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Abstrak—Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi seberapa baik kinerja dua metode klasifikasi pembelajaran mesin, K-
Nearest Neighbor (KNN) dan Naive Bayes, dalam memprediksi status penjualan produk furnitur di CV. Surya Gemilang. Data
yang digunakan berasal dari catatan penjualan sebelumnya dan mencakup detail seperti kategori produk, nama produk, harga,
jumlah penjualan, pendapatan, dan status penjualan, yang diberi label "Laris" dan "Tidak Laris". Penelitian ini mengikuti
beberapa langkah, termasuk pengumpulan data, pembersihan dan pengorganisasian data, pemberian label, pelatihan model, dan
penilaian kinerjanya menggunakan akurasi, presisi, recall, dan skor F1. Proses penelitian meliputi preprocessing data,
penanganan missing values, encoding fitur kategorikal, normalisasi fitur numerik, pemisahan data latih dan uji, pelatihan
model, serta evaluasi performa menggunakan akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
algoritma KNN memperoleh akurasi 97%, presisi 100%, recall 95%, dan F1-score 0,97. Sementara itu, algoritma Naive Bayes
menghasilkan akurasi 85%, presisi 92%, recall 81%, dan F1-score 0,86. Temuan ini mengindikasikan bahwa KNN lebih
mampu mengenali pola kompleks dalam data penjualan dibandingkan Naive Bayes. Kontribusi penelitian ini adalah
menyediakan model klasifikasi berbasis machine learning yang dapat digunakan untuk mendukung perencanaan produksi dan
strategi pemasaran melalui prediksi tingkat penjualan produk furnitur. Hasilnya menunjukkan bahwa KNN mencapai akurasi
97%, sedangkan Naive Bayes hanya mencapai 85%. Hal ini menunjukkan bahwa KNN lebih baik dalam mengidentifikasi
hubungan kompleks antar fitur dalam data penjualan, sementara Naive Bayes kurang efektif karena mengasumsikan semua
variabel bersifat independen. Singkatnya, KNN lebih efektif dalam mengklasifikasikan status penjualan produk furnitur dan
dapat menjadi dasar untuk membuat keputusan bisnis yang terinformasi berdasarkan data. Penelitian ini memberikan kontribusi
yang berarti terhadap penerapan pembelajaran mesin di perusahaan kecil dan menengah, membantu meningkatkan perkiraan
penjualan dan mengembangkan strategi pemasaran yang lebih efektif.

Kata Kunci: K-Nearest Naighbor; Naive Bayes; Prediksi Penjualan; Data Mining; Machine Learning

Abstract—This study aims to evaluate the performance of two machine learning classification methods, K-Nearest Neighbor
(KNN) and Naive Bayes, in predicting the sales status of furniture products at CV. Surya Gemilang. The data used comes from
previous sales records and includes details such as product category, product name, price, sales amount, revenue, and sales
status, which are labeled "Best Selling" and "Not Selling". This study follows several steps, including data collection, data
cleaning and organization, labeling, model training, and performance assessment using accuracy, precision, recall, and F1-
score. The research process includes data preprocessing, handling missing values, encoding categorical features, normalizing
numeric features, separating training and testing data, model training, and performance evaluation using accuracy, precision,
recall, and F1-score. The results show that the KNN algorithm achieves 97% accuracy, 100% precision, 95% recall, and 0.97
F1-score. Meanwhile, the Naive Bayes algorithm achieved 85% accuracy, 92% precision, 81% recall, and an F1-score of 0.86.
These findings indicate that KNN is better able to recognize complex patterns in sales data than Naive Bayes. The contribution
of this research is to provide a machine learning-based classification model that can be used to support production planning
and marketing strategies by predicting furniture product sales levels. The results show that KNN achieved 97% accuracy, while
Naive Bayes only achieved 85%. This indicates that KNN is better at identifying complex relationships between features in
sales data, while Naive Bayes is less effective because it assumes all variables are independent. In summary, KNN is more
effective in classifying furniture product sales status and can be the basis for making informed business decisions based on
data. This research makes a significant contribution to the application of machine learning in small and medium-sized
enterprises, helping to improve sales forecasting and develop more effective marketing strategies.
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1. PENDAHULUAN

Teknologi informasi telah membawa perubahan besar dalam proses pengambilan keputusan pada industri
perdagangan dan penjualan. Perusahaan tidak lagi hanya mengandalkan intuisi, tetapi memerlukan analisis data
historis untuk merencanakan strategi pemasaran, mengelola inventaris, dan meningkatkan profitabilitas. Untuk
tujuan tersebut, data mining dan machine learning menjadi alat penting untuk memahami pola dan tren dalam data
penjualan. Salah satu penerapannya adalah memprediksi tingkat penjualan produk, sehingga perusahaan dapat
memperkirakan permintaan pasar secara lebih akurat. CV. Surya Gemilang, sebagai perusahaan penjualan furnitur,
menghadapi tantangan dalam memahami dinamika permintaan pelanggan yang berubah-ubah sesuai musim dan
tren. Prediksi penjualan merupakan bagian penting dari perencanaan bisnis karena membantu perusahaan
mengetahui apa yang dibutuhkan pasar.

