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Abstract. Inventory control is a problem often faced by companies, such as PT.XYZ, which has not established a safety stock
system for its oil inventory. This is due to fluctuations in oil demand each month, which averages 53%. This study
aims to determine the results of oil forecasting for the next period and produce forecasts with a minimum error rate.
The method used in this study is to integrate machine learning, namely Support Vector Regression (SVR) with Particle
Swarm Optimization (PSO), assisted by the Radial Basis Function (RBF) kernel. This study produced forecast results
with a MAPE value of 18% with optimal parameters C = 199.9993, ¢ = 0.0744, 0 = 0.2487, cLR = 0.1954, and /. =
0.003. The results of this study can then be used by companies as a good reference in determining safe stock and the
optimal number of oil orders.
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Abstrak. Pengendalian persediaan (inventory control) adalah permasalahan yang sering dihadapi oleh perusahaan, seperti
pada PT. XYZ yang belum menetapkan sistem stok aman (safety stock) pada persediaan oli. Hal ini karena adanya
Sfluktuasi permintaan oli setiap bulannya yang rata-rata sebesar 53%. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui hasil
peramalan oli pada periode berikutnya dan menghasilkan peramalan dengan tingkat kesalahan minimum. Metode
yang digunakan pada penelitian ini adalah dengan mengintegrasikan machine learning yaitu Support Vector
Regression (SVR) dengan Particle Swarm Optimization (PSO) yang dibantu oleh kernel Radial Basis Function (RBF).
Dari penelitian ini didapatkan hasil peramalan dengan nilai MAPE = 18% dengan parameter optimum C = 199,9993,
e = 00744, 0 = 0,2487, cLR = 0,1954 dan 1 = 0,003. Hasil penelitian ini selanjutnya dapat digunakan oleh
perusahaan sebagai acuan yang baik dalam menentukan stok aman dan jumlah pemesanan optimum oli.

Kata Kunci — Peramalan; Support Vector Regression; Particle Swarm Optimization; Stok Aman

1. PENDAHULUAN

Perencanaan dan pengendalian produksi merupakan salah satu permasalahan penting yang pasti dihadapi oleh
perusahaan, termasuk dalam hal ini adalah pengendalian persediaan terhadap berbagai macam peralatan dan material
pendukung. Hal ini bertujuan untuk mempertahankan pertumbuhan dan perkembangan perusahaan[1]. Perencanaan
disusun atas dasar perkiraan berdasarkan data masa lalu, salah satu metode yang tepat digunakan yaitu peramalan.
Peramalan adalah proses untuk memperkirakan kebutuhan di masa datang untuk memenuhi dari segi kuantitas,
kualitas maupun waktu[2]. Kesuksesan peramalan didukung dengan ketersediaan data historis yang jumlahnya besar
atau biasa disebut dengan big data[3]. Pada penelitian ini dilakukan peramalan menggunakan bantuan machine
learning, yaitu sebuah tipe kecerdasan buatan (AI) yang menyediakan komputer dengan kemampuan untuk belajar
dari data tanpa harus diprogram terlebih dahulu[4].

PT. XYZ adalah perusahaan yang bergerak di bidang manufaktur, memproduksi beberapa jenis beton seperti beton
siap pakai, beton pracetak, dan beton masonry. Di tengah kegiatan produksinya, perusahaan ini juga mengalami
permasalahan terkait pengendalian persediaan (inventory) pada gudang spare part. Salah satu nya adalah perusahaan
belum menetapkan sistem stok aman (safety stock) pada seluruh spare part dan bahan habis pakai (consumable part)
di gudang dikarenakan permintaannya yang tidak menentu setiap bulannya. Hal ini dibuktikan dengan adanya
fluktuasi permintaan oli yang termasuk dalam jenis bahan habis pakai (consumable part). Pada salah satu gudangnya
diketahui fluktuasi permintaan oli rata-rata sekitar 53% setiap bulannya.

Oleh karena itu pada penelitian ini akan dilakukan peramalan untuk mengetahui permintaan oli pada periode
selanjutnya sehingga dapat digunakan sebagai dasar menentukan kuantitas pembelian oli dan stok aman di gudang.
Metode peramalan yang digunakan adalah Support Vector Regression (SVR). Metode Support Vector Regression
adalah modifikasi metode support vector machine learning yang digunakan dalam pembangunan hyperlane pada
kasus regresi[5]. Namun, dikarenakan data pada kasus dalam penelitian ini bukan merupakan data linier, maka
peramalan ditambahkan dengan bantuan fungsi kernel[6]. Jenis kernel yang dipilih adalah kernel Radial Basis
Function (RBF), yaitu fungsi kernel yang digunakan ketika data tidak dapat terpisah secara linier[7]. Selanjutnya,
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untuk menghitung akurasi hasil peramalan dengan MAPE dilakukan dengan menggunakan algoritma Particle Swarm
Optimization (PSO) yaitu algoritma pencarian heuristik yang didasarkan pada algoritma evolusi dan kehidupan buatan.
Parameter algoritma ini dapat dengan mudah disesuaikan, sehingga memungkinkan penerapannya pada berbagai
masalah praktis[8]. Metode peramalan Support Vector Regression (SVR) dipilih karena jauh lebih efisien untuk
diterapkan pada jenis data non-linier dibandingkan dengan metode peramalan tradisional lain seperti Autoregressive
Moving Average (ARIMA) yang merupakan metode peramalan tradisional yang salah satu aspek penting
penerapannya adalah linearitas kumpulan data yang ingin diprediksi[9].

Penelitian terkait pernah dilakukan oleh Angela untuk meramalkan penjualan produk pakaian dengan tujuan
membantu dalam pengambilan keputusan pada pengendalian persediaan dan rencana strategis perusahaan[10].
Penelitian lain dilakukan oleh Umiyati untuk melakukan peramalan harga batu bara acuan di masa mendatang dengan
tujuan membantu perusahaan dalam menentukan alokasi dana yang tepat sehingga keuntungan dapat dimaksimalkan
dan biaya produksi dapat ditekan[11].

Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui hasil peramalan oli pada periode berikutnya menggunakan metode
Support Vector Regression (SVR) dan Particle Swarm Optimization (PSO) sehingga dapat digunakan sebagai dasar
menentukan jumlah stok aman (safety stock) dan jumlah pemesanan optimum. Selain itu, untuk menghasilkan
peramalan dengan tingkat kesalahan minimum sehingga dapat digunakan sebagai acuan yang baik bagi perusahaan.

II. METODE

A. Metode Penelitian

Metode yang digunakan untuk melakukan peramalan pada penelitian ini adalah Support Vector Regression (SVR)
dan Particle Swarm Optimization (PSO). Namun, sebelum dilakukan seluruh rangkaian pengolahan data
menggunakan metode tersebut terlebih dahulu perlu dilakukan normalisasi data. Normalisasi data adalah proses
membuat variabel memiliki rentang nilai yang sama sehingga data menjadi seragam, tidak ada data yang terlalu besar
maupun terlalu kecil[12]. Tujuan dari normalisasi data adalah untuk membentuk data dalam posisi nilai dengan
rentang yang sama[13]. Beberapa metode yang dapat digunakan untuk melakukan normalisasi data yaitu Min-Max
Normalization, Z-Score Normalization, dan Decimal Scaling Normalization)[12]. Pada penelitian ini akan dilakukan
uji normalisasi data pada rentang 0 — 1 dengan tujuan untuk meningkatkan akurasi regresi dengan mengurangi tingkat
eror [10][14], dengan rumus sebagai berikut:

Xscaled = XD:a;—X)‘(n,:n (1)
Sumber: [15]
Keterangan :
Xscated = Uji normalisasi
X; = Data yang akan dinormalisasi
Kmin = Batas bawah data
Xmax = Batas atas data

Kemudian pada proses denormalisasi, yaitu sebuah proses pengembalian data hasil peramalan ke dalam angka
sebenarnya dapat dilakukan menggunakan persamaan sebagai berikut[16]:
Denormalisasi = X;* X (Xmax — Xmin) + Xumin ()
Sumber: [16][17][18]

Keterangan :

Xy’ = Data hasil normalisasi
Kinin = Batas bawah data
Kinax = Batas atas data

1. Support Vector Regression (SVR)

Support Vector Regression adalah kembangan model regresi dari Support Vector Machine (SVM) yang biasanya
diterapkan dalam konteks masalah klasifikasi[14][19]. Sebagai model regresi, SVR bertujuan untuk memperkirakan
fungsi f(x) dan mengikuti prinsip minimalisasi risiko struktural sehingga dapat meningkatkan akurasi prediksi[20].
Dalam regresi oleh SVR, hubungan non-linier dan rumit antara input dan output dapat diperkirakan SVR tersusun dari
analisis prediksi, dan kinerjanya dipengaruhi oleh tiga parameter, yaitu C, vy, dan g[21]. Tingkat akurasi prediksi SVR
sangat dipengaruhi oleh fungsi kernel yang digunakan[22]. Oleh karena itu, pada penelitian ini akan juga digunakan
fungsi kernel Radial Basis Function (RBF), yaitu fungsi kernel yang paling sering digunakan karena memiliki
beberapa parameter penyesuaian[23]. Berikut adalah langkah-langkah dalam melakukan peramalan menggunakan
Support Vector Regression[10][14][11]:

a. Inisialisasi parameter. Dalam metode SVR digunakan beberapa parameter yaitu € dan C, yang berpengaruh dalam
menentukan toleransi kesalahan, CLR sebagai penentu kecepatan proses pembelajaran, ¢ sebagai konstanta yang
memengaruhi distribusi dimensi data, dan A sebagai penentu skala dimensi pemetaan kernel SVR.
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Pembentukan Matriks Hessian yang dikombinasikan menggunakan kernel Radial Basis Function (RBF)
menggunakan persamaan berikut.

2
[R]; = exp ( ”2—5“> +22 3)
Sumber: [10][11][14][24][25]
Keterangan :
[R]; = Matriks Hessian
X; = Data ke-i
o = Konstanta dimensi
A = Variabel skalar

Menghitung nilai error, dengan menginisialisasi nilai lagrange multiplier ai dan ai* menjadi 0, menghitung nilai
galat, menghitung perubahan /lagrange multiplier, dan pembaharuan nilai lagrange multiplier. Menghitung nilai
error dapat dilakukan menggunakan persamaan berikut.
Ei=Yi- Y (- a)) Ry “)
Sumber: [11][14][24]

Keterangan :
E; = Nilai eror pada posisi ke-i
Y; = Nilai aktual data latih ke-i
aj*- o; = Nilai Lagrange Multiplier terakhir
Rj = Matriks Hessian
Selanjutnya perhitungan perubahan nilai lagrange multiplier menggunakan persamaan sebagai berikut:
do*i = min{max[y (Ei — €), — a;*], C — a;*} %)
d0; = min{max[y (- Ei — &), — ai], C — oi} 6)
Sumber : [11][14][26]
Keterangan :
o0 = Perubahan nilai dari o;
v = Learning rate
€ = Nilai toleransi error
C = Nilai kompleksitas
Dan terakhir pembaharuan nilai lagrange multiplier dapat dihitung menggunakan persamaan sebagai berikut:
o*; = o+ da¥; (7)
o = 0 + 00, (8)

Sumber : [11][14][26]

Proses iterasi, yaitu mengulang langkah ketiga hingga salah satu kondisi berikut terpenuhi: (1) Iterasi mencapai
batas iterasi maksimum yang telah ditentukan, (2) Tidak ada perubahan nilai pada lagrange multiplier
(konvergensi), (3) Perubahan nilai telah memenuhi persyaratan perubahan nilai lagrange multiplier tidak lebih
dari konstanta epsilon (max(|dai |) < € dan max(|dai * |) <e.
Menghitung hasil peramalan. Nilai hasil peramalan yang didapatkan setelah perhitungan regresi dirumuskan pada
persamaan berikut.

