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Abstrak 

 

Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan penjualan snack mahasiswa di lingkungan kampus menggunakan 

pendekatan Artificial Intelligence (AI) prediktif dan preskriptif. Metode yang digunakan meliputi pengumpulan data 

penjualan dari lima kantin fakultas dengan variabel jenis produk, hari transaksi, cuaca, event kampus, dan promo. Model 

prediktif dalam penelitian ini dibangun menggunakan algoritma Linear Regression, Random Forest, Gradient Boosting, 

dan XGBoost. Selanjutnya, model preskriptif dikembangkan melalui pendekatan What-If Analysis untuk menghasilkan 

rekomendasi optimalisasi strategi penjualan dan pengelolaan stok berdasarkan berbagai kondisi penjualan. Hasil evaluasi 

menunjukkan bahwa seluruh model memiliki performa yang sangat baik dengan nilai koefisien determinasi (R²) dan cross-

validation di atas 0,98. Model Gradient Boosting menghasilkan performa terbaik dengan nilai R² sebesar 0,9917, MAE 

sebesar 0,8872, serta nilai cross-validation R² sebesar 0,9875. Sementara itu, Linear Regression, Random Forest, dan 

XGBoost juga menunjukkan hasil prediksi yang kompetitif dan stabil. Analisis preskriptif menunjukkan bahwa jenis 

produk, hari transaksi, dan event kampus merupakan faktor utama yang memengaruhi penjualan, sedangkan promo dan 

cuaca memiliki pengaruh yang relatif lebih kecil. Penelitian ini menunjukkan bahwa integrasi AI prediktif dan preskriptif 

mampu membantu pengelola kantin dalam mengoptimalkan strategi penjualan, pengelolaan stok, serta pengambilan 

keputusan berbasis data secara lebih efektif di lingkungan kampus. 

 

Keyword: Analisis Skenario, Gradient Boosting, Machine Learning, Penjualan Snack Kampus, XGBoost 

 

Abstract 

 
This study aims to optimize snack sales among college students on campus using predictive and prescriptive Artificial 

Intelligence (AI) approaches. The methods employed include collecting sales data from five faculty cafeterias, with 

variables such as product type, transaction day, weather, campus events, and promotions. The predictive models in this 

study were built using Linear Regression, Random Forest, Gradient Boosting, and XGBoost. Furthermore, prescriptive 

models were developed using a What-If Analysis approach to generate recommendations for optimizing sales strategies 

and inventory management across various sales conditions. Evaluation results show that all models perform very well, 

with a coefficient of determination (R²) and cross-validation R² values above 0.98. The Gradient Boosting model delivered 

the best performance, with an R² of 0.9917, a Mean Absolute Error (MAE) of 0.8872, and a cross-validation R² of 0.9875. 

Meanwhile, Linear Regression, Random Forest, and XGBoost also produced competitive, stable predictions. Prescriptive 

analysis indicates that product type, transaction day, and campus events are the primary factors influencing sales, while 

promotions and weather have relatively smaller effects. This study demonstrates that integrating predictive and prescriptive 

AI can help cafeteria managers optimize sales strategies, improve inventory management, and make data-driven decisions 

more effectively within a campus environment. 
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1. PENDAHULUAN 

Usaha penjualan makanan ringan di lingkungan kampus merupakan salah satu sektor usaha mikro yang 

menunjukkan potensi pertumbuhan yang cukup menjanjikan. Kondisi ini dipengaruhi oleh gaya hidup 

mahasiswa yang cenderung praktis dan serba cepat, sehingga makanan ringan menjadi pilihan utama untuk 

memenuhi kebutuhan konsumsi di sela aktivitas kampus [1][2]. Selain itu, mahasiswa sebagai konsumen 

memiliki karakteristik konsumsi yang unik, seperti pembelian yang bersifat impulsif, waktu pembelian yang 

tidak teratur, serta preferensi yang beragam terhadap jenis, rasa, dan harga snack [3]. Karakteristik tersebut 

menjadikan permintaan snack di lingkungan kampus bersifat dinamis dan sulit diprediksi secara manual. 

