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Purpose:  This  study  aims  to  develop  an  accurate  and
relevant  machine  learning-based  model  for  price  trend
prediction and product recommendation using retail sales
data,  in  order  to  support  operational  efficiency  and
marketing strategies.
Design/methodology/approach:  The  study  utilizes  sales
data  from  two  supermarkets  spanning  the  years  2021–
2024.  Five  machine  learning  algorithms  are  compared,
namely  Random  Forest,  XGBoost,  Gradient  Boosting,
Decision  Tree,  and  Linear  Regression,  with  evaluation
metrics  including  R²,  MAPE,  and  RMSE.  The  best-
performing  model  is  then  optimized  using  feature
importance  and  feature  selection  methods.  For  the
recommendation  system,  a  Content-Based  Filtering
approach  is  employed  based  on  similarity  in  product
names and categories.
Findings/resultWith  an  R2  of  80%,  MAPE of  25%,  and
RMSE  of  1.07  at  the  start,  the  Random  Forest  model
performed  the  best.  Following  feature  optimization,  it
greatly improved, reaching R2 of 92%, MAPE of 13%, and
RMSE  of  0.84.  The  Content-Based  Filtering
recommendation  system  successfully  provided  relevant
suggestions,  with  the  highest  cosine  similarity  reaching
0.4268.
Originality/value/state of the art: This study is grounded in
and extends the findings of previous research.

Abstrak
Keywords:price prediction; product 
recommendation; machine learning; 

Tujuan:  Penelitian  ini  bertujuan  untuk  mengembangkan
model prediksi tren harga dan sistem rekomendasi produk
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pada  data  penjualan  ritel  dengan  pendekatan  machine
learning yang akurat dan relevan guna mendukung efisiensi
operasional dan strategi pemasaran.
Perancangan/metode/pendekatan:  Dataset  penjualan  dari
dua  supermarket  tahun  2021–2024  digunakan  dalam
penelitian  ini.  Lima  algoritma  machine  learning
dibandingkan,  yaitu  Random  Forest,  XGBoost,  Gradient
Boosting,  Decision  Tree,  dan  Regresi  Linier,  dengan
evaluasi  menggunakan  metrik  R²,  MAPE,  dan  RMSE.
Model  terbaik  dioptimasi  menggunakan  metode  feature
importance  dan  feature  selection.  Untuk  sistem
rekomendasi,  digunakan  pendekatan  Content-Based
Filtering berdasarkan kemiripan nama dan kategori produk.
Hasil:  Model Random Forest memberikan performa awal
terbaik (R² sebesar 80%, MAPE 25%, dan RMSE 1,07) dan
meningkat  signifikan  setelah  optimasi  fitur  menjadi  R²
sebesar  92%,  MAPE  13%,  dan  RMSE  0,84.  Sistem
rekomendasi  berbasis  Content-Based  Filtering  berhasil
memberikan  hasil  yang  relevan  dengan  cosine  similarity
tertinggi mencapai 0,4268.
Keaslian/ state of the art: Penelitian ini berlandaskan hasil 
dari penelitian-penelitan terdahulu.

1. Pendahuluan

Berbagai sektor industri,  termasuk ritel dan makanan ringan, telah mengalami transformasi
signifikan akibat kemajuan teknologi informasi serta meningkatnya pemanfaatan data dalam
pengambilan keputusan [1]. Dalam menghadapi persaingan yang semakin ketat, pelaku bisnis
dituntut  untuk menerapkan strategi  penjualan yang fleksibel guna menjaga daya saing dan
meningkatkan keuntungan. Salah satu tantangan utama yang dihadapi oleh sektor ritel adalah
fluktuasi harga dan perubahan tren pasar yang sulit diprediksi [2]. Ketidakpastian harga dapat
menyebabkan inefisiensi stok, penurunan margin keuntungan, dan menghambat  pencapaian
target penjualan.

Kemampuan untuk memprediksi harga produk secara akurat adalah komponen penting dalam
membuat  keputusan  strategis  dan  mengembangkan  rencana  pemasaran  yang  tepat  sasaran
dalam situasi  seperti  ini.  Di sisi lain, sistem rekomendasi produk yang disesuaikan dengan
preferensi  konsumen juga  berperan  penting  dalam meningkatkan  loyalitas  pelanggan  serta
nilai  transaksi  [3].  Oleh  karena  itu,  ada  kemungkinan  bahwa  sistem  prediksi  harga  dan
rekomendasi  produk  dapat  diintegrasikan  untuk  mendukung  efisiensi  operasional  dan
pertumbuhan perusahaan ritel.