) = it (057~ ) (K(xix5) + 1) ©)

Sumber: [10][11][14][21][22]

Keterangan :
f(x) = Hasil peramalan
aj*— o; = Nilai Lagrange Multiplier
K(xi,xj) =Fungsi Kernel
A = Variabel skalar
Particle Swarm Optimization (PSO)
Particle Swarm Optimization (PSO) adalah pendekatan optimasi stokastik yang meniru perilaku sosial kawanan

burung[4]. Pada PSO, particle merujuk pada individu, dan swarm merujuk pada populasi[22]. Segerombolan partikel
akan mencari ruang dalam dimensi tertentu dan menemukan solusi terbaik yang mengoptimalkan masalah yang tengah
dihadapi[27]. Dalam algoritma ini juga partikel mewakili solusi masalah pengoptimalan yang ditandai dengan
menginisialisasi posisi dan kecepatan di ruang pencarian, dan nantinya algoritma ini akan secara berulang mencari
solusi optimal berdasarkan nilai fungsi partikel fitness-nya[25]. Berikut ini adalah langkah-langkah dalam melakukan
optimasi menggunakan algoritma Particle Swarm Optimization[10][11][28]:

a.

Menghitung K-Fold Cross Validation, yaitu proses mempersiapkan data yang akan digunakan untuk melatih SVR
dengan cara mengelompokkan antara data latih dan data uji dari keseluruhan data. Pada tahap ini dilakukan
penentuan Data Latih (Data Training) dan Data Uji (Data Testing). Tahap ini dilakukan dengan membagi proporsi
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data ke dalam dua bagian, dengan perbandingan data uji dan data latih 20:80. Dipilihnya proporsi split data tersebut
dengan alasan untuk menghasilkan nilai akurasi peramalan yang tinggi seperti yang telah di uji coba pada
penelitian sebelumnya[29][30].
b. Inisialisasi posisi partikel untuk menutupi ruang pencarian secara seragam menggunakan rumus sebagai berikut.
X(0) = Xuminj + 1 (Xmax; - Xming) (10)
Sumber: [31]

Keterangan :

x(0) = Posisi partikel

Xmin = Batas bawah setiap dimensi
Xmax = Batas atas setiap dimensi

Tj = Nilai random dalam range (0,1)

c. Mengevaluasi Fungsi Fitness dengan pelatihan metode SVR, yaitu dengan memilih fitur, sequential learning,
menguji model regresi dan perhitungan error.

d. Mencari nilai pBest, yaitu posisi terbaik yang pernah dicapai partikel dengan cara membandingkan nilai cost pBest
dengan partikel iterasi saat ini.

e. Mencari nilai gBest dan nilai Bobot Inersia Baru. gBest (global best) merupakan posisi terbaik partikel yang dapat
dicari dengan membandingkan nilai cost gBest dengan pBest. Sedangkan menghitung nilai bobot inersia baru dapat
dilakukan menggunakan rumus:

W = Wiy + i~ Tmin ¢ (11)
Sumber: [10][11][32]
Keterangan :
W = Bobot inersia
Wmax = Batas atas bobot inersia
Wnin = Batas bawah bobot inersia
tmax = Iterasi maksimal
t = Iterasi saat ini

Memperbarui Kecepatan Partikel

Memperbarui Posisi Partikel

Mengulang langkah 1-8 hingga didapat kondisi kovergen (maksimal iterasi)

Menentukan hasil optimal parameter SVR dan jumlah fitur pilihan dari nilai gBest

Akurasi Hasil Peramalan

Ukuran akurasi hasil peramalan pada penelitian ini menggunakan Mean Absolute Percentage Error (MAPE), yaitu
metrik yang digunakan dalam analisis peramalan untuk mengukur sejauh mana peramalan atau prediksi deviasi dan
nilai aktual dalam bentuk persentase rata-rata[33]. MAPE diaplikasikan untuk menghitung keakuratan nilai prediksi
atau peramalan suatu data, dengan memperoleh selisih nilai aktual dan nilai prediksi[34]. Semakin kecil nilai MAPE
menunjukkan semakin akurat hasil peramalan[33]. Apabila nilai Apabila nilai MAPE menunjukkan angka kurang dari
20% maka peramalan dinyatakan baik sehingga dapat dilanjutkkan untuk dilakukan penarikan kesimpulan[35][34].
Berikut adalah kriteria nilai MAPE yang ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Kriteria Nilai MAPE [35]

W s

Nilai MAPE Interpretasi
<10% Perkiraan yang sangat akurat
10-20 % Perkiraan yang baik
20-50 % Perkiraan yang masuk akal
> 50% Perkiraan yang tidak akurat

Untuk mengukur nilai kesalahan dengan menggunakan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) dapat dihitung
dengan menggunakan persamaan sebagai berikut.

MAPE = (%)2|At-£‘t (12)
Sumber: [2]
Keterangan :
MAPE = Mean Absolute Percentage Error
n = Jumlah data
A = Permintaan aktual
F, = Permintaan forecast

B. Alur Penelitian
Berikut ini merupakan langkah-langkah penelitian yang digambarkan pada diagram alir yang ditunjukkan pada
Gambar 1.
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Gambar 1. Diagram Alir Penelitian

IT1. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Uji Normalisasi Data

Dalam penelitian ini menggunakan data sekunder yang didapatkan dari data base perusahaan. Data tersebut yaitu
data pemakaian oli setiap minggunya di salah satu gudang milik PT. XYZ dalam kurun waktu 6 (enam) bulan yang
dimulai dari bulan Mei hingga Oktober tahun 2025. Rincian data tersebut ditunjukkan dalam grafik penggunaan oli

pada Gambar 2 berikut.