Walaupun permintaan pasar cukup tinggi, sebagian besar pelaku UMKM di bidang ini masih menentukan 

strategi bisnis berdasarkan perkiraan dan pengalaman pribadi. Penentuan jumlah stok, pemilihan jenis produk, 

serta strategi promosi umumnya dilakukan tanpa dukungan analisis data yang memadai. Kondisi ini sering 

menimbulkan ketidaksesuaian antara penawaran dan permintaan, yang berpotensi menyebabkan kerugian 

akibat kelebihan stok maupun kehilangan peluang penjualan ketika permintaan meningkat [4]. Permasalahan 

ini menunjukkan bahwa pelaku usaha snack di lingkungan kampus membutuhkan pendekatan yang lebih 

sistematis dan berbasis data dalam mengelola penjualan. 

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) memberikan peluang baru dalam 

mengatasi permasalahan tersebut, khususnya melalui pendekatan analitik prediktif dan preskriptif. AI prediktif 

memungkinkan sistem untuk memproyeksikan permintaan di masa depan berdasarkan pola data historis, serta 

mempertimbangkan variabel kontekstual seperti jadwal kuliah, tren konsumsi, maupun kondisi tertentu yang 

memengaruhi perilaku pembelian [5][6]. Sementara itu, AI preskriptif dapat memberikan rekomendasi 

tindakan yang optimal berdasarkan hasil prediksi yang dihasilkan, seperti menentukan jumlah stok yang ideal, 

strategi promosi yang tepat, serta waktu terbaik untuk menjual produk tertentu [7].  

Beberapa studi terdahulu menunjukkan bahwa penerapan machine learning mampu menghasilkan prediksi 

penjualan yang lebih akurat dibandingkan metode konvensional yang hanya mengandalkan intuisi [8]. Wijaya 

et al. (2024) juga melaporkan bahwa pendekatan machine learning dapat meningkatkan ketepatan prediksi 

penjualan secara signifikan pada sektor ritel. Penelitian lain oleh Yuniar dan Ambarwati (2023) memanfaatkan 

algoritma neural network untuk memprediksi tingkat penjualan pada toko ritel, dengan hasil berupa 

peningkatan akurasi estimasi permintaan berdasarkan data historis serta segmentasi pelanggan [9]. Selain itu, 

Hidayah et al. (2023) menemukan bahwa penerapan kecerdasan buatan preskriptif mampu meningkatkan 

efektivitas pengambilan keputusan bisnis, terutama dalam penyusunan strategi promosi berbasis data [10]. 

Selaras dengan temuan tersebut, Chaudhry et al. (2024) menyatakan bahwa penggunaan prescriptive analytics 

pada strategi promosi ritel dapat meningkatkan keuntungan melalui rekomendasi promosi yang lebih terarah 

[11]. Sementara itu, Sari et al. (2021) mengungkapkan bahwa preferensi konsumsi makanan ringan di kalangan 

mahasiswa sangat beragam dan dipengaruhi oleh faktor harga, cita rasa, serta kemudahan akses, sehingga 

semakin menegaskan pentingnya pendekatan berbasis data dalam pengelolaan penjualan snack mahasiswa 

[12]. Namun, sebagian besar penelitian terdahulu masih berfokus pada prediksi penjualan pada sektor ritel 

umum dan skala bisnis menengah hingga besar. Penelitian yang secara khusus membahas penerapan 

pendekatan prediktif dan preskriptif pada usaha mikro penjualan snack di lingkungan kampus masih relatif 

terbatas. Selain itu, sebagian besar penelitian sebelumnya hanya menitikberatkan pada akurasi prediksi tanpa 

mengintegrasikan rekomendasi strategi penjualan dan pengelolaan stok sebagai bagian dari pendekatan 

preskriptif. Oleh karena itu, diperlukan penelitian yang tidak hanya mampu menghasilkan prediksi penjualan 

yang akurat, tetapi juga memberikan rekomendasi pengambilan keputusan yang lebih praktis dan sesuai dengan 

karakteristik usaha mikro di lingkungan kampus. 