Metode pembelajaran mesin telah banyak digunakan untuk membangun strategi pemasaran
yang lebih efisien dan proses prediksi penjualan. Algoritma seperti Random Forest, XGBoost,
dan  Gradient  Boosting  telah  terbukti  dapat  menghasilkan  prediksi  yang  akurat  dan
mengidentifikasi pola yang kompleks pada data historis [4], [5]. Studi Warjiyono menemukan
bahwa  algoritma  Random  Forest  memiliki  akurasi  sebesar  75%,  meskipun  model  yang
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digunakan belum dioptimalkan  [6]. tudi Hidayah menemukan bahwa regresi linier mencapai
akurasi  sebesar  71%,  Decision  Tree  sebesar  59%,  dan  Random  Forest  mencapai  akurasi
sebesar 86%  [7]. Anwari mencapai 86% dengan menggunakan model ARIMA  [8]. Nasyuli
menemukan bahwa model Boosting Gradient dan Linear Regression memiliki akurasi 90%
[9]. Selain itu, penelitian tersebut menyarankan penggunaan proporsi antara data pelatihan dan
data  uji  sebesar  80:20,  dan  penerapan  strategi  untuk  mengoptimalkan  model.  Sebaliknya,
sistem  rekomendasi  produk  telah  menjadi  bagian  penting  dari  industri  ritel  kontemporer;
rekomendasi  dibagi  menjadi  pendekatan  seperti  penyaringan  berbasis  konten,  penyaringan
kolaboratif, dan penyaringan berbasis item [10]. Studi sebelumnya oleh Yanisa menunjukkan
bahwa  pendekatan  Filter  Bersama  hanya  dapat  menghasilkan  akurasi  20%,  sehingga
diperlukan  pendekatan  alternatif  yang  lebih  kontekstual  dan  relevan.  Dengan
mempertimbangkan karakteristik produk dan preferensi pengguna berdasarkan data historis,
filtrasi berbasis konten adalah pilihan yang bagus [11]. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan akurasi prediksi harga dan sistem rekomendasi
produk dengan membandingkan berbagai algoritma pengajaran mesin, seperti Random Forest,
XGBoost, Gradient Boosting, Decision Tree, dan Linear Regression. Metode pemilihan fitur
dan pentingnya fitur akan digunakan untuk meningkatkan performa prediksi. Selain itu, sistem
rekomendasi  produk  berbasis  filter  konten  akan  dikembangkan.  Ini  akan  membuat
rekomendasi yang lebih relevan dan membantu strategi pemasaran yang lebih baik.

2. Metode/Perancangan

Gambar 1. Tahapan Penelitian

Gambar 1 menunjukkan metodologi standar dalam penelitian untuk menerapkan machine 
learning. Penelitian melakukan banyak hal.

2.1. Data Collection
Pengumpulan  data  berfokus  pada  mengidentifikasi,  mengumpulkan,  dan  menganalisis
kumpulan  data  yang  dapat  mencapai  tujuan  proyek  [12].  Pada  penelitian  ini,  dataset
didapatkan  dari  Mitra  Startup  Campus,  yang  berisi  data  historis  penjualan  dari  dua
supermarket dalam rentang waktu 2021-2024.
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2.2. Exploratory Data Analysis
Exploratory Data Analysis (EDA) bertujuan untuk mempersiapkan kumpulan data akhir untuk
implementasi  model  [13].  Tahapan  EDA meliputi  proses  penanganan  data  duplikat  untuk
menangani  nilai  ganda.  Nilai  yang hilang,  menangani  nilai  kosong,  distribusi  data  dengan
tujuan untuk mendapatkan wawasan dari  setiap variabel.  Outlier,  untuk melihat  nilai  yang
sangat berbeda pada setiap variabel, dan rekayasa fitur untuk membantu proses optimasi.

2.3. Splitting Data
Dataset yang telah melalui tahap  Exploratory Data Analysis,  mengalami proses pemisahan
data dengan cara membagi dataset menjadi 80% data latih dan 20% data latih [7].

