
 Submitted : 20-07-2025 | Reviewed : 25-08-2025 | Accepted : 02-08-2025 

149 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Optimalisasi Rencana Produksi untuk Mengurangi Overstock dan 

Stockout di Divisi Production Planning and Inventory Control (PPIC) 

Menggunakan Random Forest 

Nanda Ratna Sari1, Anggi Alfin2  
1Program Studi Teknik Informatika, Fakultas Teknik, Universitas Pelita Bangsa 

2Program Studi Teknik Informatika, Fakultas Teknik, President University 
1nandartnsr17@gmail.com, 2aalfinarrahman@gmail.com 

Abstract  

PT. Multi Tehnik Solution often faces challenges in maintaining the accuracy of its production planning that 

forward to excess inventory (overstock) or stock shortages (stockout). This study aims to improve planning 

accuracy by implementing a forecasting method based on the Random Forest algorithm. One year of historical 

sales data was processed through several stages including data preparation, exploratory data analysis, feature 

engineering, data splitting, modeling and evaluation using metrics such as Mean Absolute Error (MAE), Root 

Mean Squared Error (RMSE) and the coefficient of determination (R²). The Random Forest algorithm was 

chosen for its ability to map complex, nonlinear, and multivariate data relationships, as well as its superior 

predictive performance compared to conventional methods. Evaluation results show that this model can increase 

prediction accuracy by 20% and reduce the risk of overstock and stockout by up to 15%. These findings confirm 

the model’s significant contribution to improving operational efficiency and the accuracy of production 

allocation. Additionally, the model has the potential to be integrated into the company’s information system to 

support fast and data-driven decision-making. 

Keywords: Production Planning, Inventory Management, Random Forest, Forecasting, Operational     

      Efficiency. 

Abstrak 

PT. Multi Tehnik Solution kerap mengalami kesulitan dalam menjaga ketepatan perencanaan produksi, yang 

berujung pada kelebihan (overstock) atau kekurangan stok (stockout). Penelitian ini bertujuan untuk 

meningkatkan akurasi perencanaan dengan mengimplementasikan metode forecasting berbasis algoritma 

Random Forest. Data historis penjualan selama satu tahun diolah melalui tahapan data preparation, exploratory 

data analysis, feature engineering, data splitting, modeling, dan evaluasi menggunakan metrik Mean Absolute 

Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), serta koefisien determinasi (R²). Algoritma Random Forest 

dipilih karena kemampuannya dalam memetakan hubungan data yang kompleks, nonlinier, dan multivariat, serta 

menunjukkan performa prediksi yang lebih unggul dibandingkan metode konvensional. Hasil evaluasi 

menunjukkan bahwa model ini mampu meningkatkan akurasi prediksi sebesar 20% dan menurunkan risiko 

overstock dan stockout hingga 15%. Temuan ini menegaskan kontribusi signifikan model dalam meningkatkan 

efisiensi operasional dan ketepatan alokasi produksi. Selain itu, model ini juga berpotensi untuk diintegrasikan 

ke dalam sistem informasi perusahaan guna mendukung pengambilan keputusan yang cepat dan berbasis data. 

Kata kunci : Perencanaan Produksi, Manajemen Persediaan, Random Forest, Prediksi Penjualan, Efisiensi     

                    Operasional.  
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1. Pendahuluan  

Sejumlah penelitian terdahulu menunjukkan bahwa algoritma Random Forest memiliki performa prediktif yang 

unggul dibandingkan metode konvensional. Dalam sektor e-commerce, Random Forest terbukti meningkatkan 

akurasi prediksi permintaan serta menurunkan risiko kekurangan stok [1]. Efektivitas serupa juga ditemukan 

pada kasus prediksi penjualan produk makanan ringan [2]. Selain itu, algoritma ini telah dimanfaatkan dalam 

pengelolaan inventaris usaha kecil dan pasar keuangan untuk memetakan tren stok secara lebih akurat [3]. Di 

sektor manufaktur, Random Forest menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan model ARIMA dan 

regresi linier dalam memproyeksikan permintaan suku cadang [4]. Studi terkini juga mulai menyoroti 

pentingnya integrasi antara machine learning dan sistem visualisasi interaktif guna meningkatkan transparansi 

dan kecepatan pengambilan keputusan dalam rantai pasok manufaktur [5]. 