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini berfokus pada optimalisasi penjualan snack mahasiswa dengan 

menggunakan pendekatan Artificial Intelligence prediktif dan preskriptif melalui algoritma Linear Regression, 

Random Forest, Gradient Boosting, dan XGBoost. Metode Linear Regression digunakan karena mampu 

menggambarkan hubungan antar variabel secara sederhana serta mudah dipahami dalam proses interpretasi 

hasil [13]. Beberapa penelitian terdahulu juga menunjukkan bahwa metode ini dapat menghasilkan nilai 

koefisien determinasi (R²) yang baik sehingga layak digunakan untuk kebutuhan prediksi [14]. Selanjutnya, 

Random Forest digunakan karena memiliki kemampuan membaca pola data berukuran besar, meningkatkan 

akurasi prediksi, serta membantu menekan risiko overfitting melalui pendekatan ensemble learning [15][16]. 

Sementara itu, Gradient Boosting dimanfaatkan karena model dibangun secara bertahap untuk memperbaiki 

kesalahan prediksi sebelumnya, sekaligus mengidentifikasi variabel penting melalui analisis feature 

importance [17][18]. Adapun XGBoost (Extreme Gradient Boosting) digunakan sebagai pengembangan dari 

metode Gradient Boosting berbasis ensemble learning yang mampu menangani data dalam skala lebih besar 

secara efisien. Metode ini memiliki keunggulan dalam kecepatan komputasi, efisiensi memori, serta performa 

prediksi yang tinggi dibandingkan metode boosting konvensional [19] [20]. Dengan demikian, penelitian ini 

tidak hanya berfokus pada penyusunan model prediksi, tetapi juga menggabungkannya dengan pendekatan 

preskriptif guna menghasilkan rekomendasi strategi penjualan yang lebih tepat. Pendekatan tersebut 

diharapkan dapat membantu pengelola usaha snack mahasiswa dalam meningkatkan kinerja penjualan serta 

mendukung proses pengambilan keputusan. 
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2. METODE DAN BAHAN 

Penelitian ini disusun melalui beberapa tahapan utama yang berfokus pada pengembangan model prediktif 

dan preskriptif untuk meningkatkan penjualan snack di lingkungan kampus. Lokasi penelitian berada di 

kawasan Universitas Islam Negeri Mahmud Yunus Batusangkar, dengan kantin fakultas sebagai sumber data 

utama. Data penelitian dikumpulkan secara terstruktur dari sejumlah kantin yang mewakili variasi produk 

snack yang dipasarkan kepada mahasiswa. Proses pengumpulan data dilakukan selama satu bulan, yaitu pada 

periode Agustus sampai Oktober 2025. Tahap berikutnya, penelitian dilaksanakan melalui serangkaian langkah 

utama yang meliputi pengumpulan data, pembersihan dan pemrosesan data, pengembangan model prediktif, 

serta penyusunan rekomendasi strategi penjualan berdasarkan hasil analisis. Langkah-langkah penelitian dapat 

dilihat pada Gambar 1.   

 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

 

2.1 Pengumpulan Data 

Sumber data penelitian berasal dari lima kantin fakultas di lingkungan Universitas Islam Negeri Mahmud 

Yunus Batusangkar yang melayani penjualan berbagai jenis snack kepada mahasiswa. Informasi dikumpulkan 

melalui pengamatan langsung terhadap aktivitas transaksi harian serta wawancara dengan pengelola kantin 

untuk memahami faktor-faktor yang memengaruhi penjualan. Dataset penelitian terdiri atas 486 data transaksi 

penjualan dengan total 15 variabel. Variabel tersebut mencakup data kategorikal dan numerik. Variabel 

kategorikal meliputi hari transaksi, kondisi cuaca, jenis kegiatan kampus, promo, nama toko, nama produk, 

dan jenis produk. Sementara itu, variabel numerik terdiri atas harga produk, stok awal, stok akhir, dan jumlah 

produk terjual. Data yang telah dikumpulkan kemudian digunakan sebagai dasar dalam proses pengembangan 

model prediktif dan preskriptif untuk analisis penjualan snack. 

