjelaskan 93.72% 

variasi dalam data validasi dengan baik. Sementara itu, pada data uji, R² sebesar 0.9664, yang menunjukkan bahwa 

model juga sangat baik dalam menjelaskan 96.64% variasi data pada set uji. 

Secara keseluruhan, model ini berhasil menunjukkan performa yang sangat baik dengan nilai R² yang 

konsisten tinggi di setiap dataset, yang menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang kuat dalam 

menjelaskan variasi data. Namun, sedikit peningkatan kesalahan pada data validasi dan uji mengindikasikan 

adanya kemungkinan overfitting pada model, yang perlu diperhatikan untuk meningkatkan generalisasi model ke 

data baru. 

Berdasarkan Gambar 3, grafik ini menggambarkan perbandingan antara nilai aktual dan prediksi pada data 

pelatihan. Titik-titik biru menunjukkan hasil prediksi model Random Forest, sementara garis merah putus-putus 

menunjukkan garis ideal di mana nilai prediksi seharusnya berimpit dengan nilai aktual. Sebagian besar titik berada 

dekat dengan garis merah, menandakan bahwa model memiliki akurasi prediksi yang sangat baik. Meskipun 

demikian, ada beberapa titik yang sedikit menyimpang, mengindikasikan adanya kesalahan prediksi pada beberapa 

observasi. Secara keseluruhan, model menunjukkan kemampuan yang sangat baik dalam memprediksi jumlah 

penjualan pada data pelatihan. 
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Gambar 3. Visualisasi Perbandingan Aktual vs prediksi ( Latih ) 

Gambar 4 menunjukkan perbandingan antara nilai aktual dan prediksi pada data validasi. Titik hijau 

mewakili hasil prediksi model, sementara garis merah putus-putus menunjukkan garis ideal di mana nilai aktual 

dan prediksi seharusnya berimpit. Sebagian besar titik berada dekat dengan garis tersebut, menandakan model 

mempertahankan akurasi yang baik pada data validasi. Meskipun ada beberapa titik yang menyimpang, terutama 

pada nilai aktual yang lebih tinggi, secara keseluruhan model menunjukkan kinerja yang stabil dan dapat 

menggeneralisasi dengan baik pada data validasi. 

 

Gambar 4. Visualisasi Perbandingan Aktual vs prediksi (Validasi) 

Gambar 5. menunjukkan perbandingan antara nilai aktual dan prediksi pada data uji. Titik oranye mewakili 

hasil prediksi model, sementara garis merah putus-putus menggambarkan garis ideal yang menunjukkan 

kesempurnaan prediksi. Sebagian besar titik berada dekat dengan garis tersebut, menunjukkan akurasi prediksi 

yang sangat baik. Meskipun ada sedikit penyimpangan pada nilai prediksi yang lebih rendah, secara keseluruhan, 

model menunjukkan performa yang sangat baik dalam memprediksi jumlah penjualan pada data yang belum dilihat 

sebelumnya. 

 

Gambar 5. Visualisasi Perbandingan Aktual vs prediksi (uji) 

3.3 Prediksi Model  

Setelah model Random Forest dilatih dan dievaluasi, langkah berikutnya adalah menggunakan model untuk 

memprediksi jumlah penjualan gorden mingguan di Tova Gorden. 
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3.3.1 Prediksi jumlah penjualan gorden 

Prediksi dilakukan berdasarkan fitur-fitur yang telah dipersiapkan selama tahap feature engineering, seperti motif 

gorden, jumlah penjualan minggu sebelumnya, dan faktor musiman. Model kemudian memproses data yang ada 

dan memberikan estimasi jumlah penjualan gorden untuk setiap minggu. Hasil prediksi yang dihasilkan akan 

menunjukkan jumlah unit stok gorden yang diperkirakan akan terjual. Dengan informasi ini, tim pembelian di 

Tova Gorden dapat lebih efektif dalam merencanakan dan mengelola stok, memastikan ketersediaan produk yang 

sesuai dengan permintaan, serta mengurangi kemungkinan kelebihan atau kekurangan stok yang dapat merugikan 

perusahaan. Melalui proses ini, model tidak hanya membantu dalam perencanaan stok yang lebih efisien, tetapi 

juga memberikan wawasan berharga bagi perusahaan dalam menghadapi fluktuasi permintaan dan tren pasar yang 

dinamis. Dengan demikian, model prediksi penjualan gorden ini diharapkan dapat meningkatkan efisiensi 

operasional dan meminimalisir risiko ketidakpastian dalam proses manajemen stok di Tova Gorden. Gambar 6. 

menunjukkan distribusi prediksi jumlah penjualan gorden untuk minggu ke 117. Terlihat adanya konsentrasi pada 

rentang nilai tertentu, dengan beberapa titik memiliki frekuensi yang lebih besar dibandingkan titik lainnya. 

