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ABSTRAK 

 
Yakin,  Erfan Ainul, 2023, Prediksi Omset Bisnis Restoran Soto-Kwali Pak Wasis 

Menggunakan Metode Random Forest Dan Logistic Regression, Program 
Magister Informatika Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim, 
Pembimbing: (1) Dr. Ririen Kusumawati, S.Si., M.Kom (2) Dr. Usman 
Pagalay, M.Si 

 
Kata Kunci : Prediksi, Omset, Random Forest, Logistic Regression 
 

Perusahaan kecil yang berhubungan dengan manajemen memerlukan 
pendekatan yang berbeda terutama untuk kualitas mutu. Kualitas mutu sangat 
berhubungan dengan administrasi sistem yang dipakai oleh perusahaan kecil 
tersebut. Penelitian ini dilakukan untuk memprediksikan tingkat pendapatan dari 
bisnis restoran Soto Kwali Pak Wasis dengan menggunakan Machine Learning 
yang mana bisnis restoran Soto Kwali Pak Wasis sekarang berskala kecil. Metode 
Random Forest (RF) dipilih karena mampu melakukan prediksi dengan hasil yang 
optimal dengan akurasi yang tinggi. Sedangkan metode alternatif Logistic 
Regression (LR) dipilih karena kemampuan yang dapat menghasilkan prediksi 
dengan dengan durasi yang cepat. Hasil dari uji coba prediksi antara kedua metode 
menghasilkan metode terbaik diraih oleh metode Logistic Regression (LR) dengan 
perolehan nilai accuracy 97% dengan duration 10s dan level error yang paling 
rendah mendapat nilai MAE 0,22273, MAPE 22,2424. Dengan demikian metode 
Logistic Regression (LR) merupakan metode yang paling cocok dibandingkan 
dengan metode Random Forest (RF) karena metode Logistic Regression (LR) 
sangat efisien dengan nilai akurasi yang baik dan sangat cocok untuk melakukan 
prediksi omset bisnis restoran Soto Kwali Pak Wasis dengan kecepatan waktu yang 
cepat dan optimasi metode sangat sederhana sehingga tidak memerlukan beban 
biaya pengadaan yang tinggi.
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ABSTRACT 

 

Yakin,  Erfan Ainul, 2023, Prediction of Revenue Restaurant's Business Soto-Kwali 
Pak Wasis Using Random Forest and Logistic Regression, Master Study 
in Computer Science, State Islamic University Maulana Malik Ibrahim, 
Advisors: (1) Dr. Ririen Kusumawati, S.Si.,M.Kom (2) Dr. Usman 
Pagalay, M.Si 

 
Keywords : Prediction, Revenue, Random Forest, Logistic Regression 
 

Small companies dealing with management require a different approach, 
especially to quality quality. Quality quality is closely related to the administration 
of the system used by the small company. This research was conducted to predict 
the level of income from the Soto Kwali Pak Wasis restaurant business using 
Machine Learning where the Soto Kwali Pak Wasis restaurant business is now 
small-scale. The Random Forest (RF) method was chosen because it is able to 
predict optimal results with high accuracy. The alternative method of Logistic 
Regression (LR) was chosen because of the ability to produce predictions with a 
fast duration. The results of the prediction trial between the two methods resulted 
in the best method achieved by the Logistic Regression (LR) method with an 
accuracy value of 97% with a duration of 10s and the lowest error level received an 
MAE value of 0.22273, MAPE 22.2424. Thus, the Logistic Regression (LR) 
method is the most suitable method compared to the Random Forest (RF) method 
because the Logistic Regression (LR) method is very efficient with good accuracy 
values and is very suitable for predicting the turnover of the Soto Kwali Pak Wasis 
restaurant business with fast time speed and method optimization is very simple so 
that it does not require a high procurement cost burden.
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 الملخص 

 
لانحدار  واالعشوائية    ةالغاب طريقة  طعم سوتو كوالي السيد وسيس ʪستخدام  عمل تجاري لم  بدخلالتنبؤ    ،٢٠٢٣عين،  ، عرفان  اليقين

د.    :الأول  ، المشرف مالانج مولاʭ مالك إبراهيم الإسلامية الحكومية   ، كلية الدراسات العليا بجامعةالمعلوماتية قسم الهندسة  ،اللوجستي 

  ، الماجستير. د. عثمان ʪغالاي الماجستيرة. المشرف الثاني:  ريرين كوسوماواتي،

  

  . الانحدار اللوجستي ،العشوائية ةالغاب  الدخل، ،التنبؤ :الرئيسيةالكلمات 

 

الإدارة مدخلا مختلفا خاصة لترقية جودēا. ترتبط ترقية الجودة ارتباطا وثيقا ϵدارة النظام الذي تتطلب الشركة الصغيرة التي تتعامل مع  

ʪستخدام    طعم سوتو كوالي السيد وسيس تستخدمه الشركة الصغيرة. تم إجراء هذا البحث للتنبؤ بمستوى الدخل من عمل تجاري لم 

) لأĔا قادرة على التنبؤ ϥفضل النتائج بدقة  RFالآلي التعليمي حيث كان المطعم صغير الحجم. تم اختيار طريقة الغابة العشوائية (

أسفرت نتائج تجربة   ) بسبب القدرة على إنتاج تنبؤات بمدة سريعة.LRعالية. بينما تم اختيار الطريقة البديلة للانحدار اللوجستي (

بقيمة دقة  LRتي (التنبؤ بين الطريقتين عن أفضل طريقة حققتها طريقة الانحدار اللوجس  ثوان وحصل أدنى   ١٠مع مدة    %٩٧) 

) هي الطريقة LRفإن طريقة الانحدار اللوجستي (  ،وʪلتالي  . ٢٢.٢٤٢٤  MAPEو    ٠.٢٢٢٧٣  MAE  مستوى خطأ على قيمة

دقة جيدة ومناسبة جدا   ة) فعالة للغاية مع قيم LR) لأن طريقة الانحدار اللوجستي (RFالأنسب مقارنة بطريقة الغابة العشوائية (

بسيطة للغاية بحيث لا تتطلب تكاليف شراء    وعمليتهاطعم سوتو كوالي السيد وسيس بسرعة زمنية عالية  عمل تجار لم  بدخلللتنبؤ  

 عالية. 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

 

1.1.   Latar Belakang 

Azimovna et al. (2022) menyatakan bisnis pada perusahaan kecil yang 

berhubungan dengan manajemen memerlukan pendekatan yang berbeda terutama 

untuk kualitas mutu. Kualitas mutu sangat berhubungan dengan administrasi sistem 

yang dipakai oleh perusahaan kecil tersebut. Pengusaha pada perusahaan kecil 

selalu terfokus pada hal eksternal dan memenuhi permintaan pasar sehingga 

pengetahuan manajemen dan administrasi sering terabaikan. 

Restoran soto kwali Pak Wasis merupakan salah satu dari bisnis yang dimulai 

dari skala yang kecil dan sekarang sudah berkembang sampai mempunyai 5 cabang. 

Restoran ini berlokasikan di Surabaya dan sidoarjo dengan skala usaha menengah 

masing-masing restoran. Struktur bisnis yang dipakai restoran ini masih manual dan 

sulit untuk melakukan analisa data. Jumlah penjualan pada restoran ini sangat tinggi 

dan restoran buka atau melayani pelanggan setiap hari. 

Pemilik dari restoran soto kwali Pak Wasis telah menjalin kerja sama dengan 

salah satu pihak pengembang aplikasi administrasi sederhana untuk mencatat 

jumlah item makanan yang terjual. Dalam aplikasi administrasi tersebut fitur untuk 

laporan hanya tersedia dalam bentuk rekapitulasi sehingga untuk evaluasi omset 

yang telah didapat sulit untuk dilakukan.  

Data yang diambil dari aplikasi administrasi soto kwali Pak Wasis merupakan 

data mentah berbentuk jumlah masing-masing item makanan yang terjual. Zahoor 

et al. (2020) menjelaskan teknik dasar untuk mengolah data yang dapat dianalisa 

menjadi prediksi dapat menggunakan Machine Learning. Prediksi menggunakan 

data kategori level omset untuk analisa pendapatan dari kinerja bisnis tersebut. 

Prediksi pada masa sekarang sangat diperlukan untuk berbagai bidang 

terutama bidang bisnis. Sirisha et al. (2022) menjelaskan Analisa dari pengukuran 

nilai pendapatan suatu bisnis merupakan tolak ukur yang penting dalam menilai 

perkembangan suatu bisnis agar mampu bertahan dan dapat berkembang. Kumar et 

al. (2021) dalam penelitiannya prediksi omset menggunakan Machine Learning 
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sangat penting untuk pertumbuhan dan omset yang lebih baik. Teknologi Machine 

learning dan Data Science berpengaruh terhadap penentuan algoritma atau metode 

yang digunakan untuk prediksi dapat ditentukan lebih cepat. 

Salah satu algoritma prediksi dalam Machine Learning adalah Random Forest 

dengan menggunakan parameter Gini dan Entropy. Proses pada algoritma Random 

Forest menghasilkan tingkat akurasi tinggi pada dataset dasar tanpa mengubah 

dimensi atau attribute dari dataset tersebut, tetapi algoritma Random Forest 

membutuhkan spesifikasi komputer yang tinggi karena kalkulasi yang diproses 

melalui banyak tahap sesuai yang dijelaskan Phase (2019). 

Algoritma alternatif dengan kalkulasi yang lebih ringan sehingga lebih lebih 

cepat dalam menunjukkan hasil yaitu Logistic Regression seperti disinggung Kuhle 

et al.(2018). Dalam penelitian Kuhle et al. (2018) tentang prediksi menggunakan 

algoritma Logistic Regression menghasilkan akurasi yang baik, tetapi algoritma ini 

memerlukan korelasi antar variabel independen supaya mendapatkan hasil yang 

presisi. 

Umam et al.(2019) dalam penelitiannya tentang prediksi yang sesuai dengan 

anjuran agama Islam sehingga dapat berinvestasi berdasarkan dengan data 

pengetahuan yang telah ada, sesuai dengan penggalan ayat Al Qur’an surat Al 

Hasyr 18 sebagai berikut :  

 

 َ َّ๡إِنَّ ٱ ۚ َ َّ๡ا قَدَّمَتْ لِغَدٍ ۖ وَٱتَّقُوا۟ ٱ َ وَلْتنَظُرْ نفَْسٌ مَّ َّ๡أٓيَُّهَا ٱلَّذِينَ ءَامَنوُا۟ ٱتَّقُوا۟ ٱ   خَبِيرٌۢ بمَِا تعَْمَلوُنَ يَٰ

Wahai orang-orang yang beriman! Bertakwalah kepada Allah dan hendaklah 
setiap orang memperhatikan apa yang telah diperbuatnya untuk hari esok 
(akhirat), dan bertakwalah kepada Allah. Sungguh, Allah Mahateliti terhadap apa 
yang kamu kerjakan. 

 

Tafsir dari surat Al Hasyr sesuai dengan artikel Irfan et al.(2022) dengan 

rujukan buku tafsir Turjuman al-Mustafid menjelaskan orang yang beriman dan 

bertakwa kepada Allah dan hidup dimasa kini harusnya mempelajari dan 

memperhatikan masa kini yang dapat dijadikan acuan untuk mempersiapkan hari 

esok. Merujuk pada tafsir ayat surat Al Hasyr, prediksi model yang dilakukan pada 

penelitian ini sangat berkesinambungan dengan tuntunan Allah kepada umat 
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manusia yang beriman dan bertakwa supaya dapat mempelajari dan memperhatikan 

dari kondisi data yang telah didapat atau masa kini untuk menjadikan dasar acuan 

penentuan rencana hari yang akan datang supaya mendapatkan hasil yang lebih 

baik. 

Dalam tuntunan agama Islam serta dengan pesatnya berkembangannya 

teknologi maka perlunya dalam bisnis supaya tetap berkembang dari masa ke masa 

maka penulis melakukan penelitian tentang prediksi omset bisnis restoran soto 

kwali pak wasis menggunakan metode Random Forest dan Logistic Regression 

diharapkan mampu memberikan analisa dengan optimasi terbaik sesuai dengan 

kelebihan dan kekurangan masing-masing metode. 

 

1.2.  Pernyataan Masalah 

Pernyataan masalah dalam penelitian ini yang akan dibahas meliputi :  

1. Bagaimana mendapatkan hasil prediksi omset dari bisnis restoran soto kwali 

Pak Wasis dengan proses yang paling efisien?. 

2. Bagaimana evaluasi hasil akurasi dan durasi proses metode Random Forest dan 

Logistic Regression dalam memprediksikan omset bisnis restoran soto kwali 

Pak Wasis?. 

 

1.3.  Tujuan Penelitan 

Sesuai dengan pernyataan masalah dalam penelitian ini, maka tujuan 

penelitian untuk menjawab dari pernyataan masalah yaitu :   

1. Menganalisa hasil prediksi dengan mengolah data penjualan makanan pada 

bisnis restoran soto kwali Pak Wasis untuk mendapatkan hasil yang optimal 

dengan durasi proses yang paling efisien. 

2. Mendapatkan hasil akurasi dan durasi proses metode algoritma prediksi yang 

paling optimal sehingga dapat dijadikan penetapan metode baru. 
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1.4.  Batasan Masalah 

Penelitian ini menggunakan Batasan masalah yang terdiri atas :  

1. Input variabel data yang digunakan dalam penelitian ini terbatas pada bisnis 

restoran soto kwali Pak Wasis yang mencakup nilai omset harian. 

2. Output dalam penelitian ini dibatasi oleh 3 level yaitu tinggi, standart dan 

rendah 

3. Data yang digunakan dalam penelitian ini terbatas pada kondisi 6 bulan 

kebelakang dari maret 2023. 

 

1.5.  Manfaat Penelitian 

Manfaat dari penelitian ini sebagai berikut : 

1. Untuk mengetahui hasil prediksi omset dari bisnis restoran soto kwali pak 

wasis. 

2. Ditemukannya metode yang terbaik dan sesuai dengan kondisi data yang 

disediakan oleh bisnis restoran soto kwali pak wasis. 

3. Menjadi bahan kajian untuk menganalisa kinerja dari pendapatan omset bisnis 

restoran soto kwali pak wasis. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1.  Prediksi dengan Machine Learning 

Alam et al. (2019) memiliki algoritma dalam prediksi model  menggunakan 

Machine Learning, terdiri atas diantaranya Linear Regression, REPTree,Locally 

Weighted Regression,Piecewise Regression, Logistic Regression.  Algoritma ini 

merupakan jenis-jenis algoritma yang bisa diterapkan dalam prediksi data. 

Algoritma tersebut merupakan partisi dari algoritma dan balanced data dengan 

metode rekursif ganda dengan Teknik ensemble. Hasil dari pengujian algoritma 

Logistic Regression dalam imbalanced data menghasilkan Teknik rekursif yang 

efektif dan meluas ke Analisa regresi dengan nilai error 0.01043 pada pengujian 

dataset compactive, dibandingkan dengan nilai Liner Regresion error 0.21557, 

REPTree error 0.01328, LWR error 0.0344, Piecewise Regresion error 0.0943. 

Ghorbani et al. (2020) memiliki Random Forest yang merupakan salah satu 

algoritma dalam Machine Learning untuk memprediksikan dataset. Pengujian 

menggunakan metode SVM-SMOTE dalam pengambilan sampel, menjadikan 

Random Forest menjadi algoritma yang efisien dengan performa yang bagus dalam 

memproses prediksi yang berupa dataset minoritas dan mayoritas dengan nilai 

akurasi mencapai 73% dibandingkan dengan hasil KNN 68.70%, ANN 67.84%, 

XG-boost 72%, SVM 67.56%, LR 59.35%, Decision Tree 67.56%, naïve bayes 

54.49%. Tetapi diperlukan penelitian lebih lanjut menggunakan peningkatan hybrid 

algoritma untuk menghasilkan prediksi yang lebih bagus. 

Bajaj et al. (2020) menerangkan prediksi dalam bisnis penjualan retail 

menggunakan machine learning sangat efektif. Algoritma yang dipakai yaitu 

Logistic Regression, KNN dan Random Forest. Akurasi tertinggi diperoleh oleh 

algoritma random forest mencapai 93.5%.  

 Chen et al. (2021) menjelaskan teknologi machine learning dalam prediksi 

dataset yang didistribusikan dengan peer-to-peer dapat dianalisa. Algoritma 

Random Forest menjadi algoritma dengan nilai akurasi tinggi mencapai 65% 

dengan Teknik pengambilan sampel RUS atau Random UnderSampling 
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dibandingkan dengan algoritma Neural Network 58%, dan Logical Regression 

60%. Analisa hanya sebatas menggunakan dataset yang diambil dengan Teknik 

RUS atau Random UnderSampling. 

 Bujang et al. (2021) menerangkan penerapan prediksi menggunakan 

Machine Learning sangat popular menggunakan Algoritma Random Forest. 

Random Forest menghasilkan nilai akurasi 99.5%. Hasil tersebut sangat baik bila 

dibandingkan dengan algoritma lain diantaranya : Decision Tree (J48) 99.3%, 

Support Vector Machine (SVM) 98.9%, Naïve Bayes (NB) 97.5%, K-Nearest 

Neighbor (kNN) 99.3%, Regresi Logistik (LR) 98.6%. Dengan begitu algoritma 

Random Forest menunjukkan hasil yang sebanding dan menjanjikan dalam prediksi 

data. 

Emmanuel et al. (2021) memiliki Machine Learning dengan Algoritma 

Random Forest merupakan algoritma yang popular. Dalam Analisa studi kasus 

yang lain algoritma tersebut digunakan untuk memproses prediksi data dengan 

metode pengambilan sampel RF imputation RSME. Selain algoritma Random 

Forest terdapat algoritma KNN dalam perbandingan hasil uji data. Secara umum 

memang algoritma Random Forest sangat baik dalam menangani missing data 

tersebut dengan nilai performance 0.0549, dan KNN 0.2099 dengan dataset 5% 

tetapi bila data set diatas 10% hasilnya KNN 0.2382 dan RF 0.2860. Sehingga 

kesimpulan dari penelitian dalam jurnal ini disebutkan presisi dan akurasi algoritma 

tergantung pada jenis data yang dianalisa dan ada tidaknya metode lain yang 

mendukung algoritma tersebut.   

Bagui (2021) memiliki analisa presisi algoritma tergantung pada jenis data 

dan metode lain yang mendukung. Algoritma ANN atau artificial Neural Network 

juga bisa efektif dalam menangani prediksi data, tentunya dengan metode 

pengambilan sampel yang mendukung algoritma tersebut. ANN bisa mendapatkan 

hasil yang efektif dengan metode pengambilan sampel menggunakan RURO dan 

RU-SMOTE. ANN dengan metode sampel RURO dengan nilai presisi 89% dan 

RU-SMOTE dengan nilai presisi 90%.  
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2.2.  Kerangka Teori Prediksi pada Machine Learning  

Penelitian dengan topik prediksi menggunakan machine learning 

dirangkum dalam tabel 2.1 yang menjadi acuan penulis dalam menentukan posisi 

penelitian. Tabel tersebut menjelaskan topik, dataset yang digunakan, metode dan 

performance dari masing-masing penelitian. 