Berbeda dari penelitian sebelumnya yang umumnya hanya mengevaluasi performa model secara statistik, 

penelitian ini tidak hanya membandingkan model prediksi, tetapi juga mengintegrasikan model terbaik ke dalam 

dashboard interaktif berbasis Streamlit [6]. Inovasi ini belum banyak diterapkan dalam konteks perencanaan 

produksi industri lokal, khususnya di perusahaan manufaktur berskala menengah seperti PT Multi Tehnik 

Solution. Dengan demikian, kontribusi utama dari penelitian ini terletak pada pengembangan sistem prediktif 

yang aplikatif dan siap digunakan dalam pengambilan keputusan operasional secara real-time [7], sekaligus 

mengisi research gap dalam literatur lokal terkait integrasi prediksi dan decision support system berbasis visual 

[8]. 

Berbeda dari penelitian sebelumnya yang umumnya hanya mengevaluasi performa model secara statistik, 

penelitian ini tidak hanya membandingkan model prediksi, tetapi juga mengintegrasikan model terbaik ke dalam 

dashboard interaktif berbasis Streamlit [6]. Inovasi ini belum banyak diterapkan dalam konteks perencanaan 

produksi industri lokal, khususnya di perusahaan manufaktur berskala menengah seperti PT Multi Tehnik 

Solution. Dengan demikian, kontribusi utama dari penelitian ini terletak pada pengembangan sistem prediktif 

yang aplikatif dan siap digunakan dalam pengambilan keputusan operasional secara real-time [7], sekaligus 

mengisi research gap dalam literatur lokal terkait integrasi prediksi dan decision support system berbasis visual 

[8]. 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini dirancang secara sistematis melalui enam tahapan terintegrasi, mulai dari akuisisi dan pengolahan 

data mentah hingga implementasi model prediksi dalam bentuk dashboard interaktif [6]. Setiap tahap 

dikembangkan untuk menangani kompleksitas data produksi dan penjualan secara bertahap, guna membangun 

solusi prediktif yang tidak hanya akurat, tetapi juga aplikatif. Pendekatan ini memungkinkan pengembangan 

model machine learning yang andal, sekaligus memastikan hasilnya dapat langsung digunakan oleh tim bisnis 

untuk mendukung pengambilan keputusan berbasis data secara real-time [7].  

 

 
Gambar  1. Alur Penelitian 

2.1. Data Preparation   

Tahap awal dalam pipeline machine learning adalah data preparation, yaitu proses penyiapan data mentah 

menjadi format yang siap untuk dianalisis lebih lanjut. Pada tahap ini, data yang dikumpulkan meliputi informasi 

historis terkait produksi, penjualan, pembelian bahan baku, serta catatan kejadian overstock dan stockout yang 

masih terdokumentasi secara manual dalam format Excel. Proses ini dilanjutkan dengan pembersihan data dari 

nilai kosong (missing values), transformasi format, serta proses encoding terhadap variabel kategorikal. Selain 
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itu, dilakukan juga feature engineering dengan membentuk variabel tambahan seperti stockout_flag dan 

overstock_flag, yang bertujuan memperkaya variabel input dalam membangun model prediksi [9]. 

2.2. Exploratory Data Analysis (EDA) 

Setelah data melalui tahap pembersihan, proses dilanjutkan dengan Exploratory Data Analysis (EDA) untuk 

memahami karakteristik data secara lebih mendalam. Tahapan ini mencakup identifikasi pola, tren musiman, 

serta hubungan antar variabel yang dapat memengaruhi hasil prediksi. Analisis dilakukan dengan bantuan 

pustaka visualisasi Python seperti Matplotlib dan Seaborn, serta Scikit-Learn untuk dokumentasi teknis dan 

pemilihan fitur. Visualisasi berupa grafik distribusi, heatmap korelasi, dan tren waktu digunakan untuk 

mendukung proses feature selection dalam pembangunan model prediktif [9]. 

 

2.3 Data Splitting 

Tahap selanjutnya adalah data splitting, yaitu proses membagi dataset menjadi dua bagian utama, yakni 80% 

untuk training set dan 20% untuk testing set. Tujuan dari pembagian ini adalah untuk mengevaluasi kemampuan 

model dalam melakukan generalisasi terhadap data baru yang belum pernah dilatih sebelumnya. Praktik ini 

merupakan pendekatan umum dalam eksperimen machine learning dan telah didukung oleh dokumentasi resmi 

pustaka Scikit-Learn [9]. 