2.4. Modelling
Dalam penelitian ini, Random Forest, XGBoost, Gradient Boosting, Decision Tree, dan Linear
Regression digunakan untuk mencapai akurasi awal yang cukup tinggi untuk mencapai tahap
optimasi [14], [15].

2.5. Optimasi
Implementasi  model  sebelumnya  bertujuan  untuk  mendapatkan  akurasi  model  awal  yang
cukup akurat,  kemudian  dilakukan  tahapan  optimasi  untuk meningkatkan  performa model
[16].  Pada  proses  optimasi,  rekayasa  fitur  sangat  membantu  ketika  melakukan  pengujian
variabel dengan menggunakan feature importance [17]. Jika nilai batas setiap variabel > 0.01,
maka disarankan untuk menghapusnya karena tidak berpengaruh terhadap nilai akurasi  [18].
Kemudian setelah melakukan pengujian variabel, dilakukan seleksi fitur dengan menggunakan
metode filter untuk menggunakan variabel yang berpengaruh terhadap hasil akurasi awal dari
proses feature importance [19].

2.6. Evaluation
2.6.1.  R2 (R-Squared)
R2 digunakan untuk mengukur keakuratan prediksi algoritma [20]. Kisaran nilai R2 terdiri dari
angka  0  hingga  1,  yang  menunjukkan  seberapa  besar  kombinasi  variabel  independen
mempengaruhi nilai independen. Rumus persamaan R2 :

R2=1 −
∑
i=1

n

( y i − ŷ i )

∑
i=1

n

( y i − y i )
(1)

2.6.2.  MAPE (Mean Absolute Percentage Error)
MAPE  (Mean  Absolute  Percentage  Error)  dapat  membantu  mengukur  kesalahan  dalam
prediksi [20]. Rumus persamaan MAPE:

MAPE=1
n∑i=1

n (|y i − ŷ i|
y i

x 100) (2)

2.6.3.  RMSE (Root Mean Squared Error)
RMSE (Root Mean Squared Error) memiliki fungsi untuk mengevaluasi seberapa baik model
yang digunakan dalam melakukan prediksi. Rumus persamaan RMSE:
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RMSE=√ 1
n∑i=1

n

|y i− ŷ i| (3)

2.7. Visualization
Model  yang telah  diimplementasikan  akan  dipresentasikan  dengan  menggunakan  platform
Tableau, untuk memudahkan masyarakat dalam memahami hasil pemodelan.

3. Hasil dan Pembahasan

3.1. Modelling
Dataset yang digunakan dalam proses pemodelan sebelumnya telah melalui tahap pemisahan
data. Tabel 1, adalah variabel-variabel yang digunakan dalam implementasi model.

Tabel 1. Variabel Implementasi Model
Variabel Dtype

nama_toko int64
harga_pound float64

harga_per_unit float64
unit int64

nama object
kategori int64

brand_sendiri int64
tanggal object

harga_7d_rolling_mean float

Implementasi model (Random Forest,  Decision Tree,  XGBoost,  Gradient Boosting,  Regresi
Linier),  dengan  menggunakan  parameter  pelatihan.  Tabel  2, adalah  parameter  yang
digunakan.

Tabel 2. Parameter Model
n_estimator random_state

100 42

Tabel  2,  konfigurasi  parameter  n_estimator  (100)  dan random_state  (42),  berfungsi  untuk
memastikan hasil yang konsisten ketika dijalankan kembali, dan untuk menangani data yang
kompleks untuk menghasilkan prediksi yang stabil dan mengurangi overfitting [21], [22].

3.2. Optimasi
3.2.1.  Feature Importance
Fitur  ini  penting  berfungsi  untuk  pengujian  variabel  yang  dibantu  dengan  menggunakan
heatmap untuk memudahkan proses analisis. Gambar 2, adalah heatmap pengujian variabel.
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Gambar 2. Heatmap Feature Importance

3.2.2.  Feature Selection
Hasil  dari  pengujian  variabel  dengan  menggunakan  feature  importance,  selanjutnya  akan
dilakukan  seleksi  fitur.  Variabel  yang  memiliki  nilai  <  0.01  (tahun,  bulan,
hari_dalam_seminggu,  dan  harga_per_unit),  akan  dihilangkan  karena  tidak  berpengaruh
terhadap nilai akurasi.