Contohnya, nilai antara 10 hingga 20 unit muncul lebih sering, menunjukkan bahwa sebagian besar produk 

diperkirakan terjual pada rentang tersebut. Namun, terdapat juga prediksi dengan angka penjualan yang lebih tinggi 

atau lebih rendah, meskipun frekuensinya lebih sedikit. 

 

Gambar 6. Distribusi Prediksi Jumlah Penjualan  

3.3.2 Kategori Jumlah Penjaualan 

Agar pengambilan keputusan lebih mudah, hasil prediksi penjualan gorden dibagi menjadi dua kategori. Penjualan 

dianggap tinggi jika nilai prediksi ≥ 30, dan rendah jika nilai prediksi kurang dari 30. Sebagai ilustrasi, jika hasil 

prediksi jumlah penjualan gorden untuk minggu tertentu adalah 39 unit, maka produk tersebut dikategorikan 

sebagai penjualan tinggi karena nilainya lebih besar dari atau sama dengan 30. Sebaliknya, jika prediksi 

menunjukkan 4 unit, produk tersebut akan dikategorikan sebagai penjualan rendah, karena nilai prediksinya kurang 

dari 30. Ambang batas 30 untuk kategori penjualan tinggi dan rendah ditentukan berdasarkan kebijakan pemilik 

Tova Gorden, yang mempertimbangkan efisiensi pengelolaan stok dan kebutuhan pasar berdasarkan data historis. 

Pembagian kategori ini memudahkan pengambilan keputusan terkait pengadaan stok, sehingga produk dengan 

prediksi penjualan tinggi dapat diprioritaskan dalam perencanaan persediaan. Pada tabel 2 ditampilkan hasil 

prediksi dan kategori jumlah penjualan.  

Tabel 2. Contoh Hasil Prediksi dan Kategori Jumlah penjualan  

Motif Prediksi Jumlah Kategori 

abu_muda 4 Rendah 

Green_tulip 39 Tinggi  

gucci 20 Rendah  

3.4 Implementasi Sistem Prediksi 

Model Random Forest diterapkan dalam sistem prediksi melalui pengembangan antarmuka visual berbasis web, 

menggunakan framework Flask. Flask sebagai framework yang digunakan memastikan bahwa aplikasi berjalan 

dengan efisien, ringan, dan dapat diakses dengan mudah, baik untuk penggunaan internal maupun pengembangan 
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lebih lanjut. Sistem ini menyediakan antarmuka pengguna berbasis web yang interaktif, memungkinkan pengguna 

untuk dengan mudah mengunggah data penjualan, menampilkan hasil prediksi jumlah dan kategori penjualan, 

serta menampilkan hasil evaluasi model. Dengan antarmuka yang ramah pengguna, sistem ini memungkinkan 

pengguna untuk melakukan prediksi dan evaluasi model dengan efisien dan mudah. 

Gambar 7. menunjukkan tampilan halaman Dashboard dari sistem prediksi jumlah penjualan gorden yang 

telah diimplementasikan. Halaman ini menyajikan ringkasan status model, akurasi model, dan jumlah data 

pelatihan yang digunakan. Pengguna dapat melihat secara langsung hasil perbandingan antara nilai aktual dan 

prediksi jumlah penjualan, yang membantu memvisualisasikan kinerja model dalam memprediksi penjualan. 

Dengan desain yang sederhana dan intuitif, halaman Dashboard ini memudahkan pengguna untuk mengelola dan 

memonitor hasil prediksi secara efektif. 

 

Gambar 7. Tampilan Halaman Dashboard 

Gambar 8 menunjukkan tampilan halaman Upload Data dalam sistem prediksi. Pada halaman ini, pengguna 

dapat mengunggah file Excel yang berisi data penjualan yang akan digunakan untuk pelatihan model atau untuk 

prediksi. Sistem ini menyediakan area untuk menyeret atau memilih file secara langsung, dengan format file yang 

jelas, yaitu .xlsx dengan ukuran maksimal 16MB. Selain itu, di bagian bawah halaman, terdapat instruksi mengenai 

format data yang harus diikuti, termasuk kolom yang diperlukan seperti kolom Motif, Nama Motif, dan data 

penjualan mingguan. Hal ini memastikan bahwa data yang diunggah memiliki struktur yang sesuai untuk diproses 

dalam model prediksi. 