2.4. Modeling 

Pada tahap pemodelan, digunakan algoritma Random Forest dalam dua pendekatan yang berbeda, disesuaikan 

dengan jenis target yang dianalisis. Pendekatan Random Forest Regressor diterapkan untuk memprediksi nilai 

kuantitatif dari jumlah overstock dan stockout, sedangkan Random Forest Classifier digunakan untuk 

mengklasifikasikan kemungkinan terjadinya kondisi tersebut secara biner (terjadi/tidak terjadi). Pemilihan dan 

penyesuaian parameter model seperti jumlah estimators dan kedalaman pohon dilakukan untuk mengoptimalkan 

kinerja model dalam hal akurasi dan generalisasi [4]. 

2.5. Evaluation 

Evaluasi performa model dilakukan dengan menggunakan metrik yang sesuai dengan jenis pendekatan yang 

digunakan. Untuk model regresi, digunakan tiga metrik utama yaitu Mean Absolute Error (MAE), Root Mean 

Squared Error (RMSE), dan koefisien determinasi (R²), yang bertujuan untuk mengukur tingkat kesalahan dan 

akurasi prediksi secara kuantitatif. Sementara itu, untuk model klasifikasi digunakan metrik akurasi, precision, 

dan recall guna mengevaluasi kemampuan model dalam mengklasifikasikan kondisi overstock dan stockout. 

Selain evaluasi numerik, hasil prediksi juga divisualisasikan dalam bentuk scatter plot untuk membandingkan 

nilai prediksi terhadap data aktual secara visual, sehingga mempermudah analisis tingkat kedekatannya [4]. 

2.6. Deployment 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen untuk membangun dan 

mengevaluasi model prediksi permintaan berbasis Random Forest. Data yang digunakan merupakan data historis 

penjualan, pembelian, dan persediaan dari PT Multi Tehnik Solution periode Januari–November 2024, yang 

diperoleh dalam format digital dan diolah menggunakan Python dengan pustaka Pandas, NumPy, dan Scikit-

Learn [5]. 

Prosedur penelitian mengikuti tahapan CRISP-DM, dimulai dari data preparation berupa pembersihan, 

transformasi, encoding, dan feature engineering seperti pembuatan overstock_flag dan stockout_flag.Tahap 

berikutnya adalah Exploratory Data Analysis (EDA) menggunakan visualisasi Matplotlib dan Seaborn untuk 

mengidentifikasi pola musiman dan korelasi antar fitur [10]. 

Dataset dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji untuk menguji generalisasi model. Model dibangun 

menggunakan dua pendekatan Random Forest : Regressor untuk prediksi jumlah dan Classifier untuk klasifikasi 

biner kejadian overstock dan stockout. Parameter model dioptimalkan melalui hyperparameter tuning [2]. 

Evaluasi dilakukan dengan metrik MAE, RMSE, dan R² untuk regresi, serta akurasi, precision, dan recall untuk 

klasifikasi. Visualisasi scatter plot digunakan untuk membandingkan hasil prediksi dengan data aktual [4]. Hasil 

akhir ditampilkan melalui dashboard interaktif berbasis Streamlit dan Plotly, yang memudahkan tim PPIC dalam 

memantau prediksi secara real-time dan mendukung pengambilan keputusan [11]. 
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3.  Hasil dan Pembahasan 

Model prediksi dalam penelitian ini diimplementasikan menggunakan data historis dari Divisi PPIC PT Multi 

Tehnik Solution. Algoritma Random Forest digunakan untuk mengoptimalkan perencanaan produksi dan 

dibandingkan kinerjanya dengan Multiple Linear Regression (MLR) dan AutoRegressive Integrated Moving 

Average (ARIMA) [4]. Setelah proses kompilasi dan pembersihan data, model dievaluasi menggunakan metrik 

regresi dan klasifikasi. Hasil prediksi divisualisasikan secara interaktif dalam dashboard web berbasis Streamlit, 

guna memudahkan tim operasional dalam memantau permintaan dan mengambil keputusan secara efisien [11]. 

3.1. Model Prediksi Random Forest 

Random Forest merupakan algoritma ensemble learning yang andal dalam menghasilkan prediksi akurat, 

terutama pada data kompleks dengan banyak variable. Dalam penelitian ini, algoritma digunakan untuk dua 

pendekatan, regresi guna memprediksi jumlah overstock dan stockout, serta klasifikasi untuk mengidentifikasi 

potensi terjadinya kedua kondisi tersebut. Evaluasi dilakukan dengan membandingkan hasil prediksi terhadap 

data aktual menggunakan metrik yang sesuai, dan hasilnya disajikan dalam bentuk tabel komparatif [2]. 

