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Abstrak

Di era perkembangan revolusi industri 4.0 dan era digitalisasi saat ini, persaingan dunia
bisnis kian sangat ketat dan sengit. Perusahaan mulai berlomba-lomba menciptakan strategi
agar konsumen tidak berpindah ke kompetitor lain. Salah satu strategi agar konsumen tidak
berpindah adalah dengan melakukan peramalan suku cadang, karena dengan adanya
peramalan maka kegiatan produksi maupun jasa yang ada di perusahaan akan terus berjalan,
sehingga berdampak kepada kepuasan pelanggan. Seiring dengan perkembangan zaman,
untuk memenangkan persaingan, strategi yang dilakukan perusahaan juga bervariasi,
seperti penerapan machine learning yang banyak dilakukan perusahaan besar. Penelitian
ini memiliki tujuan untuk mendesain optimalisasi model peramalan dengan menggunakan
machine learning. Penelitian ini membandingkan enam jenis model peramalan dengan
dataset yang sudah disediakan. Model peramalan dapat dikatakan terbaik, apabila memiliki
nilai MAE (Mean Absolute Error) yang terendah. Hasil penelitian menunjukkan model
peramalan yang terbaik adalah model hybrid, yaitu model Optimize Neural Network
(Autoencoder + LSTM), yang memiliki nilai MAE 0,5528.

Kata kunci: Indusri, Peramalan, Machine Learning, Mean Absolute Error

Abstract

In the era of the development of the Industrial Revolution 4.0 and the current era of
digitalization, competition in the business world is becoming very tight and fierce.
Companies started to compete to create strategies so that consumers do not move to other
competitors. One of the strategies to keep consumers from moving is to forecast spare parts,
because with forecasting, the production and service activities in the company will continue
to run, which has an impact on customer satisfaction. Along with the times, to win the
competition, the strategies carried out by companies also vary, such as the application of
machine learning that many large companies do. This research aims to design a forecasting
model optimization using machine learning. This research compares six types of
forecasting models with the provided data set. The forecasting model can be said to be the
best if it has the lowest MAE (Mean Absolute Error) value. The results show that the best
forecasting model is a hybrid model, namely the Optimize Neural Network (Autoencoder +
LSTM) model, which has an MAE value of 0.5528.
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Perusahaan berlomba-lomba mengembangkan strategi agar konsumen tidak berpindah ke
kompetitor. Perusahaan yang ingin bertahan di pasar akan berusaha semaksimal mungkin untuk
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meningkatkan efisiensi, produktivitas, mudah, dan selalu menciptakan inovasi dan strategi [1].
Hal tersebut sangat susah dilakukan, karena perlu perencanaan produksi yang efektif dan
efesien, oleh karena itu banyak perusahaan yang melakukan peramalan, terutama dalam
ketersediaan bahan baku produk. Baik dalam kurun waktu panjang ataupun pendek, perusahaan
harus bisa memperkirakan permintaan konsumen dimasa depan [2]. Dalam meningkatkan
jumlah produksi dan nilai produk, peramalan sangat dibutuhkan [3].

Peramalan dapat dikatakan baik apabila memiliki nilai error yang rendah. Salah satu cara
mengukur tingkat keakuratan model peramalan adalah menggunakan MAE (Mean Absolute
Error). Nilai MAE menunjukkan nilai rata-rata kesalahan multak atau absolut dari nilai
sebenarnya dengan hasil peramalan [4]. Peramalan bertujuan untuk membuat ramalan yang
dapat meminimumkan nilai error yang dapat diukur dengan MAE [5].

Seiring perkembangan zaman, strategi untuk memenangkan persaingan juga bervariasi,
seperti pemasaran melalui sosial media, penjualan melalui market place, peramalan bahan baku,
dan lainnya. Salah satu penerapan perkembangan zaman di perusahaan adalah dengan
penerapan Al (Artificial Intelligence) yaitu machine learning dan saat ini sudah banyak
digunakan oleh perusahaan besar. Artificial intelligence banyak digunakan untuk memecahkan
berbagai permasalahan seperti bisnis [6]. Dengan machine learning, estimasi permintaan atas
suatu produk dapat diprediksi dengan akurat [7]. Peramalan sangat membantu dalam
memperkirakan langkah yang dibutuhkan dalam beberapa tahun kedepan, penggunaan model
machine learning dalam peramalan menghasilkan error yang kecil [8]. Tujuan dari penelitian
ini adalah untuk mendesain optimalisasi model peramalan suku cadang dengan menggunakan
machine learning.