 

Gambar 8. Tampilan Halaman Upload Data 

Pada Gambar 9 ditampilkan antarmuka halaman prediksi penjualan. Halaman ini memungkinkan pengguna 

untuk memasukkan minggu target yang ingin diprediksi dan langsung melihat hasil prediksi jumlah stok yang 

dibutuhkan. Setelah pengguna memilih minggu target, sistem menampilkan statistik hasil prediksi yang mencakup 

total stok, kategori tinggi dan rendah, serta rata-rata stok yang diprediksi. Selain itu, hasil prediksi juga disajikan 

dalam bentuk visualisasi yang memudahkan pengguna untuk memahami distribusi stok dan kategori prediksi. 

Sebagai tambahan, detail hasil prediksi untuk masing-masing motif gorden juga ditampilkan, di mana setiap motif 

dikategorikan berdasarkan jumlah stok yang diprediksi, apakah termasuk kategori tinggi atau rendah. Dengan 

informasi ini, tim pengelola dapat lebih mudah menentukan prioritas pengadaan stok yang efisien. 
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Gambar 9. Tampilan Halaman Prediksi Penjualan  

Gambar 10 menampilkan halaman evaluasi model yang digunakan untuk mengevaluasi performa model 

Random Forest berdasarkan data latih, validasi, dan uji. Halaman ini menyajikan metrik evaluasi untuk setiap 

dataset, meliputi RMSE, MAE, MAPE, dan R² (koefisien determinasi). Nilai-nilai metrik menunjukkan kinerja 

model pada setiap set data yang digunakan. Sebagai contoh, pada data latih, model memperoleh nilai R² sebesar 

97.83%, yang menunjukkan bahwa model sangat baik dalam menjelaskan variabilitas data latih. Selanjutnya, 

tampilan juga menyertakan grafik Feature Importance yang menunjukkan fitur-fitur yang paling berpengaruh 

dalam model. Dalam hal ini, fitur Rolling_Mean_3 memiliki tingkat pengaruh tertinggi. 

 

Gambar 10. Tampilan Halaman Evaluasi Model  

4.KESIMPULAN 

Penelitian ini telah berhasil mengembangkan dan mengimplementasikan model prediksi jumlah penjualan gorden 

menggunakan algoritma Random Forest. Proses pelatihan model dilakukan dengan menggunakan data historis 

penjualan gorden dari Tova Gorden, yang telah diproses dengan tahap feature engineering untuk meningkatkan 

akurasi prediksi. Berdasarkan evaluasi model menggunakan data latih, validasi, dan uji, model menunjukkan 

performa yang sangat baik, dengan nilai R² mencapai 97.83% pada data latih, 93.72% pada data validasi, dan 

96.64% pada data uji. Harus diperhatikan bahwa model ini hanya dilatih dan diuji menggunakan data dari Tova 

Gorden. Dengan demikian, meskipun model ini menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam pengujian internal, 

belum dapat dipastikan apakah model ini juga dapat diterapkan di toko lain. Selain itu, hasil penelitian 

menunjukkan bahwa Rolling Mean (tren jangka pendek) merupakan fitur yang paling berpengaruh dalam 

meningkatkan akurasi prediksi. Fitur ini terbukti kunci dalam model, karena mengidentifikasi pola penjualan yang 

berulang dalam periode pendek, sehingga memberikan kontribusi signifikan terhadap ketepatan prediksi. 

Keterbatasan dari sistem prediksi ini terletak pada penggunaan data yang terbatas hanya pada Tova Gorden. Model 

ini dikembangkan dan diuji menggunakan data historis penjualan dari satu sumber, sehingga belum ada validasi 

apakah model ini dapat diadaptasi atau diterapkan dengan hasil yang sama baiknya pada toko atau pasar lainnya. 

Selain itu, meskipun fitur-fitur yang digunakan dalam rekayasa data sudah cukup lengkap, faktor-faktor eksternal 

seperti perubahan tren pasar, promosi, atau kebijakan perusahaan lain yang berbeda dapat memengaruhi akurasi 

prediksi model. Oleh karena itu, penerapan model di luar konteks Tova Gorden memerlukan evaluasi ulang dan 
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penyesuaian terhadap variabel atau fitur yang relevan, agar sistem dapat memberikan prediksi yang akurat dan 

dapat diandalkan di lingkungan yang berbeda. Sebagai saran untuk penelitian selanjutnya, variabel eksternal, 

seperti jadwal promosi media sosial atau perubahan tren pasar, dapat diintegrasikan ke dalam model untuk 

meningkatkan akurasi prediksi. Variabel tersebut diharapkan dapat memberikan wawasan lebih mendalam 

mengenai faktor-faktor yang memengaruhi permintaan, sehingga model dapat lebih adaptif terhadap perubahan 

yang terjadi di pasar. Secara keseluruhan, sistem prediksi yang dibangun dapat memberikan kontribusi positif 

dalam perencanaan dan manajemen stok gorden di Tova Gorden, serta meningkatkan efisiensi operasional dengan 

meminimalkan risiko kekurangan atau kelebihan stok. 
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