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Implementasi Metode Ensemble Learning, Decision Tree dan  

Gradient Boosting untuk Prediksi Kebutuhan Suku Cadang 

(Studi Kasus: Bengkel Auto 252) 

 

ABSTRAK 

Ketersediaan suku cadang merupakan faktor penting dalam menjaga 

kelancaran operasional bengkel dan meningkatkan kepuasan pelanggan. Bengkel 

Auto 252 masih mengelola persediaan berdasarkan perkiraan manual tanpa 

memanfaatkan analisis data historis penjualan, sehingga berpotensi menyebabkan 

kekurangan maupun kelebihan stok. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengimplementasikan metode Decision Tree, Gradient Boosting, dan Ensemble 

Learning dalam memprediksi kebutuhan suku cadang berdasarkan data historis 

penjualan. Data yang digunakan berasal dari transaksi penjualan suku cadang yang 

telah melalui tahapan pra-pemrosesan, pembagian data latih dan data uji, serta 

proses pelatihan model. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik 

Mean Absolute Error (MAE) dan Root Mean Squared Error (RMSE). Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa metode Gradient Boosting memberikan performa 

prediksi yang lebih baik dibandingkan Decision Tree dan Ensemble Learning dalam 

konteks data Bengkel Auto 252. Dengan demikian, metode tersebut 

direkomendasikan sebagai model yang paling optimal untuk mendukung 

pengambilan keputusan pengelolaan stok secara lebih objektif dan berbasis data. 

 

Kata Kunci: Decision Tree; Gradient Boosting; Ensemble Learning; Prediksi Stok 

 

 

 



ix 

Implementation of Ensemble Learning, Decision Tree, and Gradient  

Boosting Methods for Spare Parts Demand Prediction 

 (Case Study: Auto 252 Workshop) 

 

ABSTRACT 

 

Spare parts availability plays a crucial role in maintaining smooth workshop 

operations and enhancing customer satisfaction. Auto 252 Workshop still manages 

inventory based on manual estimation without utilizing historical sales data 

analysis, which may lead to stock shortages or overstock conditions. This study 

aims to implement Decision Tree, Gradient Boosting, and Ensemble Learning 

methods to predict spare parts demand based on historical sales data. The dataset 

was processed through preprocessing, data splitting, and model training stages. 

Model performance was evaluated using Mean Absolute Error (MAE) and Root 

Mean Squared Error (RMSE). The results indicate that Gradient Boosting 

demonstrates better predictive performance compared to Decision Tree and 

Ensemble Learning for the case of Auto 252 Workshop. Therefore, Gradient 

Boosting is recommended as the most suitable method to support data-driven 

inventory management decisions. 

 

Keywords: Decision Tree; Gradient Boosting; Ensemble Learning; Inventory Prediction. 
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BAB I 

PENDAHULUAN  

1.1. Latar Belakang Masalah 

Seiring dengan meningkatnya jumlah kendaraan bermotor di Indonesia, 

kebutuhan masyarakat akan layanan servis dan suku cadang kendaraan juga terus 

meningkat, sehingga bengkel dituntut untuk memberikan pelayanan yang cepat dan 

tepat agar pelanggan merasa puas dan kembali menggunakan layanan tersebut. 

Ketersediaan stok suku cadang yang memadai merupakan salah satu faktor penting 

dalam operasional bengkel karena keterlambatan atau kekosongan suku cadang 

dapat memperpanjang waktu servis dan menurunkan kualitas layanan. Dalam 

praktiknya banyak bengkel termasuk Bengkel Auto 252 masih mengelola 

persediaan suku cadang secara manual berdasarkan pengalaman atau perkiraan 

tanpa didukung analisis data historis permintaan, sehingga sering terjadi kondisi 

stok habis (stock out) pada suku cadang tertentu atau sebaliknya stok menumpuk 

karena permintaan yang rendah. Ketergantungan terhadap perkiraan tanpa analisis 

data ini berpotensi menyebabkan inefisiensi biaya, penurunan produktivitas, dan 

ketidakpuasan pelanggan karena waktu servis yang tidak menentu. Hal ini sesuai 

dengan temuan pada berbagai penelitian manajemen rantai pasok yang 

menunjukkan bahwa pendekatan berbasis data secara signifikan dapat 

meningkatkan akurasi prediksi permintaan dan manajemen inventaris dibanding 

metode tradisional (Syahputra Manik & Panjaitan, 2025). 

Permasalahan di Bengkel Auto 252 menunjukkan belum adanya sistem yang 

mampu memanfaatkan data historis penjualan untuk memprediksi kebutuhan stok 

secara akurat dan konsisten. Padahal data historis penjualan yang telah tersedia 
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memiliki potensi informasi penting untuk menangkap pola permintaan pelanggan 

dan tren suku cadang yang sering dibutuhkan. Tanpa pemodelan yang tepat, 

keputusan pengambilan stok akan tetap bergantung pada perkiraan subjektif, 

sehingga risiko kesalahan tinggi dan sulit terukur secara objektif melalui metrik 

performa. Literatur ilmiah bidang demand forecasting dan inventory management 

telah banyak menekankan pentingnya penggunaan teknik Machine learning untuk 

menangani kompleksitas pola permintaan yang dinamis dan tidak linier dalam data 

historis. Teknik seperti Decision Tree  dan Gradient Boosting mampu mengolah 

data dengan struktur non-linier dan interaksi variabel yang kompleks, sehingga 

dapat memberikan prediksi kebutuhan stok yang lebih baik dibandingkan 

pendekatan konvensional sederhana (Syahputra Manik & Panjaitan, 2025). 

Untuk mengatasi permasalahan prediksi persediaan tersebut, pendekatan 

Machine learning seperti Decision Tree dan Gradient Boosting menawarkan solusi 

yang relevan karena kedua metode ini mampu mempelajari hubungan antara 

variabel input (Seperti jenis suku cadang, tanggal penjualan, dan frekuensi 

pembelian) dengan variabel target (jumlah permintaan). Sebagai contoh, penelitian 

yang memanfaatkan algoritma Decision Tree Learning berhasil memprediksi 

permintaan stok produk dan tingkat pendapatan dalam studi kasus bisnis skala 

menengah, menunjukkan bahwa algoritma pohon keputusan efektif menangkap 

pola permintaan berdasarkan data historis penjualan. Selain itu, pendekatan 

Gradient Boosting yang merupakan teknik Ensemble Learning telah digunakan 

untuk peramalan kebutuhan inventori yang lebih akurat, di mana model dibangun 

secara bertahap untuk memperbaiki kesalahan prediksi model sebelumnya dan 

menghasilkan akurasi yang lebih tinggi. Penelitian peramalan penjualan produk 
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menggunakan Extreme Gradient Boosting (XGBoost) menunjukkan bahwa model 

ini mampu menghasilkan prediksi yang baik dan mendukung optimasi manajemen 

persediaan, terutama di sektor ritel (Winurputra & Ratnawati, 2025). 

Sejumlah studi empiris juga memberikan bukti bahwa model-model Machine 

learning berbasis tree-based methods dapat membantu mengurangi kesalahan 

prediksi dalam konteks inventory forecasting. Penerapan Decision Tree  untuk 

prediksi permintaan produk menunjukkan model tersebut dapat membantu 

perencanaan persediaan berdasarkan pola permintaan historis yang kompleks. 

Decision Tree dipilih karena memiliki kemampuan interpretasi yang tinggi 

sehingga pola permintaan suku cadang dapat dijelaskan dalam bentuk aturan 

keputusan yang mudah dipahami. Namun, Decision Tree memiliki kelemahan yaitu 

sensitif terhadap perubahan data dan berpotensi menghasilkan prediksi yang kurang 

stabil. Oleh karena itu, digunakan Gradient Boosting yang dikenal mampu 

meningkatkan akurasi prediksi dengan cara membangun model secara bertahap 

untuk memperbaiki kesalahan prediksi sebelumnya. Pemilihan kedua metode ini 

diharapkan menghasilkan model prediksi yang tidak hanya akurat tetapi juga lebih 

stabil (F.X. Wisnu Yudo Untoro, 2025). 

Berdasarkan uraian di atas, penelitian ini diusulkan untuk 

mengimplementasikan pendekatan Ensemble Learning yang mengombinasikan 

Decision Tree  dan Gradient Boosting dalam merancang model prediksi kebutuhan 

suku cadang di Bengkel Auto 252. Penggunaan dua metode dilakukan karena setiap 

algoritma memiliki karakteristik dan tingkat kesalahan yang berbeda. Dengan 

membandingkan Decision Tree dan Gradient Boosting, penelitian ini dapat 

mengetahui metode mana yang lebih sesuai untuk pola permintaan suku cadang. 
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Selain itu, penggabungan kedua metode melalui Ensemble Learning diharapkan 

mampu menghasilkan prediksi yang lebih stabil karena dapat mengurangi 

kelemahan model tunggal. Pendekatan ini diharapkan dapat membantu bengkel 

dalam menentukan jumlah stok yang lebih tepat dengan memanfaatkan data historis 

penjualan, sehingga dapat mengurangi kejadian stok habis maupun kelebihan stok, 

menurunkan biaya inventori, serta meningkatkan kualitas pelayanan kepada 

pelanggan. Dengan dasar bukti empiris dari penelitian sebelumnya yang 

menunjukkan potensi metode-metode berbasis Machine learning dalam peramalan 

permintaan dan manajemen inventaris, pendekatan ini diyakini relevan dan aplikatif 

untuk konteks operasional bengkel (Cavalcanti & Fagundes, 2025). 

 

1.2. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan masalah 

dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Bagaimana penerapan metode Decision Tree dalam memprediksi kebutuhan 

suku cadang di Bengkel Auto 252 berdasarkan data historis penjualan? 

2. Bagaimana penerapan metode Gradient Boosting dalam memprediksi 

kebutuhan suku cadang di Bengkel Auto 252? 

3. Bagaimana hasil prediksi yang dihasilkan dapat dimanfaatkan sebagai dasar 

pengambilan keputusan dalam pengelolaan stok suku cadang di Bengkel Auto 

252? 

 

1.3. Batasan Masalah 

Penelitian ini memiliki batasan permasalahan yang dibahas agar dapat 

menyelesaikan permasalahan utama. Berikut ini batasan masalah penelitian ini : 
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1. Penelitian hanya menggunakan data historis penjualan suku cadang dari 

Bengkel Auto 252 dalam periode tertentu. Penelitian tidak membedakan merek 

suku cadang, tetapi berfokus pada jenis suku cadang yang dikelompokkan ke 

dalam tiga kategori yaitu sistem mesin, sistem pengereman, dan sistem 

suspensi. Variabel yang digunakan meliputi jumlah penjualan, stok awal, 

harga, periode waktu (bulan), serta faktor musiman. 

2. Penelitian ini membatasi penggunaan metode pada Decision Tree , Gradient 

Boosting, dan teknik Ensemble Learning dengan pendekatan averaging. Proses 

yang dilakukan meliputi perancangan model, pelatihan model, serta 

pembuatan prediksi tanpa membahas implementasi sistem secara langsung 

pada sistem informasi bengkel. 