Melalui pendekatan klasifikasi, perusahaan dapat mengidentifikasi produk yang berpotensi laris dan tidak
laris, sehingga pengelolaan stok dan distribusi menjadi jauh lebih efisien dan risiko penumpukan barang dapat
diminimalkan. Hal ini membantu meningkatkan efisiensi produksi dan distribusi serta mengurangi risiko stok yang
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terlalu banyak atau terlalu sedikit. Karena penjualan furnitur dapat berubah seiring musim dan tren konsumen,
metode pembelajaran mesin seperti K-Nearest Neighbor (KNN) dan Naive Bayes sangat berguna[l1]. KNN
merupakan cara yang sederhana namun efektif untuk mengklasifikasikan data. Metode ini bekerja dengan
mengelompokkan titik-titik data berdasarkan seberapa dekat mereka dalam ruang multidimensi. Manfaat utama
KNN adalah kemampuannya untuk menangani data yang tidak langsung dan tidak mengasumsikan pola data
tertentu. Dalam prediksi penjualan, KNN dapat menemukan produk yang memiliki pola penjualan serupa
berdasarkan faktor-faktor seperti harga, jenis material, dan kategori produk[2]. Namun, salah satu kekurangannya
adalah pemrosesan data dalam jumlah besar dapat memakan waktu lebih lama. Di sisi lain, Naive Bayes adalah
metode yang menggunakan probabilitas dan Teorema Bayes, dan mengasumsikan bahwa fitur-fitur bersifat
independen. Meskipun asumsi ini tidak selalu benar di dunia nyata, Naive Bayes masih berfungsi dengan baik
dalam banyak tugas klasifikasi[3], [4]. Dalam prediksi penjualan, Naive Bayes dapat menghitung peluang suatu
produk berada dalam kelompok "laris" atau "tidak laris" berdasarkan probabilitas atributnya. Selain itu,
kecepatannya yang tinggi dan kemampuannya dalam menangani big data menjadikannya pilihan populer untuk
analisis prediktif.

Perbandingan kedua algoritma ini penting untuk mengetahui metode mana yang paling sesuai dengan
kebutuhan perusahaan di bidang visi komputer data penjualan dari CV. Surya Gemilang digunakan di sini. Setiap
algoritma memiliki kekuatan dan kelemahannya sendiri, yang bergantung pada jenis data yang digunakannya. Hal-
hal seperti jumlah fitur, seberapa banyak noise dalam data, bagaimana kelas-kelas disebarkan, dan seberapa besar
dataset semuanya memainkan peran besar dalam seberapa baik kinerja algoritma. Karena itu, studi ini melihat
seberapa baik KNN dan Naive Bayes dalam memprediksi kategori penjualan produk furnitur menggunakan data
historis perusahaan. Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa KNN biasanya bekerja dengan baik dengan data
yang memiliki pola kompleks, sementara Naive Bayes bekerja dengan baik secara konsisten dengan data di mana
fitur-fiturnya tersebar secara merata. Menurut sebuah studi dengan judul “K-Nearest Neighbor and Naive Bayes
Algorithm Approach for Online Sales Level Classification Optimization In South Tangerang”, KNN mencapai
akurasi 89,26% dalam memprediksi penjualan e-commerce, sementara Naive Bayes mencapai hasil 90,91% pada
dataset yang sama[5]. Ini menunjukkan bahwa memilih algoritma terbaik benar-benar tergantung pada
karakteristik data.

Dalam bisnis furnitur, faktor-faktor seperti jenis produk, harga jual, frekuensi pembelian produk, dan
musim penjualan berkaitan erat dengan tingkat penjualan. Oleh karena itu, prediksi yang akurat dapat membantu
CV. Surya Gemilang membuat keputusan yang lebih baik terkait stok, promosi, dan pembelian bahan baku. Sebuah
studi dengan judul “Analisis Perbandingan Algoritma Machine Learning untuk Forecasting Persediaan Produk
Barang Pokok” menemukan bahwa penggunaan machine learning dalam ritel dapat meningkatkan manajemen
inventaris hingga 28%][6]. Meskipun penelitian sebelumnya menjelaskan keberhasilan KNN dan Naive Bayes
dalam konteks prediksi penjualan, terdapat beberapa celah penelitian yang belum banyak disorot. Sebagian besar
penelitian terdahulu berfokus pada e-commerce, barang pokok, dan retail umum, bukan pada bisnis furnitur fisik
yang memiliki karakteristik penjualan musiman, harga tinggi, dan variasi produk yang besar. Selain itu, sebagian
besar studi hanya melaporkan akurasi model tanpa mengevaluasi performa secara komprehensif menggunakan
metrik lain seperti presisi, recall, dan F1-score. Pada banyak penelitian, dataset juga tidak dipisahkan berdasarkan
kategori penjualan atau variabel yang mempengaruhi perilaku konsumen, sehingga rekomendasi algoritma terbaik
belum sepenuhnya kontekstual dalam pengambilan keputusan bisnis. Selain itu, penggunaan teknik seperti validasi
silang dan matriks kebingungan penting untuk memeriksa kinerja model. Ukuran seperti akurasi, presisi, recall,
dan F1- scrore digunakan untuk membandingkan efektivitas kedua algoritma tersebut.