 

Tabel 2.1 Ringkasan Jurnal 
Peneliti Topik Dataset Metode Performance 

Gajewar et 
al.(2016) 

Prediksi pendapatan 
produksi film 

Data Lokasi 
Produser 

Random Forest 98% 

Raul et 
al.(2016 

Prediksi pendapatan 
restoran 

Data Restoran Random Forest 90% 

Phase et al. 
(2019) 

Prediksi pendapatan 
pegawai 

pegawai 
pemerintah  

Random Forest  90% 

Singh et 
al.(2020) 

Prediksi pendapatan 
e-commerce 

Data  website e-
commerce 

Random Forest 90.99% 

Bajaj et al. 
(2020) 

Prediksi pendapatan 
toko retail 

Supermarket 
dan toko grosir 

Random Forest  
Logistic Regression 

93.5% 

Siddamsetty et 
al.(2021) 

Prediksi pendapatan 
restoran 

Data restoran Random Forest 91.50% 

Kureljusic et 
al.(2022) 

Prediksi pendapatan 
film 

Produse Film Random Forest 
Logistic Regression 

96.15% 

Lin et 
al.(2022) 

Prediksi pendapatan 
hydrpower 

Data 
Hydropower 

Logistic Regression 94% 

Saetia et 
al.(2022) 

Prediksi pendapatan 
restoran 

Data jumlah 
stok makanan 

Random Forest 
Logistic Regression 

97.70% 

Sahinbas et 
al.(2022) 

Prediksi pendapatan 
restoran 

Data restoran Random Forest 98.09% 

 

 

Kerangka teori menunjukkan gambaran tentang proses yang berkaitan 

dalam prediksi. Ada 3 parameter yang dipakai dalam theoritical framework yaitu 

dataset, proses dan output. theoritical framework ditunjukkan dalam gambar 2.1. 
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Gambar 2.1 : Kerangka Teori Prediksi dalam Machine Learning 

 

Pengurutan hasil kinerja dengan ukuran error ditunjukkan pada Tabel 2.2. 

Error yang paling kecil merupakan ranking paling tinggi yang diperoleh dalam 

literatur Alam et al (2019) menggunakan metode Logistic Regression dengan nilai 

error 0.01043. Metode tersebut merupakan salah satu metode yang akan dianalisa 

dan dibandingkan dalam penelitian ini. 

 

Tabel 2.2 Peringkat kinerja dengan ukuran error 

Rank Metode Error 

1 Alam et al. (2019) - Logistic Regression 0.01043 

2 Emmanuel et al. (2021) - Random Forest 0.0549 

3 Emmanuel et al. (2021) - K Nearest Neighbor (KNN) 0.2099 

4 Alam et al. (2019) - Linear Regression 0.21577 

 

Pengurutan hasil kinerja dengan ukuran akurasi ditunjukkan pada Tabel 2.3. 

Nilai akurasi yang mendekati angka 100 merupakan ranking akurasi paling tinggi. 

Bujang et al (2021) mendapatkan skor akurasi 99.50% dengan metode Random 

Forest menjadikan metode selanjutnya yang akan dibahas dalam penelitian ini. 
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Tabel 2.3 Peringkat kinerja dengan ukuran akurasi 

Rank Metode Accuracy 

1 Bujang et al. (2021) - Random Forest 99.50% 

2 Bujang et al. (2021) - Decision Tree 99.30% 

3 Bujang et al. (2021) - K Nearest Neighbor (KNN) 99.30% 

4 Bujang et al. (2021) - Logistic Regresion 98.60% 

5 Bajaj et al. (2020) - Random Forest 93.50% 

6 Ghorbani et al. (2020) - Random Forest 73.00 % 

7 Ghorbani et al. (2020) - K Nearest Neighbor (KNN) 68.70% 

8 Ghorbani et al. (2020) - Artificial Neural Network (ANN) 67.84% 

9 Ghorbani et al. (2020) - Support Vector Machine (SVM) 67.56% 

10 Ghorbani et al. (2020) - Decision Tree 65.56% 

11 Chen et al. (2020) - Random Forest 65.00% 

12 Chen et al. (2020) - Logistic Regresion 60.00% 

13 Ghorbani et al. (2020) - Logistic Regresion 59.35% 

 

Diagram teoritical framework memuat nilai performance masing-masing 

metode. Performance diukur menggunakan nilai error dan akurasi, sehingga 

mengacu dalam Tabel 2.2 dan 2.3 dapat disimpulkan metode yang mendapat 

ranking 1 akan menjadi metode dalam prediksi. Oleh karena itu dalam penelitian 

ini akan ditindaklanjuti dengan membandingkan dua metode yaitu Logistic 

Regression dengan Error 0.01043 dan Random Forest dengan akurasi 99.50%.  

 

2.3.  Prediksi Algoritma Random Forest 

Penerapan prediksi dengan metode Random Forest diterapkan untuk 

mengetahui performance dari hasil uji data dengan indikator akurasi, presisi, recall 

dan F1 score. Indikator tersebut menjadi dasar dalam analisa prediksi yang dapat 

digunakan dalam menyimpulkan keberhasilan metode melakukan training dataset. 

Ghorbani et al. (2020) memiliki penelitian yang membahas prediksi dengan 

salah satunya menggunakan metode Random Forest dengan dataset yang diambil 

dari mahasiswa perguruan tinggi untuk menentukan kinerja mahasiswa dalam 

proses belajar. Tipe dari dataset tersebut berupa numerik dan ordinary atau text. 

Proses yang dilakukan dalam prediksi dimulai dari pengambilan sampel dan 

dilakukan analisa distribusi data dengan menetapkan class dalam dataset, 
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selanjutnya dilakukan feature scaling, penerapan algoritma model dan melakukan 

evaluasi model atau model validation, sehingga hasil dari proses tersebut adalah 

prediksi kinerja mahasiswa. Skema alur ditunjukkan pada Gambar 2.2. 

 
Gambar 2.2 : Skema Model Random Forest Prediksi Kinerja Mahasiswa 

(Sumber : diolah dari Bujang et al.2021) 
 

Bujang et al. (2021) menerangkan prediksi yang digunakan untuk 

menentukan tingkatan nilai mahasiswa menggunakan input yang berupa data 

mahasiswa yang terdiri atas angka dan text. Dalam proses model juga menggunakan 

indikator akurasi, presisi, recall dan F1 score. Dan hasil atau output dari proses 

tersebut berupa prediksi dari nilai mahasiswa. 

Gupta et al. (2021) memiliki prediksi dengan algoritma Random Forest 

untuk menentukan kematian pada kasus covid-19. Dataset yang digunakan dalam 

penelitian ini merupakan dataset dari kasus covid-19 yang berupa numerik. Proses 

yang dilakukan dengan melakukan pengambilan sampel dan penerapan model dan 

evaluasi model menggunakan k-fold cross validation dengan inisialisasi k=7, 

indikator yang digunakan terdiri atas : akurasi dan error. Hasil atau outputnya 

merupakan prediksi dari tingkat kematian dari kasus covid-19. Skema alur kinerja 

algoritma ditunjukkan pada Gambar 2.3. 
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Gambar 2.3 : Skema Model Random Forest Prediksi Kematian COVID-19 

(Sumber : diolah dari Gupta et al.2021) 
 

Penerapan algoritma Random Forest dalam prediksi sangat efektif untuk 

dilakukan analisa karena algoritma ini masih popular hingga sekarang dalam 

melakukan prediksi. 

 

2.4.  Prediksi Algoritma Logistic Regression 

Prediksi menggunakan algoritma Logistic Regression mengacu pada 

perhitungan statistika. Logistic Regression membutuhkan variabel independent dan 

variabel dependent. Variabel independent dalam penerapan Logistic Regression 

perlu diubah menjadi numerik atau angka bila data berbentuk kategorikal, dan 

variabel dependent juga akan berbentuk nilai angka. 

Singh et al. (2021) memiliki prediksi tentang drop-out siswa dengan 

menggunakan Logistic Regression korelasi prediksi yang baik terhadap variabel 

independent. Variabel independent yang dipakai diantaranya : umur, jenis kelamin, 

status kawin, kondisi orang tua, pendapatan orang tua dan lain sebagainya. Pada 

proses prediksi uji data yang menghasilkan nilai R (korelasi antar independent 
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variabel) dibandingkan dengan nilai B (koefisien Logistic Regresion)sehingga 

dapat menghasilkan prediksi dropout siswa. Skema model ditunjukkan pada 

gambar 2.4. 

 
Gambar 2.4 : Skema Model Logistic Regression Prediksi Resiko Drop-out siswa. 

(Sumber : diolah dari Singh et al.2021) 
 

Gai et al. (2023) menerangkan prediksi dalam analisa momentum air untuk 

irigasi menggunakan Logistic Regression mendapatkan hasil yang maksimal. 

Variabel yang saling terkait diantaranya : kadar oksigen, temperature, residu clorine 

dan PH air. Korelasi dari uji data menghasilkan nilai positif atau negatif yang  

digunakan dalam melakukan prediksi menentukan kualitas air. Hasil prediksi 

mendapatkan tingkat error yang sangat kecil. Skema model ditunjukkan pada 

gambar 2.5.  
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Gambar 2.5 : Skema Model Logistic Regression Prediksi momentum air irigasi. 

(Sumber : diolah dari Gai et al.2023) 
 

Metode dengan menggunakan algoritma Logistic Regression sangat efektif, 

cepat dan ringan sehingga metode ini sangat sering digunakan untuk melakukan 

data sains yang berguna dalam menunjang melakukan prediksi. 
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BAB III 

DESAIN PENELITIAN 

 

3.1.  Riset Prosedur 

Riset Prosedur dalam penelitian ini melakukan beberapa tahapan, setiap 

tahapan masih berhubungan dengan yang lain dan meski dalam tahapan awal belum 

tercapai secara maksimal maka tetap bisa dilakukan tahapan selanjutnya 

 
Gambar 3.1 : Diagram Riset Prosedur 

 

Tahapan riset prosedur sebagai berikut:  

1. Menentukan dan mengumpulkan data yang akan digunakan dalam penelitian 

ini. Data yang akan dipakai dengan jumlah lebih dari 50 data, dan data tersebut 

akan dilakukan pre processing terlebih dahulu. 

2. Menyiapkan data dan preprocessing data supaya data tersebut cocok dan efektif 

dalam proses dengan algoritma yang telah ada. Dalam tahap ini data akan 

memasuki proses filtering dan membuang data yang tidak diperlukan. 

3. Merancang system merupakan kegiatan dalam memilah feature dari data yang 

akan dipakai, kegiatan selanjutnya adalah implementasi algoritma yang sudah 

ditentukan peneliti dengan data yang sudah siap. 
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4. Pengujian rancangan sistem dalam dunia nyata menggunakan perangkat dan 

aplikasi yang telah ditentukan dengan batasan-batasan sesuai dengan fungsi 

dari penelitan ini. 

5. Dalam experiment menjelaskan perbandingan hasil dari sistem implementation 

dengan kondisi nyata dalam kehidupan dan juga melakukan perhitungan 

manual dengan data yang lebih sedikit untuk memastikan hasil sistem 

implementation sudah sesuai. 

6. Dari proses 2 algoritma yang telah diuji, maka akan dilakukan tahap 

perbandingan antara 2 algoritma tersebut. Hasilnya akan dievalusi dan dapat 

ditarik kesimpulan untuk penelitian yang akan datang. 

 

3.2.  Data Collection 

Data dalam penelitian ini menggunakan data omset harian di bisnis restoran 

soto kwali Pak Wasis. Data tersebut adalah data primer yang diambil pada bulan 

maret 2023. Data diambil dengan akses dari sistem laporan dari instansi terkait dan 

diexport pertanggal dari bulan maret 2023 mundur 6 bulan ke belakang sampai 

oktober 2022.  

 
Gambar 3.2 : Cara pengumpulan data 

 

Pada gambar 3.2 terdapat alur dalam pengambilan data setelah berhasil 

login pada sistem di instansi terkait. Alur pengambilan data pada sistem terkait 

sebagai berikut : 
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1. Pilih menu laporan di masing-masing aplikasi 

2. Tentukan tanggal mulai dan tanggal pasangannya 

3. Klik export xls dan akan mengunduh file yang berbentuk xls. 

Data diambil secara online yang berjumlah kurang lebih 180 data.  

Komponen input dari data tersebut merupakan nilai omset yang berbentuk 

numerik dengan variabel masing-masing tanggal dan jumlah item terjual. 

Sedangkan untuk output merupakan level dari omset tersebut dibagi menjadi tiga 

kategori yaitu : tinggi, standart dan rendah. 

 

3.3.  Data Engineering 

Data Engineering merupakan tahapan yang harus dilakukan oleh peneliti 

karena data yang dikumpulkan merupakan data primary yang masih mentah. 

Tahapan data engineering dijelaskan dalam gambar 3.3. 

 
Gambar 3.3 : Diagram data prosesing 

 

Tahap pertama yang dilakukan yaitu memilih attribute yang akan digunakan 

untuk dataset tersebut. Tahap selanjutnya memilih dari masing-masing data mentah 
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dengan cara dibuang data yang tidak digunakan dan disaring data yang penting 

untuk penelitian ini. Penjelasan tahapan data engineering sebagai berikut:  

 

1. Raw Data merupakan data mentah yang diambil dari proses collection data.  

2. Pemilihan attribute dilakukan dengan tujuan data yang dipakai sesuai dengan 

main proses sehingga dapat dilakukan test dan training data. Pada tahap ini 

pemilihan attribute menggunakan tanggal dan item makanan yang terjual 

bentuk numeric dan memberi label level sesuai dengan penetapan pemilik 

restoran. Detail dataset ditunjukkan pada tabel 3.1 :   

 

Tabel 3.1 Detail dataset 

No Attribut Type Variabel Ket 

1 Tanggal Date independen Tanggal Pembukuan 

2 Air Mineral Numeric independen Jumlah Item terjual 

3 Black Garlic 30 K Numeric independen Jumlah Item terjual 

4 Dawet Numeric independen Jumlah Item terjual 

5 Es Batu Numeric independen Jumlah Item terjual 

6 Galantin Numeric independen Jumlah Item terjual 

7 Jeruk Hangat / Dingin Numeric independen Jumlah Item terjual 

8 Kacang Mente Numeric independen Jumlah Item terjual 

9 Kerupuk Numeric independen Jumlah Item terjual 

10 Kripik Kentang Numeric independen Jumlah Item terjual 

11 Nasi Putih Numeric independen Jumlah Item terjual 

12 Perkedel Numeric independen Jumlah Item terjual 

13 Sate Babat Numeric independen Jumlah Item terjual 

14 Sate Paru Numeric independen Jumlah Item terjual 

15 Sate Puyuh Numeric independen Jumlah Item terjual 

16 Sate Tetelan Numeric independen Jumlah Item terjual 

17 Sate Usus Numeric independen Jumlah Item terjual 

18 Soto Ayam Numeric independen Jumlah Item terjual 

19 Soto Ayam Besar Numeric independen Jumlah Item terjual 

20 Soto Ayam bungkus 15 K Numeric independen Jumlah Item terjual 

21 Soto Ayam bungkus 20 K Numeric independen Jumlah Item terjual 

22 Soto Ayam bungkus 20 KB Numeric independen Jumlah Item terjual 

23 Soto ayam kecil Numeric independen Jumlah Item terjual 

24 Soto bungkus 12 K Numeric independen Jumlah Item terjual 

 25 Soto Daging Besar Numeric independen Jumlah Item terjual 

26 Soto Daging kecil Numeric independen Jumlah Item terjual 

27 Soto Daging Sapi Numeric independen Jumlah Item terjual 
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Lanjutan Tabel Detail Dataset 

No Attribut Type Variabel Ket 

28 Tahu Bakso Numeric independen Jumlah Item terjual 

29 Teh Hangat / Dingin Numeric independen Jumlah Item terjual 

30 Teh Tawar Numeric independen Jumlah Item terjual 

31 Tempe Mendoan Numeric independen Jumlah Item terjual 

32 level Text dependen tinggi, standart & rendah 

 

3. Proses filterisasi data merupakan tahap merangkai data menjadi data yang 

siap untuk dilakukan testing atau filtering. Bentuk data akan ditunjukkan pada 

tabel 3.2 

 

Tabel 3.2 Penggalan Data Final 

Tanggal 
Air 

Mineral 

Black 
Garlic 
30 K 

Da-
wet 

Galan-
tin 

… .  
The 
Tawar 

Tempe 
Mendoan 

level 

2022-10-01 85 2 32 123 … .  41 781 Standart 

2022-10-02 105 1 36 223 … .  62 1238 Tinggi 

2022-10-03 24 0 0 54 … .  21 337 Rendah 

2022-10-04 51 0 19 81 … .  27 744 Rendah 

2022-10-05 47 0 10 107 … .  49 645 Rendah 

2022-10-06 44 1 15 89 … .  49 585 Rendah 

2022-10-07 51 32 7 66 … .  41 632 Rendah 

2022-10-08 90 1 37 123 … .  49 922 Tinggi 

2022-10-09 97 1 25 164 … .  56 1159 Tinggi 

2022-10-10 39 3 21 48 … .  11 336 Rendah 

2022-10-11 59 0 12 72 … .  54 629 Rendah 

2022-10-12 56 2 22 71 … .  35 657 Rendah 

 

3.4.  Desain Sistem 

Desain sistem merupakan tahap sistem melakukan prediksi terhadap omset 

dengan menggunakan algoritma Random Forest (RF) dan algoritma Logistic 

Regression (LR). Dari hasil proses kedua algoritma akan dibandingkan dan 

dilakukan analisa untuk menentukan algoritma yang paling baik. Alur dalam 

penelitian ini ditunjukkan pada gambar 3.4 :  
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Gambar 3.4 : Desain Sistem 

 

Pada gambar 3.4 tahap awal sistem memakai data training untuk memproses 

algoritma, selanjutnya system akan menggunakan data testing untuk melakukan 

akurasi dan perbandingan. Dari akurasi yang dihasilkan sistem akan menentukan 

prediksi dari dataset tersebut. 

 

3.5.  Implementasi Sistem 

Sistem akan diimplementasikan dengan menggunakan spesifikasi pada 

mesin sebagai berikut : 

1. CPU memakai 4 core dengan kecepatan 2.5Ghz 

2. Ram 16GB 

3. Hardisk memakai SATA SSD 

4. OS Win10 

5. Language Programing menggunakan python. 

Data dalam tahap implementasi memakai perbandingan data training dan 

data testing sesuai pada Tabel 3.3. 

 

Tabel 3.3 Perbandingan Data Training dan Data Testing 

No Percobaan  Perbandingan Data Training dan Testing 

1 P1 90:10 

2 P2 80:20 

3 P3 70:30 

4 P4 60:40 
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Implementasi akan dilakukan beberapa tahapan dan masing-masing tahapan yang 

lebih detail akan dibahas dalam bab tersendiri. 