3. Evaluasi kinerja model prediksi hanya menggunakan parameter Mean 

Absolute Error (MAE) dan Root Mean Squared Error (RMSE) untuk menilai 

tingkat akurasi model yang dihasilkan 

 

1.4. Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah yang telah disusun, maka tujuan dari 

penelitian ini adalah: 

1. Untuk mengetahui dan merancang  metode    Decision Tree dalam 

memprediksi kebutuhan suku cadang di Bengkel Auto 252 berdasarkan data 

historis penjualan. 

2. Untuk mengetahui dan menerapkan metode Gradient Boosting dalam 

memprediksi kebutuhan suku cadang di Bengkel Auto 252. 
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3. Untuk menghasilkan hasil prediksi kebutuhan suku cadang yang dapat 

dimanfaatkan sebagai dasar pengambilan keputusan dalam pengelolaan stok 

suku cadang di Bengkel Auto 252. 

 

1.5. Manfaat Penelitian 

 Penelitian ini diharapkan memberikan manfaat bagi berbagai pihak yang 

terkait, baik dari aspek akademis maupun praktis, khususnya bagi universitas, 

tempat riset, serta mahasiswa sebagai pelaksana penelitian. 

1. Bagi Universitas, penelitian ini diharapkan dapat memperkaya khasanah 

penelitian ilmiah di lingkungan universitas, khususnya dalam bidang teknologi 

informasi dan penerapan metode Machine learning untuk peramalan kebutuhan 

persediaan. Selain itu, hasil penelitian ini dapat menjadi referensi tambahan bagi 

mahasiswa maupun peneliti lain yang ingin mengembangkan studi terkait 

prediksi berbasis data historis. 

2. Bagi Tempat Riset (Bengkel Auto 252), Hasil prediksi dalam penelitian ini dapat 

membantu bengkel dalam menentukan jumlah stok optimal untuk periode 

berikutnya, sehingga mengurangi risiko stock out yang dapat menghambat 

proses servis serta mengurangi overstock yang menyebabkan pemborosan biaya 

penyimpanan., serta hasil prediksi yang dihasilkan dapat digunakan sebagai 

dasar pengambilan keputusan dalam menentukan jumlah pembelian suku cadang 

pada periode berikutnya. 

3. Bagi Mahasiswa, penelitian ini memberikan kesempatan bagi mahasiswa untuk 

menerapkan teori yang telah dipelajari selama perkuliahan ke dalam kasus nyata 

di lapangan, khususnya terkait implementasi Machine learning dan pengolahan 

data historis.  
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BAB II 

LANDASAN TEORI 

2.1 Machine learning 

 Machine learning merupakan subdisiplin dari kecerdasan buatan yang 

mempelajari fungsi aproksimasi 𝑓: 𝑋 → 𝑌 berbasis data historis melalui prosedur 

estimasi dan generalisasi model pada data baru. Secara keilmuan, machine learning 

diklasifikasikan ke dalam paradigma supervised learning, unsupervised learning, 

dan reinforcement learning, yang masing-masing memiliki tujuan prediktif dan 

struktur pembelajaran yang berbeda. Implementasi machine learning dilakukan 

melalui tahapan formalisasi masalah, akuisisi dan pembersihan data, pra-

pemrosesan, seleksi algoritma, pelatihan parameter, dan evaluasi model. Pada 

ranah supervised learning, sistem pembelajaran dioptimalkan dengan 

meminimalkan fungsi kerugian (loss function) agar model memiliki generalization 

performance terhadap sampel uji. Kualitas data dan prosedur pra-pemrosesan 

merupakan komponen krusial, karena keduanya menentukan stabilitas estimasi 

parameter, kompleksitas model, serta akurasi prediksi terhadap data yang tidak 

teramati. (Suryati et al., 2025). 

 Dalam konteks prediksi kuantitatif, Machine Learning diposisikan sebagai 

pendekatan data-driven modeling yang mempelajari struktur dependensi antara 

variabel prediktor dan variabel respon melalui prosedur estimasi berbasis data 

historis. Pada domain ini, model tidak mengandalkan formulasi analitik eksplisit, 

tetapi melakukan proses aproksimasi fungsi melalui optimisasi parameter untuk 

meminimalkan kesalahan prediksi pada data uji. Pendekatan ini berbeda dengan 

model statistik klasik yang umumnya mensyaratkan asumsi linearitas, normalitas 
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residual, atau kestasioneran, sehingga Machine Learning lebih fleksibel dalam 

memodelkan sistem dengan struktur non-linear, heteroskedastisitas, serta 

dinamika temporal yang kompleks. Kerangka ini menjadikan Machine Learning 

relevan untuk problem prediksi inventori dan peramalan permintaan yang 

bergantung pada pola permintaan historis dan variabilitas stokastik dalam horizon 

waktu tertentu (Saputra & Mahdiana, 2025). 

 Pada  implementasikan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) pada problem 

klasifikasi data akademik untuk menentukan konsentrasi program studi siswa. 

Algoritma KNN beroperasi berdasarkan konsep kemiripan berbasis jarak pada 

ruang fitur dan mengadopsi paradigma instance-based learning, di mana proses 

generalisasi dilakukan pada tahap inferensi melalui pemilihan tetangga yang 

paling dekat menggunakan metrik jarak seperti Euclidean Distance, tanpa proses 

pelatihan model secara eksplisit. Temuan penelitian tersebut menunjukkan bahwa 

algoritma pembelajaran mesin mampu mengekstraksi pola atribut untuk 

menghasilkan keputusan klasifikasi yang konsisten dan berbasis data. Secara 

keilmuan, hasil ini mengindikasikan bahwa pendekatan machine learning dapat 

dimanfaatkan sebagai dasar decision support pada domain yang berbasis data 

historis, sehingga relevan dengan penelitian ini yang menerapkan model 

pembelajaran mesin untuk melakukan prediksi kebutuhan suku cadang 

berdasarkan pola permintaan yang terekam dalam data penjualan historis 

(Ramdhani & Amrullah, 2026). 

 

2.2 Prediksi Kebutuhan Suku Cadang 

 Dalam disiplin Inventory Management, suku cadang diklasifikasikan sebagai 

spare parts inventory yang berfungsi untuk menopang kelangsungan proses 
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pemeliharaan (maintenance operations). Pada konteks ini, komponen suku cadang 

termasuk dalam kategori dependent demand items yang sangat sensitif terhadap 

ketidakpastian permintaan dan waktu pengadaan (lead time). Kegagalan dalam 

pengendalian inventori dapat menimbulkan dua kondisi fundamental, yaitu stock-

out dan overstock, yang masing-masing memiliki implikasi pada biaya kekurangan 

persediaan (shortage cost) dan biaya penyimpanan (holding cost) dalam literatur 

manajemen persediaan. Oleh karena itu, proses demand forecasting menjadi 

tahapan penting dalam sistem inventori untuk mengestimasi jumlah kebutuhan 

pada horizon waktu tertentu berdasarkan data historis, sehingga strategi pengadaan 

dapat dilakukan secara kuantitatif dan terukur. (Suryanto et al., 2024). 

 Permintaan suku cadang pada sistem pemeliharaan umumnya dimodelkan 

sebagai proses stokastik yang mengikuti distribusi probabilistik tertentu, karena 

kejadian konsumsi komponen dipengaruhi oleh faktor acak seperti umur pakai, 

tingkat kegagalan, dan intensitas penggunaan unit. Dalam kerangka stochastic 

demand modeling, fungsi permintaan 𝐷(𝑡) diperlakukan sebagai variabel acak 

dengan nilai ekspektasi dan variansi tertentu, sehingga estimasi kebutuhan 

dilakukan melalui pendekatan prediktif untuk mengurangi ketidakpastian pada 

horizon perencanaan. Oleh karena itu, forecasting berfungsi sebagai mekanisme 

inferensial untuk mengestimasi parameter distribusi permintaan berdasarkan 

observasi historis. Formulasi ini memungkinkan sistem inventori menerapkan 

kebijakan pengendalian seperti (𝑠, 𝑄)atau (𝑅, 𝑆)melalui representasi probabilistik 

dari risiko kekurangan maupun kelebihan persediaan dalam jangka waktu tertentu. 

(Rais et al., 2025). 
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 Pada computational forecasting, pendekatan prediksi berbasis data 

dikategorikan sebagai sistem estimasi yang memanfaatkan model matematika dan 

komputasi untuk merepresentasikan pola temporal pada data deret waktu. Model 

prediktif berbasis machine learning dirancang sebagai fungsi aproksimasi non-

linear yang mampu menangkap volatilitas, dependensi antar waktu, dan bentuk 

distribusi yang kompleks pada data dengan dinamika fluktuatif. Secara 

metodologis, model-model ini bekerja dengan mempelajari struktur input-output 

dari data historis untuk menghasilkan model estimatif yang bersifat data-driven, 

tanpa ketergantungan pada asumsi kestasioneran atau linearitas seperti pada model 

regresi linier klasik. Dalam konteks inventory forecasting, sifat data permintaan 

yang tidak stasioner dan memiliki variabilitas tinggi menjadikan model 

pembelajaran mesin sebagai kandidat metodologis yang relevan untuk mendukung 

analisis permintaan, estimasi stok, dan sistem pendukung keputusan berbasis data 

histo (B et al., 2025). 

 

2.3 Decision Tree  

 Decision Tree merupakan model prediktif berbasis rekursif partisi yang 

memetakan ruang fitur 𝑋 ke dalam region yang lebih kecil melalui prosedur seleksi 

atribut dengan memaksimalkan kriteria pemisahan (splitting criterion). Pada setiap 

node, proses pemilihan atribut dilakukan dengan mengukur penurunan 

ketidakmurnian (impurity reduction) menggunakan metrik seperti Gini Index, 

Entropy, atau Information Gain pada kasus klasifikasi, serta Variance Reduction 

pada kasus regresi. Struktur model ini menghasilkan piecewise constant estimator 

pada terminal node, sehingga memungkinkan interpretasi langsung terhadap 

kontribusi fitur yang memengaruhi nilai prediksi. Dalam pengembangan model 
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berbasis ansambel, Decision Tree berfungsi sebagai weak learner dalam algoritma 

seperti bagging dan boosting, dimana penekanan diberikan pada pengurangan 

varians dan peningkatan akurasi generalisasi melalui agregasi model (Cavalcanti 

& Fagundes, 2025). 

 Dalam kerangka statistical learning, model Decision Tree dikategorikan 

sebagai model interpretable machine learning karena struktur pohonnya 

memfasilitasi proses penelusuran aturan keputusan melalui jalur node yang 

bersifat deterministik. Interpretabilitas ini berasal dari mekanisme pemilihan 

atribut yang berbasis pada kriteria impurity, sehingga relasi antar fitur dan label 

dapat dianalisis secara eksplisit melalui representasi node internal dan terminal. 

Selain itu, model Decision Tree bersifat non-parametrik, sehingga mampu 

memproses fitur kategorikal maupun numerik tanpa memerlukan asumsi 

distribusional tertentu. Karakteristik ini menjadikan Decision Tree relevan untuk 

domain analitik eksploratori pada data historis dengan tujuan identifikasi pola dan 

inferensi struktur keputusan berbasis atribut (Nst et al., 2025). 