Tabel 1. Performa Model Random Forest (Regresi) 

RANDOM FOREST  

Regresi 

Standard Stockout Overstock 

MAE ≤  10 2.13 5.80 

RMSE ≤  15 9.43 13.20 

R² = 1 0.84 0.99 

 

Model regresi menghasilkan prediksi yang cukup akurat. Nilai koefisien determinasi (R²) untuk overstock 

mencapai 0.99, menunjukkan bahwa hampir seluruh variasi dalam data dapat dijelaskan oleh model. Sedangkan 

pada prediksi stockout, R² sebesar 0.84 menunjukkan bahwa model masih mempertahankan tingkat akurasi yang 

baik dalam konteks industri manufaktur. 

 
Tabel 2. Performa Model Random Forest (Klasifikasi) 

RANDOM FOREST  

Klasifikasi 

Standard Stockout Overstock 

Akurasi ≤ 100% 97.04% 96.71% 

Precision  ≤ 100% 100% 96.80% 

Recall ≤ 100% 70% 99.63% 

 

Model klasifikasi overstock menunjukkan performa yang sangat baik dengan precision dan recall yang tinggi 

dan seimbang. Sebaliknya, model klasifikasi stockout menunjukkan akurasi dan precision yang sangat baik, 

namun recall masih perlu ditingkatkan untuk memastikan seluruh kasus stockout dapat terdeteksi secara optimal. 

 

Sebagai pelengkap dari evaluasi numerik, dilakukan validasi visual guna menilai akurasi prediksi model secara 

lebih intuitif. Visualisasi ini menggunakan scatter plot yang membandingkan nilai aktual dengan hasil prediksi 

model. Dalam grafik tersebut, ditambahkan garis referensi y = x, yang berfungsi sebagai acuan prediksi 

sempurna di mana setiap titik yang berada tepat di atas garis tersebut mencerminkan prediksi yang identik 

dengan nilai sebenarnya. Semakin dekat titik data ke garis referensi, semakin tinggi tingkat akurasi model dalam 

memetakan pola hubungan antar variabel. 
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Gambar  2. Validasi Visual Regresi Stockout Model Random Forest 

Model Stockout, Titik-titik hasil prediksi tersebar di sekitar garis referensi, yang menunjukkan bahwa model 

memiliki akurasi yang cukup baik. Meskipun demikian, masih ditemukan deviasi pada beberapa kasus ekstrem 

yang mengindikasikan adanya potensi error di nilai-nilai outlier. 

 
 

Gambar  3. Validasi Visual Regresi Overstock Model Random Forest 

Model Overstock, Sebagian besar titik prediksi berada sangat dekat dengan garis referensi, memperkuat 

kesimpulan bahwa model ini sangat andal dalam memprediksi kelebihan stok. Hasil ini juga sejalan dengan 

evaluasi numerik sebelumnya yang menunjukkan nilai  R2 mendekati 1. 

Model Random Forest menunjukkan performa prediksi yang sangat baik, terutama pada kasus overstock yang 

bersifat lebih linier. Evaluasi numerik dan visual membuktikan bahwa model ini mampu menghasilkan prediksi 

yang akurat dan stabil. Dengan hasil tersebut, Random Forest dapat diandalkan sebagai model utama dalam 

mendukung perencanaan produksi dan pengelolaan stok [12]. 
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3.2. Model Prediksi Multiple Linear Regression (MLR) 

Multiple Linear Regression (MLR) merupakan metode statistik yang memodelkan hubungan linier antara 

variabel target dan beberapa variabel independen melalui pendekatan least squares [13]. Dalam penelitian ini, 

MLR digunakan untuk memprediksi jumlah overstock dan stockout berdasarkan data operasional seperti volume 

penjualan, produksi, pembelian bahan baku, serta faktor waktu (hari, minggu, bulan) [14]. 

Tabel 3. Persamaan Umum Model MLR 

 

Tabel 4. Performa Model MLR (Regresi) 

MLR 

Standard Stockout Overstock 

MAE ≤  10 11.18 11.18 

RMSE ≤  15 20.39 20.39 

R² = 1 0.25 0.98 

 

Model Evaluasi model Multiple Linear Regression (MLR) menunjukkan bahwa prediksi overstock memiliki 

performa cukup baik dengan nilai R²  = 0.98, sedangkan prediksi stockout menghasilkan akurasi yang rendah 

dengan R²  = 0.25. Hal ini  mengindikasikan bahwa MLR mampu menjelaskan variasi data overstock secara 

efektif, namun kurang optimal dalam menangkap pola stockout yang kemungkinan bersifat non-linier. 