 

3.6.  Experiment 

Tahap experiment dengan menggunakan acuan confusion matrix yang 

digunakan untuk membandingkan hasil dari prediksi data. Confusion matrix yang 

dipakai sesuai dengan yang tertera pada gambar 3.5 di bawah ini :  

 
Gambar 3.5 : Ilustrasi Confusion Matrix. 

 

Predicted class akan diisi oleh hasil dari perhitungan data yang telah 

dilakukan training sedangkan true class merupakan kondisi real dari kondisi 

sesungguhnya. 

Experiment memakai beberapa skenario untuk menguji tingkat efektifitas 

dari metode dengan menggunakan acuan akurasi dan kecepatan metode dalam 

menghasilkan prediksi. Skenario tersebut dipaparkan dalam tabel 3.4 sebagai 

berikut : 

Tabel 3.4 Skenario experiment 
Metode Skenario Training : Testing Modifikasi Metode 

Random Forest 

S1 90:10 
Tree states : 

50,100,500,1000 
S2 80:20 
S3 70:30 
S4 60:40 

Logistic Regression 

S1 90:10 
Iterasi :  

100,500,1000 
S2 80:20 
S3 70:30 
S4 60:40 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (3.1) 
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Experiment yang akan dilakukan terdiri dari 4 skenario dengan perbedaan jumlah 

dari training dan testing masing-masing metode. Skenario 1 menggunakan 

perbandingan training dan testing 90:10, skenario 2 menggunakan perbandingan 

80:20, skenario 3 menggunakan perbanding 70:30 dan skenario 4 menggunakan 

60:40. Untuk mengetahui performace dari masing-masing metode maka modifikasi 

dari Random Forest memakai acuan Tree state yang dimulai dari 50,100,500 dan 

1000, sedangkan untuk Logistic Regression memakai acuan Iterasi mulai dari 

100,500 dan 1000. 

 

3.7.  Evaluation Method 

Hasil dari akurasi dan kecepatan proses akan menunjukkan perbandingan 

dari 2 algoritma yang telah dilakukan training. Pada tahap evaluation method akan 

dilakukan rekapitulasi hasil dari uji coba dan akan dilakukan Analisa dengan 

membuat grafik dan tabel. Analisa ini digunakan untuk menunjukkan keberhasilan 

dari uji coba yang dilakukan oleh 2 algoritma tersebut sehingga dapat digunakan 

untuk penelitian lebih lanjut. 

 

3.7.1.  MAE (Mean Absolute Error) 

Nilai akurasi yang telah didapat dari proses metode akan dilakukan 

evaluasi dengan menggunakan MAE supaya rata-rata mutlak dari nilai 

actual atau nyata dapat dibandingkan dengan nilai prediksi. Menurut 

Emmanuel et al. (2021) rumus MAE didefinisikan pada persamaan (3.2) :  

 

MAE =
1

𝑚
෍|𝑦௜ − ŷ௜|

௠

௜ୀଵ

 (3.2) 

 Di mana : 
m = ukuran sampel 
𝑦௜ = nilai aktual ke-i 
ŷ

௜
 = nilai prediksi ke-i 
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3.7.2.  MAPE (Mean Absolute Percentage Error) 

MAPE mempunyai rumus hampir sama dengan MAE, hanya saja 

MAPE menyediakan hasil dalam bentuk persen. Rumus MAPE 

ditambahkan dengan perkalian 100. 

 

MAPE =
1

𝑚
෍|𝑦௜ − ŷ௜|

௠

௜ୀଵ

 × 100 (3.3) 
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BAB IV 

METODE RANDOM FOREST 

 

4.1   Desain 

Metode Random Forest dibangun berdasarkan pada perhitungan algoritma 

CART (Classification and Regression Trees) yang dilakukan berulang kali dan 

ditentukan hasil akhir menggunakan voting, Chen et al. (2020). Metode CART 

menggunakan ukuran dari persamaan gini index yang dijabarkan pada persamaan 

(4.1) : 

𝐺𝑖𝑛𝑖(𝑆) = ෍ 𝑃௝
ଶ

௡

௝ୀଵ

 

𝐺𝑖𝑛𝑖஺(𝑆) =
|𝑆ଵ|

|𝑆|
𝐺𝑖𝑛𝑖(𝑆ଵ) +

|𝑆ଶ|

|𝑆|
𝐺𝑖𝑛𝑖(𝑆ଶ) 

(4.1) 

  

Di mana 𝑃௝ adalah peluang data dari variabel j. 

Kumpulan dari nilai bobot gini index divoting untuk mendapatkan bobot 

akurasi sehingga hasil prediksi dapat ditemukan. Diagram alur aplikasi prediksi 

dengan menggunakan metode Random Forest ditunjukkan pada flowchart gambar 

4.1 berikut: 

 

 
Gambar 4.1 : Flowchart Prediksi Model Metode Random Forest 

(Sumber : diolah dari Russel. 2018) 
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Pada gambar 4.1 sistem dimulai dengan memasukkan tanggal awal dan 

tanggal akhir untuk pengujian prediksi. Parameter tanggal akan disesuaikan dengan 

data training untuk dilakukan proses Supervised Learning sehingga menghasilkan 

data yang siap untuk dilakukan perhitungan metode Random Forest tersebut. Pada 

tahap ini bila data training masih belum berbentuk numeric, sistem akan mengubah 

menjadi numeric. 

Tahap Flowchart pada Gambar 4.1 selanjutnya adalah menentukan Variable 

Important. Random Forest yang dibangun menggunakan dasar perhitungan CART 

menggunakan acuan Mean Decrease in Impurity (MDI) sebagai dasar dalam 

melakukan proses perhitungan Variable Important. Untuk mendapatkan nilai MDI 

dengan metode menjumlahkan penuruan gangguan dari variabel independen pada 

proses perhitungan gini index yang terkait pada partisi variabel independen tersebut 

Chaibi et al.(2022). Penurunan gangguan dihitung menggunakan persamaan (4.2) : 

  

∆V(t) = 𝑉(𝑡) − 𝑝௅𝑉(𝑡௅) − 𝑝ோ𝑉(𝑡ோ) (4.2) 

 

Di mana, 𝑡ோ dan 𝑡௅ mewakili node anak dari partisi variabel independen dengan 

peluang 𝑝ோ dan 𝑝௅ dengan proposional dari node anak masing-masing. 

Menurut Xiao et al. (2019) proses dari MDI berdasarkan dari nilai partisi 

variabel independen dilakukan perhitungan rata-rata skor dari seluruh hasil q dari 

seluruh tree process. Rumus perhitungan MDI ditunjukkan pada persamaan (4.3) : 

   

𝑀𝐷𝐼 =  
1

𝑞
෍ ෍ 𝑝(𝑡)

௧∈௤௤
 ∆V(t) (4.3) 

 

Di mana, 𝑝(𝑡) =  𝑁௧/𝑁 menunjukkan proporsi dari hasil node 𝑡 . 

Tahap Tree State Random Forest pada flowchart Gambar 4.1 merupakan 

proses sistem dalam melakukan customize metode supaya mendapatkan nilai error 

dan hasil prediksi yang baik. Menurut Hongyang et al.(2022), evaluasi metode 

Random Forest untuk mendapatkan nilai error dan prediksi yang stabil dengan 

menggunakan n_estimators atau tree state pada 50, 100, 500 dan 1000. Pada tahap 
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ini sistem akan melakukan proses perhitungan Out-of-bag(OOB) error sehingga 

dapat dianalisa perangkingan pada Variable Important. Persamaan OOB error 

sebagai berikut :  

𝐽 =  
1

𝑛 − 𝑚
෍ (𝑥ଵ − 𝑥ଶ)ଶ

௠

௜ୀଵ
 (4.4) 

 

di mana, 𝐽 merupakan Variable Important, 𝑛 merupakan nilai tree state dan 𝑥ଵ dan 

𝑥ଶ merupakan nilai masing OOB error dari tree. 

Proses dari flowchart Random Forest saling terkait untuk mendapatkan hasil 

prediksi yang maksimal sehingga untuk pada tahap proses MAE,MAPE, accuracy 

dan duration dapat diproses dengan baik. Dalam kutipan buku Farnham et al.(2019) 

menjelaskan proses metode Random Forest melakukan perhitungan gini index 

kemudian dilanjutkan dengan menentukan Feature important dan melakukan 

proses perhitungan OOB sehingga dapat dihitung MAE, MAPE dan accuracy. 

Metode Random Forest merupakan metode boosting yang berdasarkan dari metode 

tree yang dihitung secara berulang dengan pengambilan dataset dan feature secara 

random. Hasil dari masing-masing tree akan dilakukan Majority Voting untuk 

mendapatkan hasil yang paling baik. Diagram topologi metode Random Forest 

ditunjukkan pada gambar 4.2. 

 

 
Gambar 4.2 : Diagram Topologi Metode Random Forest  

(Sumber : diolah dari Farnham et al. 2019) 
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4.2   Uji Coba 

Pengujian pada metode Random Forest memakain 4 skenario. Masing-

masing skenario menggunakan perbandingan data training dan data testing yang 

berbeda-beda. Pada setiap skenario akan dilakukan costumize metode Random 

Forest dengan Tree State yang berpatokan pada nilai : 50, 100, 500 dan 1000. 

Menurut Kaur et al.(2022), pengujian prediksi dengan menggunakan 

perbandingan data training dan data testing yang terdiri atas 90:10, 80:20, 70:30 

dan 60:40 sangat efektif untuk karakteristik data yang mempunyai feature attribut 

lebih dari 10 dan dataset merupakan data yang imbalanced. Model pengujian 

tersebut bisa menghasilkan nilai yang efektif pada teknik dengan pendekatan 

Bagging atau Boosting. 

Uji coba didukung dengan penggunaan library scikit-learn dan 

dikombinasikan dengan library tkinter, matplotlib pada python sehingga menjadi 

aplikasi desktop sederhana yang berjalan pada sistem operasi Windows dengan 

tampilan interface sederhana. Tampilan interface tersebut ditunjukkan pada gambar 

4.3. 

 
Gambar 4.3 : Interface Prediksi Metode Random Forest 

 

Pada gambar 4.3, interface prediksi metode Random Forest pada kotak 

warna merah dengan angka nomor 1 menunjukkan inputan untuk menentukan data 

testing yang memakai parameter tanggal mulai dan tanggal berakhir dengan format 
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tanggal yyyy-mm-dd. Kotak merah dengan angka nomor 2 menunjukkan grafik 

prediksi dari metode Random Forest dan kotak merah dengan angka nomor 3 

menunjukkan hasil detail pertanggal kesesuaian antara prediksi dan kondisi nyata. 

Kotak merah dengan angka 4 menunjukkan nilai performance dari metode Random 

Forest yang berisi MAE, MAPE, Accuracy dan Duration. Sedangkan kotak merah 

dengan angka nomor 5 menunjukkan skor variable important masing-masing 

attribut dari dataset sesuai dengan perhitungan metode Random Forest. 

Proses costumize metode Random Forest dengan mengubah n_estimators 

dilakukan dengan mengubah source code pada method Random Forest yang ada 

pada python. Perubahan tersebut hanya merubah angka yang terdiri dari 4 macam 

yaitu : 50,100,500 dan 1000. Dibawah ini merupakan penggalan source code yang 

diubah untuk n_estimators sesuai dengan skenario pengujian. 

 

# deklarasi metode random forest 
def random_forest_forecast(train, testX): 
    # ubah data train menjadi array 
    train = asarray(train) 
    # pisah data train menjadi input dan output 
    trainX, trainy = train[:, :-1], train[:, -1] 
 
    # Proses model Random forest 
    model = RandomForestRegressor(n_estimators=50) 
    model.fit(trainX, trainy) 
    # Lakukan prediksi data test 
    yhat = model.predict([testX]) 
 
    importance = model.feature_importances_ 
 
    return yhat[0],importance 

 

Penggalan source code di atas dengan warna yang tercetak merah, angka 

yang terdapat pada kurung akan diubah sesuai dengan skenario. Setelah dirubah 

aplikasi akan dijalankan ulang dan proses training dan testing data akan dilakukan 

kembali dengan performance yang berbeda. Evaluasi yang akan dilakukan 

mengambil hasil paling baik dari costumize metode Random Forest dan skenario 
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uji coba dengan hasil terbaik akan dibandingkan dengan metode Logistic 

Regression. 

  

4.2.1   Skenario 1 

Skenario 1 dilakukan uji coba dengan menggunakan perbandingan data 

training dan data testing 90:10. Pengujian dilakukan sebanyak 4× dengan 

n_estimators dari metode Random Forest yang berbeda-beda. Performance yang 

diambil dari pengujian ini mencakup nilai MAE, MAPE, accuracy dan duration dari 

masing-masing n_estimators. Nilai n_estimators terdiri atas : 50, 100, 500 dan 

1000. Hasil dari pengujian dengan nilai n_estimators = 50 metode Random Forest 

ditunjukkan pada Tabel 4.1. 

 

Tabel 4.1 Hasil Prediksi Random Forest n_estimators = 50 skenario 1 

index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 
0 2023-01-01 3 3.0 0 
1 2023-01-02 1 1.0 0 
2 2023-01-03 3 2.88 -0.12 
3 2023-01-04 2 2.01 0.01 
4 2023-01-05 2 1.98 -0.02 

… . … . … . … . … . 
16 2023-01-17 2 2.0 0 
17 2023-01-18 2 2.02 0.02 

 

Hasil uji coba skenario 1 dengan n_estimators = 50, menunjukkan hasil 

prediksi level omset dengan kondisi nyata omset hampir akurat. Pada Tabel 4.1 di 

tanggal 2023-01-03 hasil prediksi menunjukkan nilai lebih rendah -0.12 dari 

kondisi nyata, begitupun sebaliknya ditanggal 2023-01-18 hasil prediksi 

menunjukkan nilai yang lebih tinggi dari 0.02 dari kondisi nyata. Pengujian dengan 

n_estimators = 100 ditunjukkan pada Tabel 4.2. 

 

Tabel 4.2 Hasil Prediksi Random Forest n_estimators = 100 skenario 1 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 3.0 0 
1 2023-01-02 1 1.0 0 
2 2023-01-03 3 2.94 -0.06 

… . … . … . … . … . 
17 2023-01-18 2 2.0 0 
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Pengujian dengan n_estimators = 100 menunjukkan hasil yang lebih stabil. 

Tabel 4.2 selisih antara kondisi nyata dengan kondisi prediksi ditunjukkan pada 

tanggal 2023-01-03 dengan selisih kondisi prediksi lebih rendah -0.06. Hasil 

prediksi ditanggal yang lain sangat akurat. Tabel 4.3 merupakan hasil pengujian 

dengan n_estimators  = 500. 

 

Tabel 4.3 Hasil Prediksi Random Forest n_estimators = 500 skenario 1 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 3.0 0 
1 2023-01-02 1 1.004 0.004 
2 2023-01-03 3 2.896 -0.104 
3 2023-01-04 2 1.988 -0.012 
4 2023-01-05 2 2.0 0 

… . … . … . … . … . 
16 2023-01-17 2 2.0 0 
17 2023-01-18 2 1.986 -0.014 

 

Pada Tabel 4.3 nilai prediksi yang telah didapat menunjukkan nilai yang 

beragam dengan kondisi nyata, setiap tanggal terdapat selisih antara nilai dari 

kondisi prediksi dengan kondisi nyata. Hal ini ditunjukkan pada tanggal 2023-01-

02 nilai prediksi lebih tinggi 0.004 dengan kondisi nyata, tanggal 2023-01-03 nilai 

prediksi lebih rendah -0.104 dengan kondisi nyata, dan beberapa tanggal yang lain 

juga terdapat selisih. Pengujian selanjutnya memakai n_estimators = 1000 

ditunjukkan pada Tabel 4.4. 

 

Tabel 4.4 Hasil Prediksi Random Forest n_estimators = 1000 skenario 1 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 2.966 -0.034 
1 2023-01-02 1 1.0 0 
2 2023-01-03 3 2.889 -0.111 
3 2023-01-04 2 2.0 0 
4 2023-01-05 2 2.0 0 

… . … . … . … . … . 
16 2023-01-17 2 2.0 0 
17 2023-01-18 2 1.991 -0.009 

 

Tabel 4.4 menunjukkan hasil yang hampir sama dengan Tabel 4.3, bahwa 

kondisi prediksi lebih beragam dibandingkan dengan kondisi nyata. Hasil pengujian 

ini nilai selisih dari prediksi dengan kondisinya nyata lebih banyak negatif daripada 
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positif, hal ini menunjukkan nilai prediksi lebih rendah seperti pada tanggal 2023-

01-01 selisih -0.034, tanggal 2023-0103 selisih -0.111 dan tanggal 2023-01-18 

selisih -0.009. Proses perhitungan metode Random Forest pada skenario 1 

menghasilkan Variable Important seperti ditunjukkan pada Tabel 4.5. 

 

Tabel 4.5 Rank Variable Important Random Forest skenario 1 

Rank Variable Name Value 
1 Teh Hanget / Dingin 0.7148 
2 Soto Ayam Besar 0.1026 
3 Soto Ayam Kecil 0.0509 
4 Soto Daging Besar 0.0372 
5 Tempe Mendoan 0.0344 

… . … . … . 
30 Dawet 0.0002 
31 Black Garlic 30k 0.0000 

 

Tabel 4.5 menunjukkan evaluasi ranking dari Variable Important metode 

Random Forest dalam melakukan prediksi. Variabel paling penting ditunjukkan 

oleh “Teh Hanget / Dingin” dengan nilai 0.7148 dan variabel paling penting 

peringkat ke-2 ditunjuukan oleh “Soto Ayam Besar” dengan nilai 0.1026. peringkat 

paling bawah ditunjukkan oleh “Black Garlic 30K” dengan nilai 0 dan nomor ke-2 

dari bawah ditunjukkan oleh “Dawet” dengan nilai 0.0002. Hasil diagram prediksi 

dengan metode Random Forest ditunjukkan pada Gambar 4.4. 

 

 
Gambar 4.4 : Diagram plot prediksi Random Forest skenario 1 

 

Gambar 4.4 menunjukkan visualisasi hasil prediksi metode Random Forest 

dengan n_estimators = 100 yang merupakan hasil terbaik dari nilai n_estimators 
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yang lain. Diagram plot menunjukkan plot warna biru yang merupakan kondisi 

nyata bersinggungan dengan kondisi prediksi pada hari ke 3 ke 6 dan ke 8. Diagram 

yang menunjukkan hubungan kondisi nyata dan prediksi lebih mendetail 

ditunjukkan pada gambar 4.5. 

 

 
Gambar 4.5 : Diagram line prediksi Random Forest skenario 1 

 

Diagram line pada Gambar 4.5 menunjukkan hasil nyata dan prediksi 

dengan digambar garis kuning sebagai prediksi dan garis biru merupakan kondisi 

nyata. Hubungan garis kuning dan garis biru yg tidak sejajar ada pada hari ke-3, ke 

6 dan ke 8. Garis kuning yang sangat jauh dengan garis biru ditunjukkan pada hari 

ke 6. Percobaan yang telah dilakukan dengan customize metode Random Forest 

yang mengacu pada nilai n_estimators dirangkum pada Tabel 4.6. 

