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ABSTRAK 
 

Dalam era digital dan teknologi yang semakin maju, industri perniagaan menghadapi cabaran 
besar dalam memastikan pengurusan inventori dan menguruskan permintaan pengguna yang 
semakin dinamik. Berdasarkan laporan, ketidakseimbangan dalam pengurusan inventori dapat 
mengakibatkan lebihan atau kekurangan stok. Lebihan stok meningkatkan kos penyimpanan 
dan menurunkan nilai produk terutamanya bagi barangan yang mempunyai jangka hayat yang 
pendek manakala kekurangan stok pula boleh mengakibatkan kekecewaan pelanggan dan 
kehilangan jualan. Dalam menghadapi cabaran ini, projek ini bertujuan membangunkan Sistem 
Ramalan Permintaan Pelanggan yang berasaskan pembelajaran mesin untuk menghasilkan 
ramalan permintaan yang lebih tepat sekaligus membantu syarikat dalam mengoptimumkan 
strategi pengurusan inventori. Kunci utama bagi ramalan permintaan yang tepat adalah demi 
mengoptimumkan keuntungan dan mengelakkan kos yang tidak seharusnya. Sistem ini 
memanfaatkan teknik pembelajaran mesin untuk menganalisis data jualan lampau dengan 
mengesan pola-pola permintaan bermusim dan mengenal pasti faktor luaran yang 
mempengaruhi jualan seperti perubahan ekonomi, musim perayaan dan promosi. Dengan 
menilai faktor sedemikian, sistem ramalan yang dibangunkan ini dapat menyediakan anggaran 
permintaan yang lebih tepat bagi setiap produk. Data jualan lampau berfungsi sebagai input 
utama yang membolehkan sistem mempelajari pola jualan sepanjang tahun. Sistem ini turut 
mempertimbangkan faktor seperti promosi, diskaun dan pelancaran produk terbaru yang 
mempengaruhi trend pembelian. 
Kata kunci: Ramalan Permintaan Pelanggan, pengurusan inventori, data jualan lampau 
 

PENGENALAN 

Dalam era digital dan dengan pertambahan jumlah data yang pesat, sektor perniagaan dan 
perdagangan menghadapi pelbagai cabaran dalam mengurus permintaan pengguna yang 
dinamik serta memastikan pengurusan inventori yang cekap. Pengurusan inventori yang tidak 
tepat boleh membawa kepada masalah ketidakseimbangan stok, di mana lebihan stok akan 
meningkatkan kos penyimpanan, manakala kekurangan stok pula akan menyebabkan peluang 
jualan terlepas dan kekecewaan pelanggan. Kebimbangan lain timbul kerana ketiadaan 
laporan industri yang boleh memberikan panduan dalam meramalkan permintaan pelanggan. 
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Ini disebabkan oleh ketidakmampuan kebanyakan syarikat untuk meramalkan permintaan 
dengan tepat, yang sering membawa kepada penurunan keuntungan kerana stok tidak dapat 
disesuaikan dengan perubahan permintaan pasaran. Model regresi logistik yang digunakan 
menunjukkan bahawa pembelajaran kecerdasan buatan sangat sesuai dan berkesan untuk 
menganalisis data POS sesebuah syarikat (Kaneko & Yada 2016).  

Sektor perniagaan dan perdagangan menghadapi pelbagai cabaran dalam mengurus 
permintaan pengguna yang dinamik serta memastikan pengurusan inventori yang cekap. 
Pandemik Covid-19 telah menjadikan pengurusan inventori dalam sesebuah syarikat semakin 
membimbangkan. (Idris et al. 2023). Pengurusan inventori yang tidak tepat boleh membawa 
kepada masalah ketidakseimbangan stok di mana lebihan stok akan meningkatkan kos 
penyimpanan dan kekurangan stok pula akan mengakibatkan peluang jualan yang terlepas 
serta menyebabkan kekecewaan pelanggan. Menjadi satu lagi kebimbangan adalah kerana 
tiada laporan industri yang dapat dikesan tentang ramalan permintaan pelanggan. Ini mungkin 
juga kerana privasi 2 syarikat dan mungkin juga kerana kebanyakan syarikat tidak mampu 
meramalkan permintaan dengan baik dan sering berhadapan dengan penurunan keuntungan. 
Hal ini adalah kerana mereka tidak dapat menyesuaikan stok dengan permintaan pasaran.  

Bagi menangani cabaran ini, projek ini bertujuan untuk membangunkan sebuah Sistem 
Ramalan Permintaan Pelanggan yang berasaskan pembelajaran mesin yang akan memberikan 
anggaran permintaan yang lebih tepat berdasarkan pola jualan masa lampau. Pembelajaran 
mesin merujuk kepada kaedah analitik dalam bidang kecerdasan buatan yang membolehkan 
sistem untuk belajar daripada data tanpa perlu di program secara eksplisit untuk setiap tugas. 
Dengan hanya menganalisis corak data tersebut, pembelajaran mesin dapat membolehkan 
sistem membuat ramalan atau keputusan berdasarkan data yang telah dipelajari (Agil et al. 
2024).  

Dalam projek ini, teknik pembelajaran mesin akan digunakan untuk menganalisis 
sejarah data jualan, mengenal pasti pola permintaan bermusim dan mengesan faktor luaran 
seperti promosi, perayaan serta keadaan ekonomi yang mempengaruhi jualan (Othman et 
al.2020). Dengan inisiatif ini, sistem ramalan permintaan pelanggan yang dibangunkan dapat 
membantu syarikat dalam membuat keputusan yang lebih tepat dalam pengurusan inventori 
dan merancang strategi pemasaran yang efektif. Melalui sistem ini, syarikat dapat 
mengoptimumkan pengurusan inventori dan mengurangkan kos penyimpanan tetapi juga 
dapat meningkatkan kepuasan pelanggan dengan memastikan produk sentiasa tersedia sesuai 
dengan permintaan pasaran.  
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METODOLOGI KAJIAN 

 
Rajah 1 Carta Alir Pembangunan Model dan Sistem 

 
Rajah 1 menunjukkan carta alir bagi fasa pembangunan model dan sistem bagi laman web 
ramalan permintaan pelanggan, Voyage. Fasa pembangunan model akan mengaplikasi bahasa 
pengaturcaraan Python dan Jupyter Notebook sebagai platform untuk melakukan 
pengaturcaraan membina model. Model yang digunakan bagi tujuan perbandingan adalah 
model XGBoost, CatBoost dan RandomForest. Di fasa penilaian model, ketiga-tiga model 
akan menjalani ujian t-test untuk menentukan model yang terbaik. Model tersebut kemudian 
akan diintegrasikan ke dalam sistem web yang dibina 67 menggunakan Visual Studio Code 
menggunakan bahasa pengaturcaraan HTML, Javascript dan CSS. Selepas model 
diintegrasikan ke dalam sistem web, keseluruhan sistem akan diuji untuk memastikan objektif 
kajian dan keperluan pengguna tercapai dan sistem dapat digunakan dengan baik. 
 