Penelitian ini membantu membangun model klasifikasi yang menggunakan pembelajaran terawasi, dengan
fokus pada usaha kecil dan menengah. Penelitian ini membandingkan dua metode tradisional yang masih umum
digunakan saat ini, yang dapat membantu pengembang menciptakan sistem Al untuk prediksi penjualan yang lebih
baik beradaptasi dengan perubahan perilaku konsumen[7], [8]. Dengan menggunakan analitik prediktif pada usaha
kecil dan menengah, penelitian ini meningkatkan akurasi prakiraan penjualan[9]. Hasilnya, penelitian ini memiliki
dampak besar di bidang ekonomi mikro. CV. Surya Gemilang dapat menggunakan hasilnya untuk mengelola
inventaris, merencanakan promosi, dan memprediksi penjualan di masa mendatang. Selain itu, penggunaan metode
pembelajaran mesin yang efisien mendukung gagasan pengambilan keputusan bisnis berdasarkan data, yang kini
menjadi bagian penting dalam transformasi manufaktur dan perdagangan menjadi sistem digital. Dengan
menggunakan KNN dan Naive Bayes, perusahaan dapat memahami perilaku pelanggan dan menciptakan strategi
bisnis yang lebih sesuai dengan keinginan pasar. Hal ini sejalan dengan temuan yang menyoroti pentingnya
algoritma klasifikasi dalam meningkatkan manajemen rantai pasokan. Secara keseluruhan, perbandingan kedua
algoritma ini akan diuji menggunakan data penjualan nyata yang mencakup angka dan kategori. Proses ini meliputi
persiapan data, pemisahan dataset, pelatihan model, dan penilaian kinerja menggunakan ukuran standar. Hasilnya
akan dianalisis untuk menentukan algoritma mana yang paling akurat dan paling baik dalam menangani data baru.
Studi ini bertujuan untuk memberikan gambaran yang jelas tentang seberapa efektif KNN dan Naive Bayes dalam
memprediksi penjualan furnitur di CV. Surya Gemilang. Temuan ini diharapkan dapat berkontribusi pada
pengetahuan akademis di bidang pembelajaran mesin terapan dan menawarkan manfaat praktis bagi bisnis yang
ingin meningkatkan strategi mereka melalui analisis berbasis data.
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2. METODOLOGI PENELITTIAN
2.1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif yang didasarkan pada machine learning untuk membandingkan
efektivitas dua algoritma klasifikasi, yaitu K-Nearest Neighbor (KNN) dan Naive Bayes, dalam
mengklasifikasikan data penjualan produk di CV. Surya Gemilang. Pendekatan machine learning banyak
digunakan dalam analisis prediktif karena kemampuannya dalam menemukan pola tersembunyi dari data historis
yang besar[10], [11]. Tujuan dari penelitian ini adalah mengetahui algoritma mana yang mampu memberikan
prediksi kategori penjualan produk dengan tingkat akurasi lebih tinggi, seperti produk yang laris dan tidak laris,
berdasarkan data penjualan sebelumnya.

Proses penelitian mencakup beberapa tahap sebagaimana di ilustasikan pada Gambar 1., yaitu
mengumpulkan data, mempersiapkan data sebelum diproses, membagi data menjadi bagian latihan dan uji,
menerapkan kedua algoritma tersebut, serta mengevaluasi hasilnya dengan menggunakan berbagai metrik seperti
akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Evaluasi menggunakan metrik tersebut penting agar hasil yang diperoleh
dapat dibandingkan secara objektif. Harapan dari hasil penelitian ini adalah memberikan rekomendasi algoritma
yang paling tepat untuk membantu mengambil keputusan strategis dalam meningkatkan penjualan dan efisiensi
bisnis di CV. Surya Gemilang, sebagaimana pendekatan serupa telah berhasil diterapkan dalam sektor ritel dan e-
commerce[12].

Dataset

A 4

Preprocessing

A 4

Pemodelan

Pemodelan Naive

Pemodelan KNN
Bayes

Hasil

Gambar 1. Tahapan Penelitian

Dengan menerapkan metode yang sudah digunakan sebelumnya, penelitian ini dilakukan dalam beberapa
tahap, yaitu mulai dari mengumpulkan data, mempersiapkan data sebelum diproses, melatih model, menguji
model, serta mengevaluasi hasilnya menggunakan beberapa ukuran seperti accuracy, precision, recall, dan F1-
score. Pendekatan ini diharapkan mampu menghasilkan model yang dapat mengklasifikasikan penjualan furnitur
dengan akurasi tinggi dan performa yang stabil.