 

Tabel 4.6 Performance metode Random Forest Skenario 1 
n_estimators MAE MAPE Accuracy Duration 

50 0.23222 22.1852 98.78 26s 
100 0.24111 22.3982 98.78 32s 
500 0.23822 22.3260 98.78 44s 
1000 0.23989 22.3620 98.78 68s 

 

Tabel 4.6 menunjukkan pada skenario 1 performance hasil terbaik terletak 

pada kondisi customize metode Random Forest dengan menggunakan n_estimators 

= 50 dengan perolehan MAE 0.23222, MAPE 22.1852, accuracy 98,78% dan 
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duration 26s. Bila dibandingkan dengan n_estimators yang lain, n_estimators = 50 

mendapat akurasi yang baik, waktu proses cepat dan MAE dan MAPE yang rendah. 

 

4.2.2   Skenario 2 

Skenario 2 menggunakan perbandingan data training dan data testing 80:20. 

Pengujian tetap menggunakan 4 macam  n_estimators dari metode Random Forest 

yang terdiri atas : 50, 100, 500 dan 1000. Performance yang diambil adalah nilai 

MAE, MAPE, accuracy dan duration dari masing-masing n_estimators. Hasil dari 

pengujian dengan nilai n_estimators = 50 ditunjukkan pada Tabel 4.7. 

 

Tabel 4.7 Hasil Prediksi Random Forest n_estimators = 50 skenario 2 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 2.96 -0.04 
1 2023-01-02 1 1.0 0 
2 2023-01-03 3 2.9 -0.1 
3 2023-01-04 2 2.0 0 
4 2023-01-05 2 2.0 0 
5 2023-01-06 3 2.74 -0.26 

… . … . … . … . … . 
33 2023-02-03 3 2.74 -0.26 
34 2023-02-04 3 3.0 0 
35 2023-02-05 3 3.0 0 

 

Hasil uji coba skenario 2 dengan n_estimators = 50, menunjukkan hasil 

prediksi level omset dengan kondisi nyata mempunyai rentan selisih yang besar. 

Hal ini ditunjukkan pada tanggal 2023-01-06 hasil prediksi lebih rendah -0.26 dan 

tanggal 2023-02-03 hasil prediksi lebih rendah -0.26. Pengujian dengan 

n_estimators = 100 ditunjukkan pada Tabel 4.8. 

 

Tabel 4.8 Hasil Prediksi Random Forest n_estimators = 100 skenario 2 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 3.0 0 
1 2023-01-02 1 1.01 0.01 
2 2023-01-03 3 2.92 -0.08 
3 2023-01-04 2 2.0 0 
4 2023-01-05 2 2.0 0 
5 2023-01-06 3 2.73 -0.27 

… . … . … . … . … . 
34 2023-02-04 3 3.0 0 
35 2023-02-05 3 3.0 0 
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Pengujian dengan n_estimators = 100 menunjukkan hasil yang lebih baik 

dari pengujian sebelumnya. Pada Tabel 4.8 selisih antara kondisi nyata dengan 

kondisi prediksi ditunjukkan pada tanggal 2023-01-03 dengan selisih kondisi 

prediksi lebih rendah -0.08, tanggal 2023-01-06 lebih rendah -0.27 dan tanggal 

2023-02-03 lebih rendah -0.19. Tabel 4.9 merupakan hasil pengujian dengan 

n_estimators  = 500. 

 

Tabel 4.9 Hasil Prediksi Random Forest n_estimators = 500 skenario 2 

index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 
0 2023-01-01 3 2.998 -0.002 
1 2023-01-02 1 1.0 0 
2 2023-01-03 3 2.924 -0.076 
3 2023-01-04 2 2.0 0 
4 2023-01-05 2 2.0 0 
5 2023-01-06 3 2.732 -0.268 

… . … . … . … . … . 
33 2023-02-03 3 2.778 -0.222 
34 2023-02-04 3 3.0 0 
35 2023-02-05 3 3.0 0 

 

Tabel 4.9 hasil prediksi menunjukkan nilai yang tidak jauh berbeda dengan 

n_estimators = 100, akan tetap waktu proses pada pengujian ini lebih lama. Selisih 

kondisi nyata dan kondisi prediksi ditunjukkan pada tanggal 2023-01-01 nilai 

prediksi lebih renda - 0.002 dengan kondisi nyata, tanggal 2023-01-03 nilai prediksi 

lebih rendah -0.076 dengan kondisi nyata, dan beberapa tanggal yang lain juga 

terdapat selisih. Pengujian selanjutnya memakai n_estimators = 1000 ditunjukkan 

pada Tabel 4.10. 

 

Tabel 4.10 Hasil Prediksi Random Forest n_estimators = 1000 skenario 2 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 2.999 -0.001 
1 2023-01-02 1 1.001 0.001 
2 2023-01-03 3 2.888 -0.112 
3 2023-01-04 2 2.0 0 
4 2023-01-05 2 2.0 0 
5 2023-01-06 3 2.702 -0.298 

… . … . … . … . … . 
33 2023-02-03 3 2.792 -0.208 
34 2023-02-04 3 3.0 0 
35 2023-02-05 3 3.0 0 
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Tabel 4.10 menunjukkan hasil kondisi prediksi lebih beragam dibandingkan 

dengan kondisi nyata. Hasil dari pengujian ini nilai selisih dari prediksi dengan 

kondisinya nyata lebih banyak bersinggungan, hal ini menunjukkan nilai prediksi 

lebih rendah seperti pada tanggal 2023-01-01 selisih -0.001, tanggal 2023-01-02 

lebih tinggi 0.001 dan tanggal 2023-01-03 selisih -0.112, dan lain sebagainya. 

Evalauasi peringkat Variable Important metode Random Forest pada skenario 2 

ditunjukkan pada Tabel 4.11. 

 

Tabel 4.11 Rank Variable Important Random Forest skenario 2 
Rank Variable Name Value 

1 Teh Hanget / Dingin 0.7385 
2 Soto Ayam Kecil 0.0981 
3 Tempe Mendoan 0.0539 
4 Soto Ayam Besar 0.0409 
5 Soto Daging Besar 0.0149 

… . … . … . 
30 Soto Ayam 0.0000 
31 Kripik Kentang 0.0000 

 

Tabel 4.11 menunjukkan evaluasi ranking dari Variable Important paling 

tinggi ditunjukkan oleh “Teh Hanget / Dingin” dengan nilai 0.7385 dan variabel 

paling penting peringkat ke-2 ditunjukkan oleh “Soto Ayam Kecil” dengan nilai 

0.0981, berbeda dengan skenario 1. peringkat paling bawah ditunjukkan oleh 

“Kripik kentang” dengan nilai 0 dan nomor ke-2 dari bawah ditunjukkan oleh “Soto 

Ayam” dengan nilai 0. Visualisasi prediksi dengan metode Random Forest 

ditunjukkan pada Gambar 4.6. 

 

 
Gambar 4.6 : Diagram plot prediksi Random Forest skenario 2 
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Gambar 4.6 adalah visualisasi dengan diagram plot yang merupakan hasil 

prediksi metode Random Forest nilai terbaik. Plot warna biru adalah kondisi nyata 

dan plot warna kuning adalah kondisi prediksi. Plot yang bersinggungan terdapat 

pada hari ke-2, ke-4, ke-9, ke-12, ke-18, ke-22, ke-27 dan ke-33. Visualisasi 

prediksi lebih mendetail ditunjukkan pada gambar 4.7. 

 

 
Gambar 4.7 : Diagram line prediksi Random Forest skenario 2 

 

Diagram line skenario 2 pada Gambar 4.7 menunjukkan persinggungan 

antara garis biru dengan kuning lebih sedikit. Terlihat pada diagram tersebut 

singgungan garis terdapat pada hari ke-2, ke-4, ke-9, ke-18 da ke-33. Hasil 

rangkuman performance dari skenario 2 dengan customize metode Random Forest 

yang mengacu pada nilai n_estimators ditunjukkan pada Tabel 4.12. 

 

Tabel 4.12 Performance metode Random Forest Skenario 2 
n_estimators MAE MAPE Accuracy Duration 

50 0.22838 21.8469 98.78 32s 
100 0.23324 21.9144 98.78 37s 
500 0.23281 21.9703 98.78 71s 
1000 0.23349 22.0149 98.78 108s 
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Pada Tabel 4.12, performance terbaik terletak pada n_estimators = 50 

dengan perolehan MAE 0.22838, MAPE 21.8469, accuracy 98,78% dan duration 

32s. Sama seperti skenario 1, n_estimators = 50 mendapat akurasi baik, waktu 

proses cepat dan MAE dan MAPE yang rendah dibandingkan dengan n_estimators 

yang lain pada skenario 2. 

 

4.2.3   Skenario 3 

Percobaan yang dilakukan di Skenario 3 memakai perbandingan 70:30, 

dengan n_estimators dari metode Random Forest yang terdiri atas : 50, 100, 500 

dan 1000. Evaluasi mendapatkan hasil dari nilai MAE, MAPE, accuracy dan 

duration dari masing-masing n_estimators. Hasil dari pengujian dengan nilai 

n_estimators = 50 ditunjukkan pada Tabel 4.13. 

 

Tabel 4.13 Hasil Prediksi Random Forest n_estimators = 50 skenario 3 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 3.0 0 
1 2023-01-02 1 1.0 0 
2 2023-01-03 3 2.88 -0.12 
3 2023-01-04 2 2.0 0 
4 2023-01-05 2 2.0 0 
5 2023-01-06 3 2.7 -0.3 
6 2023-01-07 3 3.0 0 

… . … . … . … . … . 
51 2023-02-21 2 1.98 -0.02 
52 2023-02-22 2 1.98 -0.02 
53 2023-02-23 2 2.0 0 
54 2023-02-24 2 2.0 0 

 

Hasil skenario 3 dengan n_estimators = 50, menunjukkan prediksi dengan 

kondisi nyata mempunyai rentan selisih yang banyak. Hal ini ditunjukkan pada 

tanggal 2023-01-03, 2023-01-06, 2023-02-21, 2023-02-22 dan lain sebagainya. 

Pengujian dengan n_estimators = 100 ditunjukkan pada Tabel 4.14. 

 

Tabel 4.14 Hasil Prediksi Random Forest n_estimators = 100 skenario 3 

index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 
0 2023-01-01 3 3.0 0 
1 2023-01-02 1 1.0 0 
2 2023-01-03 3 2.91 -0.09 
3 2023-01-04 2 2.0 0 
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Lanjutan Tabel Hasil Prediksi Random Forest n_estimators = 100 skenario 3 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

4 2023-01-05 2 2.0 0 
5 2023-01-06 3 2.74 -0.26 
6 2023-01-07 3 2.99 -0.01 

… . … . … . … . … . 
51 2023-02-21 2 2.0 0 
52 2023-02-22 2 1.97 -0.03 
53 2023-02-23 2 2.02 0.02 
54 2023-02-24 2 2.0 0 

 

Tabel 4.14 merupakan hasil uji coba dengan n_estimators = 100 

menunjukkan hasil yang sangat efektif. Hal ini karena kondisi nyata dengan kondisi 

prediksi lebih sedikit selisihnya, yang ditunjukkan pada tanggal 2023-01-03 dengan 

selisih kondisi prediksi lebih rendah -0.09, tanggal 2023-01-06 lebih rendah -0.26 

dan tanggal 2023-02-22 lebih rendah -0.03. Hasil prediksi pengujian dengan 

n_estimators  = 500 ditunjukkan pada Tabel 4.15. 

 

Tabel 4.15 Hasil Prediksi Random Forest n_estimators = 500 skenario 3 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 2.998 -0.002 
1 2023-01-02 1 1.0 0 
2 2023-01-03 3 2.908 -0.092 
3 2023-01-04 2 2.0 0 
4 2023-01-05 2 2.0 0 
5 2023-01-06 3 2.688 -0.312 
6 2023-01-07 3 3.0 0 

… . … . … . … . … . 
51 2023-02-21 2 1.992 -0.008 
52 2023-02-22 2 1.98 -0.02 
53 2023-02-23 2 2.006 0.006 
54 2023-02-24 2 2.0 0 

 

Pada Tabel 4.15 hasil prediksi dengan kondisi nyata sangat beragam, 

sehingga mempengaruhi nilai akurasi. Waktu eksekusi dari proses prediksi juga 

lebih lama dan hasil yang didapatkan kurang maksimal hal ini ditunjukkan pada 

selisih prediksi yang lebih rendah pada tanggal 2023-01-01, 2023-01-03, 2023-01-

06, 2023-02-21, 2023-02-22. Uji coba dengan nilai n_estimators = 1000 

ditunjukkan pada Tabel 4.16. 
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Tabel 4.16 Hasil Prediksi Random Forest n_estimators = 1000 skenario 3 

index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 
0 2023-01-01 3 2.998 -0.002 
1 2023-01-02 1 1.001 0.001 
2 2023-01-03 3 2.889 -0.111 
3 2023-01-04 2 2.0 0 
4 2023-01-05 2 2.0 0 
5 2023-01-06 3 2.708 -0.292 
6 2023-01-07 3 3.0 0 

… . … . … . … . … . 
51 2023-02-21 2 1.994 -0.006 
52 2023-02-22 2 1.974 -0.026 
53 2023-02-23 2 2.006 0.006 
54 2023-02-24 2 2.0 0 

 

Tabel 4.16 menunjukkan hasil kondisi prediksi lebih banyak selisih dengan 

kondisi nyata. Hasil dari pengujian ini nilai selisih dari prediksi dengan kondisinya 

nyata lebih banyak bersinggungan, hal ini ditunjukkan pada tanggal 2023-01-01, 

2023-01-02, 2023-01-03, 2023-01-06, 2023-02-21 dan  lain sebagainya. Evalauasi 

peringkat Variable Important metode Random Forest pada skenario 3 ditunjukkan 

pada Tabel 4.17. 

 

Tabel 4.17 Rank Variable Important Random Forest skenario 3 
Rank Variable Name Value 

1 Teh Hanget / Dingin 0.7129 
2 Soto Ayam Kecil 0.1574 
3 Soto Ayam Besar 0.0665 
4 Tahu Bakso 0.0158 
5 Teh Tawar 0.0069 

… . … . … . 
30 Soto Ayam Bungkus 20k 0.0000 
31 Black Garlic 30k 0.0000 

 

Tabel 4.17 menunjukkan evaluasi ranking dari Variable Important paling 

tinggi ditunjukkan oleh “Teh Hanget / Dingin” dengan nilai 0.7129 dan variabel 

paling penting peringkat ke-2 ditunjukkan oleh “Soto Ayam Kecil” dengan nilai 

0.1574, hampir sama dengan skenario 2 tetapi peringkat paling bawah ditunjukkan 

oleh “Black Garlic 30k” dengan nilai 0 dan nomor ke-2 dari bawah ditunjukkan 

oleh “Soto Ayam bungkus 20k” dengan nilai 0 berbeda dengan skenario-skenario 
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sebelumnya. Visualisasi prediksi dengan metode Random Forest ditunjukkan pada 

Gambar 4.8. 

 
Gambar 4.8 : Diagram plot prediksi Random Forest skenario 3 

 

Hasil pemetaan metode Random Forest divisualisasikan pada Gambar 4.8 

yang menunjukkan kondisi nyata dan kondisi prediksi berisisan pada hari ke-2, ke 

6, ke-9, ke-11, ke-32, ke-37, ke-46, ke-52 dan ke-53. Visualisasi prediksi lebih 

mendetail ditunjukkan pada gambar 4.9. 

 

 
Gambar 4.9 : Diagram line prediksi Random Forest skenario 3 
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Diagram line hasil prediksi di skenario 3 pada Gambar 4.9 menunjukkan 

tingkat akurasi yang bagus. Hal tersebut dapat dilihat dari persinggungan garis 

prediksi dengan garis nyata terjadi pada hari ke-3, ke-6, ke-16, ke-18, ke-33, ke 38, 

dan ke-46 dalam ketegori sedikit. Untuk hasil rangkuman performance dari 

skenario 3 dengan customize metode Random Forest yang mengacu pada nilai -

n_estimators ditunjukkan pada Tabel 4.18. 

 

Tabel 4.18 Performance metode Random Forest Skenario 3 

n_estimators MAE MAPE Accuracy Duration 
50 0.23145 21.9576 98.78 34s 

100 0.23382 22.0849 98.78 58s 
500 0.23393 22.0909 98.78 102s 

1000 0.23398 220809 98.78 334s 

 

Performance terbaik metode Random Forest pada skenario 3 seperti pada 

Tabel 4.18 terletak pada n_estimators = 50 dengan perolehan MAE 0.23145, MAPE 

21.9576, accuracy 98,78% dan duration 34s. Sama seperti skenario 1 dan 2,  

n_estimators = 50 mendapat akurasi baik, waktu proses cepat dan MAE dan MAPE 

yang rendah dibandingkan dengan n_estimators yang lain pada skenario 3. 

 

4.2.4   Skenario 4 

Skenario 4 metode Random Forest dilakukan percobaan dengan memakai 

perbandingan 60:40, dan costumize metode Random Forest memakai n_estimators 

yang terdiri atas : 50, 100, 500 dan 1000. Performance yang akan dievaluasi adalah 

nilai MAE, MAPE, accuracy dan duration dari masing-masing n_estimators. 

Pengujian dengan nilai n_estimators = 50 pada skenario 4 ditunjukkan pada Tabel 

4.19. 

 

Tabel 4.19 Hasil Prediksi Random Forest n_estimators = 50 skenario 4 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 3.0 0 
1 2023-01-02 1 1.0 0 
2 2023-01-03 3 2.92 -0.08 
3 2023-01-04 2 2.0 0 
4 2023-01-05 2 2.0 0 
5 2023-01-06 3 2.7 -0.3 
6 2023-01-07 3 3.0 0 
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Lanjutan Tabel Hasil Prediksi Random Forest n_estimators = 50 skenario 4 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

7 2023-01-08 3 3.0 0 
… . … . … . … . … . 
68 2023-03-09 2 1.98 -0.02 
69 2023-03-10 2 2.16 0.16 
70 2023-03-11 3 3.0 0 
71 2023-03-12 3 3.0 0 
72 2023-03-13 1 1.0 0 

 

Hasil skenario 4 dengan n_estimators = 50, menghasilkan nilai prediksi 

yang baik. Hal ini ditunjukkan pada tanggal 2023-01-03, 2023-01-06, 2023-03-09, 

2023-02-10 dan lain sebagainya. Pengujian dengan n_estimators = 100 ditunjukkan 

pada Tabel 4.20. 