Grafik Penggunaan Oli Mediteran

400
300
200
100

Liter

Periode Mei-Oktober 2025

=0-=Penggunaan ==®=Rata-rata

Gambar 2. Grafik Pen
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Dari Gambar 2 di dapat diketahui bahwa penggunaan oli selalu mengalami fluktuasi pada setiap minggunya. Data
yang digunakan untuk melakukan peramalan pada penelitian ini berjumlah 25 data, yang diuraikan menjadi empat
bagian yaitu data T-3 yang menunjukkan data tiga minggu sebelumnya, data T-2 sebagai data dua minggu sebelumnya,
data T-1 sebagai data satu minggu sebelumnya dan data aktual yaitu data yang digunakan saat ini. Sebelum dilakukan
seluruh rangkaian perhitungan peramalan, terlebih dahulu dilakukan normalisasi data menggunakan persamaan 1.
Berikut adalah hasil normalisasi data yang dapat dilihat pada Tabel 2, di mana untuk kolom F1, F2, dan F3 merupakan
atribut peramalan dan kolom aktual adalah hasil normalisasi data untuk data aktual.

Tabel 2. Uji Normalisasi Data

Data Periode F1 F2 F3 Aktual
1 Mei Minggu ke-1 0,9630 0,2099 0,2840 0,1235

2 Mei Minggu ke-2 0,2099 0,2840 0,1235 0,4136

3 Mei Minggu ke-3 0,2840 0,1235 0,4136 0,3333
25 November Minggu ke-1 0,3580 0,6914 0,6667 0,3210

B. Pembuatan Model SVR

Pada tahap ini dilakukan pembuatan model peramalan Support Vector Regression (SVR) dengan langkah-langkah
sebagai berikut:
1. K-Fold Cross Validation

Selanjutnya yaitu dilakukan perhitungan k-fold cross validation, yaitu proses mempersiapkan data yang akan
digunakan untuk melatih SVR dengan cara mengelompokkan antara data latih dan data uji dari keseluruhan data. Pada
proses ini dilakukan pendefinisian data dengan membagi data latih (data training) dan data uji (data testing) sebanyak
K dan mengulangi proses latihan sebanyak K. Berikut adalah hasil pembagian data yang disajikan pada Tabel 3, di
mana data untuk pengolahan telah dibagi menjadi 5 fold (skenario) dengan indeks masing-masing yang berbeda.

Tabel 3. Pembagian Data Uji dan Data Latih

Skenario Data Testing Data Training
K=1 Indeks 0-4 Indeks 5-24
K=2 Indeks 5-9 Indeks 0-4 dan 10-24
K=3 Indeks 10-14 Indeks 0-9 dan 15-24
K=4 Indeks 15-19 Indeks 0-14 dan 20-24
K=5 Indeks 20-24 Indeks 0-19

Berdasarkan Tabel 3 di atas dapat dilihat bahwa data uji (data testing) dan data latih (data training) dibagi menjadi
dua proporsi yang berbeda. Diketahui dari tabel tersebut bahwa jumlah data uji lebih sedikit dari jumlah data latih
dengan proporsi data uji sebesar 20% dan data latih sebesar 80%. Hal ini dikarenakan data uji merupakan data yang
akan digunakan sebagai acuan dalam menentukan peramalan, sedangkan data latih adalah data yang digunakan untuk
mempelajari pola dari data historis yang telah ada, terlebih lagi untuk kasus data non-linier seperti pada penelitian ini.
2. Penetapan Nilai Partikel dan Parameter

Sebelum melanjutkan pada proses inisialisasi partikel, terlebih dahulu perlu dilakukan penetapan nilai sebagai
batas dari pengolahan data yang akan dilakukan. Penetapan nilai pertama ini dilakukan dengan mengacu pada
penelitian Angela (2024) yang telah memperoleh hasil peramalan yang sangat akurat.

Jumlah partikel =3

Jumlah iterasi maksimum = 50

Nilai bobot inersia batas bawah (wmin) = 0,4 dan batas atas (Wmax) = 0,8
Nilai C1 dan C2 =1

Nilai batas bawah dan batas atas ruang pencarian tiap dimensi partikel:
Dimensi C (Xmin, 1) = 0,01 dan (Xmax, 1) = 1000

Dimensi & (Xmin, 2) = 0,01 dan (Xmax, 2) = 0,09

Dimensi 6 (Xmin, 3) = 0,01 dan (Xmax, 3) = 10

Dimensi cLR (Xmin, 4) = 0,01 dan (Xmax, 4) =2

Dimensi A (Xmin, 5) = 0,01 dan (Xmax, 5) =5

3. Inisialisasi Partikel

Proses inisialisasi posisi partikel yaitu proses mewakili setiap partikel dengan nilai C, €, o, cLR, dan A yang
dihitung berdasarkan batas bawah dan batas atas ruang pencarian tiap dimensi partikel yang telah ditentukan pada
proses penetapan nilai. Proses ini dilakukan sebanyak jumlah partikel yaitu 3 kali. Pada proses ini dimensi partikel
terbagi menjadi dua, yaitu dimensi kontinu yang berjumlah 5 (C, €, 6, cLR, dan A ) yang mewakili solusi sebagai nilai
parameter optimal dan dimensi biner berjumlah 3 (F1, F2, dan F3) yang selanjutnya mewakili solusi sebagai fitur

MRS

oo o
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yang dipilih. Berikut adalah perhitungan inisialisasi partikel yang telah dilakukan menggunakan persamaan 10 yang
disajikan pada Tabel 4.