3.3. Evaluation
3.3.1.  Prediksi
Implementasi model bertujuan untuk memprediksi harga suatu produk.  Tabel 3,  merupakan
hasil akurasi awal model. Hasil akurasi awal pemodelan tersebut akan dilakukan tahap lebih
lanjut terhadap model yang mempunyai akurasi awal yang cukup akurat untuk ditingkatkan
performa model dengan dilakukannya tahapan optimasi terhadap model terbaik.

Tabel 3. Hasil Akurasi Awal Prediksi

Metric Random
Forest

Decision
Tree XGBoost Gradient

Boosting
Regresi
Linear

R2 0.802325 0.750271 0.716892 0.622142 0.622142
MAPE 0.254961 0.262946 0.393922 0.479370 0.479370
RMSE 1.076.416 1.141.194 1.177.552 1.265.681 1.265.681

Pada  Tabel  3,  hasil  penilaian  menggunakan  metrik  R²,  MAPE,  dan  RMSE menunjukkan
bahwa Random Forest merupakan model dengan performa terbaik. Model ini mencatat nilai
R² sebesar 80%, MAPE terendah sebesar 25%, dan RMSE sebesar 1,076, yang menunjukkan
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akurasi dan stabilitas prediksi yang unggul. Dengan demikian, Random Forest dipilih untuk
melanjutkan ke tahap optimasi.

3.3.2.  Optimasi Prediksi
Pada pemodelan awal, algoritma Random Forest memiliki akurasi awal yang cukup baik, dan
dilakukan proses optimasi untuk meningkatkan performa model. Tabel 4, menunjukkan hasil
optimasi tersebut.

Tabel 4. Optimasi Prediksi

Metric R2 MAPE RMS
E

Random Forest 0.9251 0.1382 0.8445

Tabel  4, menyajikan  hasil  optimasi  model  Random  Forest yang  dilakukan  dengan
menggunakan  metode  feature  importance dan  feature  selection.  Hasilnya  menunjukkan
peningkatan yang signifikan pada performa model. Nilai R² meningkat menjadi 92%, MAPE
menurun menjadi 13%, dan RMSE menurun menjadi 0.84, mengindikasikan bahwa rata-rata
kesalahan prediksi menjadi lebih kecil. Sebelumnya, model mencatatkan nilai R² sebesar 80%
(kategori sangat kuat), MAPE sebesar 25% (kategori cukup), dan RMSE sebesar 1,07. Setelah
proses optimasi,  performa meningkat sebesar 15,30% untuk R², dengan MAPE dan RMSE
yang juga menunjukkan peningkatan, masing-masing masuk ke dalam kategori baik [23].

Hasil optimasi menggunakan feature importance dan feature selection menunjukkan performa
yang baik. Dapat dilihat pada  Tabel 5, adalah hasil perbandingan model dengan penelitian
terdahulu.

Tabel 5. Perbandingan Akurasi Model
Model Article Accuracy

Random Forest [6]  75%
ARIMA [8] 86%

Gradient Boosting +
Regresi Linear [9] 90%

Decision Tree + Feature
Scalling [24] 91%

Random Forest+Feature
Importance and Feature

Selection
our 92%

Tabel  5, menyajikan  perbandingan  hasil  implementasi  model  machine  learning antara
penelitian  ini  dengan beberapa  penelitian  sebelumnya.  Hasil  tersebut  menunjukkan  bahwa
optimasi fitur memberikan kontribusi yang signifikan dalam meningkatkan performa prediksi
dibandingkan  dengan  pendekatan  pada  penelitian-penelitian  sebelumnya,  model  Random
Forest yang telah dioptimasi dengan menggunakan feature importance dan  feature selection
mencapai akurasi tertinggi yaitu sebesar 92%.

3.3.3.  Rekomendasi
Hasil rekomendasi menggunakan filter berbasis konten, memberikan rekomendasi  kepada 
pengguna berdasarkan kemiripan nama dan kategori produk, dapat diamati di Tabel 6.
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Tabel 6. Hasil Rekomendasi dengan Content-Based Filtering Produk Results Carte D'Or Baileys Ice Cream
Dessert Tub