Fasa Pembangunan Model 
 

a. Fasa Pemahaman dan Pengumpulan data 
Fasa pertama di dalam fasa pembangunan model ini, fasa pemahaman dan 
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pengumpulan data memainkan peranan penting dalam memahami keperluan 
model dan situasi sebenar syarikat perniagaan untuk membuat ramalan permintaan 
pelanggan. Data dikumpulkan dari pelbagai sumber seperti Kaggle, Google dan 
syarikat yang berada Malaysia mahupun luar negara dengan keizinan 
menggunakan data syarikat tersebut. Ciri seperti tarikh, unit yang terjual, harga, 
diskaun, jualan unit tersebut dan lain-lain sangat dititikberatkan untuk ke fasa 
seterusnya. Contoh data yang dikumpulkan adalah seperti berikut. 
 

 
Rajah 2 Dataset yang dikumpulkan dari Kaggle 

b. Fasa Penyediaan Data 
Fasa penyediaan data adalah langkah yang kritikal dalam proses pembangunan 
model pembelajaran mesin yang melibatkan pra pemprosesan dan pembahagian 
data. Di peringkat ini data mentah yang biasanya tidak mempunyai nilai, data yang 
tidak 68 konsisten dan duplikasi data akan dibersihkan agar data lebih berkualiti. 
Kemudian data dibahagikan untuk tujuan latihan dan ujian. 

i. Pra-pemprosesan 
Proses Pra-pemprosesan data ini dimulakan dengan membuang baris yang 
mengandungi nilai hilang dalam nilai hilang dalam kolum rangka data. 
Proses ini bertujuan untuk memastikan data yang digunakan ada 
memastikan data yang digunakan adalah lengkap dan tidak mengandungi 
kekosongan yang boleh menjejaskan analisis atau model pembelajaran 
mesin. Selepas itu, nilai hilang bagi kolum kategori tertentu seperti 'Store 
ID', 'Product ID', 'Category', 'Region', 'Weather Condition', 
'Holiday/Promotion', dan 'Seasonality', diisi dengan nilai mod iaitu nilai 
yang paling kerap muncul dalam kolum tersebut. Langkah ini membantu 
mengekalkan baris data tanpa kehilangan maklumat penting dan 
memastikan nilai kategori yang hilang digantikan dengan nilai yang logik 
dan biasa. Seterusnya, semua nilai dalam kolum jneis objek ditukar 
menjadi huruf kecil kecuali kolum 'Store ID' dan 'Product ID'. Ini 
dilakukan untuk menyamakan format teks supaya tiada perbezaan 
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disebabkan oleh huruf besar atau kecil, contohnya "Holiday" dan "holiday" 
dianggap sama. Akhir sekali, mesej pengesahan dipaparkan untuk 
menunjukkan bahawa proses pra pemprosesan telah selesai, bersama 
dengan beberapa baris pertama DataFrame yang telah diproses. Proses ini 
memastikan data yang digunakan adalah bersih, lengkap dan konsisten 
untuk mendapatkan hasil analisis atau model yang tepat dan berkesan. 

 
Rajah 3 Kod Proses Pra-Pemprosesan 

Seterusnya menukarkan kolum ‘Date’ kepada format tarikh supaya 
mudah untuk melakukan operasi berasaskan masa seperti mengenal pasti 
hari hujung minggu. Beberapa ciri baharu dibina melalui proses feature 
engineering, antaranya adalah harga selepas diskaun 
(price_after_discount) yang dikira dengan menolak nilai diskaun daripada 
harga asal, serta penambahan ciri Jualan (Sales) dikira dengan 
mendarabkan harga selepas diskaun dan unit yang terjual (Units Sold). 
Selain itu, satu ciri binari ditambah untuk menandakan sama ada transaksi 
berlaku pada hujung minggu. Kemudian, hanya kolum numerik yang 
relevan dipilih untuk mengkaji hubungan antara satu sama lain melalui 
matriks korelasi. Matriks ini menunjukkan kekuatan dan arah hubungan 
linear antara ciri-ciri tersebut. Matriks korelasi ini divisualisasikan dalam 
bentuk heatmap menggunakan Seaborn, di mana warna dan nilai korelasi 
dipaparkan supaya dapat mengenal pasti ciri-ciri yang mempunyai 
hubungan kuat atau lemah antara satu sama lain. Akhir sekali, matriks 
korelasi tersebut juga dicetak dalam bentuk jadual supaya dapat dirujuk 
dengan mudah. 
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Rajah 4 Kod Kejuruteraan Ciri dan Kolerasi Ciri 

Penghasilan Kolerasi Ciri penting kerana ia membantu untuk mengenal 
pasti hubungan linear antara pembolehubah dalam dataset. Bagi rajah 4.5, 
ia memaparkan kolerasi antara semua ciri dalam dataset. Warna merah 
pekat mewakili korelasi positif yang sangat tinggi (hampir +1), manakala 
warna biru menunjukkan korelasi negatif. Units Sold dan Demand 
Forecast menunjukkan korelasi positif yang sangat kuat dengan Sales 
(0.72), bermaksud semakin tinggi ramalan permintaan dan unit dijual, 
semakin tinggi jualan. Ciri Price, Competitor Pricing, dan 
price_after_discount mempunyai korelasi sederhana positif dengan Sales 
(sekitar 0.52–0.54), menunjukkan harga dan harga pesaing turut berkait 
dengan prestasi jualan. Sebaliknya, Discount menunjukkan sedikit korelasi 
negatif (-0.14) terhadap Sales, mencadangkan diskaun lebih besar tidak 
semestinya meningkatkan jualan. Cop
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Rajah 5 Rajah Heatmap Kolerasi Ciri 

ii. Pembahagian data 
Sebelum proses pembahagian data berlaku, data asal perlu diproses dengan 
membuang kolum yang menyebabkan kebocoran seperti 'Demand 
Forecast', 'Product ID' dan 'Store ID', seterusnya ciri kategori ditukar 
kepada bentuk numerik menggunakan kaedah one-hot encoding dan 
sebarang nilai hilang digantikan dengan sifar. Kolum tarikh juga dibuang 
jika masih wujud. Selepas itu, data dibahagikan kepada dua bahagian 
utama iaitu set latihan (training set) dan set ujian (holdout/test set) 
menggunakan fungsi ‘train_test_split’, di mana 80% data digunakan untuk 
latihan dan 20% lagi disimpan untuk penilaian akhir model. 

 
Rajah 6 Kod Proses train_test_split 

Cop
yri

gh
t@

FTSM 

UKM



PTA-FTSM-2025-A192095 

Rajah 6 untuk proses train_test_split, data dibahagikan kepada dua 
bahagian utama iaitu data latihan (Training data) dan data pengujian (Test 
Data). Training data digunakan untuk membina dan menala model 
manakala Test Data disimpan untuk penilaian akhir setelah semua proses 
selesai. training data ini melalui proses k-fold cross-validation. Training 
data dibahagikan kepada lima bahagian yang sama besar untuk 5-fold 
cross-validation, cv=5 atau k=5. Pada setiap iterasi, satu bahagian dipilih 
sebagai test data manakala empat bahagian selebihnya digunakan sebagai 
train data. Proses ini diulang sebanyak lima kali sehingga setiap bahagian 
pernah menjadi test data sekali. Dengan cara ini, model diuji pada pelbagai 
subset data latihan untuk memastikan prestasinya konsisten dan tidak 
terlalu bergantung kepada satu subset sahaja. 