2.2 Pengumpulan Data

Langkah pertama dalam penelitian ini adalah pengumpulan data yang dilakukan secara sistematis melalui
wawancara langsung dan peninjauan dokumen internal dari perusahaan. Tujuan dari proses ini adalah
mendapatkan informasi primer yang tepat dan relevan dengan topik penelitian, agar hasil analisis yang diperoleh
bisa didasari dengan cukup kuat. Data yang dikumpulkan mencakup berbagai hal penting seperti jenis produk
furnitur yang dijual, harga jual setiap produk, jumlah penjualan dalam waktu tertentu, serta kondisi penjualan yang
dibagi menjadi kategori laris dan tidak laris. Tahapan pengumpulan data ini merupakan dasar utama bagi seluruh
proses penelitian, karena kualitas dan kelengkapan data mentah sangat berpengaruh pada keandalan, konsistensi,
dan akurasi hasil analisis di tahap selanjutnya[13]. Pada data penjualan ini terdapat 500 data penjualan dengan 6
atribut utama serta dengan status penjualan yang menunjukan status klasifikasinya 0 menunjukan barang tidak
laris dan 1 menunjukan barang laris seperti yang ditunjukan pada Tabel 1.
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Tabel 1. Dataset Atribut Penelitian

Atribut Deskripsi
Kategori Jenis produk yang dijual, misalnya Kursi, Lemari, Rak, dan sebagainya.
Nama Produk Nama spesifik produk yang dijual, seperti Kursi Bar Kayu, Lemari Anak Kayu.
Harga Harga satuan produk
Jumlah Terjual Jumlah unit produk yang terjual selama periode tertentu.
Pendapatan Total pendapatan dari penjualan produk
Status Penjualan Kategori hasil klasifikasi penjualan, yaitu “Laris” atau “Tidak Laris”.

Berdasarkan Tabel 1, semua atribut dalam dataset penelitian dijelaskan Kategori menunjukkan jenis produk
yang dijual, seperti kursi, lemari, rak, dan lainnya, Nama Produk menunjukkan nama spesifik dari produk yang
dijual, seperti kursi kayu atau lemari kayu untuk anak, Harga menunjukkan harga per unit produk, Jumlah Terjual
mencerminkan banyaknya produk yang terjual dalam periode tertentu, Pendapatan menunjukkan total uang yang
diperoleh dari penjualan produk; dan Status Penjualan adalah kategori hasil dari klasifikasi penjualan, yaitu “Laris”
atau “Tidak Laris”.

2.3 Preprocessing

Preprocessing merupakan langkah pertama yang harus dilakukan untuk pembersihan data atau data cleaning.
Pembersihan dan transformasi data merupakan bagian dari tahap preprocessing yang bertujuan untuk
meningkatkan akurasi dan relevansi keluaran dari pemodelan kasifikasi[14]. Pada tahap ini akan mengubah data
menjadi bentuk yang akan dianalisis menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dan Naive Bayes

2.4 Penanganan Missing Values

Pemeriksaa missing values dilakukan untuk mengidentifikasi atribut yang memiliki nilai kosong atau tidak terisi.
Jika ditemukan niali kosong dilukan strategi penanganan dengan mengisi niai kosong mean, median, atau modus
sesuai jenis data atau menghapus baris atau atribut tertentu jika presentase missing values teralu besar.

2.5 Transformasi Fitur Kategorikal

Data kategorikal seperti jenis prouk, kategori atau nama produk tidak dapat langsung diproses ole algoritma. Leh
karena itu dilakukan encoding dengan menggunakan metode one-hot encoding untuk kategori produk dan label
encoding untuk variabel yang memiliki kategori tetapi tidak memiliki hubunganbhierarkistransformasi ini
memastikan bahwa fitur dapat diolah secara matematis oleh algoritma klasifikasi

2.6 Normalisasi atau Standarisasi Fitur numerik

Fitur numerik seperti harga, jumlah terjual, dan pendapatan dinormalisasi agar memiliki skala yang seragam. Hal
ini sangat penting terutama untuk algoritma KNN yang berbasis perhitungan jarak. Metode yang digunakan dapat
berupa Min-Max Normalization, atau Standardization (Z-score). Dengan proses ini, tidak ada satu fitur numerik
pun yang mendominasi proses klasifikasi akibat perbedaan skala.

2.7 Klasifikasi K-Nearest Neighbor (KNN)

Metode K-Nearest Neighbors (KNN) adalah salah satu algoritma klasifikasi yang mudah namun sangat berguna
dalam mengenali pola dan menganalisis data. Algoritma ini bekerja dengan cara membandingkan data baru dengan
data-data lain yang sudah diketahui kelasnya, berdasarkan jarak atau tingkat kesamaan. Artinya, data baru akan
diberi label sesuai dengan kelas yang paling dominan di antara tetangga terdekatnya. Untuk mengukur tingkat
kesamaan tersebut, biasanya digunakan rumus jarak Euclidean seperti ini.