2. METODE

Semua pengolahan dataset beserta peramalan dengan machine learning dilakukan dengan
menggunakan google colab merupakan salah satu produk dari google research yang digunakan
untuk menunjang kebutuhan programer dalam mengolah dataset dengan machine learning.
2.1. Diagram Penelitian

| START )

Gambar 1. Diagram Alir Desain Optimalisasi Peramalan Suku Cadang

2.2. Workflow Machine Learning
Dalam proses pengolahan data machine learning, terdapat workflow yang merupakan alur
ketika user melakukan proses pengolahan data, yang dapat diliha pada Gambar 2, diantaranya
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tahap pengumpulan data (data collection), tahap sebelum pengolahan data (pre-processing
data), tahap pembuatan model peramalan (create model), tahap prediksi (predicting), tahap
visualisasi (data visualization), tahap evaluasi model (evaluation model), hingga terakhir tahap

menjalankan model peramalqp_yang terbaik (deploy model).
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Gambar 2. Workflow Machine Learning

Dataset yang digunakan berupa data historical pekerjaan jasa pada periode Januari 2021
hingga Desember 2022 yang sudah dilakukan prosses data integration. Dataset pada penelitian
ini dapat dilihat pada Tabel 1.
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2.4. Cleaning Data
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Dalam proses pembuatan model peramalan, tidak semua data yang terdapat dalam dataset
digunakan, data yang digunakan hanya jumlah pengeluaran suku cadang beserta tanggal suku

cadang dikeluarkan, yang dimana data dan grafik dapat dilihat pada Gambar 3.
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Gambar 3. Cleaning Data

730 rows x 1 columns

2.5. Train Test Split Data

Pada tahapan ini dataset sebelumnya harus melalui sliding window, yang bertujuan
mengidentifikasi pattern yang berharga, sehingga algoritma dapat menentukan keputusan yang
penting. Sliding window algorithm merupakan teknik pembentukan struktur pada time series
data, untuk mengurangi tingkat kesalahan aproksimasi [9].
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Gambar 4. Sliding Window Dataset

lustrasi sliding window dapat dilihat pada Gambar 4, dimana mengambil 14 window
dengan 1 step, sehingga menghasilkan 716 data. Dataset tersebut baru bisa dilakukan split data,
dimana data yang terbaik dibagi menjadi 80% training data dan 20% test data [10]. Dalam 716
data, training data menjadi 572 data dan test data menjadi 144 data.

2.6. Artificial Neural Network (ANN)

Model ini merupakan model yang mencoba miniru neuron yang ada tubah manusia. Model
ANN merupakan suatu upaya untuk mensimulasikan data rumit dengan elemen pemrosessan
neuron yang berlapis-lapis [11]. Pada penelitian ini terdapat arsitektur yang dalam dalam model
peramalan ANN, dapat dilihat pada Gambar 5.
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Gambar 5. Arsitektur Model Artificial Neural Network

Pada arsitektur model ANN diatas, terdapat beberapa parameter yang ditentukan untuk
membuat model ANN yang sesuai, diantaranya Input Layer yang terdiri dari empat belas
window sliding, Fully Connected Layer yang merupakan algoritma yang terdapat pada seluruh
hidden layer, dan Output Layer yang merupakan nilai ke-15 dari window sliding.

2.7. Autoencoders

Model ini merupakan model turunan dari ANN, dimana untuk prosses output merupakan
rekonstruksi dari input pada pemodelan ini. Model autoencoder merupakan turunan model
neural network yang mempelajari data input dan berusaha untuk melakukan rekonstruksi
terhadap data input tersebut [12]. Model peramalan ini pun memiliki arsitektur, dapat dilihat
pada Gambar 6.

DECODER

ENCODER

Gambar 6. Arsitektur Model Autoencoders

Pada arsitektur model autoencoders, terdapat beberapa parameter yang ditentukan untuk
membuat model ini, dimana untuk jumlah output harus sama dengan jumlah input, dimana
model berusaha melakukan rekonstruksi dari input yang berjumlah empat belas window sliding.
2.8. Long Short-Term Memory (LSTM)

Model LSTM merupakan model yang bertujuan memprediksi data berdasarkan informasi
lampau yang disimpan dalam jangka waktu yang lama. Model LSTM sangat cocok untuk
membuat prediksi yang akurat berdasarkan data time series, karena mungkin ada kelangkaan
durasi yang tidak diketahui didalam data [13]. Dengan arsitektur model LSTM pada Gambar 7.
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Gambar 7. Arsitektur Model Long Short-Term %/I@emory