 

Tabel 4.20 Hasil Prediksi Random Forest n_estimators = 100 skenario 4 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 3.0 0 
1 2023-01-02 1 1.0 0 
2 2023-01-03 3 2.87 -0.13 
3 2023-01-04 2 2.0 0 
4 2023-01-05 2 2.0 0 
5 2023-01-06 3 2.75 -0.25 
6 2023-01-07 3 3.0 0 
7 2023-01-08 3 3.0 0 

… . … . … . … . … . 
68 2023-03-09 2 1.96 -0.04 
69 2023-03-10 2 2.26 0.26 
70 2023-03-11 3 3.0 0 
71 2023-03-12 3 3.0 0 
72 2023-03-13 1 1.0 0 

 

Hasil uji coba ditunjukkan pada Tabel 4.20 dengan n_estimators = 100 

sangat baik. Hal ini karena kondisi nyata dengan kondisi prediksi lebih sedikit 

selisihnya, yang ditunjukkan pada tanggal 2023-01-03 dengan selisih kondisi 

prediksi lebih rendah -0.13, tanggal 2023-01-06 lebih rendah -0.25 dan tanggal 

2023-03.09 lebih rendah -0.04. Hasil prediksi pengujian dengan n_estimators  = 

500 ditunjukkan pada Tabel 4.21. 

 

 

 



42 
 

Tabel 4.21 Hasil Prediksi Random Forest n_estimators = 500 skenario 4 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 2.998 -0.002 
1 2023-01-02 1 1.004 0.004 
2 2023-01-03 3 2.898 -0.102 
3 2023-01-04 2 2.0 0 
4 2023-01-05 2 2.0 0 
5 2023-01-06 3 2.714 -0.286 
6 2023-01-07 3 2.998 -0.002 
7 2023-01-08 3 3.0 0 

… . … . … . … . … . 
68 2023-03-09 2 1.964 -0.036 
69 2023-03-10 2 2.208 0.208 
70 2023-03-11 3 3.0 0 
71 2023-03-12 3 3.0 0 
72 2023-03-13 1 1.0 0 

 

Pada Tabel 4.21 hasil prediksi dengan kondisi nyata sangat beragam, 

sehingga mempengaruhi nilai akurasi. Waktu eksekusi dari proses prediksi juga 

lebih lama dan hasil yang didapatkan kurang maksimal hal ini ditunjukkan pada 

selisih prediksi yang lebih rendah pada tanggal 2023-01-01, 2023-01-02, 2023-01-

03, 2023-01-06, 2023-03-09, 2023-03-10. Uji coba dengan nilai n_estimators = 

1000 ditunjukkan pada Tabel 4.22. 

 

Tabel 4.22 Hasil Prediksi Random Forest n_estimators = 1000 skenario 4 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 2.998 -0.002 
1 2023-01-02 1 1.0 0 
2 2023-01-03 3 2.896 -0.104 
3 2023-01-04 2 2.0 0 
4 2023-01-05 2 2.0 0 
5 2023-01-06 3 2.736 -0.264 
6 2023-01-07 3 3.0 0 
7 2023-01-08 3 3.0 0 

… . … . … . … . … . 
68 2023-03-09 2 1.956 -0.044 
69 2023-03-10 2 2.222 0.222 
70 2023-03-11 3 3.0 0 
71 2023-03-12 3 3.0 0 
72 2023-03-13 1 1.001 0.001 

 

Tabel 4.22 menunjukkan hasil kondisi prediksi lebih baik dari n_estimators 

= 500, tetapi masih belum maksimal. Hasil dari pengujian ini nilai selisih dari 

prediksi dengan kondisinya nyata ditunjukkan pada tanggal 2023-01-01, 2023-01-
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03, 2023-01-06, 2023-03-09, 2023-03-10 dan  lain sebagainya. Evalauasi peringkat 

Variable Important metode Random Forest pada skenario 4 ditunjukkan pada Tabel 

4.23. 

 

Tabel 4.23 Rank Variable Important Random Forest skenario 4 
Rank Variable Name Value 

1 Teh Hanget / Dingin 0.7092 
2 Soto Ayam Kecil 0.1386 
3 Soto Ayam Besar 0.0507 
4 Tempe Mendoan 0.0246 
5 Soto Daging Besar 0.0143 

… . … . … . 
30 Soto Ayam 0.0000 
31 Black Garlic 30k 0.0000 

 

Tabel 4.23 menunjukkan evaluasi ranking dari Variable Important paling 

tinggi ditunjukkan oleh “Teh Hanget / Dingin” dengan nilai 0.7029 dan variabel 

paling penting peringkat ke-2 ditunjukkan oleh “Soto Ayam Kecil” dengan nilai 

0.1386, hampir sama dengan skenario 3 tetapi peringkat paling bawah ditunjukkan 

oleh “Black Garlic 30k” dengan nilai 0 dan nomor ke-2 dari bawah ditunjukkan 

oleh “Soto Ayam”. Visualisasi prediksi dengan metode Random Forest ditunjukkan 

pada Gambar 4.10. 

 

 
Gambar 4.10 : Diagram plot prediksi Random Forest skenario 4 

 

Hasil pemetaan metode Random Forest divisualisasikan pada Gambar 4.10 

yang menunjukkan kondisi nyata dan kondisi prediksi berisisan pada hari ke-2, ke 
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3, ke-6, ke-22, ke-32, ke-37, ke-42, ke-62 dan ke-70. Visualisasi prediksi lebih 

mendetail ditunjukkan pada gambar 4.11. 

 

 
Gambar 4.11 : Diagram line prediksi Random Forest skenario 4 

 

Diagram line hasil prediksi di skenario 4 pada Gambar 4.11 menunjukkan 

tingkat akurasi yang bagus. Hal tersebut dapat dilihat dari persinggungan garis 

prediksi dengan garis nyata terjadi pada hari ke-3, ke-6, ke-18, ke-33, ke-42, ke 36, 

ke-46, ke-54, ke-61 dan ke-70. Untuk hasil rangkuman performance dari skenario 

4 metode Random Forest yang mengacu pada nilai n_estimators ditunjukkan pada 

Tabel 4.24. 

 

Tabel 4.24 Performance metode Random Forest Skenario 4 

n_estimators MAE MAPE Accuracy Duration 
50 0.23222 21.9907 98.78 36s 

100 0.23403 22.0902 98.78 46s 
500 0.23267 22.0092 98.78 102s 
1000 0.22354 22.0446 98.78 337s 

 

Performance terbaik metode Random Forest pada skenario 4 seperti pada 

Tabel 4.24 terletak pada n_estimators = 50 dengan perolehan MAE 0.23222, MAPE 

21.9907, accuracy 98,78% dan duration 36s. Sama seperti skenario 1,2 dan 3, 
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skenario 4 dengan n_estimators = 50 mendapat akurasi yang baik, waktu proses 

cepat dan MAE dan MAPE yang rendah dibandingkan dengan n_estimators yang 

lain pada skenario 4. 

 

4.3   Evaluasi  

Tahap evaluasi dalam pengujian metode Random Forest mengambil dari 

hasil prediksi dengan performance terbaik dari masing-masing skenario. Hasil yang 

paling baik dari 4 skenario akan menjadi bahan perbandingan dengan metode yang 

lain. Evaluasi dari performance terbaik masing-masing skenario ditunjukkan pada 

Tabel 4.25. 

 

Tabel 4.25 Evaluasi Performance Metode Random Forest 

Skenario 
Perbandingan 

data 
n_ 

estimators 
MAE MAPE Accuracy Duration 

1 90:10 50 0.23222 22.1852 98.78 26s 
2 80:20 50 0.22838 21.8469 98.78 32s 
3 70:30 50 0.23145 21.9576 98.78 34s 
4 60:40 50 0.23222 21.9907 98.78 36s 

 

 
Gambar 4.12 : Diagram Evaluasi Performance Metode Random Forest 
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Hasil dari evaluasi yang ditunjukkan pada Tabel 4.25 dan gambar 4.12 

bahwa Prediksi dengan dataset bisnis restoran Soto Kwali Pak Wasis dengan 

menggunakan metode Random Forest dapat mencapai hasil yang maksimal dengan 

parameter perbandingan data training dan data testing 90:10 dan costumize metode-

nya menggunakan n_estimators = 50. Menurut Sahinbas et al. (2022) metode yang 

menghasilkan nilai accuracy paling tinggi dan duration terkecil mempunyai 

performance yang lebih bagus, Sehingga hasil nilai duration yang paling kecil yaitu 

26s, dan nilai accuracy tertinggi 98,78%, karena semakin rendah nilai duration 

maka akan sangat berpengaruh dengan efisiensi suatu metode sesusai dengan 

penelitian Kureljusic et al. (2022).
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BAB V 

METODE LOGISTIC REGRESSION 

 

5.1   Desain 

Pembelajaran pada metode Logistic Regression membutuhkan variabel 

independen dan variabel dependen. Menurut Chen et al. (2021) algoritma Logistic 

Regression merupakan transformasi dari Regresi Linier menjadi tidak Linier 

dengan menggunakan parameter probabilitas. Dalam menentukan prediksi metode 

Logistic Regression menghitung dengan menggunakan teknik Regresi Linier dan 

hasil dari perhitungan tersebut akan dikombinasikan dengan nilai threshold supaya 

bisa menjadi tidak linier dan selanjutkan hasilnya diproses menjadi logistic 

sehingga membentuk curva seperti gambar 5.1. 

 

 
Gambar 5.1 : Curva Logistic Regression 

(Sumber : diolah dari Farnham et al. 2019) 
 

Gambar 5.1 merupakan ilustrasi curva yang terbentuk dari hasil probability 

untuk memprediksikan sesuatu dari metode Logistic Regression, semakin 

menyerupai bentuk curva seperti gambar 5.1 maka hasil prediksi juga akan semakin 

baik. Farnham et al. (2019) menjelaskan bahwa Logistic Regression dibangun 

sesuai dengan penentuan nilai threshold sesuai dengan persamaan (5.1). 

 

𝜎(𝑡) =
1

1 + 𝑒𝑥𝑝(−𝑡)
 (5.1) 
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Di mana 𝜎(𝑡) < 0,5 ketika t < 0 dan 𝜎(𝑡) > 0,5 ketika t  > 0, Nilai dari threshold 

dari Logistic Regression  1 jika nilai prediksi positif dan 0 jika nilai prediksi negatif, 

nilai t sering disebut nilai logit. Desain flowchart metode Logistic Regression 

ditunjukkan pada gambar 5.2. 

 

 
Gambar 5.2 : Flowchart Prediksi Model Metode Logistic Regression 

(Sumber : diolah dari Gai et al. 2023) 
 

Flowchart pada gambar 5.2 dimulai dengan memasukkan tanggal mulai dan 

tanggal berakhir sebagai parameter penentuan test data untuk prediksi. Langkah 

selanjutnya setelah memasukkan parameter tanggal sistem akan melakukan 

Learning dengan parameter bobot probability. Dikutip dalam buku Gaso. (2019) 

formula posterior probabilities metode Logistic Regression ditunjukkan pada 

persamaan (5.2). 

ŷ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥௞∈{଴,…,௞ିଵ}P(y = 𝑘|𝑥) (5.2) 

 

Di mana k merupakan nilai skor dari variabel independen. 

 Langkah selanjutnya metode Logistic Regression dalam proses prediksi 

yaitu menghitung nilai coefficients yang berfungsi untuk melakukan estimasi 

hubungan antara variabel independen dengan variabel dependen seperti yang 

dijelaskan Schober et al.(2021). Formula untuk mendapatkan nilai coefficient pada 

metode Logistic Regression ditunjukkan pada persamaan (5.3). 
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ln ൬
𝑝

1 − 𝑝
൰ = 𝑏଴ + 𝑏ଵ𝑋 (5.3) 

Di mana p merupakan probability dan X merupakan variabel independen. 

Tahap proses prediksi Logistic Regression dengan menetapkan parameter 

iteration dengan insialisasi max_iter = n yang terdiri atas 100, 500 dan 1000. 

Pemilihan nilai iteration metode Logistic Regression sesuai dengan yang artikel 

Rani et al. (2023) yang bertujuan untuk mengurangi resiko kegagalan dalam 

melakukan proses perhitungan keterkaitan antara variabel independen dan variabel 

dependen. Dengan menggunakan nilai iteration tersebut hasil prediksi yang 

diperoleh akan lebih efektif. 

Proses dari flowchart Logistic Regression merupakan mendapatkan nilai 

performance dengan melakukan proses perhitungan MAE,MAPE, accuracy dan 

duration. Hasil akhir dari sistem akan menampilkan nilai prediksi yang 

dibandingkan dengan nilai nyata, nilai performance yang terdiri atas MAE,MAPE, 

accuracy dan duration, serta nilai coefficient dari variabel independen dalam 

hubungan dengan variabel dependen 

 

5.2   Uji Coba 

Pengujian pada metode Logistic Regression memakai 4 skenario. Masing-

masing skenario menggunakan perbandingan data training dan data testing yang 

berbeda-beda. Pada setiap skenario akan diterapkan inisialisasi iteration metode 

Logistic regression yang berpatokan pada nilai : 100, 500 dan 1000. 

Menurut Kaur et al.(2022), pengujian prediksi dengan menggunakan 

perbandingan data training dan data testing yang terdiri atas 90:10, 80:20, 70:30 

dan 60:40 sangat efektif untuk karakteristik data yang mempunyai feature attribut 

lebih dari 10 dan dataset merupakan data yang imbalanced.  

Uji coba didukung dengan penggunaan library scikit-learn dan 

dikombinasikan dengan library tkinter, matplotlib pada python sehingga menjadi 

aplikasi desktop sederhana yang berjalan pada sistem operasi Windows dengan 

tampilan interface sederhana. Tampilan interface tersebut ditunjukkan pada gambar 

5.3. 
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Gambar 5.3 : Interface Prediksi Metode Logistic Regression 

 

Pada gambar 5.3, interface prediksi metode Logistic Regression pada kotak 

warna merah dengan angka nomor 1 menunjukkan inputan untuk menentukan data 

testing yang memakai parameter tanggal mulai dan tanggal berakhir dengan format 

tanggal yyyy-mm-dd. Kotak merah dengan angka nomor 2 menunjukkan grafik 

prediksi dari metode Logistic Regression dan kotak merah dengan angka nomor 3 

menunjukkan hasil detail pertanggal kesesuaian antara prediksi dan kondisi nyata. 

Kotak merah dengan angka 4 menunjukkan nilai performance dari metode Logistic 

Regression yang berisi MAE, MAPE, Accuracy dan Duration. Sedangkan kotak 

merah dengan angka nomor 5 menunjukkan estimasi nilai coefficient variabel 

independen. 

Proses metode Logistic Regression dengan mengubah max_iter yang 

dilakukan dengan mengubah source code pada method Logistic Regression yang 

ada pada python. Perubahan tersebut hanya merubah angka yang terdiri dari 3 

macam yaitu : 100,500 dan 1000. Dibawah ini merupakan penggalan source code 

yang diubah untuk max_iter sesuai dengan skenario pengujian. 

 

# deklarasi metode Logistic Regression 
def logistic_regression_forecast(train, testX): 
    # ubah data menjadi array 
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    train = asarray(train) 
 
    # pisah data menjadi input dan output 
    trainX, trainy = train[:, :-1], train[:, -1] 
 
    # proses metode 
    model = LogisticRegression(solver='liblinear',max_iter=100) 
    model.fit(trainX, trainy) 
 
    # hasilkan prediksi 
    yhat = model.predict([testX]) 
    ylog = model.predict_proba([testX]) 
 
    # hasilkan nilai coefficient 
    importance = model.coef_[0] 
 
    return yhat[0],ylog,importance 

 

Penggalan source code di atas dengan warna yang tercetak merah, angka 

yang terdapat pada kurung akan diubah sesuai dengan skenario. Setelah dirubah 

aplikasi akan dijalankan ulang dan proses training dan testing data akan dilakukan 

kembali dengan performance yang berbeda. Evaluasi yang akan dilakukan 

mengambil hasil paling baik dari nilai iteration metode Logistic Regression yang 

berbeda-beda. Skenario uji coba dengan hasil yang terbaik akan dibandingkan 

dengan metode Random Forest. 

 

5.2.1   Skenario 1 

Skenario 1 dilakukan uji coba dengan menggunakan perbandingan data 

training dan data testing 90:10. Pengujian dilakukan sebanyak 3× dengan max_iter 

dari metode Logistic Regression yang berbeda-beda. Performance yang diambil 

dari pengujian ini mencakup nilai MAE, MAPE, accuracy dan duration dari masing-

masing max_iter. Nilai max_iter terdiri atas : 100, 500 dan 1000. Hasil dari 

pengujian dengan nilai max_iter = 100 metode Logistic Regression ditunjukkan 

pada Tabel 5.1. 
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Tabel 5.1 Hasil Prediksi Logistic Regression max_iter = 100 skenario 1 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 3 0 
1 2023-01-02 1 2 1 
2 2023-01-03 3 2 -1 
3 2023-01-04 2 2 0 
4 2023-01-05 2 2 0 

… . … . … . … . … . 
16 2023-01-17 2 2 0 
17 2023-01-18 2 3 1 

 

Hasil uji coba skenario 1 dengan max_iter = 100, menunjukkan hasil 

prediksi level omset dengan kondisi nyata omset hampir akurat. Pada Tabel 5.1 di 

tanggal 2023-01-03 hasil prediksi menunjukkan nilai lebih rendah -1 dari kondisi 

nyata, begitupun sebaliknya ditanggal 2023-01-18 hasil prediksi menunjukkan nilai 

yang lebih tinggi dari 1 dari kondisi nyata. Pengujian dengan max_iter = 500 

ditunjukkan pada Tabel 5.2. 

 

Tabel 5.2 Hasil Prediksi Logistic Regression max_iter = 500 skenario 1 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 3 0 
1 2023-01-02 1 2 1 
2 2023-01-03 3 2 -1 
3 2023-01-04 2 2 0 
4 2023-01-05 2 2 0 

… . … . … . … . … . 
16 2023-01-17 2 2 0 
17 2023-01-18 2 3 1 

 

Pengujian dengan max_iter = 500 menunjukkan hasil yang sama dengan 

sebelumnya. Tabel 5.2 selisih antara kondisi nyata dengan kondisi prediksi 

ditunjukkan pada tanggal 2023-01-03 dengan selisih kondisi prediksi lebih rendah 

-1. Hasil prediksi ditanggal yang lain sangat akurat. Tabel 5.3 merupakan hasil 

pengujian dengan max_iter  = 1000. 

 

Tabel 5.3 Hasil Prediksi Logistic Regression max_iter = 1000 skenario 1 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 3 0 
1 2023-01-02 1 2 1 
2 2023-01-03 3 2 -1 
3 2023-01-04 2 2 0 
4 2023-01-05 2 2 0 
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Lanjutan Tabel Hasil Prediksi Logistic Regression max_iter = 1000 skenario 1 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 
… . … . … . … . … . 
16 2023-01-17 2 2 0 
17 2023-01-18 2 3 1 

 

Pada Tabel 5.3 nilai prediksi masih tetap sama dengan nilai sebelumnya, 

yaitu tanggal 2023-01-03 nilai prediksi lebih rendah -1 dengan kondisi nyata, dan 

beberapa tanggal yang lain juga terdapat selisih. Proses perhitungan metode 

Logistic Regression pada skenario 1 menghasilkan nilai Coefficient sebagai 

estimasi hubungan antara variabel independen dengan variabel dependen, seperti 

ditunjukkan pada Tabel 5.4. 