d(x,y) = X, (xi —yi (1)

d(x,y) = Jarak antara data x dan y, n = Jumlah fitur, xi = Nilai fitur ke-i pada data uji, yi = Nilai fiur ke-i
pada data latih. Dalam rumus tersebut, d(x,y) menunjukkan jarak antara dua buah data, yaitu data yang sedang
diuji dan data yang sudah dilatih. Nilai xi dan yi masing-masing mewakili nilai dari atribut ke-i pada kedua data
yang dibandingkan, sedangkan n adalah jumlah total atribut atau variabel yang digunakan. Semakin kecil nilai
jarak yang diperoleh, semakin mirip data tersebut dengan data latih yang sudah diketahui kelasnya. Setelah jarak
dihitung untuk semua data latih, algoritma KNN kemudian memilih K data yang memiliki jarak paling dekat, lalu
menentukan kelas yang paling banyak muncul dari data-data tersebut. Proses penentuan kelas akhir ditulis dalam
persamaan.

C(x) = mode{yl,y2,...,yK} 2

C(x) = Kelas hasil prediksi, y1,y2 ...yK = label dari K tetangga terdekat. Dengan pendekatan sederhana
ini, KNN terbukti efektif dalam berbagai bidang, termasuk klasifikasi produk penjualan furnitur berdasarkan status
penjualan seperti “laris” dan “tidak laris”. Menurut Ismail Marzuki,Norlida Hassan (2020) Keunggulan utama
KNN adalah kemampuannya yang fleksibel dan mampu memberikan hasil yang presisi tanpa harus
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mengasumsikan bentuk distribusi data tertentu. Namun, kekurangannya adalah membutuhkan waktu komputasi
yang lama ketika jumlah data latih sangat besar[15].

2.8 Klasifikasi Naive Bayes

Metode Naive Bayes adalah algoritma pengklasifikasian yang menggunakan dasar probabilitas dan menerapkan
Teorema Bayes dengan mengasumsikan bahwa setiap fitur dalam data saling independen. Algoritma ini bekerja
dengan cara menghitung seberapa besar kemungkinan suatu data masuk ke dalam suatu kelas tertentu berdasarkan
nilai-nilai fitur yang dimilikinya. Rumus umum yang digunakan dalam metode Naive Bayes adalah sebagai
berikut:

P(X|C)xpP(C)
P(X) (3)

P(C|X) = probabilitas kelas C diberikan data X (yang dicari), P(X|C) = probabilitas fitur X jika kelas C
benar, P(C) = Probabilitas awal (prior) kelas C, P(X) = probabilitas data X. P(C|X) adalah kemungkinan kelas
C terjadi berdasarkan data X, P(X|C) adalah kemungkinan munculnya fitur X jika kelas C diketahui, dan P(C)
adalah kemungkinan awal dari kelas tersebut. Karena setiap fitur dianggap tidak saling tergantung, maka peluang
gabungannya bisa dihitung dengan mengalikan setiap peluang fitur secara terpisah.

P(CIX) =

_ PO} P(xi|C)
P(clx) = ZONELEID @
Hasil akhir dari klasifikasi ditentukan oleh kelas dengan nilai probabilitas terbesar. Secara matematis,
proses pengambilan keputusan ini dapat dirumuskan sebagai:

C* = argmax.P(C) [T, P(xi|C) (5)

Metode Naive Bayes banyak digunakan karena kemampuannya dalam memberikan hasil klasifikasi yang
cepat dan akurat meskipun pada dataset besar dengan banyak fitur. Menurut penelitian “Naive Bayes Dalam
Menentukan Penerima Bantuan Langsung Tunai” Naive Bayes juga baik digunakan untuk menangani data yang
berupa kategori atau angka[16]. Dalam penelitian tentang penjualan furnitur, algoritma ini sangat membantu untuk
membagi produk berdasarkan tingkat penjualannya, seperti menentukan apakah suatu produk masuk ke dalam
kategori best seller, kurang laris, atau memiliki potensi. Menurut penelitian “Klasifikasi Kanker Payudara
Menggunakan Algoritma K-Nearest Neighbor dan Metode Naive Bayes” KNN dan Naive Bayes sering digunakan
untuk meningkatkan presisi klasifikasi karena kedua metode tersebut saling melengkapi KNN lebih baik dalam
mengenali pola dari data lokal, sedangkan Naive Bayes lebih baik dalam menghitung probabilitas antar fitur secara
global[17].

2.9 Evaluasi Model Klasifikasi

Dalam studi yang menggunakan algoritma klasifikasi, K-Nearest Neighbor dan Naive Bayes memeriksa seberapa
baik kinerja model sangat penting untuk memahami seberapa baik sistem dalam membuat prediksi. Salah satu cara
populer untuk memeriksa hasil klasifikasi adalah dengan melihat keempat metrik ini akurasi, presisi, recall, dan
F1-score. Keempat metrik ini masing-masing membantu dengan cara yang berbeda untuk menunjukkan seberapa
baik suatu model dapat memprediksi hal-hal yang sebenarnya benar.
a. Accuracy
Akurasi adalah cara dasar untuk memeriksa seberapa sering suatu model memberikan prediksi yang tepat untuk
semua data uji. Rumus untuk akurasi ditulis seperti ini:
TP+TN ( 6)