Arsitektur model LSTM memiliki beberapa parameter penting dalam proses model tersebut,
diantaranya Input Layer yang terdiri dari empat belas window sliding, LSTM Layer yang terdiri
dari beberapa blok memori yang disebul cell, Fully Connected Layer yang merupakan algoritma
pada seluruh hidden layer, dan Output Layer yang merupakan nilai ke-15 dari window sliding.
2.9. Random Forest

Model random forest merupakan salah satu algoritma supervised learning. Random forest
merupakan model yang menggunakan pohon keputusan (decision tree) yang dilakukan secara
acak untuk mendapatkan hasil prediksi [14]. Dengan arsitektur pada Gambar 8.
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Gambar 8. Arsitektur Model Random Forest
2.10. Support Vector Regression (SVR)

Model SVR merupakan penerapan Support Vector Machine (SVM) dalam regresi. SVM
diterapkan untuk klasisfikasi menghasilkan output berupa bilangan bulat, sedangkan SVR
menghasilkan output berupa bilangan riil. Tujuan model algoritma SVR vyaitu untuk
menemukan suatu garis hyperplane yang terbaik. Hyperplane terbaik dapat ditemukan dari
mengukur margin dari hyperplane [15]. lustrasi model SVR dapat dilihat pada Gambar 9.
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Gambar 9. Model Support Vector Regression

2.11. Optimize Neural Network Model

Model ini merupakan model hybrid gabungan dari dua model peramalan yaitu Autoencoder
dan Long Short-Term Memory, dua model tersebut dipilih karena nilai MAE yang rendah
dibandingkan dengan model lainnya. Kinerja peramalan dengan model hybrid lebih baik dan
akurat dibandingkan dengan model individu dalam meramalkan jumlah penumpang maskapai
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penerbangan [16]. Dimana dengan arsitektur pada Gambar 10.
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Gambar 10. Arsitektur Model Optimize Neural Network Model

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada sub ini akan dijelaskan bagaimana hasil MAE dari semua model peramalan berseta
dengan grafik dari setiap model, sebagai berikut.
3.1. Summary

Tabel 2. Summary

Model Name MAE
Artificial Neural Network (ANN) 3.3111
Autoencoder 2.5525
Long Short-Term Memory (LSTM) 2.6363
Random Forest 5.0241
Support Vector Regression 5.1793

Optimize Neural Network (LSTM+Autoencoder) 0.5528

Tabel 2, merupakan MAE dari seluruh model dengan dataset yang sudah diolah, semakin
kecil nilai MAE, maka semakin bagus model yang digunakan untuk melakukan peramalan.
Hasil MAE diatas juga dapat dibandingkan dengan grafik, yang dapat dilihat pada Gambar 11.

al Network (ANN) Mode! ast Autoencoder Model

T o Sl (SR Eov | v e et

\ f
\ : l O N NIEVIALTIW

) U“ ..H L AR Il “" hAndl AA |‘v,‘.\‘\ .
1WA “‘ A UL ‘.wll‘\K‘\J\“\;‘\_‘ ANILA oty WALV V" (it

Wi

202210

60



(e) )]
Gambar 11. Grafik Seluruh Model

Dari grafik diatas, grafik berwarna biru merupakan data aktual, sedangkan grafik orange
merupakan hasil model melakukan peramalan. Gambar 11 (a)(b)(c)(d)(e) menunjukkan adanya
jarak antara grafik biru dan orange, hasil ini sama dengan nilai MAE, dimana model tersebut
dapat dikatakan belum sesuai keinginan user. Model hybrid pada Gambar 11 (f) menunjukkan
bahwa model tersebut memiliki nilai MAE yang rendah, hal ini didukung dari jarak antara
grafik biru dan orange, dimana grafik orange hampir menyerupai grafik biru.

4. SIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, maka disimpulkan bahwa dari beberapa model peramalan
yang digunakan untuk dataset, model yang mimiliki nilai error yang rendah adalah model
hybrid yaitu Optimize Neural Network (Autoencoder + LSTM). Model peramalan tersebut
memiliki nilai MAE (Mean Absolute Error) 0,5528 yang menunjukkan model Aybrid tersebut
merupakan model peramalan yang paling terbaik untuk melakukan peramalan dengan dataset.
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