 

2.2 Pembersihan dan Pemrosesan Data 

Setelah data terkumpul, tahap berikutnya adalah menyeleksi kualitas data sebelum digunakan dalam 

analisis. Catatan yang tidak lengkap maupun data ganda dihapus agar tidak memengaruhi hasil pengolahan. 

Selanjutnya dilakukan normalisasi untuk menyamakan rentang nilai antarvariabel sehingga setiap variabel 

dapat diproses secara proporsional oleh model. Setelah seluruh tahapan tersebut selesai, data dinyatakan siap 

digunakan pada proses pemodelan. etelah seluruh tahapan pembersihan dan pemrosesan data selesai, data 

dinyatakan siap digunakan pada proses pemodelan. Sebelum pelatihan model dilakukan, dataset dibagi menjadi 

data latih dan data uji menggunakan metode hold-out validation dengan rasio 80:20. Sebanyak 80% data 

digunakan untuk proses pelatihan model, sedangkan 20% sisanya digunakan untuk pengujian performa model. 

Pembagian data dilakukan secara acak untuk menjaga konsistensi hasil eksperimen. 
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2.3 Pengembangan Model AI Prediktif 

Tahap pemodelan dilakukan untuk memperkirakan permintaan snack pada periode berikutnya. Empat 

algoritma digunakan dalam penelitian ini, yaitu Linear Regression, Random Forest, Gradient Boosting, dan 

XGBoost. Linear Regression digunakan sebagai model dasar untuk melihat hubungan antar variabel terhadap 

penjualan. Random Forest diterapkan melalui pembentukan sejumlah pohon keputusan dari sampel data yang 

berbeda, kemudian hasilnya digabungkan menjadi satu prediksi. Adapun Gradient Boosting bekerja secara 

bertahap dengan membangun model baru untuk memperbaiki kesalahan prediksi sebelumnya. Sementara itu, 

XGBoost digunakan sebagai model pembanding karena memiliki kemampuan boosting dan regularisasi yang 

mampu meningkatkan akurasi prediksi serta mengurangi risiko overfitting. Seluruh model dilatih 

menggunakan data historis penjualan yang telah diproses pada tahap sebelumnya. 

 

2.4 Pengembangan Model AI Preskriptif 

Model AI preskriptif dikembangkan menggunakan pendekatan What-If Analysis untuk mensimulasikan 

berbagai skenario penjualan berdasarkan kondisi yang berbeda, seperti cuaca, adanya event kampus, dan 

promosi. Skenario yang diuji meliputi kondisi normal tanpa event maupun promo dengan cuaca cerah, kondisi 

adanya event kampus seperti seminar atau ujian, kombinasi antara event kampus dan promo, serta kondisi 

cuaca hujan tanpa adanya event atau promo. Selain melakukan simulasi skenario, model preskriptif juga 

digunakan untuk memberikan rekomendasi keputusan berdasarkan hasil prediksi penjualan. Rekomendasi 

tersebut meliputi penentuan waktu penjualan produk, prioritas produk yang perlu disiapkan, serta estimasi 

jumlah stok yang optimal untuk mengurangi risiko kekurangan maupun kelebihan persediaan. Pendekatan ini 

membantu pengelola kantin dalam menentukan strategi penjualan yang lebih efektif berdasarkan kondisi yang 

diprediksi terjadi. 

 

2.5 Evaluasi dan Penyempurnaan Model 

Setelah model prediktif dan preskriptif dikembangkan, tahap berikutnya adalah melakukan evaluasi serta 

penyempurnaan model. Tahap evaluasi dilakukan dengan membandingkan nilai prediksi terhadap data 

penjualan aktual guna mengetahui tingkat ketepatan model yang telah dibangun. Selanjutnya, dilakukan 

penyesuaian terhadap parameter model guna meningkatkan performa prediksi. Evaluasi model prediktif 

dilakukan menggunakan metrik R² (coefficient of determination) dan MAE (Mean Absolute Error) untuk 

menilai tingkat ketepatan dan kesalahan prediksi model. 