 

Tabel 5.4 Rank Coefficient Logistic Regression skenario 1 
Rank Variable Independen Value 

1 Soto Ayam Bungkus 20k 0.2079 
2 Black Garlick 30k 0.0729 
3 Soto Ayam Bungkus 15k 0.0622 
4 Es Batu 0.0587 
5 Jeruk Hangat/Dingin 0.0405 

… . … . … . 
30 Soto Daging Sapi -0.1417 
31 Kripik Kentang -0.2320 

 

Tabel 5.4 menunjukkan evaluasi ranking dari nilai coefficient metode 

Logistic Regression dalam melakukan prediksi. Variabel independen yang paling 

berhubungan erat dengan dependen ditunjukkan oleh “Soto Ayam Bungkus 20k” 

dengan nilai 0.2079 dan variabel selanjutnya pada peringkat ke-2 ditunjuukan oleh 

“Black Garlick 30k” dengan nilai 0.0729. peringkat paling bawah atau variabel 

yang paling tidak berhubungan ditunjukkan oleh “Kripik Kentang” dengan nilai -

0.2320 dan nomor ke-2 dari bawah ditunjukkan oleh “Soto Daging Sapi” dengan 

nilai -0.1417. Hasil diagram curva prediksi dengan metode Logistic Regression 

ditunjukkan pada Gambar 5.4. 
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Gambar 5.4 : Curva prediksi Logistic Regression skenario 1 

 

Gambar 5.4 menunjukkan visualisasi tingkat akurasi prediksi yang baik 

metode Logisitic Regresion. Curva yang melengkung dengan titik yang 

menyimpang dari garis menunjukkan kondisi prediksi dan kondisi nyata tidak 

sesuai pada bobot probability urutan ke 10 ,11 dan 15. Diagram yang menunjukkan 

hubungan kondisi nyata dan prediksi lebih mendetail ditunjukkan pada gambar 5.5. 

 

 
Gambar 5.5 : Diagram line prediksi Logistic Regression skenario 1 

 

Diagram line pada Gambar 5.5 menunjukkan hasil nyata dan prediksi 

dengan digambar garis kuning sebagai prediksi dan garis biru merupakan kondisi 
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nyata. Hubungan garis kuning dan garis biru yg tidak sejajar ada pada hari ke-1, ke-

2, ke-3 dan Ke-18. Percobaan yang telah dilakukan dengan nilai iteration yang 

berbeda-beda metode Logistic Regression dirangkum pada Tabel 5.5. 

 

Tabel 5.5 Performance metode Logistic Regression Skenario 1 
max_iter MAE MAPE Accuracy Duration 

100 0.31667 28.1851 88 10s 
500 0.31667 28.1851 88 12s 

1000 0.31667 28.1851 88 14s 

 

Tabel 5.5 menunjukkan pada skenario 1 performance sangat identik sama 

dengan perolehan MAE 0.31667, MAPE 28.1851, accuracy 88%. Pada hasil 

skenario 1 yang bisa dievaluasi terletak pada duration, dengan hasil terbaik 10s 

pada kondisi max_iter = 100. 

 

5.2.2   Skenario 2 

Perbandingan data training dan data testing yang akan diuji pada skenario 2 

80:20. Pengujian tetap dilakukan sebanyak 3× dengan nilai max_iter terdiri atas : 

100, 500 dan 1000. Evaluasi performance yang akan dirangkum terdiri atas : MAE, 

MAPE, Accuracy dan Duration. Hasil dari pengujian dengan nilai max_iter = 100 

metode Logistic Regression ditunjukkan pada Tabel 5.6. 

 

Tabel 5.6 Hasil Prediksi Logistic Regression max_iter = 100 skenario 2 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 3 0 
1 2023-01-02 1 2 1 
2 2023-01-03 3 2 -1 
3 2023-01-04 2 2 0 
4 2023-01-05 2 2 0 
5 2023-01-06 3 3 0 

… . … . … . … . … . 
33 2023-02-03 3 3 0 
34 2023-02-04 3 3 0 
35 2023-02-05 3 3 0 

 

Hasil uji coba skenario 2 dengan max_iter = 100, menunjukkan hasil 

prediksi level omset sangat baik. Pada Tabel 5.6 di tanggal 2023-01-02 hasil 

prediksi menunjukkan nilai lebih tinggi 1 dari kondisi nyata, begitupun sebaliknya 
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ditanggal 2023-01-3 hasil prediksi menunjukkan nilai yang lebih rendah dari -1 dari 

kondisi nyata. Pengujian dengan max_iter = 500 ditunjukkan pada Tabel 5.7. 

 

Tabel 5.7 Hasil Prediksi Logistic Regression max_iter = 500 skenario 2 

index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 
0 2023-01-01 3 3 0 

1 2023-01-02 1 2 1 
2 2023-01-03 3 2 -1 
3 2023-01-04 2 2 0 

4 2023-01-05 2 2 0 

5 2023-01-06 3 3 0 
… . … . … . … . … . 

34 2023-02-04 3 3 0 
35 2023-02-05 3 3 0 

 

Pengujian dengan max_iter = 500 menunjukkan hasil yang sama dengan 

sebelumnya. Tabel 5.7 selisih antara kondisi nyata dengan kondisi prediksi 

ditunjukkan pada tanggal 2023-01-03 dengan selisih kondisi prediksi lebih rendah 

-1. Hasil prediksi ditanggal yang lain sangat akurat. Tabel 5.8 merupakan hasil 

pengujian dengan max_iter  = 1000. 

 

Tabel 5.8 Hasil Prediksi Logistic Regression max_iter = 1000 skenario 2 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 3 0 
1 2023-01-02 1 2 1 
2 2023-01-03 3 2 -1 
3 2023-01-04 2 2 0 
4 2023-01-05 2 2 0 
5 2023-01-06 3 3 0 

… . … . … . … . … . 
33 2023-02-03 3 3 0 
34 2023-02-04 3 3 0 
35 2023-02-05 3 3 0 

 

Pada Tabel 5.8 nilai prediksi masih tetap sama dengan nilai sebelumnya, 

yaitu tanggal 2023-01-03 nilai prediksi lebih rendah -1 dengan kondisi nyata, dan 

beberapa tanggal yang lain juga terdapat selisih. Proses perhitungan metode 

Logistic Regression pada skenario 2 menghasilkan nilai Coefficient sebagai 

estimasi hubungan antara variabel independen dengan variabel dependen, seperti 

ditunjukkan pada Tabel 5.9. 
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Tabel 5.9 Rank Coefficient Logistic Regression skenario 2 

Rank Variable Independen Value 
1 Soto Ayam Bungkus 20k 0.2079 
2 Es Batu 0.0624 
3 Black Garlick 30k 0.0582 
4 Soto Ayam Bungkus 15k 0.0569 
5 Soto bungkus 12K 0.0385 

… . … . … . 
30 Soto Daging Sapi -0.1543 
31 Kripik Kentang -0.2215 

 

Tabel 5.9 menunjukkan evaluasi ranking dari nilai coefficient metode 

Logistic Regression dalam melakukan prediksi. Variabel independen yang paling 

berhubungan erat dengan dependen ditunjukkan oleh “Soto Ayam Bungkus 20k” 

dengan nilai 0.2079 dan variabel selanjutnya pada peringkat ke-2 ditunjuukan oleh 

“Es Batu” dengan nilai 0.0624. peringkat paling bawah atau variabel yang paling 

tidak berhubungan ditunjukkan oleh “Kripik Kentang” dengan nilai -0.2215 dan 

nomor ke-2 dari bawah ditunjukkan oleh “Soto Daging Sapi” dengan nilai -0.1543. 

Hasil diagram curva prediksi dengan metode Logistic Regression ditunjukkan pada 

Gambar 5.6. 

 

 
Gambar 5.6 : Curva prediksi Logistic Regression skenario 2 

 

Gambar 5.6 menunjukkan visualisasi tingkat akurasi prediksi yang baik 

metode Logisitic Regresion. Curva yang melengkung dengan titik yang 

menyimpang dari garis menunjukkan kondisi prediksi dan kondisi nyata tidak 
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sesuai pada bobot probability urutan ke 15-18 dan 21-22. Diagram yang 

menunjukkan hubungan kondisi nyata dan prediksi lebih mendetail ditunjukkan 

pada gambar 5.7. 

 

 
Gambar 5.7 : Diagram line prediksi Logistic Regression skenario 2 

 

Diagram line pada Gambar 5.7 menunjukkan hasil nyata dan prediksi 

dengan digambar garis kuning sebagai prediksi dan garis biru merupakan kondisi 

nyata. Hubungan garis kuning dan garis biru yg tidak sejajar ada pada hari ke-1, ke-

2, ke-3 dan Ke-18. Percobaan yang telah dilakukan dengan nilai iteration yang 

berbeda-beda metode Logistic Regression dirangkum pada Tabel 5.10. 

 

Tabel 5.10 Performance metode Logistic Regression Skenario 2 
max_iter MAE MAPE Accuracy Duration 

100 0.23108 22.9549 97 10s 
500 0.23108 22.9549 97 12s 
1000 0.23108 22.9549 97 14s 

 

Tabel 5.10 menunjukkan pada skenario 2 performance sangat identik sama 

dengan perolehan MAE 0.23108, MAPE 22.9549, accuracy 97%. Pada hasil 

skenario 2 yang bisa dievaluasi terletak pada Duration, dengan hasil terbaik 10s 

pada kondisi max_iter = 100. 
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5.2.3   Skenario 3 

Skenario 3 memakai perbandingan data training dan data testing yang akan 

diuji coba yaitu 70:30. Pengujian masih dilakukan sebanyak 3× dengan nilai 

max_iter terdiri atas : 100, 500 dan 1000. Evaluasi performance yang akan 

dirangkum terdiri atas : MAE, MAPE, Accuracy dan Duration. Hasil dari pengujian 

dengan nilai max_iter = 100 metode Logistic Regression ditunjukkan pada Tabel 

5.11. 

 

Tabel 5.11 Hasil Prediksi Logistic Regression max_iter = 100 skenario 3 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 3 0 
1 2023-01-02 1 2 1 
2 2023-01-03 3 2 -1 
3 2023-01-04 2 2 0 
4 2023-01-05 2 2 0 
5 2023-01-06 3 3 0 
6 2023-01-07 3 3 0 

… . … . … . … . … . 
52 2023-02-22 2 2 0 
53 2023-02-23 2 2 0 
54 2023-02-24 2 3 -0 

 

Hasil uji coba skenario 3 dengan max_iter = 100, menunjukkan hasil 

prediksi level omset sedikit lebih baik dari skenario 2. Pada Tabel 5.11 di tanggal 

2023-01-02 dan 2023-02-24 hasil prediksi menunjukkan nilai lebih tinggi 1 dari 

kondisi nyata, begitupun sebaliknya ditanggal 2023-01-3 hasil prediksi 

menunjukkan nilai yang lebih rendah dari -1 dari kondisi nyata. Pengujian dengan 

max_iter = 500 ditunjukkan pada Tabel 5.12. 

 

Tabel 5.12 Hasil Prediksi Logistic Regression max_iter = 500 skenario 3 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 3 0 
1 2023-01-02 1 2 1 
2 2023-01-03 3 2 -1 
3 2023-01-04 2 2 0 
4 2023-01-05 2 2 0 
5 2023-01-06 3 3 0 
6 2023-01-07 3 3 0 

… . … . … . … . … . 
51 2023-02-21 2 2 0 
52 2023-02-22 2 2 0 
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Lanjutan Tabel Hasil Prediksi Logistic Regression max_iter = 500 skenario 3 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

53 2023-02-23 2 2 0 
54 2023-02-24 2 3 -0 

 

Pengujian dengan max_iter = 500 menunjukkan hasil yang sama dengan 

sebelumnya. Tabel 5.12 selisih antara kondisi nyata dengan kondisi prediksi 

ditunjukkan pada tanggal 2023-01-03 dengan selisih kondisi prediksi lebih rendah 

-1. Hasil prediksi ditanggal yang lain sangat akurat. Tabel 5.13 merupakan hasil 

pengujian dengan max_iter  = 1000. 

 

Tabel 5.13 Hasil Prediksi Logistic Regression max_iter = 1000 skenario 3 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 3 0 
1 2023-01-02 1 2 1 
2 2023-01-03 3 2 -1 
3 2023-01-04 2 2 0 
4 2023-01-05 2 2 0 
5 2023-01-06 3 3 0 
6 2023-01-07 3 3 0 

… . … . … . … . … . 
51 2023-02-21 2 2 0 
52 2023-02-22 2 2 0 
53 2023-02-23 2 2 0 
54 2023-02-24 2 3 -0 

 

Pada Tabel 5.13 nilai prediksi masih tetap sama dengan nilai sebelumnya, 

yaitu tanggal 2023-01-03 nilai prediksi lebih rendah -1 dengan kondisi nyata, dan 

beberapa tanggal yang lain juga terdapat selisih. Proses perhitungan metode 

Logistic Regression pada skenario 3 menghasilkan nilai Coefficient sebagai 

estimasi hubungan antara variabel independen dengan variabel dependen, seperti 

ditunjukkan pada Tabel 5.14. 

 

Tabel 5.14 Rank Coefficient Logistic Regression skenario 3 
Rank Variable Independen Value 

1 Soto Ayam Bungkus 20k 0.2078 
2 Soto Ayam Bungkus 15k 0.0629 
3 Es Batu 0.0624 
4 Black Garlick 30k 0.0504 
5 Soto bungkus 12K 0.0416 

… . … . … . 
30 Soto Daging Sapi -0.1663 
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Lanjutan Tabel Rank Coefficient Logistic Regression skenario 3 

Rank Variable Independen Value 
31 Kripik Kentang -0.2251 

 

Tabel 5.14 menunjukkan evaluasi ranking dari nilai coefficient metode 

Logistic Regression dalam melakukan prediksi. Variabel independen yang paling 

berhubungan erat dengan dependen ditunjukkan oleh “Soto Ayam Bungkus 20k” 

dengan nilai 0.2078 dan variabel selanjutnya pada peringkat ke-2 ditunjuukan oleh 

“Soto Ayam Bungkus 15k” dengan nilai 0.0629. peringkat paling bawah atau 

variabel yang paling tidak berhubungan ditunjukkan oleh “Kripik Kentang” dengan 

nilai -0.2251 dan nomor ke-2 dari bawah ditunjukkan oleh “Soto Daging Sapi” 

dengan nilai -0.1663. Hasil diagram curva prediksi dengan metode Logistic 

Regression ditunjukkan pada Gambar 5.8. 

 

 
Gambar 5.8 : Curva prediksi Logistic Regression skenario 3 

 

Gambar 5.8 menunjukkan visualisasi tingkat akurasi prediksi yang baik 

metode Logisitic Regresion. Curva yang melengkung dengan titik yang 

menyimpang dari garis menunjukkan kondisi prediksi dan kondisi nyata tidak 

sesuai pada bobot probability urutan ke 21-26 dan 33-36. Diagram yang 

menunjukkan hubungan kondisi nyata dan prediksi lebih mendetail ditunjukkan 

pada gambar 5.9. 
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Gambar 5.9 : Diagram line prediksi Logistic Regression skenario 3 

 

Diagram line pada Gambar 5.9 menunjukkan hasil nyata dan prediksi 

dengan digambar garis kuning sebagai prediksi dan garis biru merupakan kondisi 

nyata. Hubungan garis kuning dan garis biru yg tidak sejajar ada pada hari ke-1, ke-

2, ke-3, Ke-18 dan ke-52. Percobaan yang telah dilakukan dengan nilai iteration 

yang berbeda-beda metode Logistic Regression dirangkum pada Tabel 5.15. 

 

Tabel 5.15 Performance metode Logistic Regression Skenario 3 
max_iter MAE MAPE Accuracy Duration 

100 0.22273 22.24242 97 10s 
500 0.22273 22.24242 97 12s 
1000 0.22273 22.24242 97 14s 

 

Tabel 5.15 menunjukkan pada skenario 3 performance sangat identik sama 

dengan perolehan MAE 0.22273, MAPE 22.24242, accuracy 97%. Pada hasil 

skenario 3 yang bisa dievaluasi terletak pada Duration, dengan hasil terbaik 10s 

pada kondisi max_iter = 100. 

 

5.2.4   Skenario 4 

Pada Skenario 4 uji coba akan dilakukan dengan memkai perbandingan 

60:40. Pengujian selalu dilakukan sebanyak 3× dengan nilai max_iter terdiri atas : 
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100, 500 dan 1000. Evaluasi performance yang akan dirangkum terdiri atas : MAE, 

MAPE, Accuracy dan Duration. Hasil dari pengujian dengan nilai max_iter = 100 

metode Logistic Regression ditunjukkan pada Tabel 5.16. 

 

Tabel 5.16 Hasil Prediksi Logistic Regression max_iter = 100 skenario 4 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 3 0 
1 2023-01-02 1 2 1 
2 2023-01-03 3 2 -1 
3 2023-01-04 2 2 0 
4 2023-01-05 2 2 0 
5 2023-01-06 3 3 0 
6 2023-01-07 3 3 0 
7 2023-01-08 3 3 0 

… . … . … . … . … . 
68 2023-03-09 2 2 0 
69 2023-03-10 2 2 0 
70 2023-03-11 3 2 -1 
71 2023-03-12 3 3 0 
72 2023-03-13 1 1 0 

 

Hasil uji coba skenario 4 dengan max_iter = 100, menunjukkan hasil 

prediksi level omset hampir sama dengan hasil skenario 3. Pada Tabel 5.16 di 

tanggal 2023-01-02 hasil prediksi menunjukkan nilai lebih tinggi 1 dari kondisi 

nyata, begitupun sebaliknya ditanggal 2023-01-3 dan 2023-03-11 hasil prediksi 

menunjukkan nilai yang lebih rendah dari -1 dari kondisi nyata. Pengujian dengan 

max_iter = 500 ditunjukkan pada Tabel 5.17 

 

Tabel 5.17 Hasil Prediksi Logistic Regression max_iter = 500 skenario 4 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 3 0 
1 2023-01-02 1 2 1 
2 2023-01-03 3 2 -1 
3 2023-01-04 2 2 0 
4 2023-01-05 2 2 0 
5 2023-01-06 3 3 0 
6 2023-01-07 3 3 0 
7 2023-01-08 3 3 0 

… . … . … . … . … . 
68 2023-03-09 2 2 0 
69 2023-03-10 2 2 0 
70 2023-03-11 3 2 -1 
71 2023-03-12 3 3 0 
72 2023-03-13 1 1 0 
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Pengujian dengan max_iter = 500 menunjukkan hasil yang sama dengan 

sebelumnya. Tabel 5.17 selisih antara kondisi nyata dengan kondisi prediksi 

ditunjukkan pada tanggal 2023-01-03 dengan selisih kondisi prediksi lebih rendah 

-1. Hasil prediksi ditanggal yang lain sangat akurat. Tabel 5.18 merupakan hasil 

pengujian dengan max_iter  = 1000. 