No Nama Produk Kategori
Harga Per

Unit
Nama Toko

Cosine
Similarity

1.
Ben  &  Jerry's  Half  Baked
Chocolate Ice Cream Tub

6 11.8 0 0.4268

2.
Little  Moons  Mochi  Ice
Cream Italian Hazelnut

6 19.5 0 0.2885

3.
Sainsbury's  Vanilla  Flavour
Ice Cream 1L

4 1.5 1 0.2730

4.
Carousel  Ice  Cream  Cones
x21

3 20.5 1 0.2582

5
Morrisons Tropical  Swirl  Ice
Creams

6 5.3 0 0.2157

Berdasarkan  Tabel  6, produk  yang  direkomendasikan  memiliki  nilai  kemiripan  (cosine
similarity) paling tinggi dengan produk acuan, yaitu produk  Carte D'Or Baileys Ice Cream
Dessert Tub. Hasil  perhitungan  cosine similarity berdasarkan kemiripan nama dan kategori
produk, yaitu produk  Ben & Jerry's Half Baked Chocolate Ice Cream Tub memiliki tingkat
kemiripan yang tinggi dengan produk acuan (0.4268). Oleh karena itu, produk Ben & Jerry's
Half  Baked  Chocolate  Ice  Cream  Tub sangat  direkomendasikan  karena  memiliki  tingkat
kemiripan yang cukup tinggi dengan produk acuan.

3.4. Visualization
Visualisasi  merupakan bagian dari  proses analisis  yang berperan penting dalam membantu
memahami  pola,  tren,  dan  mendapatkan  insight  dari  sebuah  data.  Pada  penelitian  ini,
visualisasi digunakan pada beberapa tahapan, diantaranya untuk menggambarkan kondisi awal
data,  mengevaluasi  performa  model,  dan  menyajikan  hasil  sistem  rekomendasi  yang
dihasilkan.

Gambar 3, menunjukkan interpretasi hasil, mayoritas titik prediksi berada di sepanjang garis
diagonal Y = X (biru), menghasilkan banyak nilai prediksi yang mendekati nilai aktual, yang
berarti model ini cukup akurat dalam memprediksi harga.
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Gambar 3. Visualisasi Perbandingan Harga Aktuan dan Prediksi

Hasil  pemodelan  awal  (base  model)  dilakukan  dengan  menggunakan  parameter-parameter
yang dibutuhkan pada masing-masing model.  Gambar 4, merupakan hasil  pemodelan awal
dalam memprediksi harga yang menunjukkan model  Random Forest memiliki akurasi awal
yang baik dengan nilai R2 sebesar 80%, MAPE 25%, dan RMSE 1.07.

Gambar 4. Perbandingan Akurasi Awal Model

Hasil optimasi model  Random Forest dengan menggunakan  feature importance dan  feature
selection mengalami peningkatan sebesar 15%, dengan nilai R2 sebesar 92%, MAPE sebesar
13%, dan RMSE sebesar 0.84%. Dapat dilihat pada Gambar 5, merupakan visualisasi hasil
optimasi model.
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Gambar 5. Hasil Optimasi Random Forest

Hasil rekomendasi dengan menggunakan metode  Content-Based Filtering yang ditunjukkan
pada  Gambar 6 merupakan visualisasi  rekomendasi produk dengan mengacu pada produk
Carte  D'Or  Ice  Cream  Dessert  Tub.  Hasil  rekomendasi  berdasarkan  perhitungan  cosine
similarity produk  Ben  &  Jerry's  Half  Baked  Chocolate  Ice  Cream  Tub memiliki  nilai
kemiripan paling tinggi (0.4268), sehingga menjadi rekomendasi utama meskipun harganya
relatif tinggi.

Gambar 6. Visualisasi Hasil Rekomendasi Produk Carte D'Or Baileys Ice Cream Dessert Tub

4. Kesimpulan dan Saran
Penelitian ini menunjukkan bahwa Random Forest efektif dalam memprediksi tren harga dan
memberikan rekomendasi produk pada data ritel. Model ini mencatat performa awal terbaik
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(R²: 80%, MAPE: 25%, RMSE: 1,07) dan meningkat signifikan setelah optimasi fitur (R²:
92%, MAPE: 13%, RMSE: 0,84), menegaskan pentingnya optimasi fitur dalam meningkatkan
akurasi. Rekomendasi berbasis Content-Based Filtering juga mampu memberikan hasil yang
relevan berdasarkan nama dan kategori produk. Untuk pengembangan lebih lanjut, disarankan
penerapan  optimasi  hyperparameter  serta  mempertimbangkan  variabel  eksternal  dalam
rekomendasi seperti kandungan gizi, dan komposisi untuk lebih optimal.
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