Accuracy = ———
y TP+TN+FP+FN

TP(True Positive) = Jumlah data positif yang diprediksi benar TN (True Negative) = Jumlah data negatif
yang diprediksi benar FP(False Positive) = Jumlah data negatif yang salah diprediksi
positifFN (False Negative) = Jumlah data positif yang salah diprediksi negatif. Nilai akurasi menunjukkan
berapa banyak prediksi yang benar yang dihasilkan model dibandingkan dengan semua prediksi yang
dihasilkannya. Akurasi yang tinggi berarti model tersebut mampu memprediksi kategori suatu data dengan
baik. Namun, akurasi saja tidak selalu mencerminkan keseluruhan data, terutama ketika data tidak seimbang,
yang berarti satu kelompok memiliki lebih banyak data daripada kelompok lainnya[18]. Dalam situasi seperti
itu, model tersebut mungkin tampak akurat karena kelas mayoritas sangat umum, tetapi mungkin tidak bagus
dalam menemukan kelas minoritas.
b. Precision
Presisi menunjukkan seberapa akurat suatu model ketika memprediksi hasil positif. Rumus presisi adalah:

(7

Presisi berkaitan dengan seberapa akurat model memprediksi sesuatu yang positif. Semakin tinggi presisinya,
semakin kecil kemungkinan model salah melabeli sesuatu yang negatif sebagai positif. Presisi sangat penting

TP
TP+FP

Precision =
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karena prediksi positif yang salah dapat menyebabkan masalah besar. Misalnya, jika email yang sebenarnya
penting ditandai sebagai spam, informasi penting mungkin hilang[19].

¢. Recall
Recall, yang juga disebut sensitivitas, menunjukkan seberapa baik suatu model dapat menemukan semua kasus
positif yang sebenarnya. Rumus untuk recall ditulis seperti ini:

TP
Recall = ——
TP+FN

®)

Nilai recall yang tinggi berarti model dapat menemukan hampir semua kasus positif yang sebenarnya. Dalam
situasi seperti mendiagnosis penyakit, recall sangat penting karena model perlu mengidentifikasi sebanyak
mungkin pasien sakit yang sebenarnya, meskipun model mungkin juga salah melabeli beberapa orang sehat
sebagai sakit[20]. Jadi, mengingat kembali sangat penting ketika melakukan penelitian yang berfokus pada
penemuan kasus berisiko tinggi, karena kegagalan dalam mengidentifikasi kasus positif dapat menimbulkan
masalah besar.
d. F1-Score

Untuk mendapatkan keseimbangan yang lebih baik antara presisi dan perolehan, skor F1 digunakan. Skor ini
merupakan rata-rata harmonis dari presisi dan perolehan. Rumusnya adalah:

Precision XRecall
F1— Score = 2x ——— =" 9)

Precision+Recall

F1-Score berkisar dari 0 hingga 1, dan semakin mendekati 1, semakin baik keseimbangan antara presisi dan
perolehan. Skor ini sangat membantu ketika mengevaluasi data yang tidak seimbang, karena tidak terlalu
dipengaruhi oleh satu kelas yang lebih umum daripada yang lain. Jadi, F1-Score adalah cara yang lebih baik
untuk menunjukkan kinerja dibandingkan dengan hanya melihat akurasinya saja[21], [22].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Import data

Penelitian ini memanfaatkan data penjualan yang diperoleh dari CV. Surya Gemilang, sebuah perusahaan yang
berlokasi di Pekon Wates Timur, JI. Sawah, Tambahmulyo, Kecamatan Gadingrejo, Kabupaten Pringsewu, 35372.
Data penjualan tersebut menjadi sumber utama dalam analisis, karena mencakup informasi penting terkait kategori
produk, jumlah penjualan, serta variabel lain yang relevan dengan tujuan penelitian. Seluruh proses pengolahan
data dilakukan menggunakan platform Google Colab, yang dipilih karena mampu menyediakan lingkungan
komputasi berbasis cloud dengan dukungan berbagai library analisis data, sehingga memudahkan peneliti dalam
melakukan eksplorasi, pembersihan, hingga pemodelan data secara efisien dan terstruktur.

Data Awal:
Kategori Produk Harga Jumlah_Terjual Pendapatan 2\
] Kursi Kursi Bar Kayu 8@74188 31 258299828
1 Lemari Lemari Anak Kayu 3833224 18 68398032
2 Kursi Kursi Lipat Aluminium 3693432 21 77563080
3 Rak Rak Gantung Dapur 5088115 3@ 150003458
4 Rak Rak Gantung Dapur 5088115 3@ 150003458

Status_Penjualan
Laris

Tidak Laris
Tidak Laris
Tidak Laris
Tidak Laris

o @

Gambar 2. Import data

Gambar 2 menunjukan bagian awal penelitian, data penjualan diimpor menggunakan Python dan pustaka
Pandas. Tujuannya adalah membaca dataset penjualan furnitur dari berkas "data penjualan CV Surya
Gemilang.xlsx". Berkas ini berisi detail penting seperti kategori produk, nama produk, harga, jumlah penjualan,
total pendapatan, dan status penjualan, yang dapat berupa laris dan tidak laris. Kode yang digunakan adalah
pd.read excel('data jual cv surya gemilang.xlsx'), yang mengubah berkas Excel menjadi kerangka data untuk
analisis lebih lanjut. Kemudian, perintah data.head() digunakan untuk menampilkan lima baris pertama data guna
memastikan data terbaca dengan baik dan terstruktur dengan benar.