 

Tabel 5.18 Hasil Prediksi Logistic Regression max_iter = 1000 skenario 4 
index Tanggal Expected Predicted Dev (predict - expect) 

0 2023-01-01 3 3 0 
1 2023-01-02 1 2 1 
2 2023-01-03 3 2 -1 
3 2023-01-04 2 2 0 
4 2023-01-05 2 2 0 
5 2023-01-06 3 3 0 
6 2023-01-07 3 3 0 
7 2023-01-08 3 3 0 

… . … . … . … . … . 
68 2023-03-09 2 2 0 
69 2023-03-10 2 2 0 
70 2023-03-11 3 2 -1 
71 2023-03-12 3 3 0 
72 2023-03-13 1 1 0 

 

Pada Tabel 5.18 nilai prediksi masih tetap sama dengan nilai sebelumnya, 

yaitu tanggal 2023-01-03 nilai prediksi lebih rendah -1 dengan kondisi nyata, dan 

beberapa tanggal yang lain juga terdapat selisih. Proses perhitungan metode 

Logistic Regression pada skenario 4 menghasilkan nilai Coefficient sebagai 

estimasi hubungan antara variabel independen dengan variabel dependen, seperti 

ditunjukkan pada Tabel 5.19. 

 

Tabel 5.19 Rank Coefficient Logistic Regression skenario 4 
Rank Variable Independen Value 

1 Soto Ayam Bungkus 20k 0.1922 
2 Es Batu Soto  0.0648 
3 Ayam Bungkus 15k 0.0623 
4 Black Garlick 30k 0.0479 
5 Soto bungkus 12K 0.0412 

… . … . … . 
30 Soto Daging Sapi -0.1721 
31 Kripik Kentang -0.2271 
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Tabel 5.19 menunjukkan evaluasi ranking dari nilai coefficient metode 

Logistic Regression dalam melakukan prediksi. Variabel independen yang paling 

berhubungan erat dengan dependen ditunjukkan oleh “Soto Ayam Bungkus 20k” 

dengan nilai 0.1922 dan variabel selanjutnya pada peringkat ke-2 ditunjuukan oleh 

“Es Batu” dengan nilai 0.0648. peringkat paling bawah atau variabel yang paling 

tidak berhubungan ditunjukkan oleh “Kripik Kentang” dengan nilai -0.2271 dan 

nomor ke-2 dari bawah ditunjukkan oleh “Soto Daging Sapi” dengan nilai -0.1721. 

Hasil diagram curva prediksi dengan metode Logistic Regression ditunjukkan pada 

Gambar 5.10. 

 

 
Gambar 5.10 : Curva prediksi Logistic Regression skenario 4 

 

Gambar 5.10 menunjukkan visualisasi tingkat akurasi prediksi yang baik 

metode Logisitic Regresion. Curva yang melengkung dengan titik yang 

menyimpang dari garis menunjukkan kondisi prediksi dan kondisi nyata tidak 

sesuai pada bobot probability urutan ke 41-46 dan 55-60. Diagram yang 

menunjukkan hubungan kondisi nyata dan prediksi lebih mendetail ditunjukkan 

pada gambar 5.11. 
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Gambar 5.11 : Diagram line prediksi Logistic Regression skenario 4 

 

Diagram line pada Gambar 5.11 menunjukkan hasil nyata dan prediksi 

dengan digambar garis kuning sebagai prediksi dan garis biru merupakan kondisi 

nyata. Hubungan garis kuning dan garis biru yg tidak sejajar ada pada hari ke-1, ke-

2, ke-3, Ke-18,ke-52 dan ke-70. Percobaan yang telah dilakukan dengan nilai 

iteration yang berbeda-beda metode Logistic Regression dirangkum pada Tabel 

5.20. 

 

Tabel 5.20 Performance metode Logistic Regression Skenario 4 
max_iter MAE MAPE Accuracy Duration 

100 0.21944 21.7037 97 14s 
500 0.21944 21.7037 97 18s 
1000 0.21944 21.7037 97 22s 

 

Tabel 5.20 menunjukkan pada skenario 4 performance sangat identik sama 

dengan perolehan MAE 0.1944, MAPE 21.7037, accuracy 97%. Pada hasil skenario 

4 yang bisa dievaluasi terletak pada Duration, dengan hasil terbaik 14s pada kondisi 

max_iter = 100. 
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5.3   Evaluasi 

Tahap evaluasi dalam pengujian metode Logistic Regression mengambil 

dari hasil prediksi dengan performance terbaik dari masing-masing skenario. Hasil 

yang paling baik dari 4 skenario akan menjadi bahan perbandingan dengan metode 

yang lain. Evaluasi dari performance terbaik masing-masing skenario ditunjukkan 

pada Tabel 5.21. 

 

Tabel 5.21 Evaluasi Performance Metode Logistic Regression 

Skenario 
Perbandingan 

data 
max_iter MAE MAPE Accuracy Duration 

1 90:10 100 0.31667 28.1851 88 10s 
2 80:20 100 0.23108 22.9549 97 10s 
3 70:30 100 0.22273 22.2424 97 10s 
4 60:40 100 0.21944 21.7037 97 14s 

 

 
Gambar 5.12 : Diagram Evaluasi Performance Metode Logistic Regression 

 

Hasil dari evaluasi yang ditunjukkan pada Tabel 5.21 dan gambar 5.12 

bahwa Prediksi model dengan dataset bisnis restoran Soto Kwali Pak Wasis dengan 

menggunakan metode Logistic Regression dapat mencapai hasil yang maksimal 

dengan parameter perbandingan data training dan data testing 70:30 dan iteration 



68 
 

metode-nya menggunakan max_iter = 100. Menurut Alam et al. (2019) metode 

yang menghasilkan nilai accuracy tertinggi dengan duration yang lebih kecil 

mempunyai kalkulasi perhitungan yang efisien,  hasil uji coba pada tabel 5.21 dan 

gambar 5.12 Accuracy 97% dan duration 10s merupakan hasil terbaik.
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BAB VI 

PEMBAHASAN 

 

6.1.    Perbandingan Performance Random Forest dan Logistic Regression 

Dalam proses mendapatkan prediksi model dengan metode Random Forest 

(RF) atau Logistic Regression (LR), metode dengan hasil terbaik memerlukan 

pembahasan evaluasi dari hasil uji coba masing-masing metode dengan skenario 

dan modifikasi metode yang telah diterapkan. Evaluasi performance metode 

mengacu pada hasil utama yaitu accuracy. Dalam membandingkan metode dengan 

memakai performance accuracy, bila terjadi hasil yang sama maka akan 

dipertimbangan untuk membandingkan nilai duration. 

Untuk mendukung tingkat efisiensi dari proses kalkulasi metode dalam 

memprediksikan, evaluasi metode juga mengacu pada duration. Evaluasi duration 

merupakan penilaian metode dengan mempertimbangkan lama waktu setelah 

tombol proses ditekan sampai hasil prediksi dan grafik evaluasi prediksi 

ditampilkan. Satuan yang dipakai dalam evaluasi duration memakai satuan 

second(s) atau detik, semakin kecil nilai duration-nya maka semakin cepat metode 

dalam memproses prediksi menjadikan metode tersebut sangat efisien. 

Evaluasi dengan memakai acuan MAE dan MAPE menggunakan kondisi 

bahwa nilai yang paling kecil dari uji coba metode merupakan hasil yang paling 

baik, seperti yang dipaparkan Kureljusic et al. (2022) bahwa semakin rendah nilai 

MAE dan MAPE maka akan sangat berpengaruh dengan hasil prediksi dari suatu 

metode. 

 

6.1.1.   Perbandingan Metode Menggunakan Accuracy 

Rangkuman dari hasil uji coba dari metode Random Forest (RF) dan 

Logistic Regression (LR) dengan masing-masing skenario menunjukkan hasil 

prediksi yang bagus. Dari hasil yang telah didapat dari experiment akan diambil 

nilai accuracy paling tinggi dengan satuan persen (%), sehingga nilai yang 

mendekati 100% merupakan metode yang terbaik. 
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Metode Random Forest (RF) dalam uji coba menggunakan parameter atau 

modifikasi metode dengan n_estimator yang terdiri atas : 50,100,500 dan 1000. 4 

macam skenario yang diterapkan dalam uji coba dengan perbedaan dari dataset 

yang ditest menghasilkan nilai accuracy paling tinggi yaitu 98,78% dengan 

parameter n_estimator = 50 dan perbandingan dataset 90:10 dengan total jumlah 

dataset 182. Nilai accuracy ini diproses dengan membandingkan hasil prediksi 

dengan kondisi nyata yang dihitung memakai rumus confusion matrix. Bila dirata-

rata nilai accuracy dari metode Random Forest (RF) mendapatkan nilai 98,78%, 

dan nilai min dari accuracy yaitu 98,78% dan nilai max dari accuracy adalah 

98,78%, sehingga standart deviasi (std) mendapatkan nilai 0 sehingga konsistensi 

accuracy-nya bagus. 

Metode Logistic Regression (LR) diuji coba dengan skenario 4 macam dan 

menggunakan nilai iteration yang terdiri atas max_iter yaitu : 100,500 dan 1000 

menghasilkan nilai accuracy paling tinggi yaitu 97% pada kondisi max_iter bernilai 

100 dan perbandingan dataset 70:30 dari total dataset 182. Nilai rata dari accuracy 

metode Logistic Regression (LR) yaitu 94,75% dan mendapatkan nilai min dari 

accuracy yaitu : 88% sedangkan nilai max 97%, sehingga nilai dari standart deviasi 

(std) mendapatkan nilai 3,89711. 

Perbandingan antara metode Random Forest (RF) dan Logistic Regression 

(LR) dari nilai accuracy bertujuan untuk mendapatkan nilai acuracy paling tinggi 

dari metode yang telah dilakukan uji coba. Hasil accuracy masing-masing metode 

dirangkum pada Tabel 6.1. 

 

Tabel 6.1 Perbanding accuracy Metode RF dan LR 
Metode accuracy Min Max Std Avg 

RF 98,78% 98,78 98,78 0 98,78% 
LR 97% 88% 97% 3,897114 94,75% 

 

Pada tabel 6.1 nilai accuracy metode Random Forest (RF) lebih baik 

daripada metode Logistic Regression (LR) untuk melakukan prediksi omset dari 

bisnis restaurant dengan nilai 98,78%. Nilai std dari metode Random Forest (RF) 

sangat kecil yaitu 0 sehingga keberagaman hasil accuracy yang didapat tidak terlalu 

banyak, hal ini menunjukkan bahwa metode Random Forest (RF) mampu 
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menghasilkan hasil prediksi dengan tingkat accuracy yang stabil. Begitupun 

rentang antara nilai min dan max accuracy yang tidak terlalu jauh sehingga lebih 

memperkuat bahwa metode Random Forest (RF) mempunyai nilai accuracy yang 

baik dalam proses prediksi. Visualisasi perbandingan metode Random Forest (RF) 

dan Logistic Regression (LR) yang mengacu pada nilai accuracy ditunjukkan pada 

Gambar 6.1. 

 

 
Gambar 6.1 : Perbandingan Accuracy RF dan LR 

 

Gambar 6.1 menunjukkan rentang hasil accuracy metode Random Forest 

(RF) dengan metode Logistic Regression (LR) sangat tipis yaitu kurang lebih 1,5%. 

Unggulnya metode Random Forest (RF) dibandingkan dengan Logistic Regression 

(LR) pada nilai accuracy juga dibuktikan dengan nilai standart deviasi (std) dari 

metode Random Forest (RF) juga sangat rendah yang berada pada rentang 0. 

Sedangkan metode Logistic Regression (LR) mempunyai nilai standart deviasi (std) 

accuracy diatas 3. Kesimpulan ini untuk accuracy metode Random Forest (RF) 

sedikit lebih baik dalam melakukan prediksi omset bisnis restoran dibandingkan 

dengan metode Logistic Regression (LR). 
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6.1.2.   Perbandingan Metode Menggunakan Duration 

Evaluasi performance metode selanjutnya adalah membahas tentang 

duration yang bertujuan untuk mengetahui seberapa cepat metode dalam 

melakukan proses prediksi. Evaluasi duration menggunakan satuan second (s) / 

detik yang menunjukkan lama dari proses prediksi yang akan dilakukan. Semakin 

kecil nilai duration per second (s) maka semakin baik metode tersebut dalam 

melakukan perhitugan yang dapat menghasilkan prediksi terbaik. 

Metode Random Forest (RF) dengan melakukan uji coba sebanyak 4 kali 

dengan perbedaan perbandingan dataset dan menggunakan parameter n_estimators 

yang terdiri atas : 50,100,500 dan 1000 mendapatkan hasil tercepat 26s pada 

accuracy tertinggi dan error terendah. Rata-rata dari duration yaitu 32s dan min-

nya adalah 26s dan max-nya adalah 36s. sehingga standart deviasi-nya adalah 

3,74165. Dari hasil tersebut metode Random Forest (RF) memerlukan waktu untuk 

melakukan proses prediksi karena banyaknya variasi perhitungan yang dilakukan. 

Metode Logistic Regression (LR) dengan parameter max_iter yang terdiri 

atas : 100,500 dan 1000 dengan dilakukan 4 kali uji coba yang menggunakan 

perbandingan dataset bervariasi menghasilkan nilai duration tercepat 10s pada 

accuracy tertinggi dan error terendah. Rata-rata duration yaitu 11s dan min-nya 

adalah 10s sedangkan max-nya adalah 14s. standart deviasi-nya adalah 1,73205. 

Waktu eksekusi metode Logistic Regression (LR) lebih cepat atau lebih baik dari 

metode Random Forest (RF) sehingga dapat disimpulkan bahwa metode Logistic 

Regression (LR) merupakan metode yang ringan dan cepat sehingga sangat cocok 

untuk penerapan dalam bisnis yang membutuhkan waktu eksekusi yang efisien. 

 Perbandingan antara metode Random Forest (RF) dan Logistic Regression 

(LR) dari nilai duration bertujuan untuk mendapatkan metode tercepat dalam 

melakukan prediksi. Hasil duration masing-masing metode dirangkum pada Tabel 

6.3. 

Tabel 6.2 Perbandingan duration Metode RF dan LR 
Metode Duration 

RF 26s 
LR 10s 
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Berdasarkan tabel 6.2 metode Logistic Regression (LR) lebih cepat dengan 

perolehan duration 10s dibandingkan dengan Random Forest (RF) dengan 

perolehan 26s. Hal ini menunjukkan bahwa metode Logistic Regression (LR) 

merupakan metode yang ringan dan cepat dan nilai accuracy yang masih baik. 

Visualisasi perbandingan duration ditunjukkan pada gambar 6.5. 

 

 
Gambar 6.2 : Perbandingan nilai duration RF dan LR 

 

6.1.3.   Perbandingan Metode Menggunakan MAE dan MAPE 

Pembuktian metode yang terbaik dengan melakukan tingkat rendahnya dari 

nilai error hasil prediksi dari masing-masing metode dengan menggunakan MAE 

dan MAPE. Nilai MAE dan MAPE yang paling mendekati 0 merupakan hasil yang 

paling baik untuk menentukan perbandingan antar metode, MAE  dan MAPE 

menggunakan perhitungan yang memakai selisih dari nilai nyata dengan nilai 

prediksi. 

Evaluasi MAE dan MAPE pada metode Random Forest (RF) menggunakan 

hasil dari uji coba 4 skenario dengan modifikasi metode yang terdiri atas parameter 

n_estimators = 50,100,500 dan 1000. Nilai MAE dan MAPE terbaik ada pada 

kondisi skenario dengan dataset 90:10 dengan parameter n_estimators = 50 

mendapatkan nilai MAE 0,23222 dan MAPE mendapatkan nilai 22,1852. Rata-rata 

dari nilai error yang didapat yaitu MAE 0,231068 dan MAPE 21,9951. Sedangkan 
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untuk nilai min dan max yaitu MAE min 0,22838, max 0,23222 dan MAPE min 

21,8469, max 22,1852. Sehingga standart deviasi-nya adalah MAE 0,001583, 

MAPE 0,1220 sehingga perfomance error metode Random Forest (RF) tergolong 

stabil. 

Evaluasi pada metode Logistic Regression (LR) nilai MAE dan MAPE 

menggunakan 4 skenario dengan dataset yang berbeda-beda dan diterapkan 

menggunakan parameter max_iter yang terdiri atas : 100,500 dan 1000. Nilai 

terbaik MAE dan MAPE terdapat pada nilai perbandingan dataset 70:30 dengan 

parameter max_iter = 100 dengan perolehan MAE 0,22273, MAPE 22,2424. Rata-

rata dari MAE dan MAPE yaitu 0,24748, 23,7715. Sedangkan nilai min-max dari 

evaluasi error yaitu MAE min 0,21944, max 0,31667, MAPE min 21,7037, max 

0,281851. Sehingga standart deviasi-nya adalah MAE 0,040172, MAPE 2,5865 

yang menunjukkan perfomance error kategori stabil. 

Perbandingan antara metode Random Forest (RF) dan Logistic Regression 

(LR) dari nilai MAE dan MAPE bertujuan untuk mendapatkan nilai error yang 

paling rendah dari metode yang telah dilakukan uji coba. Hasil MAE dan MAPE 

masing-masing metode dirangkum pada Tabel 6.2. 

 

Tabel 6.3 Perbandingan MAE dan MAPE Metode RF dan LR 

Metode MAE MAPE 
RF 0,23222 22,1852 
LR 0,22273 22,2424 

 

Berdasarkan tabel 6.3 metode Random Forest (RF) dan Logistic Regression 

(LR) mempunyai perfomance MAE dan MAPE yang mirip. Nilai Logistic 

Regression (LR) perolehan MAE 0,22273 dan MAPE 22,1852 mempunyai nilai 

yang sama dengan perolehan Random Forest (RF) yang memperoleh MAE 0,23222 

dan MAPE 22,1852. Hal ini menunjukkan metode Logistic Regression (LR) dan 

Random Forest (RF) dalam evaluasi error mempunyai kesalahan yang rendah 

dalam melakukan prediksi omset bisnis restoran karena hampir tidak ada selisih 

antara 2 metode tersebut. Visualisasi perbandingan MAE dan MAPE ditunjukkan 

pada gambar 6.3 dan 6.4 
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Gambar 6.3 : Perbandingan nilai MAE RF dan LR 

 

 
Gambar 6.4 : Perbandingan nilai MAPE RF dan LR 

 

6.2.    Implementasi Metode Terbaik 

Hasil yang telah diperoleh dari perbandingan metode Random Forest (RF) 

dan Logistic Regression (LR) membuktikan bahwa metode Logistic Regression 

(LR) merupakan metode paling cocok dalam melakukan prediksi omset bisnis 

restauran soto-kwali pak wasis karena durasinya lebih unggul. Untuk mempertegas 

dari hasil tersebut maka akan dilakukan implementasi dari metode terbaik. 

Data yang akan diimplementasikan pada metode Logistic Regression (LR) 

berjumlah 335 dengan menggunakan perbandingan dataset 70:30 dan parameter 
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yang akan diterapkan dalam metode memakai max_iter = 100. Omset yang akan 

dievaluasi mencakup kategori tinggi, standart dan rendah. Hasil dari implementasi 

akan dilakukan evaluasi dari selisih kondisi nyata dengan kondisi prediksi masing-

masing kategori dengan perfomance nilai rata-rata, min, max dan standart deviasi 

(std). hasil implementasi ditunjukkan pada tabel 6.4. 