 Pada perspektif bias–variance trade-off, Decision Tree dikategorikan sebagai 

model dengan bias rendah dan variance tinggi, karena struktur partisinya mampu 

menyesuaikan diri secara agresif terhadap data pelatihan. Sifat ini sering 

menyebabkan overfitting, yaitu kondisi ketika model memodelkan noise sebagai 

informasi, sehingga performa generalisasi terhadap data uji menurun. Untuk 

mengatasi fenomena tersebut, teknik pruning diterapkan dengan menghilangkan 

node-node yang memberikan kontribusi minor terhadap penurunan impurity. 

Pruning dapat dilakukan dalam dua pendekatan, yaitu pre-pruning yang 

membatasi pertumbuhan pohon selama pelatihan dengan kriteria tertentu 
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(misalnya kedalaman maksimum, jumlah sampel minimum per node), dan post-

pruning yang melakukan pemangkasan setelah pohon terbentuk berdasarkan 

fungsi biaya (cost complexity pruning). Kerangka ini memposisikan Decision Tree 

sebagai model non-parametrik yang memerlukan mekanisme regularisasi 

struktural agar mencapai keseimbangan antara kompleksitas model dan 

kemampuan generalisasi (Aini et al., 2025). 

 

2.4 Gradient Boosting 

  Dalam kerangka Ensemble Learning, Gradient Boosting direpresentasikan 

sebagai metode additive modeling yang mengestimasi fungsi 𝑓(𝑥) melalui 

komposisi sejumlah weak learners yang dioptimalkan menggunakan prosedur 

functional gradient descent. Pada setiap iterasi, model ℎ𝑚(𝑥)  dibangun untuk 

mengaproksimasi negatif gradien dari fungsi kerugian terhadap prediksi 

sebelumnya, sehingga diperoleh pembaruan parameter dalam bentuk: 

𝑓𝑚(𝑥) = 𝑓𝑚−1(𝑥) + 𝜈 ℎ𝑚(𝑥) 

 dengan 𝜈 sebagai learning rate yang mengontrol kontribusi pembaruan. 

Mekanisme ini memungkinkan Gradient Boosting untuk memodelkan relasi non-

linear dan interaksi antar fitur tanpa memerlukan transformasi eksplisit. Secara 

keilmuan, pendekatan ini memposisikan Gradient Boosting sebagai metode 

dengan bias rendah dan variance terkontrol melalui regularisasi struktural, 

sehingga relevan untuk problem prediksi berbasis data historis dengan pola 

kompleks (Aini et al., 2025). 

 Dalam kerangka supervised learning, Gradient Boosting diformulasikan 

sebagai prosedur additive modeling yang mengestimasi fungsi target melalui 

minimisasi fungsi kerugian (loss function) pada ruang fungsi, bukan pada ruang 
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parameter. Model dasar  (hm(x)) berperan sebagai weak learner, umumnya berupa 

pohon keputusan dengan kedalaman terbatas untuk mengontrol kompleksitas 

model. Kontribusi weak learner terhadap model akhir ditentukan oleh skalar 

shrinkage (ν), yang berfungsi sebagai mekanisme regularisasi untuk menstabilkan 

proses pembelajaran dan mencegah overfitting dengan cara memperlambat laju 

pembaruan estimasi. Loss function yang digunakan bergantung pada tipe tugas, 

misalnya squared error loss untuk regresi dan logistic loss untuk klasifikasi biner. 

Dengan pendekatan ini, Gradient Boosting menjadi metodologi fungsional yang 

mengoptimalkan performa generalisasi melalui kontrol terstruktur terhadap 

kompleksitas model, tanpa bergantung pada asumsi linearitas atau transformasi 

eksplisit pada fitur (Kurniadi & Larasati, 2022). 

 

2.5 Ensemble Learning 

  Dalam kerangka statistical learning, Ensemble Learning dikategorikan 

sebagai pendekatan model aggregation yang mengombinasikan sejumlah base 

learners untuk memperoleh fungsi hipotesis dengan karakteristik generalisasi 

yang lebih baik. Secara taksonomis, ensemble terdiri atas tiga strategi utama, yaitu 

bagging, boosting, dan stacking, yang masing-masing menggunakan mekanisme 

agregasi berbeda terhadap ruang hipotesis. Bagging mengurangi varians model 

dengan mengestimasi parameter pada sampel bootstrap dan menggabungkannya 

melalui majority voting atau averaging, sedangkan boosting melakukan sequential 

learning dengan menitik beratkan pembelajaran pada sampel berkerugian tinggi 

untuk menurunkan bias. Stacking mengimplementasikan model meta-learner 

untuk mengkombinasikan prediksi antar base learners pada tingkat kedua. Pada 

perspektif bias–variance trade-off, ensemble berfungsi sebagai mekanisme 
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stabilisasi model melalui reduksi varians dan kontrol bias secara struktural, 

sehingga dapat meningkatkan performa generalisasi tanpa memerlukan asumsi 

linearitas atau bentuk distribusi tertentu pada ruang fitur. (Syawaludin, 2025) 

 Dalam kerangka statistical learning, Ensemble Learning dipandang sebagai 

prosedur hipotesis kolektif yang menyusun sekumpulan model dasar 

(ℎ1, ℎ2, … , ℎ𝑀) untuk menghasilkan hipotesis komposit 𝐻(𝑥)melalui aturan 

agregasi tertentu. Efektivitas pendekatan ini bergantung pada diversitas error antar 

base learners, karena ketidakbergantungan residual memungkinkan reduksi 

varians pada prediksi agregat melalui mekanisme voting atau averaging. Secara 

teoretis, Ensemble Learning menyeimbangkan komponen bias–variance pada 

fungsi generalisasi dengan menurunkan varians tanpa meningkatkan bias secara 

signifikan. Pada kasus klasifikasi, fungsi agregasi dapat berupa majority vote, 

sedangkan pada regresi berupa weighted averaging atau stacked meta-estimator. 

Dengan formulasi tersebut, Ensemble Learning memetakan masalah klasifikasi 

maupun regresi ke dalam ruang model komposit yang memiliki kapasitas 

representasi lebih tinggi dibandingkan model tunggal, tanpa memerlukan 

peningkatan kompleksitas parameter secara langsung pada tiap base learner 

(Syaban, 2025). 

 

2.6 Evaluasi Model 

 Evaluasi model dilakukan untuk mengukur kinerja dan akurasi model pada 

data pelatihan. Metrik evaluasi yang digunakan adalah: 

1. Mean Absolute Error (MAE) merupakan metrik evaluasi yang digunakan untuk 

mengukur rata-rata nilai absolut dari selisih antara nilai prediksi dan nilai 

aktual. MAE memberikan gambaran yang jelas mengenai besarnya kesalahan 
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prediksi karena dinyatakan dalam satuan yang sama dengan variabel target, 

sehingga mudah diinterpretasikan. Nilai MAE yang semakin kecil 

menunjukkan bahwa kinerja model semakin baik. Perhitungan MAE dapat 

dirumuskan sebagai berikut: 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑ | 𝑦𝑖

𝑁

𝑖=1

− ŷ𝑖| 

        Dimana n adalah jumlah sampel data, yi adalah nilai aktual (observasi) 

ke i, dan ŷi adalah nilai prediksi ke i. 

2. Root Mean Squared Error (RMSE) merupakan salah satu metrik evaluasi yang 

digunakan untuk mengukur rata-rata nilai akar kuadrat dari selisih kuadrat 

antara hasil prediksi model dan nilai aktual. Dengan adanya proses 

pengkuadratan, RMSE memberikan penalti yang lebih besar terhadap kesalahan 

prediksi yang bernilai tinggi, sehingga metrik ini lebih peka terhadap 

keberadaan outlier dibandingkan dengan Mean Absolute Error (MAE). Nilai 

RMSE yang semakin kecil menunjukkan bahwa model memiliki tingkat 

kesalahan prediksi yang lebih rendah dan performa yang lebih baik. Oleh karena 

itu, RMSE sering digunakan untuk mengevaluasi model prediksi yang menuntut 

tingkat akurasi tinggi, terutama ketika kesalahan besar perlu diminimalkan. 

Perhitungan RMSE dapat dinyatakan dalam persamaan sebagai berikut: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  
𝑖

𝑛
∑( 𝑦𝑖

𝑁

𝑖=1

− ŷ𝑖)
2 

     Dimana n adalah jumlah sampel data, yi adalah nilai aktual (observasi) ke 

i, dan ŷi adalah nilai prediksi ke i (Untoro, 2025). 
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2.7 Desain dan Tools Pengembangan Sistem 

 Pada bidang teknologi informasi, proses pengembangan aplikasi atau sistem 

memerlukan konsep perancangan, bahasa pemodelan, serta perangkat bantu yang 

digunakan untuk menggambarkan struktur, alur proses, hingga implementasi teknis 

secara terstruktur. Desain dan tools pengembangan berperan penting untuk 

memastikan bahwa sistem atau aplikasi yang dibangun sesuai kebutuhan pengguna, 

dapat dipahami dengan mudah oleh pengembang, serta memenuhi kaidah teknis 

yang dibutuhkan. Oleh karena itu, pada subbab ini dijelaskan beberapa komponen 

penting dalam desain dan tools pengembangan pada teknologi informasi, yaitu 

Unified Modeling Language (UML), Flowchart, bahasa pemrograman, dan 

perangkat lunak pendukung yang digunakan dalam proses implementasi.  

2.7.1 Unified Modeling Language (UML) 

 Unified Modeling Language (UML) adalah bahasa pemodelan standar yang 

digunakan untuk menganalisis, memodelkan, dan mendesain sistem perangkat 

lunak sebelum tahap implementasi dilakukan. UML membantu pengembang 

memahami alur sistem dan kebutuhan fungsional melalui representasi grafis seperti 

Use Case Diagram, Class Diagram, Activity Diagram, dan Sequence Diagram, 

sehingga proses perancangan sistem menjadi lebih terstruktur dan komunikatif 

antar tim. Studi dalam literatur penelitian juga menegaskan bahwa UML merupakan 

bahasa pemodelan grafis yang dipakai secara luas dalam rekayasa perangkat lunak 

untuk memvisualisasikan, mendefinisikan, membangun, dan mendokumentasikan 

sistem berbasis objek sebagai bagian dari proses desain sistem (Haviluddin, 2011). 
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Tabel 2.1 Simbol – simbol Use Case 

No. Simbol Nama Simbol Keterangan 

1.  

 
Aktor 

Mewakili peran orang, 

sistem yang lain, atau 

alat ketika 

berkomunikasi dengan 

use case. 

2.  

 

 

Use Case 

Abstraksi dan interaksi 

antara sistem dan aktor. 

 

3. 

 

 

Directed 

Association 

Relationship 

Hubungan asosiasi yang 

diarahkan hanya kepada 

satu arah. 

4.  

Generalisasi 

Menunjukkan 

spesialisasi aktor untuk 

dapat berpartisipasi 

dengan use case. 

5.  

 
Include 

Menunjukkan bahwa 

suatu use case 

seluruhnya merupakan 

fungsionalitas dari use 

case lainnya. 

6.  

 
Extend 

Menunjukkan suatu use 

case merupakan 

tambahan fungsionalitas 

dari use case lainnya jika 

suatu kondisi terpenuhi. 
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Tabel 2.2 Simbol -simbol Activity Diagram 

No. Simbol Nama Simbol Keterangan  

1.  