3.2 Pemeriksaan struktur data

Setelah impor data berhasil, langkah selanjutnya adalah memeriksa struktur dan jenis data menggunakan fungsi
data.info(). Langkah ini membantu memastikan semua atribut dalam dataset terbaca dengan benar dan tidak ada
nilai yang hilang.
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<class 'pandas.core.frame.Dataframe’ >
Rangelndex: 588 entries, @ to 499
Data columns (total & columns):

#  Column Non-Null Count Dtype
@ Kategori 58@ non-null object
1 Nama Produk 588 non-null object
2 Harga 58@ non-null inte4
3 Jumlah Terjual 58@ non-null inte4
4 Pendapatan 5@ non-null int64

5 Status Penjualan 588 non-null object
dtypes: inté4(3), object(3)
memory usage: 23.6+ KB

Cek data kosong:
Kategori =]
Nama Produk e
Harga a
Jumlah Terjual =]
Pendapatan =]
Status Penjualan =]
dtype: inte4

Gambar 3. Pemeriksaan Struktur data

Melalui hasil pemeriksaan struktur data pada Gambar 3, terlihat bahwa dataset yang digunakan dalam
penelitian ini terdiri dari enam atribut utama, yaitu Kategori, Nama Produk, Harga, Jumlah Terjual, Pendapatan,
dan Status Penjualan. Setiap kolom pada dataset tersebut menunjukkan jumlah entri yang terisi secara lengkap,
sehingga dapat dipastikan bahwa tidak terdapat data yang hilang (missing values) yang berpotensi mengganggu
proses analisis. Kondisi ini memungkinkan proses pengolahan data dilakukan secara optimal tanpa memerlukan
tahapan imputasi atau penanganan nilai kosong. Selanjutnya, untuk keperluan pelatihan dan pengujian model,
dataset dibagi menjadi dua bagian dengan proporsi 80:20, di mana 80% data digunakan sebagai data pelatihan
(training set) dan 20% sisanya dialokasikan sebagai data pengujian (testing set). Pembagian ini bertujuan untuk
memastikan bahwa model dapat belajar secara efektif sekaligus diuji menggunakan data yang tidak pernah dilihat
sebelumnya, sehingga menghasilkan evaluasi performa yang lebih objektif.

3.3 Pelabelan data

Tahap berikutnya dalam penelitian ini adalah konversi data kategorikal menjadi data numerik untuk memastikan
seluruh variabel dapat diproses oleh algoritma machine learning.

Categorical columns successfully converted to numeric!

Kategori Produk Harga Jumlah_Terjual Pendapatan Status_Penjualan

0 0 1 8074188 31 250299628 0
1 1 7 3833224 18 65338032 1
2 0 4 3693480 21 77563080 1
3 3 24 5000115 30 150003450 1
4 3 24 5000115 30 150003450 1

Gambar 4. Pelabelan

Gambar 4 menampilkan tahapan transformasi data yang dilakukan sebelum proses pemodelan machine
learning. Pada tahap pertama, data asli disalin untuk memastikan proses manipulasi tidak mengubah dataset utama.
Selanjutnya, variabel Status_Penjualan yang merupakan variabel target dikonversi menggunakan Label Encoding.
Teknik ini mengubah setiap kategori pada variabel target menjadi nilai numerik, sehingga model dapat
menginterpretasikan data tersebut tanpa kehilangan informasi kategorikal. Tahap berikutnya adalah melakukan
One-Hot Encoding pada dua fitur kategorikal, yaitu Kategori dan Produk. Penggunaan One-Hot Encoder dengan
parameter drop="first" bertujuan untuk mengurangi redundansi dan menghindari fenomena multicollinearity yang
umum terjadi akibat keberadaan dummy variables berlebih. Proses encoding ini menghasilkan sejumlah fitur baru
yang direpresentasikan dalam bentuk nilai biner (0 dan 1), di mana setiap kolom menunjukkan keberadaan atau
ketiadaan kategori tertentu pada suatu entri data. Setelah fitur-fitur baru tersebut terbentuk, DataFrame hasil
encoding kemudian digabungkan kembali dengan bagian data numerik yang telah dipertahankan, seperti Harga,
Jumlah_Terjual, dan Pendapatan. Pada bagian bawah gambar terlihat hasil akhir dari proses ini, yaitu dataset yang
kini sepenuhnya berada dalam format numerik. Setiap baris data mencerminkan representasi lengkap dari variabel
asli, baik numerik maupun kategorikal yang telah dienkode. Tahap ini merupakan bagian penting dalam pipeline
pra-pemrosesan, karena algoritma machine learning pada umumnya hanya dapat memproses data numerik. Dengan
transformasi ini, dataset menjadi lebih siap untuk digunakan dalam tahap pelatihan model, evaluasi performa, serta
proses prediksi selanjutnya.
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3.4 Pemodelan K-Nearest Neighbor