Tabel 4. Inisalisasi Partikel

X C € c cLR A F1 F2 F3
1 328,3279  0,0399 5,5198 1,7243 0,6502
2
3

961,2476  0,0133 2,0424 39132  0,3644
849,0079  0,0564 22829  2,2771 1,5674

X(C1) = Xmin,c + 1 (Xmax,c - Xmin,c) = 0,01 +0,32832 (1000 — 0,01) = 328,3279

Pada Tabel 4 nilai X menunjukkan jumlah partikel dan seluruh hasil pada dimensi kontinu didapat dari perhitungan
menggunakan persamaan tersebut. Diketahui particle (individu) diwakili oleh parameter dimensi kontinu yaitu C, &,
o, cLR, dan A. Sedangkan swarm (populasi) ditunjukkan oleh nilai X1, X2 dan X3 sehingga terdapat tiga populasi
pada perhitungan. Nilai r; pada persamaan di atas didapat dari angka random pada range 0 — 1. Dimensi biner
diinisialisasi dengan nilai 0 dan 1, yang diartikan bahwa variabel dengan nilai 1 adalah variabel yang dipilih untuk
dilakukan pengolahan selanjutnya dan variabel dengan nilai 0 adalah variabel yang tidak dipilih. Pada tahap ini
inisialisasi dimensi biner masih dilakukan secara acak (random).
4. Perhitungan Sequential Learning

Proses sequential learning bertujuan mencari nilai untuk pengujian pada model regresi. Proses ini dimulai dengan
menginisialisasikan nilai o; dan o*; dengan 0, pembentukan matriks X, membagun model regresi, menghitung learning
rate, menghitung nilai error, menghitung do; dan da*;, dan memperbarui nilai o; dan o*;. Proses ini berhenti ketika
jumlah iterasi mencapai jumlah maksimal yang telah didefinisikan atau error lebih kecil dari nilai €. Berikut adalah
hasil dari pembentukan matriks X pada partikel ke-1 iterasi 0 dan fold K = 1 yang disajikan pada Tabel 5.

Tabel 5. Jarak Antar Data Latih

— O
—_ =
S = O

X 1 2 3 20

1 0,0000 0,4696 0,4202 0,0025
2 0,4696 0,0000 0,3141 . 0,4043
3 0,4202 0,3141 0,0000 0,3759
20 0,0025 0,4043 0,3759 0,0000

lIx;-x, 112 = (F1,5- F1,5)* + (F2,s - F2,5)* = (0,333 - 0,333)* + (0,735 - 0,735)* = 0,000

Pada Tabel 5 menunjukkan hasil pembentukan matriks X yaitu matriks yang berisi perhitungan jarak antar data
latih. Kemudian isi matriks tersebut digunakan untuk membangun model regresi (matriks hessian) yang
dikombinasikan dengan Kernel Radial Basis Function (RBF) menggunakan persamaan 3. Disajikan pada Tabel 6
sebagai berikut.

Tabel 6. Pembangunan Model Regresi

X 1 2 3 20

1 1,422721 1,415044  1,415848 1,422680
2 1,415044  1,422721 1,417579 1,416108
3 1,415848  1,417579  1,422721 1,416571
20 1,422680  1,416108  1,416570 1,422720

a2
[R] = exp (-250) 432 = exp (- 2(;";’?;8)2) +0,6502 = 1,422721

Pada Tabel 6 menunjukkan hasil perhitungan matriks model regresi menggunakan persamaan yang telah
dicantumkan di atas. Nilai ||x;-x;||> menunjukkan hasil perhitungan jarak antar data latih, yaitu hasil dari matriks X

pada Tabel 5. Selanjutnya dilakukan perhitungan learning rate menggunakan persamaan sebagai berikut.
cLR
Y

T MAX (diagonal matriks regresi)
1,7243

T MAX (1422721, 1415044, ..., 1,422720)

=1,2120

Selanjutnya dilakukan perhitungan nilai error menggunakan persamaan 4 pada partikel ke-1 iterasi 0 dan K = 1
yang hasil perhitungannya dapat dilihat pada Tabel 7.
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Tabel 7. Nilai Error

Data ke- 1 2 3 20
Ei 0,1049 0,9815 0,3519 0,3210

Bl =Y1- 30 (- o) Ry,

=0,1049 — (((0-0)*1,422721) + ((0-0)*1,415044) + ((0-0)*1,415848) + ... + ((0-0)*1,422680))

=0,1049

Pada Tabel 7 seluruh perhitungan dilakukan menggunakan persamaan tersebut hingga pada data ke-20. Nilai
aj*dan a; selalu bernilai 0 dikarenakan hasil inisialisasi awal seperti yang telah dijelaskan sebelumnya. Nilai Y
merupakan nilai data aktual pada data latih yang telah dinormalisasi. Selanjutnya yaitu menghitung nilai da; dan da*;

menggunakan persamaan sebagai berikut pada perhitungan partikel ke-1 iterasi 0 dan fold K = 1 yang disajikan pada
Tabel 8.

Tabel 8. Nilai 6ai dan da*i

Data ke- 1 2 3 20
da* 0,0788 1,1412 0,3781 0,3407
da 0,0000 0,0000 0,0000 ... 0,0000
oo*;  =min{max[y (Ei —¢), — a/*], C — a*}
=min{max[1,2120 (0,1049 — 0,0399), — 0], 328,3279 — 0}

=0,0788
ooy =min{max[y (—Ei—¢),— o], C—o}
=min{max[1,2120 (- 0,1049 - 0,0399), — 0], 328,3279 — 0}
=0
Hasil perhitungan pada Tabel 8 selanjutnya digunakan untuk melakukan perhitungan pembaharuan nilai o; dan a*;
menggunakan persamaan sebagai berikut pada perhitungan partikel ke-1 iterasi 0 dan fold K = 1 yang disajikan pada
Tabel 9.

Tabel 9. Nilai ai dan a*i

Data ke- 1 2 3 20
o¥ 0,0788 1,1412 0,3781 ... 0,3407
o 0,0000 0,0000 0,0000 ... 0,0000
o¥ =qa*+ 6a*; =0+ 0,0788 =0,0788
o =a;+06a;=0+0=0

Tabel 9 merupakan hasil pembaharuan nilai a*; dan o; yang sebelumnya masih diinisialisasikan dengan nilai 0.
Dari hasil perhitungan pada Tabel 9 diasumsikan bahwa pada tahap ini telah mencapai kondisi terminasi, sehingga
nilai hasil perhitungan a*; dan o; dapat digunakan dalam menguji model regresi.