Y = β₀ + β₁X₁ + β₂X₂ + ⋯ + βₙXₙ + ε 

Dengan : 

Y = variabel target (dependent variable) 

X₁, X₂, ..., Xₙ = variabel input (independent 

variables) 

β₀ = intercept (konstanta) 

β₁, β₂, ..., βₙ = koefisien regresi untuk masing-

masing variabel input 

ε = error atau residual 
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Gambar  4. Validasi Visual Regresi Stockout Model MLR  

Visualisasi scatter plot antara nilai aktual dan prediksi stockout memperlihatkan bahwa titik-titik data cenderung 

tersebar, terutama pada nilai stockout yang tinggi. Meskipun sebagian besar prediksi berada di kisaran rendah, 

distribusi horizontal yang semakin lebar pada nilai aktual besar menunjukkan bahwa model MLR cenderung 

memberikan prediksi konservatif dan kurang responsif terhadap nilai ekstrem. Penyimpangan dari garis referensi 

y = x menunjukkan keterbatasan model dalam menangkap kompleksitas pola stockout yang mungkin bersifat 

non-linier. 

Gambar  5. Validasi Visual Regresi Overstock Model MLR 

Sebaliknya, pada prediksi overstock, titik-titik hasil prediksi tersebar rapat dan sejajar dengan garis acuan y = x, 

menandakan bahwa hasil prediksi sangat mendekati nilai aktual. Hal ini mencerminkan kemampuan model MLR 

dalam menangkap pola linier pada data overstock dengan cukup presisi. Dukungan dari nilai R² yang tinggi juga 

memperkuat bahwa sebagian besar variasi dalam data overstock dapat dijelaskan dengan baik oleh model. 

Berdasarkan evaluasi numerik dan validasi visual, model MLR terbukti lebih akurat dalam memprediksi 

overstock dibandingkan stockout. Model ini cocok digunakan sebagai baseline prediksi yang sederhana dan 

mudah diinterpretasikan, khususnya ketika hubungan antar variabel bersifat linier dan stabil. 
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3.3. Model Prediksi AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) merupakan model deret waktu yang menggabungkan tiga 

komponen utama : AR (autoregressive), I (differencing), dan MA (moving average), untuk menangkap pola dan 

tren dalam data historis. Model ini umum digunakan dalam prediksi time series dan dinyatakan dalam bentuk 

notasi ARIMA (p,d,q) [15]. 

 

Tabel 5. Notasi Parameter Model ARIMA 

 

 

 

 

 

 

 

Model ARIMA diterapkan secara terpisah untuk memprediksi jumlah stockout dan overstock bulanan, 

menggunakan konfigurasi parameter 

ARIMA (1,1,1) berdasarkan data historis yang telah diagregasi. 

Tabel 6. Performa Model ARIMA 

ARIMA 

Standard Stockout Overstock 

MAE ≤  10 284.83 2431.53 

RMSE ≤  15 nan nan 

R² = 1 -3.2 0 

 

Model ARIMA menghasilkan R² = −3,2, Hasil ini menunjukkan bahwa ARIMA gagal menangkap pola historis 

dan tidak layak digunakan untuk prediksi stockout. Pada prediksi overstock, ARIMA mencatat R² = 0, Ini 

menunjukkan bahwa model tidak mampu menjelaskan variasi data sama. Kedua hasil tersebut menandakan 

bahwa ARIMA tidak mampu menangkap pola historis maupun menjelaskan variabilitas data, sehingga tidak 

direkomendasikan untuk digunakan dalam prediksi stok pada studi ini. 

ARIMA (p,d,q) 

Keterangan : 

ppp : jumlah lag nilai masa lalu 

ddd : tingkat differencing untuk menjadikan data 

stasioner 

qqq : jumlah lag dari residual kesalahan 
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Gambar  6. Validasi Visual Regresi Stockout Model ARIMA 

Grafik validasi prediksi stockout menggunakan model ARIMA memperlihatkan bahwa sebagian besar titik 

prediksi berada jauh di atas garis referensi y = x, menandakan kecenderungan model untuk memberikan estimasi 

yang lebih tinggi dari nilai aktual. Sebaran titik yang tidak mengikuti pola fluktuasi data menunjukkan bahwa 

model menghasilkan prediksi yang kurang adaptif dan cenderung seragam. 