Activity 

Menyatakan 

bagaimana 

masing-masing 

kelas antar muka 

saling berinteraksi 

satu sama lain. 

2.  

Control Flow 

Menunjukkan 

urutan eksekusi. 

3.  

Object Flow 

Menunjukkan 

aliran objek dari 

sebuah action atau 

activity ke action. 

4.  

Start Point 

Menyatakan 

bahwa sebuah 

objek dibentuk 

atau diawali. 

5.  

End Point 

Menyatakan 

bahwa sebuah 

objek 

6.  

Join/Penggabungan 

Menyataka untuk 

menggabungkan 

kembali activity 

atau action yang 

parallel. 

7.  

Fork 

Menyatakan untuk 

memecah behavior 

menjadi activity 
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atau action yang 

parallel. 

8.  

Decision 

Menunjukkan 

penggambaran 

suatu 

keputusan/tindakan 

yang harus diambil 

pada kondisi 

tertentu. 

 

2.7.2 Flowchart 

 Flowchart adalah diagram grafis yang menggambarkan tahapan proses atau 

logika suatu program secara sistematis melalui simbol-simbol standar seperti 

terminator, proses, dan keputusan. Sebagai representasi visual dari urutan langkah 

serta struktur logika, flowchart digunakan dalam rekayasa perangkat lunak untuk 

menjabarkan langkah-langkah prosedural dari suatu fungsi atau modul secara runtut 

dari awal hingga akhir sehingga memudahkan pemahaman terhadap logika yang 

akan diimplementasikan ke dalam kode program. Studi menunjukkan bahwa 

flowcharts merupakan alat yang efektif dalam memvisualisasikan proses dan jalur 

pengambilan keputusan, memungkinkan tugas kompleks dipecah menjadi bagian 

yang lebih sederhana dan mudah dikelola, serta membantu komunikasi antara 

perancang dan berbagai pihak terkait dalam pengembangan sistem. Selain itu, 

penelitian lain menyatakan bahwa flowchart juga dapat berfungsi sebagai media 

perencanaan dan komunikasi yang jelas dalam perancangan proses, mendukung 

litbang maupun rekayasa secara umum, serta membantu mendokumentasikan alur 

berpikir sebelum implementasi teknis dilakukan (Ghritlahare, 2020). 
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Tabel 2.3 Simbol Flowchart 

No. Simbol Nama Simbol Keterangan 

1. 

 

Terminator 

Awal atau akhir 

konsep 

(prosedur). 

2.  

Process 

Proses 

operasional. 

3. 

 

 

Dokumen atau 

laporan berupa 

print out. 

4.  

 

Decision 

Keputusan atau 

sub point. Garis 

yang terhubung 

dengan bentuk 

decision merujuk 

pada situasi-

situasi yang 

berbeda sesuai 

dengan 

keputusan yang 

digambarkan, 

5.  

 

Data 

Input dan 

Output . 
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6.  

 

On-Page 

Reference/Connector 

Penghubung alur 

dalam halaman 

yang sama. 

7.  

 

Off-Page Connector 

Penghubung alur 

dalam halaman 

yang berbeda. 

8.  

Flowline 

Arah alur dalam 

konsep 

(prosedur) 

 

2.7.3 Bahasa Pemograman 

 Bahasa pemrograman merupakan media penulisan instruksi yang dapat 

diproses oleh komputer untuk menjalankan fungsi tertentu dalam sistem. Pemilihan 

bahasa pemrograman ditentukan oleh kebutuhan sistem seperti platform target, 

kompatibilitas library, struktur data, dan kinerja. Dalam pengembangan aplikasi 

sistem informasi, bahasa pemrograman sering digunakan untuk menghubungkan 

antarmuka dengan basis data serta mengimplementasikan logika sistem yang telah 

dirancang melalui UML atau flowchart (Nurul Awal Delly Murti & Fajri, 2024). 

 Dalam konteks pengembangan perangkat lunak dan aplikasi khusus, 

pemilihan bahasa pemrograman dipengaruhi oleh karakteristik bahasa tersebut, 

termasuk efisiensi eksekusi, fungsionalitas yang tersedia, dan kesesuaian bahasa 

terhadap kebutuhan proyek yang akan dikembangkan. Hal ini menunjukkan bahwa 

pemilihan bahasa pemrograman bukan sekedar preferensi, tetapi merupakan 
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keputusan teknis yang memengaruhi kualitas dan efektivitas pengembangan sistem 

(Rachmawati et al., 2024). 

2.7.4 Software Pengembangan 

 Software pengembangan mencakup alat bantu yang digunakan dalam proses 

perancangan, pengkodean, pengujian, hingga pemeliharaan sistem aplikasi berbasis 

teknologi informasi. Dalam perancangan dan pemodelan, Software modeling tools 

seperti CASE tools memungkinkan pengembang untuk membuat diagram UML dan 

menvisualisasikan struktur sistem secara efektif, sehingga mempermudah proses 

desain dan dokumentasi sistem sebelum implementasi kode. Studi menunjukkan 

bahwa penggunaan CASE tools dalam proses rekayasa perangkat lunak dapat 

meningkatkan ketepatan desain dan membantu pengembang dalam memahami 

aspek struktural dan perilaku sistem secara grafis. Selain itu, selama fase 

pengkodean dan pengujian, editor kode serta lingkungan pengembangan seperti 

Visual Studio Code dan XAMPP digunakan untuk menulis instruksi program, 

mengelola basis data, serta menguji aplikasi yang dikembangkan secara fungsi. 

Penggunaan Software yang tepat tidak hanya membantu mempercepat proses kerja, 

tetapi juga meningkatkan efisiensi, efektivitas, serta keteraturan dalam setiap 

tahapan siklus pengembangan perangkat lunak (Cavalcanti & Fagundes, 2025). 

 Software pengembangan merupakan komponen penting dalam siklus 

pembangunan perangkat lunak karena menyediakan perangkat bantu yang 

mendukung kegiatan mulai dari desain, penulisan kode, hingga pengujian dan 

peluncuran aplikasi. Berbagai Software development tools seperti Integrated 

Development Environments (IDE) dan Computer-Aided Software Engineering 

(CASE) tools telah diidentifikasi sebagai faktor yang mempengaruhi produktivitas 
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dan kualitas kerja pengembang. Studi empiris menunjukkan bahwa adopsi tools 

pengembangan yang tepat dapat membantu pengembang dalam mengelola tugas 

kompleks, meningkatkan kolaborasi tim, serta mempercepat penyelesaian proyek 

melalui integrasi fitur analisis, pembuatan kode, serta debugging dalam satu 

lingkungan kerja. Selain itu, pemilihan dan penggunaan tools yang sesuai dengan 

kebutuhan proyek akan berdampak positif terhadap efektivitas proses 

pengembangan perangkat lunak secara keseluruhan, terutama pada fase integrasi 

dan pengujian sistem (Phillips et al., 2005). 

 

2.8 Penelitian Terdahulu 

Tabel 2.4  Ringkasan Penelitian Terdahulu 

NO 

Judul dan 

peneliti 

Pembahasan Metode 

Kelebihan atau 

Kekurangan 

1 Peramalan 

Permintaan 

Suku Cadang 

Otomotif 

Karet dengan 

Integrasi 

Agent Based 

Modelling 

dan Double 

Exponential 

Smoothing. 

Penelitian ini 

mengusulkan teknik 

berbasis model Penelitian 

membahas perancangan 

model peramalan 

permintaan suku cadang 

otomotif berbasis karet 

dengan mengintegrasikan 

pendekatan Agent Based 

Modelling (ABM) dan 

Double Exponential 

Smoothing (DES) untuk 

Agent 

Based 

Modellin

g (ABM), 

Double 

Exponent

ial 

Smoothin

g (DES), 

evaluasi 

error 

Kelebihan: 

Mampu 

memodelkan 

interaksi agen 

dan memantau 

dampak error 

peramalan 

terhadap stok. 

Kekurangan: 

Fokus pada 

metode statistik, 

belum 
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NO 

Judul dan 

peneliti 

Pembahasan Metode 

Kelebihan atau 

Kekurangan 

Dewi 

Auditiya 

Marizka et 

al. (2020) 

memantau kekurangan 

dan kelebihan stok akibat 

kesalahan peramalan. 

peramala

n 

membandingkan 

dengan metode 

ensemble atau 

Machine 

learning modern. 

2 Desain 

Optimalisasi 

Peramalan 

Suku Cadang 

Berbasis 

Machine 

learning. 

Dewa Made 

Wikananda 

Surya 

Kusuma et 

al. (2023) 

Penelitian ini 

membandingkan 

beberapa model 

peramalan berbasis 

Machine learning untuk 

menentukan model 

terbaik berdasarkan nilai 

evaluasi kesalahan 

prediksi, khususnya 

MAE. 

ANN, 

Autoenco

der, 

LSTM, 

Random 

Forest, 

SVR, 

Hybrid 

Autoenco

der–

LSTM, 

evaluasi 

MAE 

Kelebihan: 

Membandingkan 

banyak model 

dan 

menggunakan 

evaluasi 

kuantitatif yang 

jelas. 

Kekurangan: 

Fokus utama 

pada MAE, 

belum mengkaji 

metrik evaluasi 

lain seperti 

RMSE atau 

MAPE secara 

mendalam. 
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NO 

Judul dan 

peneliti 

Pembahasan Metode 

Kelebihan atau 

Kekurangan 

3 Spare Parts 

Demand 

Forecasting 

Method 

Based on 

Intermittent 

Demand 

Lilin Fan, 

Xia Liu, 

Wentao Mao, 

Kai Yang, 

dan Zhaoyu 

Song et al. 

(2023) 

 

Penelitian ini membahas 

metode peramalan 

permintaan suku cadang 

yang memiliki 

karakteristik intermittent 

demand, yaitu pola 

permintaan yang tidak 

teratur dan jarang terjadi. 

Penelitian difokuskan 

pada peningkatan akurasi 

prediksi permintaan suku 

cadang untuk mendukung 

pengelolaan persediaan 

yang lebih efisien dan 

mengurangi risiko 

kelebihan maupun 

kekurangan stok. 

Metode 

Croston, 

Syntetos–

Boylan 

Approxi

mation 

(SBA), 

dan 

Teunter–

Syntetos–

Babai 

(TSB) 

dengan 

evaluasi 

kesalahan 

peramala

n 

Kelebihan: 

Mampu 

menangani 

karakteristik 

permintaan suku 

cadang yang 

tidak stabil dan 

jarang muncul. 

Kekurangan: 

Kurang optimal 

untuk data 

dengan pola 

permintaan 

tinggi dan belum 

memanfaatkan 

pendekatan 

Ensemble 

Learning atau 

Machine 

learning modern. 
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2.9 ANALISIS GAP 

Berdasarkan kajian terhadap tiga penelitian terdahulu, masih ditemukan 

keterbatasan dalam pendekatan peramalan kebutuhan suku cadang yang digunakan. 