 
Rajah 7 Proses k-Fold Cross-Validation 

Seterusnya, proses penalaan hiperparameter untuk ketiga-tiga model 
iaitu model XGBoost, CatBoost dan RandomForest menggunakan kaedah 
RandomizedSearchCV yang merupakan satu kaedah untuk mencari 
kombinasi hiperparameter terbaik bagi model. param_grid mendefinisikan 
ruang carian untuk hiperparameter seperti n_estimators (bilangan pohon), 
learning_rate (kadar pembelajaran), dan max_depth (kedalaman 
maksimum pohon), di mana RandomizedSearchCV akan secara rawak 
memilih 10 kombinasi (ditentukan oleh n_iter=10) daripada ruang carian 
ini. Proses pencarian ini akan dinilai menggunakan metrik 
neg_root_mean_squared_error (negatif RMSE) dan paling penting, ia 
melibatkan 5-fold cross-validation (ditentukan oleh cv=5) yang beroperasi 
pada training data sahaja seperti yang digambarkan dalam Rajah 4.7. Bagi 
setiap 10 kombinasi hiperparameter yang diuji, data latihan akan 
dibahagikan kepada lima bahagian (folds) dan model dilatih serta dinilai 
lima kali, dengan setiap bahagian bertindak sebagai data ujian secara 
bergilir untuk memastikan pemilihan hiperparameter yang stabil dan 
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mengelakkan overfitting sebelum model akhir diuji pada holdout 
data yang berasingan. 

 
Rajah 8 Penalaan Hiperparameter dan Penepatan K-Fold 

c. Fasa Pembangunan Model Pembelajaran Mesin 
Fasa pembangunan model bagi sistem ramalan permintaan pelanggan dalam 
sistem Voyage melibatkan pendekatan berstruktur untuk membina, melatih, 
menala, dan menilai model berdasarkan data. Setelah penalaan hiperparameter 
dilakukan untuk ketiga-tiga model iaitu CatBoost, XGBoost, dan Random Forest, 
model terbaik dikenal pasti melalui pencarian rawak 
(random_search.best_estimator_). Model terbaik ini digunakan untuk 
meramalkan nilai sasaran bagi set data latihan (X_train) dan set data ujian (X_test), 
menghasilkan ramalan y_train_pred dan y_test_pred. Prestasi model dinilai 
menggunakan metrik seperti Root Mean Squared Error (RMSE) yang mengukur 
saiz purata ralat, Mean Absolute Error (MAE) yang mengukur purata magnitud 
ralat tanpa mengira arah, dan R-squared (R²) yang menunjukkan proporsi varians 
dalam pemboleh ubah bersandar yang dapat dijelaskan oleh pemboleh ubah bebas. 
Selain itu, Mean Absolute Percentage Error (MAPE) dikira khusus untuk set ujian 
bagi memberikan peratusan ralat purata yang sangat berguna dalam konteks 
perniagaan. Analisis kepentingan ciri juga dijalankan untuk mengenal pasti ciri-
ciri input paling berpengaruh dalam ramalan, diikuti dengan visualisasi SHAP 
(SHapley Additive exPlanations) yang memberikan pemahaman lebih mendalam 
tentang bagaimana setiap ciri mempengaruhi keputusan model. 
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Rajah 9 Pembangunan Model XGBoost 

 

Rajah 10 Pembangunan Model CatBoost 
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Rajah 11 Pembangunan Model Random Forest 

d. Fasa Pengujian Model Pembelajaran Mesin 
Fasa pengujian model dalam pembelajaran mesin merupakan tahap penting untuk 
menilai sejauh mana model yang dibina dapat membuat ramalan yang tepat 
terhadap data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya. Pada fasa ini, model 
yang telah dilatih akan diuji menggunakan set data ujian untuk mengukur 
prestasinya secara objektif, dengan menggunakan pelbagai metrik penilaian 
seperti Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan R-
squared (R²) yang memberikan gambaran tentang kesalahan purata dan kebolehan 
model menjelaskan varians data sebenar. Model yang digunakan termasuk 
XGBoost, CatBoost dan Random Forest yang merupakan algoritma pembelajaran 
berasaskan pokok keputusan dengan pendekatan ensemble yang berbeza. 
XGBoost dan CatBoost menggunakan teknik boosting untuk meningkatkan 
ketepatan ramalan manakala Random Forest menggunakan teknik bagging untuk 
mengurangkan overfitting. Evaluasi menggunakan RMSE dan MAE membantu 
mengukur magnitud ralat ramalan, sementara R² menunjukkan sejauh mana 
varians data sasaran dapat diterangkan oleh model. 
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Rajah 12 Keputusan Penilaian Model XGBoost 

 

Rajah 13 Keputusan Penilaian Model CatBoost 

 

Rajah 14 Keputusan Penilaian Model Random Forest 

i. Root Mean Square Error (RMSE) 
Root Mean Square Error (RMSE) merupakan metrik yang digunakan 
untuk mengukur purata ralat antara nilai yang diramal dan nilai sebenar 
dalam satu set data. Ia dikira dengan mengambil punca kuasa dua daripada 
min ralat kuasa dua, yang memberi penekanan lebih kepada ralat yang 
lebih besar. Nilai RMSE yang lebih rendah menunjukkan ketepatan 
ramalan yang lebih baik, dan ia biasanya digunakan untuk menilai prestasi 
model regresi. 

Jadual 1 Perbandingan RMSE bagi set latihan dan set ujian 

 

Jadual 1 menunjukkan perbandingan nilai RMSE bagi set latihan dan 
set ujian bagi tiga model pembelajaran mesin iaitu XGBoost, CatBoost, 
dan Random Forest. Pada set latihan, Random Forest mencatatkan nilai 

Set Data XGBoost CatBoost Random Forest 

Set Latihan 8.69 8.76 7.79 

Set Ujian 8.71 8.77 8.74 
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RMSE terendah iaitu 7.79, menunjukkan prestasi terbaik dalam 
menyesuaikan diri dengan data latihan berbanding XGBoost (8.69) dan 
CatBoost (8.76). Namun pada set ujian, nilai RMSE Random Forest 
meningkat kepada 8.74, hampir sama dengan XGBoost (8.71) dan sedikit 
lebih baik daripada CatBoost (8.77) yang menunjukkan bahawa Random 
Forest mungkin mengalami sedikit overfitting berbanding XGBoost yang 
lebih konsisten antara set latihan dan ujian. Secara umum, ketiga-tiga 
model ini adalah algoritma ensemble yang popular dalam pembelajaran 
mesin; XGBoost dan CatBoost menggunakan teknik boosting untuk 
meningkatkan ketepatan ramalan secara berperingkat, manakala Random 
Forest menggunakan teknik bagging untuk mengurangkan varians dan 
overfitting. RMSE yang lebih rendah menandakan ralat ramalan yang lebih 
kecil, dan perbezaan nilai antara set latihan dan ujian memberikan 
gambaran tentang kestabilan model dalam mengendalikan data baru. 

ii. Mean Absolute Error (MAE) 
Mean Absolute Error (MAE) adalah metrik yang mengukur purata 
magnitud ralat antara nilai yang diramal dan nilai sebenar tanpa 
mempertimbangkan arah ralat. Ia dikira dengan mengambil nilai mutlak 
perbezaan antara ramalan dan nilai sebenar, kemudian dipuratakan nilai 
tersebut. Nilai MAE yang lebih rendah menunjukkan ketepatan ramalan 
yang lebih baik dan ia digunakan untuk menilai prestasi model dengan 
memberi penekanan yang sama kepada semua ralat. 