Koefisien determinasi (R²) menunjukkan seberapa besar variasi data penjualan dapat dijelaskan oleh model. 

Nilainya berada pada rentang 0 sampai 1. Nilai yang semakin mendekati 1 menunjukkan bahwa model semakin 

baik dalam menjelaskan pola data, sedangkan nilai yang rendah menunjukkan kemampuan model yang masih 

terbatas. Namun demikian, penilaian model tidak hanya bergantung pada R², melainkan juga perlu 

mempertimbangkan ukuran sampel dan tingkat kesalahan prediksi [21] [22].  

 

𝑅2 = 1 − 
∑ (𝑦𝑖−𝑦̂𝑖)𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−𝑦̅𝑖)𝑛
𝑖=1

                                                            (1) 

 

Keterangan : 

𝑦𝑖  = nilai aktual pada observasi ke-i, 

 𝑦𝑖̂ = nilai hasil prediksi,  

𝑦̄ = rata-rata data aktual, 

𝑛 = jumlah observasi. 

 

MAE digunakan untuk melihat rata-rata selisih absolut antara hasil prediksi dan nilai aktual. Semakin kecil 

nilai MAE, maka prediksi yang dihasilkan semakin dekat dengan data sebenarnya. Ukuran ini memberikan 

gambaran langsung mengenai besar kesalahan prediksi tanpa memperhatikan arah selisih. 

 

              𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
 ∑ |𝑓𝑖 − 𝑦𝑖|𝑛

𝑖=1                                                  (2) 

Keterangan :  

𝑓𝑖 = hasil prediksi pada observasi ke-i, 

𝑦𝑖  = nilai aktual.  

 

Selain menggunakan metrik R² dan MAE, evaluasi model juga dilakukan menggunakan teknik 5-fold cross-

validation untuk menguji konsistensi performa model melalui beberapa skenario pembagian data. Pendekatan 

ini digunakan untuk mengurangi risiko overfitting serta memastikan bahwa model memiliki kemampuan 

generalisasi yang baik terhadap data yang berbeda [23]. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini memaparkan hasil penerapan model prediktif dan preskriptif pada penjualan snack di lingkungan 

kampus UIN Mahmud Yunus Batusangkar. Model prediktif digunakan untuk memperkirakan permintaan 

berdasarkan data historis serta beberapa variabel pendukung, seperti hari transaksi, kondisi cuaca, dan kegiatan 

kampus. Selanjutnya, pendekatan preskriptif dimanfaatkan untuk menyusun rekomendasi strategi penjualan 

melalui simulasi berbagai kondisi. Tingkat kinerja model diukur menggunakan nilai R² dan MAE sehingga 

ketepatan hasil prediksi dapat diketahui secara lebih jelas. 

 

3.1 Hasil Model Prediktif 

Pengembangan model prediktif dilakukan untuk memperkirakan jumlah permintaan snack pada periode 

berikutnya. Empat algoritma yang diuji dalam penelitian ini adalah Linear Regression, Random Forest, 

Gradient Boosting, dan XGBoost. Setiap model dibandingkan berdasarkan hasil evaluasi menggunakan ukuran 

yang sama agar dapat diketahui model dengan performa terbaik. Ringkasan hasil pengujian keempat model 

disajikan pada bagian berikut. 

 

3.1.1  Hasil Model Evaluasi 

Pengujian terhadap empat algoritma menunjukkan bahwa seluruh model mampu memberikan hasil 

prediksi yang sangat baik terhadap data penjualan snack. Evaluasi model dilakukan menggunakan nilai 

koefisien determinasi (R²), Mean Absolute Error (MAE), serta 5-fold cross-validation R² untuk mengukur 

tingkat akurasi dan konsistensi performa model. 