5. Pengujian Model Regresi

Sebelum dilakukan pengujian model regresi maka terlebih dahulu dilakukan perhitungan jarak data latih dengan
data uji dan pembentukan matriks kernel berdasarkan matriks jarak data uji-latih. Berikut adalah matriks jarak data
uji latih pada perhitungan partikel ke-1 iterasi 0 dan fold K = 1 yang disajikan pada Tabel 10.

Tabel 10. Jarak Data Uji dan Data Latih

Uji/Latih 1 2 3 20
1 0,6717 0,0531 0,6256 0,5978
2 0,2183 0,2863 0,0330 0,1879
3 0,3759 0,2061 0,0114 0,3280
4 0,1471 0,4285 0,0983 0,1322
5 0,1674 0,1268 0,1072 0,1313

Tabel 10 menunjukkan hasil perhitungan data uji dan data latih dengan menggunakan cara yang sama seperti pada
perhitungan jarak antara data latih. Selanjutnya dari hasil tersebut dapat digunakan untuk membuat matriks kernel.
Berikut adalah matriks kernel pada perhitungan partikel ke-1 iterasi 0 dan fold K = 1 yang disajikan pada Tabel 11.

Tabel 11. Matriks Kernel

X 1 2 3 20
1 1,4118 1,4218 1,4125 1,4130
2 1,4191 1,4180 1,4222 1,4196
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3 1,4166 1,4193 1,4225 1,4174
4 1,4203 1,4157 1,4211 1,4206
5 1,4200 1,4206 1,4210 1,4206

Tabel 11 menunjukkan hasil perhitungan matriks kernel dengan cara yang sama seperti pada perhitungan
pembagunan matriks model regresi menggunakan persamaan 3. Selanjutnya hasil tersebut digunakan untuk
melakukan pengujian regresi menggunakan persamaan 2. Berikut adalah hasil dari perhitungan regresi, denormalisasi
dan nilai aktual partikel ke-1 iterasi 0 dan fold K = 1 yang disajikan pada Tabel 12.

Tabel 12. Nilai F(x), Denormalisasi dan Data Aktual

Uji F(x) Denormalisasi Aktual
1 14,8774 2549,144 159
2 14,9088 2554,226 206
3 14,9008 2552,929 193
4 14,9043 2553,500 258
5 14,9235 2556,603 168

U_]l 1 = (Xl’ * (Xmax - Xmin) + Xumin

=(14,8774 * (301 — 139) + 139

=2549,144

Tabel 12 menunjukkan bahwa hasil denormalisasi sangat menjauhi nilai aktual, hal ini dapat terjadi karena

parameter SVR belum mencapai posisi optimum. Sehingga nilai MAPE yang dihasilkan menjadi sangat tinggi. Oleh
karena itu selanjutnya perlu dilakukan pencarian posisi terbaik partikel menggunakan Algoritma PSO. Namun
sebelum itu dilakukan perhitungan nilai error pada masing-masing K-fold yang disajikan pada Tabel 13 sebagai
berikut.

Tabel 13. Nilai Cost

Fold Error
1 11,77
2 10,07
3 11,14
4 11,92
5 9,60

Cost 10,90

Dari Tabel 13 nilai cost didapatkan dari hasil rata-rata error dari fold ke-1 hingga fold ke-5. Dari tabel tersebut
juga dapat diketahui bahwa nilai cost yang dihasilkan dari perhitungan SVR menggunakan posisi partikel acak
menghasilkan nilai yang sangat tinggi. Nilai cost ini selanjutnya akan digunakan sebagai input pada tabel posisi terbaik
individu yang kemudian dibandingkan dengan nilai dari partikel lain.

6. Pembaruan Posisi dan Kecepatan Partikel

Langkah pertama yang dilakukan ialah pencarian posisi individu terbaik (pBes?) dan posisi terbaik global (gBest).
Parameter yang disajikan adalah hasil inisialisasi partikel pada perhitungan sebelumnya. Berikut adalah hasil posisi
terbaik individu beserta nilai cost yang dihasilkan dan disajikan pada Tabel 14.

Tabel 14. Posisi Terbaik Individu Iterasi 0

pBest C € c cLR A F1 F2 F3 Cost
1 328,3279 0,0399 5,5198 11,7243 0,6502 1 1 0 1090
2 961,2476 0,0133 2,0424 39132 03644 0 1 1 24,78
3 849,0079 0,0564 2,2829 22771 1,5674 1 1 0 1333

Pada Tabel 14 diketahui bahwa partikel 1 memiliki nilai cost yang paling rendah di antara partikel yang lain yaitu
sebesar 10,90, sehingga dengan demikian partikel 1 dinyatakan sebagai posisi terbaik global pada iterasi 0. Selanjutnya
dilakukan perhitungan bobot inersia iterasi ke-0 menggunakan persamaan 11 dan didapatkan hasil sebesar 0,8.
Kemudian dilakukan perhitungan kecepatan partikel menggunakan persamaan berikut.

Vic (1) =WVi(0) + ciri(0) [y11(0) — x11(0)] + corz (0) [y11(0) — x11(0)]
=0,8 x0+ 1 x0,6054 [328,3279 - 328,3279] + 1 x 0,5098 [328,3279 - 328,3279]
=0

Dari persama tersebut nilai r; dan r, merupakan angka acak yang dipilih pada range 0 — 1. Selanjutnya berikut
adalah hasil pembaharuan kecepatan partikel yang disajikan pada Tabel 15.
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Tabel 15. Kecepatan Baru Partikel Iterasi 0

C € o cLR A F1 F2 F3
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000  0,5000 0,5000  0,5000

-705,8320  0,0297 3,8780  -2,4411 03187  0,7310  0,5000  0,2689

-580,6624  -0,0184  3.6097  -0,6165  -1,0228  0,5000  0,5000  0,5000

W N — |4

Pada Tabel 15 menunjukkan nilai kecepatan baru partikel yang selanjutnya akan digunakan dalam pembaruan
posisi partikel dengan memperbarui posisi pada dimensi partikel yang bernilai kontinu dengan menggunakan
persamaan sebagai berikut.