Jadual 2 Perbandingan MAE bagi set latihan dan set ujian 

Set Data XGBoost CatBoost Random Forest 

Set Latihan 7.51 7.55 6.71 

Set Ujian 7.50 7.53 7.52 

Jadual 2 merupakan perbandingan nilai MAE bagi set latihan dan set 
ujian untuk model XGBoost, CatBoost, dan Random Forest. Pada set 
latihan, Random Forest mencatatkan MAE terendah iaitu 6.71 
menunjukkan ralat purata mutlak yang paling kecil berbanding XGBoost 
(7.51) dan CatBoost (7.55). Namun, pada set ujian, nilai MAE Random 
Forest meningkat kepada 7.52, hampir sama dengan XGBoost (7.50) dan 
lebih baik daripada CatBoost (7.53), menandakan Random Forest mungkin 
mengalami sedikit penurunan prestasi apabila diuji pada data baru. Secara 
umum, MAE mengukur purata nilai mutlak perbezaan antara ramalan 
model dan nilai sebenar, memberikan gambaran langsung tentang 
ketepatan ramalan tanpa mengambil kira arah ralat. Perbezaan nilai MAE 
antara set latihan dan ujian juga membantu menilai kestabilan model dalam 
mengendalikan data yang tidak pernah dilihat sebelum ini. 
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iii. R-Squared (R2) 
R-squared (R2) adalah metrik yang menunjukkan peratusan varians dalam 
pemboleh ubah bergantung yang dapat dijelaskan oleh pemboleh ubah 
bebas dalam model. Nilai R² adalah antara 0 hingga 1 di mana nilai 1 
menunjukkan bahawa model mampu menangkap 100% varians data 
manakala nilai 0 menunjukkan tiada varians yang digambarkan oleh 
model. Nilai yang lebih tinggi menunjukkan kesesuaian model yang lebih 
baik dengan data, walaupun ia juga perlu diambil kira bersama metrik lain 
untuk menilai ketepatan keseluruhan model terutamanya dalam set data 
yang kompleks atau apabila terdapat lebih banyak pemboleh ubah. 
 

Jadual 3 Perbandingan R2 bagi set latihan dan set ujian 

Set Data XGBoost CatBoost Random Forest 

Set Latihan 99.37% 99.36% 99.49% 

Set Ujian 99.36% 99.35% 99.36% 

Jadual 3 menunjukkan perbandingan nilai R-squared (R²) bagi set 
latihan dan set ujian untuk model XGBoost, CatBoost, dan Random Forest. 
Ketiga-tiga model menunjukkan prestasi yang sangat tinggi dengan nilai 
R² melebihi 99%, menandakan bahawa model-model ini mampu 
menangkap lebih daripada 99% varians dalam data sasaran. Pada set 
latihan, Random Forest mencatatkan nilai R² tertinggi iaitu 99.49%, sedikit 
lebih baik daripada XGBoost (99.37%) dan CatBoost (99.36%). Namun, 
pada set ujian, nilai R² untuk ketiga-tiga model hampir sama, iaitu sekitar 
99.35% hingga 99.36%, menunjukkan ketiga-tiga model mempunyai 
kebolehan generalisasi yang sangat baik terhadap data baru. R² yang tinggi 
ini mencerminkan ketepatan model dalam meramalkan nilai sebenar dan 
menandakan bahawa model-model ini sangat sesuai untuk tugas regresi 
yang dijalankan. Secara keseluruhan, perbezaan kecil antara set latihan dan 
ujian menunjukkan bahawa model-model ini tidak mengalami masalah 
overfitting yang kritikal dan mampu memberikan prestasi yang stabil. 

iv. Pengujian t-test dan p-value 

 
Rajah 15 Keputusan t-test dan p-value 
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T-test digunakan untuk menguji sama ada perbezaan RMSE, MAE atau R² 
antara set latihan dan set ujian adalah signifikan secara statistik. Sebagai 
contoh, terdapat peningkatan pada RMSE set latihan kepada RMSE set 
ujian, maka t-test boleh menentukan sama ada peningkatan ini bermakna 
atau tidak.  

P-value pula akan membantu menilai kebarangkalian peningkatan ini. 
Jika p-value kurang daripada 0.05, ia menunjukkan perbezaan tersebut 
tidak berlaku secara rawak dan mungkin mencerminkan ketidakstabilan 
model. Untuk ketiga-tiga model, dengan R² yang konsisten pada 0.99, t-
test boleh mengesahkan sama ada kesesuaian ini kekal signifikan di antara 
set latihan dan ujian, manakala p-value yang rendah akan menguatkan 
kesimpulan bahawa model menjelaskan varians data dengan baik. 

Jadual 4 Keputusan perbandingan t-test dan p-value model bagi RMSE 

Jadual 4 menunjukkan keputusan paired t-test bagi perbandingan 
RMSE antara model Random Forest, XGBoost, dan CatBoost di mana 
semua perbandingan mempunyai nilai p < 0.05, menandakan perbezaan 
prestasi antara model adalah signifikan secara statistik. Nilai t yang positif 
menunjukkan bahawa CatBoost mempunyai RMSE yang lebih rendah dan 
dengan itu prestasi yang lebih baik berbanding Random Forest dan 
XGBoost, manakala XGBoost juga lebih baik daripada Random Forest. 
Kesimpulannya, CatBoost adalah model yang paling baik dari segi 
ketepatan ramalan berdasarkan analisis ini. 

Jadual 5 Keputusan perbandingan t-test dan p-value model bagi MAE 

Model vs Model t-Statistic p-Value 

Random Forest vs XGBoost 2.4177 0.0729 

Random Forest vs CatBoost 4.3056 0.0126 

XGBoost vs CatBoost 2.9798 0.0407 

Jadual 5 menunjukkan keputusan paired t-test bagi perbandingan MAE 
antara model Random Forest, XGBoost, dan CatBoost di mana 
perbandingan Random Forest vs XGBoost mempunyai nilai p > 0.05, 
menandakan tiada perbezaan signifikan secara statistik antara kedua model 

Model vs Model t-Statistic p-Value 

Random Forest vs XGBoost 3.6059 0.0226 

Random Forest vs CatBoost 9.0658 0.0008 

XGBoost vs CatBoost 4.7664 0.0089 
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ini. Namun, perbandingan Random Forest vs CatBoost dan XGBoost vs 
CatBoost menunjukkan nilai p < 0.05, menandakan perbezaan prestasi 
yang signifikan secara statistik. Nilai t yang positif menunjukkan bahawa 
CatBoost mempunyai MAE yang lebih rendah dan dengan itu prestasi yang 
lebih baik berbanding Random Forest dan XGBoost. Kesimpulannya, 
CatBoost adalah model yang paling baik dari segi ketepatan ramalan 
berdasarkan metrik MAE. 