Berdasarkan hasil pengujian, model Gradient Boosting menghasilkan performa terbaik dengan nilai R² 

sebesar 0,9917, MAE sebesar 0,8872, dan rata-rata cross-validation R² sebesar 0,9875. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa model memiliki tingkat akurasi yang tinggi serta kemampuan generalisasi yang baik 

terhadap data baru. Model Linear Regression juga memberikan hasil yang kompetitif dengan nilai R² sebesar 

0,9912, MAE sebesar 0,8807, dan cross-validation R² sebesar 0,9876. Nilai MAE yang rendah menunjukkan 

bahwa selisih antara hasil prediksi dan data aktual relatif kecil. Sementara itu, model Random Forest 

memperoleh nilai R² sebesar 0,9878, MAE sebesar 0,9395, dan cross-validation R² sebesar 0,9862. Walaupun 

nilainya sedikit lebih rendah dibandingkan dua model sebelumnya, model ini tetap menunjukkan performa 

prediksi yang baik dan stabil. Adapun model XGBoost menghasilkan nilai R² sebesar 0,9867, MAE sebesar 

0,9908, dan cross-validation R² sebesar 0,9857. Meskipun XGBoost dikenal sebagai algoritma boosting 

modern dengan performa tinggi pada berbagai kasus prediksi, pada penelitian ini performanya masih berada di 

bawah Gradient Boosting. Hal ini diduga disebabkan oleh ukuran dataset yang relatif terbatas dan pola data 

yang tidak terlalu kompleks. Secara umum, seluruh algoritma layak digunakan untuk memprediksi penjualan 

snack. Namun, berdasarkan hasil evaluasi menggunakan R², MAE, dan cross-validation, model Gradient 

Boosting menunjukkan performa yang paling optimal. Perbandingan performa keempat model ditunjukkan 

pada Gambar 2 dan Tabel 1.  

 

 
Gambar 2. Perbandingan Performa Model 
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Tabel 1. Perbandingan Evaluasi MAE 

Algoritma Hasil MAE 

Linear Regression 0.8807 

Random Forest 0.9395 

Gradient Boosting 0.8872 

XGBoost 0.9908 

 

3.1.2 Faktor Paling Berpengaruh dalam Prediksi Penjualan 

Penentuan variabel yang paling berpengaruh terhadap prediksi penjualan dilakukan melalui metode 

feature importance pada algoritma Random Forest. Metode ini digunakan untuk mengetahui seberapa besar 

kontribusi masing-masing variabel terhadap hasil prediksi yang dihasilkan model. Algoritma Random Forest 

dipilih karena mampu menilai tingkat kepentingan variabel secara otomatis melalui gabungan banyak pohon 

keputusan. Selain itu, metode ini juga efektif dalam menangani data dengan jumlah variabel yang cukup banyak 

serta cenderung memberikan hasil prediksi yang lebih stabil dibandingkan model pohon keputusan tunggal. 

 

 

 
Gambar 3. Faktor Paling Berpengaruh  

 

Gambar 3 menunjukkan bahwa fitur yang paling berpengaruh dalam memprediksi penjualan adalah 

Produk_GORENG dengan tingkat kepentingan yang jauh lebih tinggi dibandingkan fitur lainnya. Faktor 

berikutnya adalah Produk_BAKSO BAKAR & OTAK-OTAK yang juga memberikan kontribusi cukup besar. 

Selain itu, beberapa jenis produk lain seperti KUE LAPIS, DONAT, serta Hari Transaksi_JUMAT turut 

memberikan kontribusi meskipun dengan tingkat kepentingan yang lebih kecil. Hasil ini menunjukkan bahwa 

jenis produk merupakan faktor dominan dalam menentukan permintaan snack, sementara faktor hari transaksi 

juga memiliki pengaruh namun tidak sebesar jenis produk. 