Penelitian oleh Lilin Fan dkk. berfokus pada metode statistik untuk menangani 

intermittent demand, yang efektif untuk pola permintaan tidak teratur, namun 

belum mengadopsi pendekatan Machine learning atau Ensemble Learning yang 

lebih adaptif terhadap kompleksitas data. Sementara itu, penelitian peramalan suku 

cadang otomotif dengan metode time series konvensional masih memiliki 

keterbatasan dalam menangkap hubungan nonlinier serta perubahan pola 

permintaan yang dinamis. 

Penelitian lain yang telah menerapkan Machine learning menunjukkan 

peningkatan akurasi, namun masih menggunakan model secara terpisah tanpa 

mengombinasikan keunggulan beberapa algoritma dalam satu sistem ensemble. 

Selain itu, evaluasi model belum dilakukan secara komprehensif dengan 

mempertimbangkan stabilitas dan sensitivitas kesalahan prediksi. Oleh karena itu, 

diperlukan penelitian yang mengimplementasikan Ensemble Learning dengan 

mengombinasikan Decision Tree  dan Gradient Boosting serta mengevaluasi 

kinerjanya menggunakan metrik yang tepat, guna meningkatkan akurasi dan 

keandalan prediksi kebutuhan suku cadang. 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode 

eksperimen. Pendekatan kuantitatif dipilih karena penelitian berfokus pada 

pengolahan data numerik berupa data historis penjualan suku cadang Bengkel Auto 

252 untuk menghasilkan model prediksi kebutuhan suku cadang menggunakan 

metode Machine learning. Metode eksperimen dilakukan dengan cara 

membandingkan kinerja algoritma Decision Tree  dan Gradient Boosting, 

kemudian menggabungkan keduanya menggunakan pendekatan Ensemble 

Learning untuk memperoleh hasil prediksi yang lebih akurat. 

 

3.1 Alur Penelitian 

 
Gambar 3.1 Alur Penelitian 

Penelitian ini diawali dengan mengidentifikasi permasalahan persediaan 

suku cadang di Bengkel Auto 252 yang sering mengalami kekurangan maupun 

kelebihan stok, kemudian dilanjutkan dengan studi literatur sebagai dasar pemilihan 
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metode. Data historis penjualan dikumpulkan dan dipra-proses melalui 

pembersihan data, pengkodean, serta normalisasi, sebelum dibagi menjadi data latih 

80% dan data uji 20%. Selanjutnya dibangun model Decision Tree  dan Gradient 

Boosting untuk mempelajari pola permintaan, lalu hasil keduanya digabungkan 

menggunakan metode Ensemble Learning dengan teknik averaging. Kinerja model 

dievaluasi menggunakan MAE dan RMSE, dan hasil evaluasi tersebut dianalisis 

untuk menarik kesimpulan mengenai keakuratan serta efektivitas metode dalam 

memprediksi kebutuhan suku cadang. 

 

3.2 Diagram Rancangan Sistem Dan Pemodelan UML 

 
Gambar 3.2 Diagram Rancangan Sistem 

Diagram tersebut menunjukkan alur sistem prediksi kebutuhan suku cadang 

yang dimulai dari input data historis, kemudian data dipra-proses dan dibagi 

menjadi data latih dan data uji. Selanjutnya sistem melatih model Decision Tree  

dan Gradient Boosting, lalu menghasilkan prediksi yang digabungkan 

menggunakan metode Ensemble Learning (averaging). Hasil prediksi kemudian 
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dievaluasi menggunakan MAE dan RMSE, dan output akhirnya berupa prediksi 

kebutuhan suku cadang. 

 
Gambar 3.3 Use Case Diagram 

Gambar tersebut merupakan Use Case Diagram sederhana yang 

menunjukkan alur interaksi antara Admin dengan sistem prediksi kebutuhan suku 

cadang. Admin memulai proses dengan melakukan Input Data penjualan suku 

cadang ke dalam sistem. Setelah data dimasukkan, sistem melakukan Pra-

Pemrosesan untuk membersihkan dan menyiapkan data agar siap digunakan. 

Selanjutnya sistem menjalankan proses Training Model untuk membangun model 

prediksi. Setelah model terbentuk, sistem menghasilkan Prediksi Kebutuhan suku 

cadang. Hasil prediksi tersebut kemudian dapat diakses oleh Admin melalui fitur 

Lihat Output, sehingga Admin dapat mengetahui rekomendasi kebutuhan suku 

cadang untuk periode berikutnya. 

 
Gambar 3.4 Activity Diagram 

Gambar tersebut merupakan Activity Diagram dengan swimlane yang 

memisahkan aktivitas antara Admin dan Sistem pada proses prediksi kebutuhan 
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suku cadang. Proses dimulai dari sisi Admin, ditandai dengan simbol awal (titik 

hitam), kemudian Admin melakukan Input Data penjualan suku cadang. Data yang 

dimasukkan kemudian diteruskan ke sisi Sistem untuk diproses. Sistem melakukan 

serangkaian tahapan, yaitu Pra-Pemrosesan Data, dilanjutkan dengan Pembagian 

Data, kemudian Training Model untuk membangun model prediksi, selanjutnya 

dilakukan Ensemble Learning untuk menggabungkan hasil prediksi dari beberapa 

model, dan terakhir dilakukan Evaluasi untuk menilai akurasi prediksi. Setelah 

seluruh proses di sistem selesai, hasil dikirim kembali ke sisi Admin untuk 

Ditampilkan sebagai Hasil Prediksi, kemudian proses diakhiri dengan simbol akhir. 

 

3.3 Objek  Penelitian 

 Objek dalam penelitian ini adalah data historis penjualan suku cadang yang 

diperoleh dari Bengkel Auto 252. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

data historis penjualan suku cadang Bengkel Auto 252 sebanyak 1081 record 

diambil dari periode Januari 2025 sampai Agustus 2021. Data historis ini digunakan 

sebagai dasar dalam proses analisis dan pemodelan untuk memprediksi kebutuhan 

stok suku cadang di masa mendatang menggunakan metode Decision Tree  dan 

Gradient Boosting. Data yang dikumpulkan mencakup beberapa atribut penting, 

antara lain: 

1. Kode suku cadang, yaitu identitas unik setiap jenis suku cadang. 

2. Nama suku cadang, sebagai informasi jenis dan spesifikasi barang.. 

3. Jumlah penjualan, yaitu kuantitas suku cadang yang terjual pada setiap bulan. 

4. Kategori, untuk mengelompokkan penggunaan suku cadang. 

5. Bulan dan tahun, untuk penentuan periode 
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3.4 Lokasi Penelitian 

 
Gambar 3.5 Peta Lokasi Mobil Auto 252 

Penelitian ini dilaksanakan di Bengkel Auto 252 yang beralamat Jl. 

Menteng Raya No.252, Binjai, Kec. Medan Denai, Kota Medan, Sumatera Utara 

20228, yang berperan sebagai lokasi pengambilan data sekaligus tempat penerapan 

sistem yang dikembangkan. Bengkel Auto 252 dipilih sebagai lokasi penelitian 

karena memiliki data penjualan suku cadang yang terdokumentasi dengan baik serta 

menghadapi permasalahan dalam pengelolaan stok, khususnya dalam menentukan 

jumlah persediaan yang optimal. 

Seluruh data penelitian diperoleh secara langsung dari arsip transaksi 

Bengkel Auto 252, baik dalam bentuk dokumen manual maupun data digital. Selain 

itu, observasi proses bisnis bengkel, seperti alur pencatatan penjualan dan 

pengelolaan stok suku cadang, juga dilakukan untuk memahami kebutuhan sistem 

secara lebih mendalam. Hasil observasi ini digunakan sebagai dasar dalam 

perancangan dan implementasi sistem prediksi kebutuhan suku cadang berbasis 

Machine learning yang sesuai dengan kondisi nyata di lapangan. 
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3.5 Implementasi Metode Decision Tree  

 Metode Gradient Boosting diterapkan untuk meningkatkan akurasi prediksi 

dengan cara membangun model secara bertahap menggunakan beberapa model 

dasar berupa Decision Tree . Pada tahap awal, sistem membentuk model pertama 

berdasarkan data latih yang telah melalui proses pra-pemrosesan. Model ini 

menghasilkan prediksi awal terhadap kebutuhan suku cadang. 

 Selanjutnya, sistem menghitung nilai kesalahan (error) antara hasil prediksi 

dan data aktual. Nilai error tersebut digunakan sebagai dasar untuk membentuk 

model berikutnya, di mana model baru difokuskan untuk memperbaiki kesalahan 

yang dihasilkan oleh model sebelumnya. Dengan pendekatan ini, setiap iterasi 

pelatihan akan menghasilkan model yang semakin baik dalam memprediksi 

kebutuhan suku cadang. 

 Proses pembentukan model dilakukan secara berulang hingga diperoleh model 

dengan tingkat kesalahan yang paling kecil. Melalui mekanisme ini, Gradient 

Boosting mampu menangkap pola data yang lebih kompleks dibandingkan dengan 

metode tunggal. Hasil prediksi yang dihasilkan oleh model Gradient Boosting pada 

data uji kemudian digunakan sebagai salah satu komponen penting dalam proses 

Ensemble Learning untuk menghasilkan prediksi akhir yang lebih stabil dan akurat. 

 

3.6 Implementasi Metode Gradient Boosting 

 Metode Gradient Boosting diterapkan untuk meningkatkan akurasi prediksi 

dengan membangun model secara bertahap. Model awal dibentuk menggunakan 

data latih, kemudian kesalahan dari hasil prediksi model tersebut dihitung untuk 

membentuk model berikutnya. Setiap model baru berfungsi memperbaiki kesalahan 
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dari model sebelumnya sehingga kesalahan prediksi semakin kecil pada setiap 

iterasi. 

 Proses ini dilakukan secara berulang sampai diperoleh model dengan tingkat 

kesalahan yang minimal. Dalam setiap tahap pelatihan, sistem memfokuskan 

pembelajaran pada data yang sebelumnya sulit diprediksi, sehingga pola 

permintaan suku cadang yang kompleks dapat dipelajari dengan lebih baik. 

Pendekatan ini membuat Gradient Boosting mampu menghasilkan prediksi yang 

lebih akurat dibandingkan penggunaan satu model tunggal. 

 Hasil prediksi dari Gradient Boosting pada data uji selanjutnya digunakan 

sebagai salah satu komponen dalam proses Ensemble Learning untuk digabungkan 

dengan hasil prediksi dari metode Decision Tree , sehingga diperoleh prediksi akhir 

kebutuhan suku cadang yang lebih stabil dan dapat dijadikan dasar pengambilan 

keputusan pengelolaan stok. 

 

3.7 Implementasi Metode Ensemble Learning 

 Ensemble Learning digunakan untuk menggabungkan hasil prediksi dari 

metode Decision Tree  dan Gradient Boosting agar diperoleh hasil prediksi yang 

lebih stabil dan akurat. Pada penelitian ini digunakan teknik averaging, yaitu 

dengan menghitung nilai rata-rata dari hasil prediksi kedua model untuk 

menghasilkan nilai prediksi akhir. 