 

Tabel 6.4 Performance Rata-rata, Min, Max dan Std berdasarkan omset  
Omset Rata-rata Min Max Std 
Tinggi -0,125 -1 0 0,330719 

Standart 0,046512 -1 1 0,30143 
Rendah 0,066667 0 1 0,249444 

 

Evaluasi pada tabel 6.4 menunjukkan bahwa prediksi yang paling baik 

terletak pada omset Standart dengan nilai rata-rata paling kecil yaitu 0,046 dan 

Rendah dengan nilai 0,06. Sehingga prediksi untuk omset Standart dan Rendah 

mempunyai tingkat akurasi yang baik. Sedangkan nilai prediksi yang kurang sesuai 

dengan kondisi nyata terdapat pada omset Tinggi yang memperoleh Std 0,33. 

Prediksi yang telah diimplementasikan memperoleh hasil yang sangat baik 

sehingga prediksi ini sangat membantu untuk analisa omset dari bisnis restoran 

tanpa perlu menghitung secara manual dari nominal uang dari hasil makanan yang 

terjual. Harapan setelah dilakukan implementasi prediksi model dapat digunakan 

menjadi bahan pertimbangan dalam mempersiapkan pengembangan bisnis restoran 

dimasa yang akan datang sehingga bisnis restoran dapat menjadi lebih besar dan 

membuka lapangan pekerjaan yang lebih banyak. 

 

6.3.    Prediksi Omset Bisnis Restoran dalam Pandangan Islam 

Bisnis restoran dan setiap kegiatannya dalam pandangan Islam diawali 

dengan terjalinnya hubungan antara Allah SWT dengan manusia atau yang sering 

disebut ( ِ َّဃ ْن  di mana ketetapan Allah SWT yang berupa takdir telah sudah ,  (حَبْلٍ مِّ

ditetapkan sebelum dunia diciptakan, tetapi Allah memberi jaminan takdir tersebut 

dapat berubah bila manusia mau berusaha dalam melakukan kegiatannya dimuka 

bumi, sesuai dengan surah Ar-Ra’d ayat 11 yang berbunyi : 
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َ لاَ يُغيَِّرُ مَ  َّ๡إِنَّ ٱ ۗ ِ َّ๡نۢ بَيْنِ يَديَْهِ وَمِنْ خَلْفِهۦِ يَحْفظَُونَهُۥ مِنْ أمَْرِ ٱ تٌ مِّ بَٰ ا بِقوَْمٍ حَتَّىٰ يُغيَِّرُوا۟ مَا بِأنَفُسِهِمْ ۗ وَإِذآَ لَهُۥ مُعقَِّ  
ن دوُنِهۦِ مِن وَالٍ  ُ بِقوَْمٍ سُوٓءًا فَلاَ مَرَدَّ لهَُۥ ۚ وَمَا لَهُم مِّ َّ๡أرََادَ ٱ 

Artinya: Bagi manusia ada malaikat-malaikat yang selalu mengikutinya bergiliran, 
di muka dan di belakangnya, mereka menjaganya atas perintah Allah. 
Sesungguhnya Allah tidak merubah keadaan sesuatu kaum sehingga mereka 
merubah keadaan yang ada pada diri mereka sendiri. Dan apabila Allah 
menghendaki keburukan terhadap sesuatu kaum, maka tak ada yang dapat 
menolaknya; dan sekali-kali tak ada pelindung bagi mereka selain Dia. 
 

Dalam tafsir imam al-qurthubi menyatakan bahwa Allah tidak akan 

mengubah keadaan suatu kaum sehingga mereka berusaha untuk mengubah 

keadaan mereka sendiri. Sudut padang dalam prediksi omset bisnis restoran bisa 

dianalisa dengan berusaha untuk melakukan evaluasi omset dengan melakukan 

prediksi sebagai bentuk ikhtiar hablum minallah sebagai hamba yang ingin 

merubah kondisi bisnis supaya menjadi lebih baik. 

Dalam tuntunan agama Islam tentang hablum minallah disebutkan setelah 

melakukan ikhtiar maka sebagai hamba Allah diharuskan untuk tawakal kepada 

Allah seperti dalam surah Ali-Imran ayat 160 yang berbunyi : 

 

ُ فَلاَ غَالِبَ لَـكُمۡ  ّٰဃ ُنۡۢ بعَۡدِهٖ  ۚاِنۡ يَّنۡصُرۡكُم ِ فَلۡيَتوََكَّلِ الۡمُؤۡمِنوُۡنَ  ؕ    وَانِۡ يَّخۡذلُۡكُمۡ فمََنۡ ذاَ الَّذِىۡ يَنۡصُرُكُمۡ مِّ ّٰဃ َوَعَلى  

Artinya: Jika Allah menolong kamu, maka tidak ada yang dapat mengalahkanmu, 
tetapi jika Allah membiarkan kamu (tidak memberi pertolongan), maka siapa yang 
dapat menolongmu setelah itu? Karena itu, hendaklah kepada Allah saja orang-
orang mukmin bertawakal. 
 

Dalam tafsir Quraish Shihab yaitu bila Allah mendukung kalian dengan 

pertolongan-Nya, seperti yang terjadi dalam perang Badar, tidak akan ada yang 

dapat mengalahkan kalian, Begitu pula sebaliknya. Sesungguhnya hanya kepada 

Allahlah, orang-orang mukmin boleh bersandar dan menyerahkan urusan. Dalam 

perpektif Islam melakukan usaha dengan langkah memprediksikan omset dari 

bisnis restoran sangat dianjurkan untuk tetap bertawakal kepada Allah apapun hasil 

yang telah tercapai, bila tidak sesuai antara prediksi dengan kondisi nyata maka 

berprasangka baik kepada Allah, karena hanya Allah yang bisa menolong manusia 
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dari segala urusan duniawi dan manusia tetap bersyukur atas takdir yang telah 

terjadi. 

Bila jalinan manusia dengan Allah telah dijalankan dengan baik, maka 

selanjutnya adalah jalinan antar sesama manusia perlu dijalin dengan baik. 

Tuntunan dakwah yang baik dalam memberikan pelayanan dan memudahkan 

sesama manusia supaya menjadi lebih produktif. Bisnis restoran soto-kwali pak 

wasis yang merupakan bisnis dengan skala kecil menyajikan pilihan harga makanan 

yang terjangkau dengan kualitas yang baik. Dalam ajaran agama Islam dalam 

menjalakan bisnis harus berdasarkan kepercayaan dan menepati janji sesuai dengan 

harga dan hak-kewajiban dalam bisnis tersebut seperti yang dibahas oleh Pratama 

et al.(2022). Landasan hukum Islam dalam menjalankan bisnis terdapat pada surah 

Asy-Syu’ara ayat 181-183 yang berbunyi :  

 

تبَْخَسُوا النَّاسَ وَلاَ  ﴾١٨٢وَزِنوُا باِلْقِسْطَاسِ الْمُسْتقَِيمِ ﴿  ﴾١٨١أوَْفوُا الْكَيْلَ وَلاَ تكَُونُوا مِنَ الْمُخْسِرِينَ ﴿ 
﴾ ١٨٣أشَْيَاءَهُمْ وَلاَ تعَْثوَْا فيِ الأْرَْضِ مُفْسِدِينَ ﴿   

Artinya: 181. Sempurnakanlah takaran dan janganlah kamu merugikan orang lain; 
182. dan timbanglahdengan timbangan yang benar. 183. Dan janganah kamu 
merugikan manusia dengan mengurangi hakhaknya, dan janganlah membuat 
kerusakan di bumi; (Q. S. Asy-Syu’ara (26): 181-183). 

 

Dalam tafsir Quraish Shihab menyatakan dan timbanglah sesuatu dengan 

timbangan yang sempurna, sehingga orang-orang dapat mengambil haknya secara 

adil dan benar. Dalam hadis rosul At Tirmidzi no.1209 yang berbunyi :  

 

 عَنْ أبَيِ سَعِيدٍ 
يقِينَ  دِّ دوُقُ الأْمَِينُ مَعَ النَّبيِِّينَ وَالصِّ ُ عَليَْهِ وَسَلَّمَ قَالَ التَّاجِرُ الصَّ َّဃ وَالشُّهَداَءِ عَنْ النَّبِيِّ صَلَّى  

 

Dari Abu Sa’id dari Nabi shallallahu ‘alaihi wasallam, beliau bersabda: 
“Seorang pedagang yang jujur dan dipercaya akan bersama dengan para Nabi, 
shiddiqun dan para syuhada.” 
 

Dari hadis tersebut seperti sahabat nabi, Abdurrahman bis Auf melakukan 

bisnis dengan menganut aspek kejujuran dan ketelitian sehingga barang yang dijual 

ke konsumen dijaga kualitasnya dan bila terdapat kekurangan maka akan segara 
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dilakukan pembenahan dan evaluasi, karena dalam melakukan bisnis perlu 

berdasarkan atas kejujuran dan ketelitian serta perlu menanamkan sifat gigih dan 

bekerja keras. Dalam hubungan dengan melakukan prediksi omset bisnis restoran 

dapat diketahui pendapatan dari restoran sehingga langkah untuk tetap menjaga 

kualitas dari makanan yang dijual tetap bisa dipertahankan bahkan ditingkatkan. 

Dari pandangan agama Islam tentang prediksi omset bisnis restoran sangat 

dianjurkan untuk dilakukan dengan konsep tetap berusaha dengan giat dan baik 

supaya hasil prediksi yang telah didapat dapat diubah menjadi lebih baik, serta perlu 

dalam menerepkan konsep kejujuran dan ketelitian supaya kualitas dari bisnis tetap 

baik dan bisa berkembang dengan baik. 
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BAB VII 

KESIMPULAN 

 

7.1.   Kesimpulan 

Dari penelitian yang telah dilakukan penulis menyimpulkan menjadi 2 poin 

penting, yaitu: 

1. Prediksi omset bisnis restoran soto-kwali pak wasis dengan hasil terbaik adalah 

metode Logistic Regression (LR) yang penggunaanya memakai perbandingan 

dataset 70:30 dan modifikasi metode menggunakan parameter max_iter = 100. 

Hasil ini diperoleh dari fakta berikut :  

a. Uji coba metode Random Forest (RF) diterapkan pada 4 skenario memakai 

modifikasi metode dengan parameter n_estimators yang terdiri atas : 

50,100,500 dan 1000. Hasil terbaik dari uji coba yang telah dilakukan pada 

metode Random Forest (RF) terletak pada skenario 2 memakai 80:20 

dengan modifikasi metode memakai parameter n_estimators = 100 

mendapatkan nilai accuracy 98,78% dengan duration 26s dan level error 

yang didapat paling rendah mendapat nilai MAE 0,23222, MAPE 22,1852. 

b. Uji coba metode Logistic Regression (LR) diterapkan pada 4 skenario 

memakai modifikasi metode dengan parameter max_iter yang terdiri atas 

: 100,500 dan 1000. Hasil terbaik dari uji coba yang telah dilakukan pada 

metode Logistic Regression (LR) terletak pada skenario 3 memakai 70:30 

dengan modifikasi metode memakai parameter max_iter = 100 

mendapatkan nilai accuracy 97% dengan duration 10s dan level error yang 

didapat paling rendah mendapat nilai MAE 0,22273, MAPE 22,2424. 

c. Implementasi metode Logistic Regression (LR) dengan menggunakan 

dataset yang berjumlah 335 mendapatkan akurasi dan durasi yang terbaik 

dengan selisih rata-rata antara prediksi dengan kondisi nyata yaitu 0,046, 

sedangkan nilai standart deviasinya mendapatkan nilai terbaik 0,0249. 

2. Hasil Evaluasi akurasi dan durasi dari 2 metode yang paling cocok dalam 

melakukan prediksi model bisnis restoran soto-kwali pak wasis yaitu metode 

Logistic Regression (LR) yang mendapatkan nilai akurasi 97% dengan error 
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berkisar antara 0,2 dan waktu eksekusi 10s dibandingkan dengan metode 

Random Forest (RF) yang memang memiliki akurasi tinggi tetapi waktu 

eksekusi yang lebih lama, sehingga dalam bisnis kecepatan eksekusi menjadi 

pertimbangan paling utama. Hasil tersebut dari fakta yaitu :  

a. Perbandingan dari metode Random Forest (RF) dengan Logistic 

Regression (LR) dalam prediksi omset bisnis restoran soto kwali pak wasis 

bila ditinjau dari accuracy maka Random Forest (RF) memdapatkan 

accuracy lebih tinggi 1 point yaitu 98,78% bila dibandingkan dengan 

metode Logistic Regression (LR) dengan perolehan 97%. 

b. Hasil dari durasi kecepatan masing-masing metode dalam melakukan 

prediksi menunjukkan bahwa metode Logistic Regression (LR) lebih cepat 

dan lebih efektif dengan perolehan duration 10s dibandingkan dengan 

perolehan metode Random Forest (RF) dengan perolehan duration 26s. 

c. Perbandingan metode dengan mempertimbangkan dari hasil error yang 

didapat dari 2 metode tidak mampu dievaluasi karena selisih antara 2 

metode tersebut hampir mirip yaitu metode Random Forest (RF) 

mendapatkan nilai error paling terendah dengan perolehan MAE 0,23222, 

dan MAPE 22,1852 dan metode Logistic Regression (LR) dengan 

perolehan error MAE 0,22273, dan MAPE 22,2424. 

 

Dari evaluasi yang dipertimbangakan dari segi accuracy dan duration, 

metode Logistic Regression (LR) merupakan metode yang sangat cocok 

dibandingkan dengan metode Random Forest (RF) dalam melakukan prediksi  

omset bisnis restoran soto-kwali pak wasis. Karena kebutuhan bisnis 

memerlukan segi kecepatan metode Logistic Regression (LR)  dengan tingkat 

akurasi yang baik dan error yang rendah. Hasil prediksi dengan akurasi yang 

baik dapat dijadikan tolak ukur dan evaluasi administrasi bisnis restoran soto-

kwali pak wasis sehingga perkembangan bisnis dapat lebih efektif dan dapat 

membuka lapangan pekerjaan yang lebih banyak. 
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7.2.   Saran 

Penelitian yang telah dilakukan harapannya agar tetap dilakukan penelitian 

berikutnya supaya menjadi inspirasi bagi penulis lainnya, saran dari penulis 

penelitian ini sebagai berikut :  

a. Penelitian berikutnya diharapkan dapat memakai pada studi kasus dengan 

bisnis yang berskala lebih besar, sehingga variasi data lebih interaktif dan 

dataset yang telah didapatkan menjadi lebih banyak. 

b. Metode yang diterapkan diharapkan ada penggabungan metode atau model 

hybrid dari metode terbaik, sehingga hasil dari prediksi diharapkan menjadi 

lebih baik dan performance kecepatan dalam proses prediksi dapat menjadi 

lebih cepat.
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Lampiran 

 

Tahapan Metode Random Forest 

Dalam tahap perhitungan metode Random Forest dibantu dengan 

menggunakan excel serta dataset yang digunakan untuk menguji perhitungan 

manual hanya memuat 10 dataset sederhana. Berikut tahapannya :  

1. Dataset 

Level Soto Ayam Air Mineral Kerupuk 

2 39 129 494 

1 14 39 157 

2 15 77 427 

2 15 78 444 

1 19 92 297 

1 26 91 345 

2 23 123 544 

2 37 131 635 

1 15 33 188 

2 17 84 252 

 

2. Menghitung nilai gini 

Gini Var Kerupuk 

  level=2 level=1 Total 

>345 5 1 6 

<=345 1 3 4 

  grand total 10 
 
gini (5,1) 0,277777778 
gini (1,3) 0,375 
gini index 0,316666667 

Gini Var Air mineral 

  level =2 level =1 total 

>= 91 3 2 5 

<91 3 2 5 

  grand total 10 
 
gini (3,2) 0,48 
gini (3,2) 0,48 
gini index 0,48 
 

Gini Var Soto Ayam 

  level =2 level =1 total 

>15 4 2 6 

<=15 2 2 4 

  grand total 10 
 
gini (4,2) 0,444444444 
gini (2,2) 0,5 
gini index 0,466666667 
 

Gini Var Soto Ayam 

  level =2 level =1 total 

>17 3 1 4 

<=17 3 3 6 

  grand total 10 
 
gini (3,1) 0,375 
gini (3,3) 0,5 
gini index 0,45 
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3. Membuat pohon keputusan 

 

4. Menentukan prediksi 

Level Soto Ayam Air Mineral Kerupuk Prediction 

2 39 129 494 2,00775 

1 14 39 157 1,00769 

2 15 77 427 2,01298 

2 15 78 444 1,46565 

1 19 92 297 1,00326 

1 26 91 345 1,00329 

2 23 123 544 2,00813 

2 37 131 635 2,00763 

1 15 33 188 1,74004 

2 17 84 252 2,00357 

 

5. Membuat confusion matrix dan menghitung nilai akurasi 

  prediction  
  1 2  

actual 
1 3 1 4 

2 1 5 6 

    10 

accuracy 0,8 80%   
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Tahapan Metode Logistic Regression 

Dalam tahap perhitungan metode Random Forest dibantu dengan 

menggunakan excel serta dataset yang digunakan untuk menguji perhitungan 

manual hanya memuat 10 dataset sederhana. Berikut tahapannya : 

1. Dataset 

Level Soto Ayam Air Mineral Kerupuk 

2 39 129 494 

1 14 39 157 

2 15 77 427 

2 15 78 444 

1 19 92 297 

1 26 91 345 

2 23 123 544 

2 37 131 635 

1 15 33 188 

2 17 84 252 

 
2. Menghitung nilai regresi dengan threshold 0,5 

Initial Solver Decision Variables 

b0 = 0,50 

b1 = 0,02 

b2 = 0,00 

 
b3 = -2,38014644018999E-08 

 

 

Level Soto Ayam Air Mineral Kerupuk Linier exp^Linier 

2 39 129 494 1,279986 3,596591 
1 14 39 157 0,779996 2,181463 
2 15 77 427 0,799988 2,225515 
2 15 78 444 0,799988 2,225514 
1 19 92 297 0,879991 2,410879 
1 26 91 345 1,01999 2,773168 
2 23 123 544 0,959985 2,611657 
2 37 131 635 1,239983 3,455554 
1 15 33 188 0,799995 2,22553 
2 17 84 252 0,839993 2,31635 

 

 

Nilai uji probability = 5 
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3. Menentukan nilai probabilitas 

 

 

4. Melakukan prediksi 

Level Soto Ayam Air Mineral Kerupuk Prediction 

2 39 129 494 2 

1 14 39 157 1 

2 15 77 427 1 

2 15 78 444 1 

1 19 92 297 1 

1 26 91 345 2 

2 23 123 544 2 

2 37 131 635 2 

1 15 33 188 1 

2 17 84 252 2 

 

5. Membuat confusion matrix dan menghitung nilai akurasi 

    prediction  
    1 2  

actual 
1 3 1 4 

2 2 4 6 

accuracy 0,7 70% Total data 10 
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