 

3.1.3 Hasil Model AI Preskriptif 

Setelah mengembangkan model prediktif, tahap berikutnya adalah pengembangan model AI preskriptif 

menggunakan pendekatan What-If Analysis untuk memproyeksikan berbagai skenario yang dapat 

mempengaruhi penjualan snack. Skenario yang diuji meliputi kondisi normal dengan cuaca cerah tanpa adanya 

event maupun promo, kondisi ketika terdapat event kampus, kondisi kombinasi antara adanya event kampus 

dan promo, serta kondisi cuaca hujan tanpa adanya event atau promo. Melalui simulasi berbagai skenario 

tersebut, model preskriptif dapat memberikan rekomendasi optimalisasi strategi penjualan dan pengelolaan 

stok berdasarkan kondisi yang berbeda. 
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Gambar 4. Analisis Dampak Fitur Kategorikal Terhadap Rata-Rata Penjualan 

Gambar 4 menunjukkan hasil analisis dampak fitur kategorikal terhadap rata-rata penjualan. Berdasarkan 

grafik tersebut, keberadaan event kampus menunjukkan peningkatan rata-rata penjualan dibandingkan kondisi 

tanpa event. Selain itu, faktor cuaca juga menunjukkan perbedaan rata-rata penjualan, meskipun tidak terlalu 

signifikan. Sementara itu, faktor hari transaksi menunjukkan variasi rata-rata penjualan pada setiap hari, di 

mana hari tertentu memiliki tingkat penjualan yang lebih tinggi dibandingkan hari lainnya. Sebaliknya, variabel 

promosi menunjukkan pengaruh yang relatif lebih kecil dibandingkan faktor event kampus dan hari transaksi. 

Hasil ini menunjukkan bahwa event kampus dan hari transaksi merupakan faktor yang lebih dominan dalam 

mempengaruhi penjualan snack dibandingkan faktor lainnya. 

 

 
Gambar 5. Analisis Top 5 Jenis Produk Terjual per Hari 

Gambar 5 menunjukkan hasil analisis Top 5 jenis produk terjual berdasarkan hari transaksi. Berdasarkan grafik 

tersebut, produk risol mendominasi penjualan pada hampir setiap hari dalam seminggu, diikuti oleh produk 

pastel dan putu ayu yang juga menunjukkan tingkat penjualan yang konsisten. Selain itu, produk seperti bakso 

dan donat muncul pada beberapa hari tertentu dengan tingkat penjualan yang cukup tinggi. Hasil ini 

menunjukkan bahwa preferensi mahasiswa terhadap jenis snack bervariasi berdasarkan hari transaksi. Temuan 

tersebut mengindikasikan bahwa strategi penjualan dapat disesuaikan dengan pola permintaan harian untuk 

mengoptimalkan penjualan snack. Dengan demikian, hasil analisis preskriptif tidak hanya digunakan untuk 

memprediksi penjualan, tetapi juga membantu menentukan prioritas produk dan strategi pengelolaan stok 

secara lebih optimal. 
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3.2 Perbandingan Model 

Untuk menilai kinerja model, dilakukan perbandingan hasil prediksi dari empat algoritma. Gambar 6, 

Gambar 7, dan Gambar 8 menampilkan hubungan antara nilai aktual dan nilai prediksi, baik pada data latih 

maupun data uji, untuk masing-masing model. 

 

 
Gambar 6. Plot Aktual vs Prediksi Model Gradient Boosting 

 

 
Gambar 7. Plot Aktual vs Prediksi Model Linear Regression 

 

 
Gambar 8. Plot Aktual vs Prediksi Model Random Forest 
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Gambar 9. Plot Aktual vs Prediksi Model XGBoost 

Pengujian terhadap empat model menunjukkan bahwa seluruh algoritma memiliki kemampuan yang 

sangat baik dalam memprediksi data penjualan snack. Hal ini terlihat dari nilai koefisien determinasi (R²) dan 

hasil cross-validation yang sama-sama berada di atas 0,98, sehingga sebagian besar variasi data penjualan 

dapat dijelaskan dengan baik oleh model. Model Gradient Boosting memberikan performa terbaik dengan nilai 

R² sebesar 0,9930 pada data latih dan 0,9920 pada data uji, serta nilai rata-rata cross-validation R² sebesar 