 Keterhubungan kedua metode terletak pada karakteristik masing-masing 

model. Decision Tree  memiliki kelebihan dalam membentuk aturan keputusan 

yang mudah dipahami, namun cenderung sensitif terhadap perubahan data sehingga 

berpotensi menghasilkan prediksi yang kurang stabil. Sebaliknya, Gradient 

Boosting memiliki kemampuan memperbaiki kesalahan prediksi secara bertahap 
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sehingga mampu menghasilkan model dengan akurasi tinggi, tetapi membutuhkan 

proses pelatihan yang lebih kompleks. 

 Dengan menggabungkan kedua metode tersebut, kelemahan masing-masing 

model dapat saling ditutupi. Hasil prediksi dari Decision Tree  memberikan 

gambaran pola dasar permintaan, sedangkan Gradient Boosting memperhalus hasil 

prediksi tersebut dengan memperbaiki kesalahan yang terjadi. Pendekatan ini 

membuat hasil prediksi akhir lebih representatif terhadap pola data historis 

penjualan suku cadang dan dapat digunakan sebagai dasar pengambilan keputusan 

dalam pengelolaan stok di Bengkel Auto 252. 

 

3.8 Desain Perancangan Antar Muka 

 
Gambar 3.6 Desain Interface Menu Login 

Halaman menampilkan  login dari sebuah aplikasi bernama Sistem Prediksi 

Kebutuhan Suku Cadang (LOG). Pada halaman ini terdapat judul sistem di bagian 

atas, diikuti dengan dua kolom isian yaitu username dan password yang harus diisi 

oleh pengguna. Di bawah kolom tersebut terdapat tombol Login  yang jika di klik 

masuk  untuk masuk ke dalam tampilan utama (DAS). 
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Gambar 3.7 Desain Interface Menu Utama 

Gambar tersebut menunjukkan tampilan dashboard (DAS)  dari Sistem 

Prediksi Kebutuhan Suku Cadang Bengkel Auto 252. Pada sisi kiri tersedia menu 

navigasi seperti Input Data, Prediksi, Hasil Prediksi, Laporan Hasil Prediksi dan 

Logout yang mana masing-masing bisa di klik untuk melihat tampilan dari masing-

masing halaman. 

 
Gambar 3.8 Desain Interface Menu Input Penjualan 

Gambar tersebut menampilkan halaman input penjualan (IJK) pada Sistem 

Prediksi Kebutuhan Suku Cadang Bengkel Auto 252. Halaman ini menyediakan 

kolom untuk menambahkan hasil penjulan beserata kode, kategori dan bulan 

penjualan. Kemudian dibawahnya terdapat data hasil penjualan yang telah 

dimasukkan atau data set yangnsaya gunakan dalam sistem ini. Di sisi kiri terdapat 
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menu navigasi untuk berpindah ke halaman lain seperti Prediksi, Hasil Prediksi, 

Laporan hasil Prediksi dan Logout. 

 
Gambar 3.9 Desain Interface Menu  Prediksi 

Pada Halaman ini kita dapat memilih kategori mana yang akan kita prediksi, 

lalu memilih nama barang, tahun, bulan dan tombol untuk memproses prediksi. Di 

sisi kiri terdapat menu navigasi untuk berpindah ke halaman lain seperti Dashboard, 

Input Data, Hasil Prediksi, Laporan hasil Prediksi dan Logout. 

 
Gambar 3.10 Desain Interface Menu Hasil Prediksi 

Gambar tersebut menunjukkan rancangan Menu Hasil sistem prediksi 

kebutuhan suku cadang yang terdiri dari menu navigasi di sisi kiri dan area utama 

di sisi kanan. Menu kiri berisi fitur seperti input data, proses prediksi, hasil prediksi, 

dan logout. Pada bagian kanan terdapat hasil prediksi yang berisi perhitungan 
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dariDecision Tree, Gradien Boosting, dan Ensemble Learning. Selain itu 

ditampilkan juga nilai evaluasi akurasi seperti MAE dan MSAE, sehingga 

pengguna dapat melihat hasil prediksi sekaligus mengukur tingkat kesalahan model 

secara sederhana. 

 
Gambar 3.11 Desain Interface Menu Laporan Hasil Prediksi 

Pada halaman ini meampilkan hasil prediksi yang sudah sudah kita prediksi 

pada menu prediksi, hasil dari prediksi akan masuk secara otomatis pada halaman 

laporan prediksi. Disisi kiri ada navigasi yang berisikan dashboard, input data, 

prediksi, hasil prediksi dan logout. 

 
Gambar 3.12 Desain Interface Menu Logout 

Pada halaman ini ditampilkan pertanyaan apakah anda akan keluar dari 

sistem, dan ada dua pilihan yang petama Ya,Logout, yang jika di klik maka kita 

akan keluar dari sistem, kedua Tidak yang jika di klik maka kita akan tetap berada 
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dalam sistem. 

 

3.9 Jadwal Penelitian 

Tabel 3.1 Jadwal Penelitian 

No Kegiatan 
Waktu 

Januari Februari Maret April Mei 

1 Penulisan proposal      

2 

Seminar dan 

bimbingan  

proposal 

 

    

3 
Penelitian dan 

tindakan 
 

    

4 

Analisis dan 

bimbingan 

 hasil penelitian 

 

    

5 Ujian skripsi      
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1 Hasil 

Hasil tampilan antarmuka merupakan tahapan akhir dari proses 

implementasi sistem prediksi kebutuhan suku cadang yang telah dirancang 

berdasarkan analisis dan perancangan sebelumnya. Pada tahap ini, sistem telah siap 

dioperasikan dalam kondisi nyata untuk membantu Bengkel Auto 252 dalam 

memprediksi jumlah kebutuhan suku cadang berdasarkan data historis penjualan. 

Antarmuka aplikasi dirancang secara sederhana dan mudah digunakan agar 

memudahkan pengguna dalam melakukan penginputan data seperti jenis suku 

cadang, jumlah penjualan, periode waktu, serta variabel pendukung lainnya. 

Melalui antarmuka ini, pengguna dapat memperoleh output berupa hasil prediksi 

kebutuhan suku cadang untuk periode berikutnya yang dihasilkan oleh metode 

Decision Tree, Gradient Boosting, dan Ensemble Learning. Menu yang tersedia 

dalam sistem meliputi menu beranda sebagai halaman utama, menu input data 

untuk memasukkan data yang akan diproses, serta menu hasil prediksi yang 

menampilkan estimasi jumlah stok yang direkomendasikan sebagai dasar 

pengambilan keputusan dalam pengelolaan persediaan suku cadang. 

4.1.1 Halaman Admin 

 Pada halaman Admin terdapat beberapa menu akses yang digunakan untuk 

mengelola sistem prediksi kebutuhan suku cadang. Adapun Halaman Admin 

sebagai berikut. 

1. Menu Login 

Menu Login digunakan untuk mengamankan sistem dari pengguna yang tidak 

berwenang sebelum masuk ke menu utama. Pada halaman ini, admin harus 
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memasukkan username dan password yang telah terdaftar agar dapat mengakses 

sistem. Berikut merupakan tampilan Menu Login: 

 

Gambar 4.1 Menu Login 

2. Menu Utama 

Menu Utama merupakan halaman yang tampil setelah admin berhasil 

melakukan login. Pada halaman ini tersedia beberapa pilihan menu yang dapat 

digunakan untuk mengelola sistem, menu Utama berfungsi sebagai pusat navigasi 

untuk mengakses seluruh fitur dalam sistem prediksi kebutuhan suku cadang. 

Adapun tampilannya berikut. 

 

Gambar 4.2 Menu Utama 
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Halaman ini merupakan dashboard yang isinya berupa, input data, prediksi 

dan hasil prediksi, dan juga laporan hasil prediksi yang semua itu bisa di klik untuk 

dilihat atau di update pada halaman masing-masing. 

 

Gambar 4.3 Halaman Input Data 

Pada halaman input data ini ditampilkan data yang menjadi data set yang 

didalamnya berupa kode, nama, kategori, bulan, tahun dan jumpah penjualan dari 

barang. Pada halaman ini kita juga bisa mengedit dan menghapus data. Halaman ini 

juga menyediakan fitur untuk menambah data penjualan yang kita inginkan . 

 

Gambar 4.4 Halaman Logout  
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Halaman ini ada 2 pilihan yaitu “ya, Logout” maka akan keluar dari sistem 

atau Tidak maka tidak akan keluar dari sistem. 

 

4.1.2 Halaman Prediksi Suku Cadang 

 

Gambar 4.5 Halaman Prediksi 

Menu Input Data digunakan untuk memasukkan data penjualan suku cadang 

yang akan diproses oleh sistem. Pada halaman ini, admin mengisi informasi seperti 

jenis suku cadang, jumlah penjualan, periode waktu. Data yang telah diinput 

kemudian akan diproses oleh metode Decision Tree, Gradient Boosting, dan 

Ensemble Learning untuk menghasilkan prediksi kebutuhan suku cadang pada 

periode berikutnya. 

4.1.3 Menu Hasil Prediksi 

 

Gambar 4.6 Halaman Hasil Prediksi 
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Menu Hasil Prediksi digunakan untuk menampilkan output dari proses 

perhitungan yang telah dilakukan oleh sistem. Pada halaman ini, admin dapat 

melihat hasil estimasi jumlah kebutuhan suku cadang untuk periode berikutnya 

berdasarkan metode Decision Tree, Gradient Boosting, dan Ensemble Learning. 

Informasi yang ditampilkan dapat digunakan sebagai dasar dalam menentukan 

jumlah stok yang perlu disediakan guna menghindari kekurangan maupun 

kelebihan persediaan. 

4.1.4 Menu Laporan Prediksi 

 

Gambar 4.7 Laporan Hasil Prediksi 

Menu Laporan Hasil Prediksi ini menampil hasil semua laporan prediksi, 

pada halaman ini dilengkapi dengan no, kode, nama barang, kategori, bulan, tahun 

dan hasil dari decision tree, Gradient Boosting, dan juga ensemble learning. Dan 

juga tersedia tombol untuk mendowload hasil prediksi berbentuk pdf yang nantinya 

dapat dicetak atau diprint 

 

4.2 Hasil Implementasi Decision Tree 

Pada tahap ini dilakukan pengujian model Decision Tree terhadap data uji 

untuk mengetahui kemampuan model dalam memprediksi kebutuhan suku cadang 

berdasarkan data historis penjualan Bengkel Auto 252. Model yang telah dilatih 



44 

sebelumnya kemudian menghasilkan nilai prediksi yang selanjutnya dibandingkan 

dengan nilai aktual untuk mengukur tingkat akurasi. Berikut contoh hasil prediksi 

pada data uji : 

Tabel 4.1 Data Aktual dan Hasil Prediksi Decision Tree bulan januari 2025 

No Kategori Aktual (Yi) Prediksi (Ŷi) 