Jadual 6 Keputusan perbandingan t-test dan p-value model bagi R2 

Model vs Model t-Statistic p-Value 

Random Forest vs XGBoost -3.5531 0.0237 

Random Forest vs CatBoost -9.1508 0.0008 

XGBoost vs CatBoost -4.8333 0.0084 

Jadual 6 menunjukkan keputusan paired t-test bagi perbandingan R² 
antara model Random Forest, XGBoost, dan CatBoost di mana semua 
perbandingan mempunyai nilai p < 0.05, menandakan perbezaan prestasi 
antara model adalah signifikan secara statistik. Nilai t yang negatif 
menunjukkan bahawa CatBoost mempunyai nilai R² yang lebih tinggi dan 
dengan itu prestasi yang lebih baik berbanding Random Forest dan 
XGBoost, manakala XGBoost juga lebih baik daripada Random Forest. 
Kesimpulannya, CatBoost adalah model yang paling baik dari segi 
ketepatan ramalan berdasarkan metrik R² dalam analisis ini. 

v. Visualisasi Fitur Penting Menggunakan SHAP Analisis 
SHAP (SHapley Additive exPlanations) analysis adalah kaedah dalam 
pembelajaran mesin yang digunakan untuk menjelaskan sumbangan setiap 
ciri terhadap output model ramalan, dengan mengagihkan sumbangan 
secara adil berdasarkan teori permainan Shapley value melalui kesan 
pertukaran dalam semua kombinasi mungkin. SHAP boleh membantu 
mengenal pasti ciri-ciri yang paling mempengaruhi ketepatan ramalan atau 
ralat sekaligus membantu model untuk membuat keputusan dengan lebih 
tepat. 
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Rajah 16 Keputusan Penilaian Model Random Forest 

Plot SHAP ini menunjukkan kepentingan dan kesan setiap ciri terhadap 
ramalan model di mana ciri Units Sold mempunyai impak terbesar 
(kedudukannya paling atas dengan nilai SHAP yang diplot ke kiri dan 
kanan), bermakna jumlah unit terjual sangat mempengaruhi output model 
secara positif atau negatif bergantung pada nilainya. Ciri Sales dan 
Inventory Level juga penting, tetapi dengan pengaruh yang lebih 
sederhana. Titik berwarna mewakili nilai ciri (merah = tinggi, biru = 
rendah), contohnya, titik merah di sebelah kanan menunjukkan nilai tinggi 
Units Sold meningkatkan ramalan. Sebaliknya, ciri seperti Weather 
Condition, Region, dan Category mempunyai impak hampir sifar kerana 
titik-titiknya berkumpul di sekitar paksi tengah, menunjukkan ciri ini 
kurang berperanan dalam keputusan model. Oleh itu, ciri yang terpilih 
adalah Units Sold, Sales dan Inventory Level. 

vi. Perbandingan Semua Ciri dan Ciri Terpilih berdasarkan nilai RMSE 
dan R-Squared 
Perbandingan antara semua ciri dan ciri terpilih berdasarkan nilai RMSE 
dan R-Squared dapat memberikan gambaran tentang keberkesanan 
pemilihan ciri dalam meningkatkan prestasi model. Nilai RMSE yang lebih 
rendah untuk ciri terpilih berbanding semua ciri menunjukkan 
pengurangan ralat ramalan, seperti yang mungkin dilihat jika RMSE untuk 
set ujian menurun dari nilai asal mencerminkan ketepatan yang lebih baik. 
Sementara itu, nilai R-Squared yang kekal tinggi atau meningkat 
menunjukkan bahawa ciri terpilih masih dapat menjelaskan varians data 
dengan baik. 
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Jadual 7 Perbandingan semua ciri dan ciri terpilih RMSE, MAE & R2 
bagi set latihan model CatBoost 

 
Ciri 

CatBoost 

RMSE MAE R2 

Semua Ciri (Date, Store 
ID, Product ID, Category, 
Region, Inventory Level, 
Units Sold, Units Ordered, 
Price, Discount, Weather 
Condition, 
Holiday/Promotion, 
Competitor Pricing, 
Seasonality, 
price_after_discount, 
price_vs_competitor, 
is_weekend, is_promo, 
sales) 

8.76 7.55 99.36% 

Ciri Terpilih (Units Sold, 
Sales, Inventory Level, 
Date) 

8.75 7.54 99.36% 

Jadual 7 menunjukkan perbandingan prestasi model CatBoost 
menggunakan dua set ciri berbeza pada set latihan berdasarkan metrik 
RMSE, MAE, dan R2. Model dengan semua ciri (termasuk Date, Store ID, 
Product ID, Category, Region, Inventory Level, Units Sold, Units Ordered, 
Price, Discount, Weather Condition, Holiday/Promotion, Competitor 
Pricing, Seasonality, price_after_discount, price_vs_competitor, 
is_weekend, is_promo, sales) mencatatkan RMSE sebanyak 8.76, MAE 
pula sebanyak 7.55 dan R2 yang sangat tinggi iaitu 99.36%. Manakala 
model dengan ciri terpilih (Units Sold, Sales, Inventory Level, Date) 
menunjukkan prestasi yang hampir sama dengan RMSE sebanyak 8.75, 
MAE pula sebanyak 7.54 dan R2 juga tinggi iaitu sebanyak 99.36%. 

Jadual 8 Perbandingan semua ciri dan ciri terpilih RMSE, MAE & R2 
bagi set ujian model CatBoost 

 
Ciri 

CatBoost 

RMSE MAE R2 

Semua Ciri (Date, Store 
ID, Product ID, Category, 
Region, Inventory Level, 
Units Sold, Units Ordered, 
Price, Discount, Weather 
Condition, 
Holiday/Promotion, 
Competitor Pricing, 
Seasonality, 
price_after_discount, 
price_vs_competitor, 

8.77 7.53 99.35% 
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is_weekend, is_promo, 
sales) 
Ciri Terpilih (Units Sold, 
Sales, Inventory Level, 
Date) 

8.78 7.54 99.35% 

Jadual 8 memperlihatkan perbandingan prestasi model CatBoost pada 
set ujian menggunakan dua set ciri yang berbeza berdasarkan metrik 
RMSE, MAE, dan R2. Model dengan semua ciri mencatatkan nilai RMSE 
sebanyak 8.77, MAE pula sebanyak 7.53 dan R2 yang sangat tinggi iaitu 
99.35%. Model dengan ciri terpilih (Units Sold, Sales, Inventory Level, 
Date) menunjukkan prestasi yang hampir sama dengan RMSE sebanyak 
8.78, MAE pula sebanyak 7.54, dan R2 juga 99.35%. Keputusan ini 
menunjukkan bahawa model yang menggunakan ciri terpilih dapat 
mengekalkan ketepatan ramalan yang setanding dengan model yang 
menggunakan semua ciri, walaupun dengan jumlah ciri yang lebih sedikit. 
Ini membuktikan bahawa pemilihan ciri yang tepat dapat mengurangkan 
kerumitan model tanpa mengorbankan prestasi sekaligus meningkatkan 
kecekapan dan kebolehgunaan model CatBoost dalam set ujian. 