Xi(1)=Xi(0) + V(1) = 328,3279 + 0 = 328,3279

Selanjutnya dilakukan pengecekan apakah posisi baru partikel berada dalam ruang pencarian. Proses ini dilakukan
dengan cara membandingkan nilai posisi baru partikel dengan nilai batas bawah dan atas dimensi partikel. Berdasarkan
perhitungan yang dilakukan diketahui bahwa posisi baru partikel telah berada dalam batas ruang pencarian. Sedangkan
untuk pembaharuan partikel bernilai diskrit (dimensi biner) terlebih dahulu dilakukan pembangkitan nilai random
dalam range 0 — 1. Sehingga berikut adalah posisi baru dimensi partikel yang disajikan pada Tabel 16.

Tabel 16. Posisi Baru Partikel Iterasi 0

X C € c cLR A F1 F2 F3 Cost
1 328,3279 0,0399 5,5198 1,7243 0,6502 1 0 1 10,90
2 360,7334 0,0385 5,3417 1,8363 0,6355 1 1 0 24,78
3 354,9867 0,0407 5,3541 1,7526 0,6971 1 0 1 13,33

Tabel 16 menunjukkan posisi baru partikel dengan nilai variabel diskrit atau dimensi biner yang berbeda dari hasil
inisialisasi sebelumnya. Seluruh tahap di atas diulang sebanyak max iterasi. Berdasarkan tabel tersebut menunjukkan
bahwa partikel 1 merupakan posisi terbaik global yang didapatkan dari perhitungan dengan inisialisasi partikel acak
dengan nilai cost paling minimum di antara ketiga partikel.

C. Optimasi PSO

Untuk mendukung terbentuknya nilai cost yang minimum dari penyelesaian gBes?, maka digunakan sofiware
MATLAB R2016a sebagai skenario pengujian algoritma PSO. Dalam penyelesaiannya menggunakan input coding
yang menghasilkan oufput nilai cost dari iterasi 1 hingga 50 yang hasil perhitungannya disajikan pada Tabel 17 berikut.

Tabel 17. Nilai Cost Iterasi 1 hingga 50

gBest Cost
1 24,03988
2 15,42977
3 2,32748
50 0,01006

Pada Tabel 17, nilai cost pada setiap iterasi diperoleh dari hasil evaluasi fungsi fitness yang dihitung berdasarkan
tingkat kesalahan prediksi model SVR pada iterasi 0 dan parameter (C, €, 6, cLR, L) yang dibawa oleh setiap partikel
digunakan untuk membangun model SVR. Berdasarkan hasil perhitungan yang telah dilakukan pada Tabel 17,
diketahui bahwa kombinasi parameter SVR yang dihasilkan nilai cost yang mengalami perubahan. Nilai cost yang
dihasilkan menggunakan optimasi PSO saat iterasi terakhir adalah 0,01006 yang mana menunjukkan bahwa telah

didapat nilai cost paling minimum. Berikut adalah grafik output hasil optimasi Algoritma PSO menggunakan
MATLAB.

Best Cost

107 =
0 10 20 30 40 50
Iteration

Gambar 3. Grafik Optimasi PSO - MATLAB
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Dalam output grafik pada Gambar 3 dapat dilihat bahwa partikel menghasilkan nilai cost yang stabil pada iterasi
30 hingga 50. Ini menunjukkan bahwa model regresi yang terbentuk telah cukup akurat untuk memprediksi kebutuhan
oli. Berikut adalah posisi terbaik global partikel terbaru yang dihasilkan dari optimasi PSO menggunakan MATLAB
yang disajikan pada Tabel 18.

Tabel 18. Posisi Terbaik Global Optimum

X C £ o cLR A F1 F2 F3
1 199,9993 0,0744 0,2487 0,1954 0,003 1 1 0

Pada Tabel 18, nilai parameter optimum didapatkan dari hasil optimasi PSO menggunakan software MATLAB
yang kemudian akan digunakan pada perhitungan prediksi SVR sebagai acuan posisi partikel pada proses sequential
learning selanjutnya. Dengan nilai partikel terbaru ini diharapkan peramalan dapat menghasilkan nilai MAPE yang
kecil yaitu di bawah 20%.

D. Prediksi SVR

Pada proses ini dibentuk ulang data uji dan data latih dengan jumlah proporsi data uji sebesar 40% dan data latih
sebesar 60% dari total 25 data yang telah dinormalisasi. Berikut adalah data uji yang akan digunakan pada peramalan
SVR setelah optimasi PSO pada perhitungan fold K = 1 yang disajikan pada Tabel 19.

Tabel 19. Data Uji (Data Testing)

Indeks F1 F2 F3 Aktual
0 0,9630 0,2099 0,2840 0,1235
1 0,2099 0,2840 0,1235 0,4136
2 0,2840 0,1235 0,4136 0,3333
9 0,9815 0,3519 0,7716 0,2222

Pada Tabel 19 diketahui bahwa jumlah data yang menjadi data uji adalah sebanyak 10 data dari indeks 0 hingga
indeks 9. Selanjutnya berikut adalah data latih yang digunakan untuk peramalan SVR-PSO pada perhitungan fold K=
1 yang disajikan pada Tabel 20.