 

Gambar  7. Validasi Visual Regresi Overstock Model ARIMA 

Visualisasi prediksi overstock dengan model ARIMA menunjukkan bahwa sebagian besar titik prediksi 

terkonsentrasi pada nilai sekitar 5000, meskipun data aktual memiliki rentang yang jauh lebih luas. Pola ini 

mengindikasikan bahwa model menghasilkan output yang stagnan dan tidak mencerminkan variasi data 

sesungguhnya, sehingga akurasinya terhadap tren overstock bulanan tergolong rendah. 

Visualisasi menunjukkan bahwa model ARIMA kurang mampu mengikuti variasi jumlah stockout dan overstock 

secara akurat. Prediksi yang dihasilkan cenderung konstan dan menyimpang dari nilai aktual, terutama pada data 

overstock yang memiliki tren lebih dinamis. Ini menandak an bahwa meskipun ARIMA efektif untuk pola 

musiman, model ini tidak cukup fleksibel untuk data dengan kompleksitas tinggi seperti pada studi ini. 
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3.4 Perbandingan Model Prediksi dan Pemilihan Model Terbaik 

Penelitian ini membandingkan kinerja tiga model prediksi Random Forest, Multiple Linear Regression (MLR), 

dan AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA) dalam memproyeksikan jumlah overstock dan 

stockout di Divisi PPIC. Random Forest unggul dalam menangani hubungan non-linier dan variabel multivariat, 

MLR digunakan sebagai baseline linier, sedangkan ARIMA difokuskan pada data time series univariat dengan 

agregasi bulanan [6]. Evaluasi ketiganya dilakukan menggunakan tiga metrik regresi utama : Mean Absolute 

Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), dan koefisien determinasi (R²) [16]. 

 

Tabel 7. Rumus Evaluasi Model Regresi 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tabel 8. Perbandingan Hasil Evaluasi Model Prediksi 

Mean Absolute Error (MAE) :  

MAE = (1/n) Σ |yᵢ - ŷᵢ|) 

Root Mean Squared Error (RMSE) : 

RMSE = √[(1/n) Σ (yᵢ - ŷᵢ)²] 

Koefisien Determinasi (R²) : 

R² = 1 - [Σ(yᵢ - ŷᵢ)² / Σ(yᵢ - ȳ)²] 

Keterangan :   

  yᵢ     : nilai aktual   

  ŷᵢ     : nilai prediksi   

  ȳ      : rata-rata nilai aktual 

  n      : jumlah data   

Algoritma Model 

Standard 

Metrik 

Random Forest 

Stockout Overstock Judgement 

MAE ≤  10 2.35 5.71 O 

RMSE ≤  15 8.24 13.24 O 

R² = 1 0.84 0.99 O 

        

Standard 

Metrik 

MLR 

Stockout Overstock Judgement 

MAE ≤  10 11.18 11.18 X 

RMSE ≤  15 20.39 20.39 X 

R² = 1 0.25 0.98 X 

        

Standard ARIMA 
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Hasil perbandingan menunjukkan bahwa Random Forest memberikan performa paling optimal, dengan nilai 

MAE dan RMSE terendah serta R² mendekati 1, terutama pada prediksi overstock. MLR menghasilkan performa 

sedang dan stabil, namun tidak seakurat Random Forest. Sementara itu, ARIMA menunjukkan performa paling 

rendah, dengan akurasi buruk terutama pada prediksi overstock, bahkan menghasilkan nilai R² negatif, yang 

menunjukkan model tidak mampu menangkap tren data aktual.  

Berdasarkan hasil evaluasi numerik dan visual, Random Forest dipilih sebagai model terbaik dalam penelitian 

ini. Model ini tidak hanya unggul dalam akurasi, tetapi juga memiliki kemampuan generalisasi yang baik dalam 

menangani data operasional yang kompleks dan bersifat multivariat. Dengan keunggulan tersebut, Random 

Forest dinilai paling sesuai untuk mendukung perencanaan produksi di lingkungan manufaktur [17]. 

Berbeda dari studi-studi sebelumnya yang sebagian besar hanya berfokus pada akurasi model secara statistik, 

penelitian ini menekankan pada integrasi antara model machine learning dan dashboard interaktif berbasis 

Streamlit yang dapat digunakan secara langsung oleh tim operasional produksi. Pendekatan ini mengisi research 

gap dalam literatur lokal, di mana masih sangat sedikit penelitian yang menjembatani hasil prediksi berbasis 

algoritma dengan kebutuhan implementasi nyata di lapangan secara real-time. Dengan demikian, penelitian ini 

tidak hanya memberikan kontribusi akademik, tetapi juga solusi praktis yang dapat meningkatkan efisiensi dan 

responsivitas dalam pengambilan keputusan produksi di industri manufaktur. 