Fasa Pembangunan Sistem 
a. Reka Bentuk Antara Muka Laman Web 
Laman web Voyage ini mempunyai 6 laman antara muka iaitu halaman pendaftaran 
akaun, halaman log masuk pengguna, halaman utama, halaman muat naik fail, 
halaman keputusan dan sejarah ramalan, dan halaman akaun. Voyage ini dibangunkan 
menggunakan rangka kerja flask dengan bahasa pengaturcaraan Python. Perisian yang 
digunakan adalah Microsoft Visual Studio Code. Rajah 17 sehingga 22 berikut 
menunjukkan laman antara muka laman web Voyage. 
 

 
Rajah 17 Antara muka Log Masuk Pengguna 

Rajah 17 menunjukkan halaman pendaftaran akaun laman web Voyage. 
Pengguna perlu mengisi setiap maklumat yang diperlukan. Maklumat yang perlu 
diisi adalah nama pengguna atau emel dan kata laluan. Selain itu pengguna perlu 
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juga memilih untuk membuat pendaftaran akaun jika belum lagi mendaftar. 

 
Rajah 18 Antara muka Pendaftaran akaun 

Berdasarkan rajah 18 menunjukkan halaman pendaftaran akaun laman web 
Voayge. Halaman ini akan dipaparkan selepas pengguna menekan butang ‘register’ 
untuk membuat pendaftaran akaun dengan mengisi nama pengguna, emel dan 
password. Setelah selesai membuat pendaftaran akaun, pengguna akan perlu log 
masuk akaun di halaman log masuk. 

 

Rajah 19 Antara muka Halaman utama 

Berdasarkan rajah 19 menunjukkan halaman utama laman web Voayge. 
Halaman utama ini akan dipaparkan selepas pengguna log masuk ke dalam akaun. 
Halaman utama ini memberikan pilihan kepada pengguna untuk melayar kepada 3 
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halaman yang berbeza. ‘Begin Prediction’ adalah halaman untuk pengguna muat naik 
fail dataset berdasarkan format tertentu dan memulakan ramalan. ‘Result’ merupakan 
halaman keputusan ramalan untuk fail yang dimuat naik oleh pengguna, Selain itu, 
pengguna juga dapat melihat Sejarah ramalan di halaman ini. Akhir sekali yang 
merupakan halaman untuk pengguna membuat pengubahsuaian nama pengguna, emel 
atau kata laluan iaitu halaman akaun. 

 

Rajah 20 Antara muka Muat Naik Fail 

Rajah 20 menunjukkan halaman muat naik fail. Halaman ini akan dipaparkan 
sekiranya pengguna menekan butang ‘Begin Prediction’ di halaman utama. Di 
halaman ini, pengguna boleh memilih fail dataset untuk tujuan ramalan kemudian 
menekan butang ‘Start Prediction’ untuk memberikan ramalan permintaan pelanggan. 
Fail yang dimuat naik oleh pengguna perlulah mempunyai kolum ciri yang diminta. 
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Rajah 21 Antara muka Keputusan Ramalan dan Sejarah Ramalan 

Rajah 21 menunjukkan halaman Keputusan ramalan dan Sejarah ramalan bagi 
laman web Voyage. Halaman ini akan memaparkan pratonton bagi 10 baris Keputusan 
bagi ramalan terakhir yang dilakukan oleh pengguna. Selain itu, pengguna dapat 
melihat visualisasi berdasarkan graf garis yang menunjukkan ramalan permintaan 
pelanggan dan unit yang terjual serta ramalan permintaan pelanggan untuk satu tahun 
akan datang selepas bulan terakhir dalam dataset. Pengguna juga boleh melihat semula 
fail yang telah diramal di bawah visualisasi graf tersebut untuk tujuan perbandingan. 
Fail ramalan ini turut boleh dimuat turun oleh pengguna dalam format csv. 

 

Rajah 22 Antara muka Akaun Pengguna 

Rajah 22 menunjukkan halaman akaun pengguna. Halaman ini bertujuan 
untuk membolehkan pengguna untuk mengubah nama pengguna, emel dan kata 
laluan. Selepas itu, pengguna perlu menekan butang ‘Save Changes’ untuk 
pengesahan. Pengguna juga dapat log keluar akaun dengan menekan butang 
‘Logout’. 

b. Fasa Pembangunan Laman Web 
Voyage ialah laman web yang direka untuk meramalkan permintaan pelanggan 
menggunakan algoritma model CatBoost. Sistem ini mempunyai dua bahagian utama 
iaitu pembangunan bahagian front-end dan back-end untuk memastikan sistem 
berfungsi dengan baik dan memudahkan pengguna untuk menggunakan sistem ini.  

i. Front-end 
Front-end merujuk kepada bahagian antaramuka pengguna dalam sesebuah 
aplikasi atau laman web, iaitu apa yang dilihat dan digunakan secara langsung 
oleh pengguna. Pembangunan front-end biasanya menggunakan teknologi 
seperti HTML untuk struktur kandungan, CSS untuk gaya visual, dan 
JavaScript untuk fungsi interaktif.  
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Rajah 23 Kod Halaman Pendaftaran Akaun 

 

Rajah 24 Kod Halaman Log Masuk Pengguna 
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Dalam pembangunan sistem Voyage, teknologi front-end seperti 

HTML, CSS, dan JavaScript telah digunakan untuk membina antaramuka 
yang moden, responsif, dan mesra pengguna, bagi memastikan pengalaman 
penggunaan yang lancar merentasi pelbagai jenis peranti. Rajah 23 dan 24 
menunjukkan rangka kod halaman pendaftaran akaun dan log masuk 
pengguna. Struktur kedua halaman ini hampir sama tetapi berbeza di ruang 
untuk mengisi maklumat. Halaman pendaftaran mempunyai ruang untuk 
mengisi ‘username’, ‘email’ dan ‘password’ manakala halaman log masuk 
hanya memerlukan ‘login_id’ iaitu sama ada nama pengguna atau emel dan 
kata laluan. Kedua halaman ini mempunyai pautan yang membolehkan 
pengguna untuk ke halaman pendaftaran akaun atau log masuk dengan mudah. 
Jika maklumat yang diisi adalah salah, mesej maklum balas ‘flash messages’ 
akan meminta pengguna untuk cuba semula. 

ii. Back-end 
Back-end pula merujuk kepada bahagian system yang berfungsi di belakang 
tabir dan tidak dapat dilihat oleh pengguna. Walau bagaimanapun, ia sangat 
penting kerana ia mengendalikan logik aplikasi, pemprosesan data, 
penyimpanan maklumat ke dalam pangkalan data dan komunikasi server atau 
sistem lain. 

 

Rajah 25 Rangka Kod Flask dengan Integrasi Airtable dan Fungsi Log 
Masuk 

Rajah 25 menunjukkan rangka kod Flask dengan integrasi Airtable dan 
fungsi log masuk. Ia merangkumi sistem pengesahan kata laluan menggunakan 
Werkzeug untuk penyulitan kata laluan serta integrasi Airtable untuk 
pengurusan pengguna dan penyimpanan data. 
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Rajah 26 Rangka Kod Muat Naik Fail 
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Rajah 26 menunjukkan rangka kod muat naik fail. Pengguna perlu memuat 
naik fail yang berformat csv yang mengandungi data sejarah seperti ‘Units 
Sold, ‘Sales’, Inventory Level’ dan ‘Date’. Sistem akan menormalisasikan 
nama kolum, menyemak kehadiran kolum yang diminta dan memproses data 
termasuk penukaran tarikh ke format yang boleh dibaca. Data ini kemudian 
digunakan oleh model pembelajaran mesin yang telah dilatih untuk menjana 
nilai ramalan permintaan pelanggan untuk data sejarah dan satu tahun selepas 
data terakhir. Hasil ramalan akan disimpan dalam fail CSV baharu yang boleh 
dimuat turun serta direkodkan ke dalam pangkalan data Airtable.  