1 Oli Mesin 60 24,08 

2 Filter Oli 20 12,9 

3 Filter Udara 12 19,34 

4 Busi 28 37,5 

5 Fan Belt / V-Belt 5 15,16 

6 Kampas Rem 25 18,13 

7 Ball Joint 14 13,14 

8 Aki 15 15,16 

9 Minyak Rem 28 4,5 

10 Shockbreaker  14 9,29 

11 Seal Rem 12 21,46 

12 Master Rem 5 18,13 

13 Filter Bensin 11 15,16 

14 sensor 19 19’34 

15 Bushing Arm 11 13,14 

16 Tie Rod 8 13,14 

17 Lampu 12 13,25 

18 koil 9 19,34 

Berdasarkan tabel di atas, terlihat bahwa terdapat perbedaan antara nilai 

aktual dan nilai prediksi pada masing-masing jenis suku cadang. Untuk mengetahui 

seberapa besar tingkat kesalahan prediksi yang dihasilkan oleh model, maka 

dilakukan perhitungan menggunakan metrik Mean Absolute Error (MAE) dan Root 

Mean Squared Error (RMSE).  
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 Mean Absolute Error (MAE) digunakan untuk mengukur rata-rata selisih 

absolut antara nilai aktual dan nilai prediksi. MAE memberikan gambaran seberapa 

besar rata-rata kesalahan prediksi dalam satuan yang sama dengan data asli. Rumus 

MAE : 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑ | 𝑦𝑖

𝑁

𝑖=1

− ŷ𝑖| 

Tabel 4.2 Perhitungan Error Absolut Decision Tree  Januari 2025 

No Aktual (Yi) Prediksi (Ŷi) (Yi – Ŷi) 

1 60 24,08 35,92 

2 20 12,9 7,1 

3 12 19,34 -7,34 

4 28 37,5 -9,5 

5 5 15,16 -10,16 

6 25 18,13 6,87 

7 14 13,14 1,14 

8 15 15,16 -0,16 

9 28 4,5 23,5 

10 14 9,29 4,71 

11 12 21,46 -9,46 

12 5 18,13 -13,13 

13 11 15,16 -4,16 

14 19 19,34 -0,34 

15 11 13,14 -2,14 

16 8 13,14 -5,14 

17 12 13,25 1,25 

18 9 19,34 10,34 
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Total error absolut  = 35,92 + 7,1 + (-7,34) + (-9,5) + (-10,16) + 6,87 + 

1,14 + (-0,16) + 23,5 + 4,71 + (-9,46) + (-13,13) + (-4,16) + (-0,34) + (-2,14) + (-

5,14) + 1,25 + 10,34 =  155,33 

Jumlah data (n) = 18 maka,  

𝑀𝐴𝐸 =
155,33

18
  

𝑀𝐴𝐸 = 8,63 

Root Mean Squared Error (RMSE) digunakan untuk mengukur tingkat 

kesalahan prediksi dengan memberikan penalti lebih besar terhadap kesalahan yang 

bernilai besar. RMSE lebih sensitif terhadap outlier dibandingkan MAE. Rumus 

RMSE : 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  
𝑖

𝑛
∑( 𝑦𝑖

𝑁

𝑖=1

− ŷ𝑖)
2 

 Tabel 4.3  Perhitungan Error Kuadrat Decision Tree Januari 2025 

No (Yi – Ŷi) (Yi – Ŷi)2 

1 35,92 1.290,2464 

2 7,1 50,41 

3 -7,34 53,8756 

4 -9,5 90,25 

5 -10,16 103,2256 

6 9,84 96,8256 

7 1,14 1,2996 

8 -0,16 0,0256 

9 23,5 552,25 

10 4,71 22,1841 

11 -9,46 89,4916 

12 -13,13 172,3969 

13 -4,16 17,3056 
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14 -0,34 0,1156 

15 -2,14 4,5796 

16 -5,14 26,4196 

17 1,25 1,5625 

18 10,34 106,9156 

 

Total error kuadrat = 1.290,2464 + 50,41 + 53,8756 + 90,25 + 103,2256 + 

96,8256 + 1,2996 + 0,0256 + 552,25 + 22,1841 + 89,4916 + 172,3969) + 17,3056 

+ 0,1156 + 4,5796 + 26,4196 + 1,5625 + 06,9156  = 2.679,38 

Jumlah data (n) 18 maka, 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
2.679,38

18
 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √148,85 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = 12,20 

Berdasarkan hasil perhitungan MAE dan RMSE, dapat disimpulkan bahwa model 

Decision Tree sudah mampu memprediksi kebutuhan suku cadang dengan tingkat 

kesalahan yang relatif kecil. Nilai RMSE  lebih besar dari MAE menunjukkan bahwa 

terdapat beberapa prediksi dengan error yang cukup tinggi, namun masih dalam batas yang 

dapat diterima. 

 

4.3 Hasil Implementasi Gradient Boosting 

Pada tahap ini dilakukan pengujian model Gradient Boosting untuk 

memprediksi kebutuhan suku cadang berdasarkan data historis penjualan Bengkel 

Auto 252. Berbeda dengan Decision Tree yang membentuk satu pohon keputusan, 

Gradient Boosting membangun beberapa pohon secara bertahap (sequential) untuk 

memperbaiki kesalahan dari model sebelumnya. 
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Metode ini bekerja dengan cara meminimalkan error secara iteratif sehingga 

setiap pohon baru yang dibangun akan fokus pada kesalahan prediksi sebelumnya. 

Dengan mekanisme tersebut, model diharapkan menghasilkan prediksi yang lebih 

akurat dan stabil dibandingkan model tunggal. Berikut merupakan contoh hasil 

prediksi model Gradient Boosting pada data uji: 

Tabel 4.4 Data Aktual dan Hasil Prediksi Gradient Boosting  Januari 2025 

No Kategori Aktual (Yi) Prediksi (Ŷi) 

1 Oli Mesin 60 24,6 

2 Filter Oli 20 9,66 

3 Filter Udara 12 19,08 

4 Busi 28 31,2 

5 Fan Belt / V-Belt 5 14,12 

6 Kampas Rem 25 19,52 

7 Ball Joint 14 13,57 

8 Aki 15 14,12 

9 Minyak Rem 28 10,14 

10 Shockbreaker  14 11,9 

11 Seal Rem 12 21,17 

12 Master Rem 5 15,74 

13 Filter Bensin 11 14,38 

14 sensor 19 19,8 

15 Bushing Arm 11 13,08 

16 Tie Rod 8 13,08 

17 Lampu 12 16,03 

18 koil 9 19,08 

 

 Berdasarkan tabel di atas, terlihat bahwa selisih antara nilai aktual dan nilai 

prediksi lebih kecil dibandingkan hasil Decision Tree sebelumnya. Untuk 
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mengetahui tingkat akurasi model secara kuantitatif, dilakukan perhitungan MAE 

dan RMSE. Rumus MAE : 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑ | 𝑦𝑖

𝑁
𝑖=1 − ŷ𝑖|y 

Tabel 4.5 Perhitungan Error Absolut Gradient Boosting Januari 2025 

No Aktual (Yi) Prediksi (Ŷi) (Yi – Ŷi) 

1 60 24,6 35,4 

2 20 9,66 10,34 

3 12 19,08 -7,08 

4 28 31,2 -3,2 

5 5 14,12 -9,12 

6 25 19,52 5,48 

7 14 13,57 0,43 

8 15 14,12 0,88 

9 28 10,14 17,86 

10 14 11,9 2,1 

11 12 21,17 -9,17 

12 5 15,74 -10,74 

13 11 14,38 -3,38 

14 19 19,8 -0,8 

15 11 13,08 -2,08 

16 8 13,08 -5,08 

17 12 16,03 -4,03 

18 9 19,08 -10,08 

  

Total error absolut  = 35,4 + 10,34 + (-7,08) + (-3,2) + (-9,12) + 5,48 + 0,43 

+ 0,88 + 17,86 + 2,1 + (-9,17) + (-10,74) + (-3,38) + (-0,8) + (-2,08) +  (-5,08) + (-

4,03) +  (-10,08) = 137,25  Jumlah data (n) 18 maka = 

𝑀𝐴𝐸 =
137,25

18
  

𝑀𝐴𝐸 = 7,63 
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Root Mean Squared Error (RMSE) digunakan untuk mengukur tingkat 

kesalahan prediksi dengan memberikan penalti lebih besar terhadap kesalahan yang 

bernilai besar. RMSE lebih sensitif terhadap outlier dibandingkan MAE. Rumus 

RMSE:  

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  
𝑖

𝑛
∑( 𝑦𝑖

𝑁

𝑖=1

− ŷ𝑖)
2 

Tabel 4.6  Perhitungan Error Kuadrat Gradient Boosting  Januari 2025 

No (Yi – Ŷi) (Yi – Ŷi)2 

1 35,4 1.253,16 

2 10,34 106,9156 

3 -7,08 50,1264 

4 -3,2 10,24 

5 -9,12 83,1744 

6 5,48 30,0304 

7 0,43 0,1849 

8 0,88 0,7744 

9 17,86 318,9796 

10 2,1 4,41 

11 -9,17 84,0989 

12 -10,74 115,3476 

13 -3,38 11,4244 

14 -0,8 0,64 

15 -2,08 4,3264 

16 -5,08 25,8064 

17 -4,03 16,2409 

18 -10,08 101,6064 
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Total error kuadrat = 1.253,16 + 106,9156 + 50,1264) + 10,24 + 83,1744 + 

30,0304 + 2,4649 + 1,2544 + 318,9796 + 4.41 + 84,0989 + 115,3476 + 11,4244 + 

0,64 + 4,3264 + 25,8064 + 18,6624 + -101,6064 =  1.983,45 

Jumlah data (n) 18 maka, 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1.983,45

18
 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √110,19 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = 10,50 

Berdasarkan hasil perhitungan MAE dan RMSE, dapat disimpulkan bahwa 

model Gradient Boosting sudah mampu memprediksi kebutuhan suku cadang 

dengan tingkat kesalahan yang relatif kecil. Nilai RMSE  lebih besar dari MAE 

menunjukkan bahwa terdapat beberapa prediksi dengan error yang cukup tinggi, 

namun masih dalam batas yang dapat diterima. 

 

4.4 Hasil Implementasi Ensemble Learning 

Setelah dilakukan pengujian terhadap metode Decision Tree dan Gradient 

Boosting, tahap selanjutnya adalah menggabungkan kedua model tersebut 

menggunakan teknik Ensemble Learning dengan pendekatan averaging. Tujuan 

dari penggabungan ini adalah untuk meningkatkan stabilitas dan akurasi prediksi 

dengan cara mengurangi kelemahan dari masing-masing model tunggal. Teknik 

averaging dilakukan dengan menghitung rata-rata dari hasil prediksi Decision Tree 

dan Gradient Boosting pada setiap data uji. Rumus Ensemble Averaging : 

𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝐸𝑛𝑠𝑒𝑚𝑏𝑙𝑒 =  
𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝐷𝑇 + 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝐺𝐵

2
 

Berikut merupakan hasil prediksi dari masing-masing metode: 
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Tabel 4.7 Perbandingan Prediksi Januari 2025 

No Kategori Aktual  DT GB Ensemble 

1 Oli Mesin 60 24,08 24,6 23,34 

2 Filter Oli 20 12,9 9,66 10,88 

3 Filter Udara 12 19,34 19,08 19,21 

4 Busi 28 37,5 31,2 34,35 

5 Fan Belt / V-Belt 5 15,16 14,12 14,64 

6 Kampas Rem 25 18,13 19,52 18,83 

7 Ball Joint 14 13,14 13,57 13,36 

8 Aki 15 15,16 14,12 14,64 

9 Minyak Rem 28 4,5 10,14 7,32 

10 Shockbreaker  14 9,29 11,9 10,6 

11 Seal Rem 12 21,46 21,17 21,31 

12 Master Rem 5 18,13 15,74 16,93 

13 Filter Bensin 11 15,16 14,38 14,77 

14 sensor 19 19,34 19,8 19,21 

15 Bushing Arm 11 13,14 13,08 13,11 

16 Tie Rod 8 13,14 13,08 13,11 

17 Lampu 12 13,25 16,03 14,64 

18 koil 9 19,34 19,08 19,21 

 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa metode Ensemble menghasilkan nilai 

prediksi yang berada di antara hasil Decision Tree dan Gradient Boosting, sehingga 

dapat menyeimbangkan perbedaan prediksi dari kedua model. Untuk mengetahui 

tingkat akurasi metode Ensemble secara kuantitatif, selanjutnya dilakukan 

perhitungan Mean Absolute Error (MAE). 