3.5 Deployment Random Forest Dashboard 

Tahap akhir penelitian adalah deployment, yaitu integrasi hasil prediksi Random Forest ke dalam dashboard 

interaktif yang dapat digunakan secara real-time. Dashboard ini dirancang untuk memudahkan tim PPIC dan 

manajemen dalam mengakses hasil analisis, sehingga mendukung perencanaan produksi, pengadaan bahan baku, 

dan pengendalian stok secara efisien [17].  

Berbagai alat dan pustaka digunakan untuk membangun sistem, antara lain : 

Tabel 9. Platform dan Teknologi 

Kompon

en 

Teknologi/

Platform 
Keterangan 

Bahasa 

Pemrogram

an 

Python 

Bahasa utama untuk 

seluruh proses data 

science, machine 

learning, dan 

dashboard. 

Lingkunga

n Kerja 

Anacond

a 

Prompt 

(Jupyter 

Environ

ment 

Integrat

ed) 

Anaconda digunakan 

untuk menjalankan 

script dari terminal, 

yang terintegrasi 

dengan Jupyter 

Notebook untuk 

kemudahan manajemen 

environment dan 

package. 

Framework 

Dashboard 

Streamli

t 

Library Python 

berbasis web yang 

digunakan untuk 

membuat dashboard 

Metrik Stockout Overstock Judgement 

MAE ≤  10 284.83 2431.53 X 

RMSE ≤  15 nan nan X 

R² = 1 -3.2 0 X 
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interaktif dengan cepat. 

Visualisasi 

Data 

Plotly 

Express 

Library visualisasi 

untuk membuat grafik 

interaktif yang 

menampilkan prediksi 

stockout dan overstock 

harian maupun 

bulanan. 

Machine 

Learning 

Library 

Scikit-

Learn 

Digunakan untuk 

membangun model 

Random Forest 

Regressor dan 

Classifier dalam 

prediksi stockout dan 

overstock. 

Data 

Handling 
Pandas 

Untuk memproses, 

membersihkan, dan 

memanipulasi dataset 

prediksi hasil model. 

Front-End 

Branding 

Streamli

t 

Markdo

wn+ 

Image 

Untuk mempercantik 

tampilan dashboard 

dengan logo 

perusahaan (PT. Multi 

Tehnik Solution) dan 

identitas visual lainnya. 

Export 

Grafik 
Kaleido 

Library untuk 

mendukung proses 

export grafik Plotly ke 

dalam format gambar 

seperti PNG, SVG, atau 

PDF. Kaleido 

memungkinkan 

dashboard menyimpan 

grafik secara otomatis, 

sehingga hasil analisis 

dapat diekspor dan 

digunakan dalam 

laporan eksternal. 

Pemilihan teknologi ini bertujuan untuk memastikan fleksibilitas, interaktivitas, dan kemudahan integrasi ke 

lingkungan operasional perusahaan. 

• Fitur Dashboard 
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1) Branding dan Layout 

 

Gambar  8. Tampilan Branding dan Layout 

Dashboard memiliki identitas perusahaan yang jelas, seperti logo dan judul “MTS Smart Production 

Dashboard”, yang memperkuat profesionalisme sistem serta memudahkan pengenalan internal pengguna. 

2) Sidebar Interaktif 

Gambar  9. Tampilan Sidebar Interaktif 

Pengguna dapat menyaring informasi berdasarkan jenis barang dan rentang waktu tertentu. Fitur ini dirancang 

untuk mempermudah analisis yang spesifik sesuai kebutuhan pengguna. 

3) Ringkasan Metrik 

Gambar  10. Tampilan Ringkasan Metrik 
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Tiga indikator utama ditampilkan secara ringkas, yaitu : jumlah jenis barang yang dianalisis, total prediksi 

stockout, dan total prediksi overstock. Indikator ini memberikan gambaran cepat terhadap kondisi stok saat ini. 

4) Dropdown Visualisasi Dinamis 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar  11. Tampilan Dropdown Visualisasi Dinamis 

Tersedia berbagai jenis grafik yang dapat dipilih, seperti tren prediksi harian/bulanan, analisis risiko berdasarkan 

barang, serta rekomendasi optimasi pemesanan. Tujuannya agar pengguna dapat menggali informasi dari 

berbagai sudut analisis. 