 

Rajah 27 Rangka Kod Penjanaan Graf 

Rajah 27 menunjukkan rangka kod penjanaan graf. Selepas pengguna 
perlu memuat naik fail, fungsi prediction_plot akan menjana dan 
memaparkan graf ramalan permintaan pelanggan dalam bentuk imej PNG 
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berdasarkan data ramalan yang disimpan di Airtable. Ia hanya boleh 
diakses jika pengguna telah log masuk. Fungsi ini mengambil rekod 
ramalan terkini milik pengguna, memuat turun fail CSV yang 
mengandungi hasil ramalan dan memproses data untuk mendapatkan 
purata permintaan bulanan. Jika data tersedia, graf garisan akan dilukis 
menggunakan Matplotlib untuk menunjukkan trend permintaan yang 
diramalkan mengikut bulan. Jika tiada data, sistem akan paparkan imej 
dengan mesej "No data available" sebagai alternatif. 

 

KEPUTUSAN DAN PERBINCANGAN 

Voyage, Sistem Ramalan Permintaan Pelanggan telah berjaya dibangunkan dan semua 
dokumentasinya telah dilengkapkan. Terdapat dua jenis pengujian yang akan dilakukan dalam 
projek ini. Pengujian pertama adalah pengujian model pembelajaran mesin untuk menilai 
model yang terbaik antara ketiga-tiga model iaitu XGBoost, CatBoost dan Random Forest. 
Pengujian kedua pula adalah pengujian kepuasan pengguna untuk menilai prestasi laman web 
Voyage. 

Pengujian Model Pembelajaran Mesin Voyage 
Pengujian model merupakan fasa yang penting untuk menentukan keberkesanan model 
dengan mengira RMSE, MAE dan R2. Data yang tidak konsisten, tidak relevan dan 
mempunyai outlier akan menyebabkan nilai RMSE dan MAE yang tinggi. Nilai R2 yang 
tinggi pula bermakna model ramalan mampu untuk menerangkan sebahagian besar variasi 
dalam data output berdasarkan input atau pemboleh ubah bebas yang digunakan. 

Jadual 1 Perbandingan RMSE, MAE dan R2 bagi kedua-dua set 
Model XGBoost CatBoost Random Forest 
Set Latihan Ujian Latihan Ujian Latihan Ujian 
RMSE 8.69 8.71 8.76 8.77 7.79 8.74 
MAE 7.51 7.50 7.55 7.53 6.71 7.52 
R2 99.37% 99.36% 99.36% 99.35% 99.49% 99.36% 

 Berdasarkan Jadual 1, ketiga-tiga model menunjukkan ketepatan yang sangat tinggi 
dengan nilai R2 yang melebihi 99% bagi set latihan dan ujian. Random Forest mencatatkan 
prestasi terbaik secara keseluruhan dengan RMSE dan MAE yang paling rendah dalam set 
latihan menunjukkan ia lebih tepat dalam meramalkan nilai sebenar semasa latihan. Namun, 
dalam set ujian, ketiga-tiga model menunjukkan prestasi yang hampir sama dengan perbezaan 
kecil menjadikan ketiga-tiganya sesuai digunakan, walaupun Random Forest sedikit lebih 
baik dalam latihan manakala XGBoost dan CatBoost lebih seimbang antara latihan dan ujian. 

 Pengujian t-test juga dijalankan untuk menguji sama ada perbezaan RMSE, MAE atau 
R² antara set latihan dan set ujian adalah signifikan secara statistik. Sebagai contoh, terdapat 
peningkatan pada RMSE set latihan kepada RMSE set ujian, maka t-test boleh menentukan 
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sama ada peningkatan ini bermakna atau tidak. P-value pula akan membantu menilai 
kebarangkalian peningkatan ini. Jika p-value kurang daripada 0.05, ia menunjukkan 
perbezaan tersebut tidak berlaku secara rawak dan mungkin mencerminkan ketidakstabilan 
model.  

Jadual 2 Perbandingan t-test ketiga-tiga model 

Model 
RMSE MAE R2 

t-statistic p-value t-statistic p-value t-statistic p-value 
Random Forest vs 
XGBoost 

3.6059 0.0226 2.4177 0.0729 -3.5531 0.0237 

Random Forest vs 
CatBoost 

9.0658 0.0008 4.3056 0.0126 -9.1508 0.0008 

XGBoost vs 
CatBoost 

4.7664 0.0089 2.9798 0.0407 -4.8333 0.0084 

 Jadual 2 menunjukkan hasil ujian statistik bagi perbandingan prestasi antara model 
menggunakan t-statistic dan p-value untuk metrik RMSE, MAE, dan R². Jika nilai t-statistik 
adalah positif maka nilai model di sebelah kiri adalah lebih tinggi. Contohnya, XGBoost vs 
CatBoost memperoleh RMSE sebanyak 4.7664 bermaksud XGBoost mendapat nilai RMSE 
yang lebih tinggi berbanding CatBoost. Kesimpulannya, CatBoost adalah model yang terbaik 
dari segi ketepatan ramalan berdasarkan metrik R2 di dalam analisis ini. 
 
Pengujian Kepuasan Pengguna 
Pengujian kepuasan pengguna ialah satu proses untuk menilai tahap kepuasan pengguna 
terhadap sesuatu produk, sistem atau perkhidmatan berdasarkan pengalaman mereka semasa 
menggunakannya. Antara pengujian yang dapat dijalankan adalah melalui soal selidik, 
temubual atau pemerhatian untuk mengumpul maklum balas mengenai kemudahan 
penggunaan, fungsi, reka bentuk dan tahap kepuasan keseluruhan. Tujuan utama pengujian 
ini adalah untuk mengenal pasti aspek yang memenuhi atau tidak memenuhi jangkaan 
pengguna supaya penambahbaikan dapat dilakukan. Keputusan daripada ujian ini penting 
bagi memastikan produk yang dibangunkan mesra pengguna, relevan dan mampu 
memberikan pengalaman yang positif. 

Jadual 3 Tafsiran Skala Skor min 
Skor Min Tafsiran 
1.00 – 2.32 Rendah 
2.33 – 3.65 Sederhana 
3.66 – 5.00 Tinggi 

 Jadual 3 menunjukkan tafsiran skala skor min bagi pengujian yang dijalankan. Skala 
1.00-2.32 menunjukkan tafsiran rendah, 2.33-3.65 menunjukkan tafsiran sederhana dan 3.66-
5.00 menunjukkan tafsiran tinggi. 