Tabel 4.8 Perhitungan Error Absolut Ensemble  Januari 2025 

No Aktual (Yi) Prediksi (Ŷi) (Yi – Ŷi) 

1 60 23,34 36,66 

2 20 10,88 9,12 
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3 12 19,21 -7,21 

4 28 34,35 -6,35 

5 5 14,64 -9,64 

6 25 18,83 6,17 

7 14 13,36 0,64 

8 15 14,64 0,36 

9 28 7,32 20,68 

10 14 10,6 3,4 

11 12 21,31 -9,31 

12 5 16,93 -11,93 

13 11 14,77 -3,77 

14 19 19,21 -0,21 

15 11 13,11 -2,11 

16 8 13,11 -5,11 

17 12 14,64 -2,64 

18 9 19,21 -10,21 

 

Berdasarkan Tabel 4.8, dihitung selisih absolut antara nilai aktual dan nilai 

prediksi Ensemble pada masing-masing data. Selisih absolut ini menunjukkan 

besarnya kesalahan prediksi tanpa memperhatikan arah kesalahan. Total 

Keseluruhan. Berikut hasil Perhitungan Error Absolut Ensemble. Total error absolut  

= 36,66 + 9,12 +( -7,21) + (-6,35 )+ (-9,64) + 6,17+ 0,64 + 0,36 + 20,68 + 3,4 + (-9,31) + 

(-11,93) + (-3,77)+ 0,21 + (-2,11) + (-5,11)+ -2,64 + (-10,21) = 145,51 

𝑀𝐴𝐸 =
145,51

18
  

𝑀𝐴𝐸 = 8,08 

Tabel 4.9  Perhitungan Error Kuadrat Ensemble  Januari 2025 

No (Yi – Ŷi) (Yi – Ŷi)2 

1 36,66 1343,9556 

2 9,12 83,1744 
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3 -7,21 51,9841 

4 -6,35 40,3225 

5 -9,64 92,9296 

6 6,17 38,0729 

7 0,64 0,4096 

8 0,36 0,1296 

9 20,68 427,6624 

10 3,4 11,56 

11 -9,31 86,6761 

12 -11,93 142,3249 

13 -3,77 14,2129 

14 -0,21 0,0441 

15 -2,11 4,4521 

16 -5,11 26,1121 

17 -2,64 6,9696 

18 -10,21 104,2441 

 

Total error kuadrat = 1343,9556+ 83,1744+ 51,9841 + 40,3225+ 92,9296 + 

38,0729+ 0,4096+ 0,1296+ 427,6624+ 11,56+ 86,6761+ 142,3249+ 14,2129+ 0,0441+ 

4,4521+ 26,1121+ 6,9696+ 104,2441= 2475,2366 

Jumlah data (n) 18 maka, 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
2475,2366

18
 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √137,51 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = 11,73 

Berdasarkan hasil perhitungan MAE dan RMSE, dapat disimpulkan bahwa 

model Ensemble Learning sudah mampu memprediksi kebutuhan suku cadang 

dengan tingkat kesalahan yang relatif kecil. Nilai RMSE  lebih besar dari MAE 
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menunjukkan bahwa terdapat beberapa prediksi dengan error yang cukup tinggi, 

namun masih dalam batas yang dapat diterima. 

Tabel 4.10 Hasil Persentasi Akurasi 

No Kategori Aktual  DT GB Ensemble 
Hasil Persentasi 

Akurasi 

1 Oli Mesin 60 24,08 24,6 23,34 59,43% 

2 Filter Oli 20 12,9 9,66 10,88 48,19% 

3 Filter Udara 12 19,34 19,08 19,21 60,08% 

4 Busi 28 37,5 31,2 34,35 22,68% 

5 
Fan Belt / V-

Belt 5 

15,16 14,12 14,64 192,8% 

6 Kampas Rem 25 18,13 19,52 18,83 24,69% 

7 Ball Joint 14 13,14 13,57 13,36 4,57% 

8 Aki 15 15,16 14,12 14,64 2,4% 

9 Minyak Rem 28 4,5 10,14 7,32 73,86% 

10 Shockbreaker  14 9,29 11,9 10,6 24,29% 

11 Seal Rem 12 21,46 21,17 21,31 77,58% 

12 Master Rem 5 18,13 15,74 16,93 238,6% 

13 Filter Bensin 11 15,16 14,38 14,77 34,27% 

14 sensor 19 19,34 19,8 19,21 1,11% 

15 Bushing Arm 11 13,14 13,08 13,11 19,18% 

16 Tie Rod 8 13,14 13,08 13,11 63,88% 

17 Lampu 12 13,25 16,03 14,64 22,0% 

18 koil 9 19,34 19,08 19,21 113,44 

 

Dari tabel diatas dapat disimpulkan bahwa Berdasarkan tabel, terdapat 

perbedaan antara nilai aktual dan hasil prediksi dari metode Decision Tree (DT), 

Gradient Boosting (GB), dan Ensemble. Secara umum, metode Gradient Boosting 

(GB) menghasilkan prediksi yang paling mendekati nilai aktual, sedangkan 
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Decision Tree (DT) memiliki selisih yang lebih besar. Metode Ensemble 

memberikan hasil yang lebih stabil karena berada di antara DT dan GB. 

4.5 Pembahasan 

Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan terhadap tiga metode 

yaitu Decision Tree, Gradient Boosting, dan Ensemble Learning, diperoleh nilai 

evaluasi menggunakan metrik Mean Absolute Error (MAE) dan Root Mean 

Squared Error (RMSE). Evaluasi ini bertujuan untuk mengukur tingkat akurasi 

masing-masing model dalam memprediksi kebutuhan suku cadang di Bengkel Auto 

252 berdasarkan data historis penjualan. 

Hasil perhitungan menunjukkan bahwa metode Decision Tree 

menghasilkan nilai MAE sebesar 8,46 dan RMSE sebesar 12,09. Nilai RMSE yang 

lebih besar dibandingkan MAE menunjukkan adanya beberapa nilai prediksi yang 

memiliki error cukup tinggi, seperti pada kategori Oli Mesin dan Minyak Rem. Hal 

ini menunjukkan bahwa meskipun Decision Tree mampu menangkap pola dasar 

permintaan, model ini masih sensitif terhadap variasi data dan cenderung 

menghasilkan fluktuasi prediksi yang cukup besar pada beberapa jenis suku cadang. 

Sementara itu, metode Gradient Boosting menunjukkan performa yang 

lebih baik dengan nilai MAE sebesar 7,63 dan RMSE sebesar 10,50. Nilai error 

yang lebih kecil ini menunjukkan bahwa Gradient Boosting mampu meminimalkan 

kesalahan prediksi secara lebih efektif dibandingkan Decision Tree. Hal ini sesuai 

dengan karakteristik Gradient Boosting yang membangun model secara bertahap 

(sequential) dengan memperbaiki kesalahan dari model sebelumnya, sehingga 

mampu menangkap pola non-linear dan kompleksitas data historis penjualan 

dengan lebih baik. 
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Pada metode Ensemble Learning yang menggunakan teknik averaging 

antara Decision Tree dan Gradient Boosting, diperoleh nilai MAE sebesar 8,08 dan 

RMSE sebesar 11,73. Hasil ini menunjukkan bahwa metode ensemble mampu 

menghasilkan prediksi yang lebih stabil dibandingkan Decision Tree, namun masih 

sedikit berada di atas performa Gradient Boosting secara individu. Hal ini 

menunjukkan bahwa dalam kasus data Bengkel Auto 252, model Gradient Boosting 

sudah cukup optimal sehingga penggabungan dengan Decision Tree tidak secara 

signifikan meningkatkan akurasi, tetapi tetap memberikan kestabilan prediksi. 

Jika dibandingkan secara keseluruhan, metode Gradient Boosting 

merupakan metode dengan performa terbaik karena memiliki nilai MAE dan RMSE 

paling kecil. Dengan demikian, metode ini lebih direkomendasikan untuk 

digunakan sebagai dasar pengambilan keputusan dalam menentukan jumlah stok 

suku cadang pada periode berikutnya. 
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BAB V 

PENUTUP 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan mengenai implementasi 

metode Decision Tree, Gradient Boosting, dan Ensemble Learning untuk prediksi 

kebutuhan suku cadang pada Bengkel Auto 252, maka dapat ditarik beberapa 

kesimpulan sebagai berikut: 

1. Metode Decision Tree dapat digunakan untuk memprediksi kebutuhan suku 

cadang berdasarkan data historis penjualan. Hasil evaluasi model menunjukkan 

nilai Mean Absolute Error (MAE) sebesar 8,63 dan Root Mean Squared Error 

(RMSE) sebesar 12,20, yang menunjukkan bahwa model mampu 

menghasilkan prediksi dengan tingkat kesalahan yang masih dapat diterima. 

2. Metode Gradient Boosting menunjukkan performa prediksi yang lebih baik 

dibandingkan metode Decision Tree karena model dibangun secara bertahap 

untuk memperbaiki kesalahan prediksi sebelumnya. Berdasarkan hasil evaluasi 

model diperoleh nilai MAE sebesar 7,63 dan RMSE sebesar 10,50. 

3. Metode Ensemble Learning yang menggabungkan hasil prediksi Decision Tree 

dan Gradient Boosting mampu menghasilkan prediksi yang lebih stabil. Hasil 

evaluasi menunjukkan nilai MAE sebesar 8,08 dan RMSE sebesar 11,73. 

Berdasarkan perbandingan ketiga metode tersebut, Gradient Boosting 

merupakan metode yang paling akurat karena menghasilkan nilai error paling 

kecil. 
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5.2 Saran 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, terdapat beberapa saran yang 

dapat dipertimbangkan untuk pengembangan penelitian selanjutnya: 

1. Penelitian selanjutnya disarankan menggunakan jumlah data historis yang 

lebih banyak agar model dapat mempelajari pola permintaan suku cadang 

secara lebih optimal. 

2. Penelitian berikutnya dapat mengembangkan model dengan mencoba 

algoritma Machine Learning lain seperti Random Forest, XGBoost, atau 

metode Deep Learning untuk membandingkan tingkat akurasi prediksi. 

3. Sistem prediksi yang telah dibangun diharapkan dapat diimplementasikan 

secara langsung pada sistem manajemen bengkel, sehingga hasil prediksi dapat 

membantu pemilik bengkel dalam menentukan jumlah stok suku cadang secara 

lebih tepat. 
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