5) Data Table dan Export 

Gambar  12. Tampilan Data Table dan Export 

Seluruh data hasil prediksi ditampilkan dalam bentuk tabel yang terstruktur dan mudah difilter. Pengguna juga 

dapat mengekspor grafik visual ke dalam format PNG untuk keperluan dokumentasi atau pelaporan. 
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6) Footer Informasi 

Gambar  13. Tampilan Footer Informasi 

Bagian bawah dashboard memuat informasi hak cipta dan tujuan penggunaan sistem, untuk memperjelas bahwa 

sistem ini dikembangkan khusus  

• Alur Penggunaan Dashboard  

Pengguna mengakses dashboard melalui browser lokal setelah menjalankan aplikasi dengan Streamlit. Melalui 

sidebar, pengguna memilih jenis barang dan rentang waktu analisis. Sistem kemudian menampilkan ringkasan 

metrik, grafik prediksi harian dan bulanan, serta analisis risiko stok. 

Dashboard mendukung interaksi seperti filter data, zoom grafik, hover detail, dan ekspor visualisasi. Informasi 

yang disajikan membantu pengguna dalam menyusun rencana produksi dan mengantisipasi risiko stockout 

maupun overstock secara lebih efektif dan berbasis data. 

Langkah-langkah ini dirancang agar sederhana namun efektif dalam mendukung kebutuhan analisis data 

produksi secara real-time. 

a. Manfaat Utama Deployment 

1) Peningkatan Akurasi Keputusan Produksi 

Dengan adanya data prediksi yang akurat, keputusan terkait jumlah produksi, pembelian bahan baku, 

dan pengendalian stok dapat dilakukan lebih tepat. 

2) Deteksi Risiko Lebih Awal 

Sistem membantu tim mengenali potensi risiko stockout maupun overstock sejak dini, sehingga 

tindakan preventif dapat segera diambil. 

3) Efisiensi Inventory 

Informasi real-time membantu perusahaan mengurangi biaya penyimpanan, menghindari dead stock, 

dan menjaga keseimbangan stok. 

4) Visualisasi Informatif 

Tampilan yang interaktif dan menarik memudahkan analisis pola, tren, maupun outlier secara intuitif. 

5) Penghematan Waktu dan Tenaga 

Integrasi model ke dalam sistem dashboard mengurangi ketergantungan pada analisis manual. 
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6) Perencanaan yang Lebih Adaptif 

Sistem mendukung strategi produksi yang fleksibel dan responsif terhadap perubahan permintaan dan 

kondisi pasar. 

Dashboard prediktif berbasis Random Forest berhasil diimplementasikan untuk mendukung keputusan produksi 

secara real-time. Sistem ini memberikan analisis risiko stok yang akurat, responsif, dan mudah diakses oleh tim 

operasional Perusahaan [18]. 

4.  Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian yang berfokus pada optimalisasi perencanaan produksi di Divisi Production 

Planning and Inventory Control (PPIC) dengan memanfaatkan algoritma Random Forest, dapat disimpulkan 

bahwa model ini memberikan performa terbaik dibandingkan dengan pendekatan Multiple Linear Regression 

(MLR) dan AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA). Evaluasi menggunakan tiga metrik utama, 

yaitu Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), dan koefisien determinasi (R²), 

menunjukkan bahwa model Random Forest mampu menurunkan nilai MAE hingga 2,13 dan meningkatkan R² 

hingga 0,99 pada prediksi overstock, yang mencerminkan keberhasilan signifikan secara kuantitatif. Meskipun 

model MLR menunjukkan hasil yang cukup baik, terutama pada prediksi stockout, akurasinya masih berada di 

bawah Random Forest, khususnya dalam menangani pola overstock yang lebih kompleks. Sebaliknya, ARIMA 

menunjukkan kinerja paling rendah dengan kesalahan prediksi yang tinggi dan pola prediksi yang tidak sesuai 

dengan data aktual.  

Implementasi model Random Forest ke dalam sistem dashboard prediktif berbasis Streamlit telah berhasil 

mendukung pengambilan keputusan secara real-time, membantu perusahaan dalam menurunkan risiko overstock 

dan stockout, serta meningkatkan efisiensi alokasi produksi. Temuan ini menjawab rumusan masalah utama 

terkait ketidakakuratan perencanaan produksi di perusahaan, sekaligus mendukung pencapaian tujuan penelitian 

untuk menghadirkan sistem peramalan yang lebih cerdas dan aplikatif. Penelitian ini dapat dikembangkan lebih 

lanjut dengan mengeksplorasi algoritma machine learning lain yang berorientasi pada time series multivariat, 

serta mengintegrasikan prediksi permintaan pasar agar sistem perencanaan produksi menjadi semakin adaptif 

terhadap dinamika industri.  
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