Tabel 20. Data Latih (Data Training)

Indeks F1 F2 F3 Aktual
10 0,3519 0,7716 0,2222 0,0741
11 0,7716 0,2222 0,0741 0,2963
12 0,2222 0,0741 0,2963 1,0000
24 0,3580 0,6914 0,6667 0,3210

Pada Tabel 20 diketahui bahwa jumlah data yang dipilih sebagai data latih adalah sebanyak 15 data dari indeks 10
hingga indeks 24. Selanjutnya dilakukan prediksi atau peramalan dengan langkah yang sama seperti pada langkah
sebelumnya, mulai dari proses sequential learning hingga perhitungan MAPE. Peramalan dilakukan menggunakan
parameter yang telah didapat dari optimasi PSO pada langkah sebelumnya, yaitu parameter C = 199,9993, € = 0,0744,
0 =0,2487, cLR = 0,1954 dan A = 0,003. Berikut adalah hasil peramalan yang didapatkan setelah dilakukan optimasi
menggunakan algoritma PSO yang ditunjukkan pada Tabel 21 di bawah ini.

Tabel 21. Hasil Peramalan PSO-SVR

Uji Aktual Forecast
1 159 165,19
2 206 187,67
3 193 182,87
4 258 176,59
5 168 166,27
6 156 192,61
7 298 170,15
8 196 148,46
9 264 173,84
10 175 162,74

Tabel 21 menunjukkan hasil peramalan yang didapatkan menggunakan metode SVR-PSO dengan posisi parameter
terbaru. Diketahui pada gambar tersebut hasil peramalan cenderung mendekati nilai aktual dan bersifat fluktuatif atau
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mengalami kenaikan dan penurunan nilai setiap periodenya seperti pada kondisi aktual suatu permintaan (demand) oli
pada perusahaan. Dengan demikian, hasil peramalan ini dapat digunakan untuk mengetahui dan memperkirakan
jumlah kebutuhan oli di periode mendatang sebagai dasar dalam perencanaan persediaan perusahaan. Berikut adalah
grafik yang menunjukkan perbandingan data aktual dan data hasil peramalan yang telah dilakukan disajikan pada
Gambar 4.

Grafik Hasil Peramalan

350
300

250
200
150 ¢ d

100
50

=@ Aktual Forecast

Gambar 4. Grafik Hasil Peramalan

Gambar 4 menunjukkan perbandingan nilai aktual dan hasil peramalan (forecast) pada 10 pengujian, di mana pola
pergerakan data ramalan secara umum mengikuti tren data aktual meskipun terdapat selisih pada beberapa periode
tertentu seperti periode 4 dan 6 yang belum sepenuhnya tertangkap oleh model. Namun secara keseluruhan kedekatan
antara kedua pola mengindikasikan bahwa metode SVR-PSO mampu merepresentasikan pola fluktuasi permintaan
oli dengan cukup baik. Selanjutnya adalah perhitungan nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) yang
didapatkan menggunakan persamaan 12 sebagai berikut.

100 F

MAPE =(22) 1A, - x

=(5)[[159 - 12| +..+[175 - 1|

=18,24 %

Dari hasil MAPE pada perhitungan di atas dapat dilihat bahwa tingkat kesalahan telah mencapai kondisi minimum
yaitu di bawah 20%. Berdasarkan interpretasi nilai MAPE pada Tabel 1 menunjukkan bahwa peramalan yang
dilakukan dengan hasil nilai MAPE tersebut dinyatakan cukup baik, terlebih untuk kasus data non linier seperti pada
penelitian ini. Dengan demikian, hasil peramalan yang diperoleh tidak hanya menghasilkan tingkat kesalahan yang
minimum, tetapi juga dapat memberikan prediksi yang cukup akurat untuk dijadikan sebagai dasar penentuan jumlah
stok aman (safety stock) dan jumlah pemesanan optimum bagi perusahaan.

E. Rekomendasi Perbaikan
Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, berikut merupakan beberapa rekomendasi perbaikan yang diberikan

kepada perusahaan untuk meningkatkan kualitas pengambilan keputusan dalam pengelolaan persediaan di gudang.

1. Menetapkan jumlah stok aman (safety stock) di gudang berdasarkan hasil perhitungan peramalan yang telah
dilakukan. Perusahaan juga dapat menetapkan safety stock pada item barang lain yang ada di gudang selain oli,
baik barang jenis spare part maupun consumable part seperti bearing, kawat las, filter, kampas rem dan v-belt.

2. Menjadikan data hasil peramalan sebagai dasar pertimbangan dalam penyusunan Purchase Order (PO) atau
perencanaan pembelian oli mingguan, sehingga proses pengadaan dapat dilakukan secara terukur dan sesuai
dengan estimasi kebutuhan pada periode mendatang.

3. Melakukan pembaruan dan pelatihan model secara berkala dengan data terbaru agar model adaptif terhadap tren
baru dan akurasi tetap terjaga. Selain itu juga perlu dilakukan evaluasi secara berkala berdasarkan metrik error
(MAPE, MSE atau RMSE) untuk perbaikan berkelanjutan.

IV. SIMPULAN

Berdasarkan peramalan yang telah dilakukan menggunakan Support Vector Regression (SVR) didapatkan nilai MAPE
sebesar 18,24% yang menunjukkan bahwa peramalan yang dilakukan cukup baik. Hasil peramalan menunjukkan
kuantitas permintaan oli pada 10 periode berikutnya yaitu 165, 188, 183, 177, 166, 193, 170, 148, 174 dan 163 dalam
satuan liter. Nilai MAPE yang minimum ini didapatkan dari optimasi algoritma Particle Swarm Optimization (PSO)
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menggunakan bantuan softiware MATLAB R2016a untuk mencari posisi terbaik partikel agar didapatkan cost paling
minimum. Dari hasil optimasi menggunakan PSO didapatkan parameter optimal yaitu C = 199,9993, ¢ = 0,0744, ¢ =
0,2487, cLR = 0,1954 dan A = 0,003. Peramalan akhir ini menggunakan pilihan fitur F1 dan F3 dengan proporsi data
uji sebesar 40% dan data latih sebesar 60% yang mana pada pilihan fitur dan proporsi ini setelah dilakukan perhitungan
secara keseluruhan dapat menghasilkan nilai MAPE paling minimum. Dengan penelitian ini diharapkan dapat
digunakan oleh perusahaan sebagai acuan yang baik dalam menentukan stok aman dan jumlah pemesanan optimum oli.
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