0,9875. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model memiliki tingkat akurasi dan konsistensi prediksi yang 

sangat baik terhadap data yang berbeda. Model Linear Regression juga menunjukkan performa yang kompetitif 

dengan nilai R² sebesar 0,9890 pada data latih dan 0,9906 pada data uji, serta nilai cross-validation R² sebesar 

0,9876. Meskipun menggunakan pendekatan yang lebih sederhana dibandingkan model ensemble, model ini 

tetap mampu menghasilkan prediksi yang stabil dan akurat. Sementara itu, model Random Forest memperoleh 

nilai R² sebesar 0,9895 pada data latih dan 0,9902 pada data uji, dengan nilai cross-validation R² sebesar 

0,9862. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model masih memiliki kemampuan generalisasi yang baik 

meskipun performanya sedikit berada di bawah Gradient Boosting dan Linear Regression. Model XGBoost 

juga menghasilkan performa yang baik dengan nilai R² sebesar 0,9942 pada data latih dan 0,9873 pada data 

uji, serta nilai rata-rata cross-validation R² sebesar 0,9857. Walaupun performanya sedikit lebih rendah 

dibandingkan model lainnya pada data uji, XGBoost tetap menunjukkan kemampuan prediksi yang stabil 

terhadap data penjualan snack. 

Secara keseluruhan, keempat model layak digunakan untuk memprediksi penjualan snack. Namun, 

berdasarkan hasil evaluasi yang diperoleh, Gradient Boosting menunjukkan performa terbaik dibandingkan 

model lainnya karena mampu memberikan kombinasi akurasi dan konsistensi prediksi yang paling 

optimal.   

4. Kesimpulan dan Saran 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan pendekatan prediktif dan preskriptif mampu mendukung 

pengelolaan penjualan snack di lingkungan kampus UIN Mahmud Yunus Batusangkar. Empat algoritma yang 

diuji, yaitu Linear Regression, Random Forest, Gradient Boosting, dan XGBoost, sama-sama menghasilkan 

tingkat akurasi prediksi yang tinggi. Berdasarkan hasil evaluasi menggunakan nilai R², MAE, dan cross-

validation, model Gradient Boosting menunjukkan performa terbaik sehingga dinilai paling sesuai dalam 

memproyeksikan permintaan penjualan snack. 

Penelitian ini juga menunjukkan bahwa pendekatan preskriptif melalui What-If Analysis dapat memberikan 

rekomendasi strategis bagi pengelola kantin. Variabel jenis produk, stok awal, hari transaksi, dan kegiatan 

kampus menjadi faktor yang paling memengaruhi perubahan penjualan. Beberapa produk seperti risol, pastel, 

dan putu ayu memiliki kecenderungan permintaan lebih tinggi pada hari tertentu, sehingga informasi tersebut 

dapat dimanfaatkan dalam pengaturan stok dan perencanaan produksi. Selain itu, aktivitas kampus terbukti 

berkontribusi terhadap peningkatan penjualan, terutama saat terdapat kegiatan akademik maupun organisasi 

mahasiswa. Sebaliknya, variabel promosi dan kondisi cuaca menunjukkan pengaruh yang relatif kecil 

dibandingkan variabel lainnya. Secara umum, hasil penelitian menegaskan bahwa analisis berbasis data dapat 

membantu pengelola kantin dalam menentukan strategi penjualan, mengelola persediaan, serta meningkatkan 

efektivitas pengambilan keputusan operasional. 

Penelitian selanjutnya dapat dilakukan dengan periode pengumpulan data yang lebih panjang agar pola 

penjualan dapat dianalisis secara lebih komprehensif. Penambahan variabel seperti jumlah mahasiswa, jadwal 

perkuliahan, dan lokasi kantin juga berpotensi meningkatkan ketepatan prediksi. Selain itu, pendekatan 

preskriptif dapat dikembangkan melalui metode optimasi dan implementasi berbasis dashboard atau sistem 

informasi sehingga rekomendasi strategi penjualan dapat diperoleh secara real-time. Eksplorasi algoritma lain 

juga dapat dilakukan untuk memperluas penerapan model pada berbagai jenis usaha mikro di lingkungan 

kampus. 
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