  

Cop
yri

gh
t@

FTSM 

UKM



PTA-FTSM-2025-A192095 

Jadual 4 Skor Min pengujian kepuasan pengguna 
No Item Min 
1 Secara keseluruhan, saya berpuas hati betapa mudahnya menggunakan 

laman web ini. 
4.67 

2 Saya rasa laman web ini mudah diguna. 4.67 
3 Saya dapat mengakses maklumat dengan cepat menggunakan laman web 

ini. 
4.5 

4 Saya percaya saya boleh menjadikan produktif dengan cepat 
menggunakan laman web ini. 

4.17 

5 Laman web ini memberikan mesej ralat yang jelas untuk memberitahu 
saya bagaimana menyelesaikan masalah. 

4.67 

6 Setiap kali saya melakukan kesilapan menggunakan laman web, saya 
dapat menyelesaikannya dengan cepat dan mudah. 

4.5 

7 Maklumat yang diberikan bersama laman web (bantuan dalam talian, 
paparan mesej di skrin, dokumentasi) yang diberikan adalah jelas. 

4.33 

8 Laman web ini adalah mudah untuk mencari maklumat yang saya 
perlukan. 

4.67 

9 Maklumat adalah berkesan dalam membantu saya menyelesaikan tugas 
dan hal berkaitan. 

4.67 

10 Maklumat pada skrin laman web adalah jelas. 4.67 
11 Antara muka laman web ini adalah memudahkan. 4.83 
12 Saya suka menggunakan antara muka laman web ini. 4.5 
13 Laman web ini mempunyai semua fungsi dan keupayaan yang saya 

jangkakan. 
4.67 

14 Secara keseluruhan, saya berpuas hati dengan laman web ini. 4.83 
 Min Keseluruhan 4.6 

 Jadual 4 menunjukkan skor min bagi pengujian kepuasan pengguna laman web 
Voyage. Setiap soalan menunjukkan skor min tafsiran yang tinggi. Soalan 11 dan 14 
menerima skor min tertinggi iaitu sebanyak 4.83. Sebaliknya, soalan 4 pula menerima skor 
min terendah iaitu sebanyak 4.17. 

Jadual 5 Rekod Jawapan Soalan Bahagian C 
No Item Jawapan 
1 Pada pendapat anda, apakah kelebihan 

sistem ini? Sila jelaskan. 
interface sangat user-frinedly 
Memudahkan pemprosesan data yang 
rumit 
Mudah digunakan 
Boleh meramal permintaan pada tahun 
akan datang 
Mesra pengguna 
Sangat memudahkan urusan dan sistem 
yang mudah difahami 
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2 Pada pendapat anda, apakah kekurangan 
sistem ini? Sila jelaskan. 

Tiada 
Hanya ada satu features sahaja yang 
penting 
Masih Baru 
Prestasi sistem agak memuaskan, cuma ada 
sedikit isu kelancaran pada waktu tertentu 

3 Pada pendapat anda, apakah 
penambahbaikan yang perlu pada sistem 
ini? 

all perfect 
tiada 
tambah button download png untuk graf 
Belum dapat dinyatakan buat masa ini 
Mungkin boleh perbanyakkan lagi function 

 
 Jadual 5 merupakan jadual bagi soalan maklum balas bahagian c tentang kelebihan, 
kekurangan dan cadangan penambahbaikan bagi laman web Voyage. Responden kepada 
borang maklum balas ini adalah seramai 6 orang daripada 8 orang pengguna. Hasil analisis 
menunjukkan bahawa 4 orang pengguna sudah berpuas hati dengan laman web Voyage 
manakala 2 orang pengguna menyatakan bahawa perlu menambah butang muat turun graf 
yang dihasilkan oleh sistem Voyage dan menambah lebih banyak fungsi kepada sistem ini. 

Cadangan Penambahbaikan 
Selepas menjalankan kajian, cadangan untuk menambahbaik yang dapat dilakukan pada masa 
hadapan adalah dengan menjalinkan kerjasama dengan pelbagai syarikat bagi tujuan 
pengumpulan data yang lebih meluas dan berkualiti untuk meningkatkan ketepatan serta 
kesesuaian model ramalan yang dibangunkan. Dengan adanya data daripada pelbagai sumber 
dan jenis industri, model dapat dilatih menggunakan maklumat yang lebih bervariasi sekali 
gus mengurangkan risiko bias terhadap jenis produk atau corak jualan tertentu. Selain itu, 
pelaksanaan kajian pengesahan luaran dengan menguji model terhadap set data sebenar 
daripada syarikat yang menjual pelbagai jenis produk juga sangat penting untuk menilai 
kebolehan model berfungsi dalam persekitaran dunia sebenar. 

KESIMPULAN 
 

Secara keseluruhannya, Voyage iaitu sistem ramalan permintaan pelanggan ini telah berjaya 
dalam mencapai objektifnya dalam memberikan ramalan permintaan pelanggan dengan 
mengenal pasti corak dan trend data permintaan lampau. Walaupun terdapat beberapa 
kekangan semasa membangunkan sistem ini, ia berjaya diatasi menggunakan cadangan 
penyelesaian yang diusulkan oleh pengguna. Dengan adanya sistem Voyage, laman web ini 
diharapkan supaya memberikan impak yang mapan kepada syarikat di dalam sektor 
perniagaan dan kepada setiap pengguna laman web ini. 

Kekuatan Sistem 
Kekuatan sistem Voyage adalah menjana permintaan pelanggan berdasarkan data yang 
diberikan. Sistem ini direka bentuk untuk membantu perniagaan membuat keputusan yang 
lebih berinformasi terutamanya dalam aspek pengurusan stok dan inventori. Melalui laman 
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web Voyage, pengguna hanya perlu memuat naik data yang mengandungi kolum penting 
seperti ‘Units Sold’, ‘Inventory Level’, dan ‘Sales’ dan sistem akan menghasilkan ramalan 
permintaan selama satu tahun selepas tarikh terakhir dalam data tersebut. Selain itu, sistem 
ini turut memastikan data yang dimasukkan adalah konsisten dan sesuai digunakan oleh 
model ramalan, seterusnya meningkatkan kebolehpercayaan hasil yang dikeluarkan. Dengan 
ramalan yang diberikan secara terus kepada pengguna, sistem ini bukan sahaja menjimatkan 
masa dan usaha, malah turut menyokong pengambilan keputusan yang lebih strategik dalam 
operasi perniagaan harian. 

Kelemahan Sistem 
Kompleksiti data yang pelbagai telah membawa kepada kekangan sistem ini iaitu masa 
pemprosesan yang agak panjang terutamanya apabila memproses dataset yang kompleks. Ini 
juga boleh mengakibatkan berlakunya ‘Timeout error’ yang akan mengganggu pengalaman 
pengguna dan menjejaskan kelancaran proses ramalan. Di samping itu, sistem ini sangat 
bergantung kepada data yang konsisten dari segi struktur dan format. Sekiranya pengguna 
memuat naik data yang tidak mengikut spesifikasi yang ditetapkan, sistem berkemungkinan 
gagal berfungsi dengan baik atau menghasilkan ramalan yang kurang tepat. Selain itu, 
ketiadaan ciri penyimpanan automatik atau butang “save” juga menyukarkan pengguna untuk 
menyimpan hasil ramalan graf yang dihasilkan secara mudah. 

PENGHARGAAN 

Alhamdulillah, kesyukuran ke hadrat Ilahi di atas kurniaan-Nya, saya dapat menyiapkan 
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