Pada tahap ini, model klasifikasi dibuat menggunakan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN). Metode ini dipilih
karena memiliki keunggulan dalam memprediksi kategori data baru dengan melihat seberapa dekatnya kategori
tersebut dengan titik-titik data dalam set pelatihan yang sudah memiliki kategori yang diketahui. Model dimulai
dengan menetapkan parameter K ke 5, yang berarti setiap prediksi untuk sampel uji didasarkan pada lima contoh
terdekat dari data pelatihan. Nilai K ini dapat diubah nanti, tergantung pada seberapa baik kinerja model untuk
mendapatkan hasil yang paling akurat.

3.5 Pemodelan Naive Bayes

Proses pembuatan model klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes, yang merupakan salah satu jenis
Gaussian Naive Bayes. Metode ini merupakan pendekatan probabilistik dalam pembelajaran mesin yang umum
digunakan untuk klasifikasi karena cepat dan berkinerja baik. Langkah pertama adalah membuat objek model
menggunakan perintah model = GaussianNB(). Kemudian, model dilatih menggunakan fungsi fit(), dengan
X_train adalah kumpulan fitur dan y_train adalah label target atau kelas. Selama pelatihan ini, model Naive Bayes
mempelajari bagaimana data didistribusikan menggunakan Teorema Bayes. Model ini mengasumsikan bahwa
setiap fitur memengaruhi variabel target secara independen. Metode Gaussian dipilih karena data dalam studi ini
mencakup nilai numerik yang diyakini mengikuti distribusi normal, seperti kolom Harga, Jumlah Terjual, dan
Pendapatan.Proses pelatihan ini memungkinkan model untuk menghitung probabilitas setiap kelas seperti laris dan
tidak laris, berdasarkan fitur input.

3.6 Hasil Pemodelan 2 Algoritma

Tahapan pemodelan dilakukan dengan menggunakan 2 algoritma klasifikasi untuk membandingkan kemampuan
masing-masing model dalam memprediksi penjualan laris dan tidak laris. Setiap model dinilai memanfaatkan
metrik akurasi, presisi, recall dan F1-score untuk mengevaluasi performa secara menyeluruh.
a. K-Nearest Neighbor (K-NN)
K-Nearest Neighbor (K-NN) Menunjukan Tingkat akurasi sebesar 97,00%. Ini berarti model sangat baik dalam
mengurutkan data dengan benar. Laporan klasifikasi juga menunjukkan bahwa kedua kelas, Laris dan Tidak
Laris, memiliki skor yang tinggi dan serupa untuk precision, recall, dan F1-score. Untuk kelas Laris, precision
100%, recall 95%, dan F1-score 97%. Untuk kelas Tidak Laris, precision 93%, recall 100%, dan F1-score 97%.
b. Naive Bayes
Naive Bayes menunjukan Tingkat akurasi sebesar 85,00% Nilai ini menunjukkan bahwa sekitar 85% prediksi
model pada data uji akurat dibandingkan dengan label sebenarnya. Laporan klasifikasi menunjukkan bahwa
untuk kelas 0, yang merupakan produk Laris, model tersebut akurat precision 92%, recall 81%, F1-score
sebesar 86%. Untuk kelas 1, yang merupakan produk "Tidak Laris", model tersebut akurat precision 78%, recal
91%, F1-score sebesar 84%. Rata-rata makro dan rata-rata tertimbang keduanya berada di sekitar 85%, yang
berarti model berkinerja baik secara keseluruhan, tetapi terdapat sedikit perbedaan akurasi antara kedua kelas
tersebut.
Perbandingan performa dua algoritma klasifikasi bisa terlihat pada gambar 7 dalam memprediksi produk
penjualan CV. Surya Gemilang yaitu K-Nearest Neighbor (K-NN) dan Naive bayes berdasarkan parameter
evaluasi akurasi, presisi, recall, serta F1-score.

3.7 Evaluasi Confusion Matrix

Peneitian ini mengevaluasi kinerja setiap model yang dikembangkan dengan memanfaatkan metrik klasifikasi
yang diperoleh melalui confusion matrix, antara lain accuracy, precision, recall,dan Fl-score. Evaluasi ini
dilakukan pada dua model yang bebeda untuk menilai pengaruh tuning terhadap performa algoritma.
a. Evaluasi K-Nearest Neighbor (K-NN)
Hasil dari Confusion Matrix memberikan gambaran lebih jelas tentang seberapa baik model K-Nearest
Neighbor bekerja dalam mengklasifikasikan data penjualan produk furnitur, khususnya dalam hal apakah
produk tersebut laris atau tidak laris.

Confusion Matrix KNN (Status Penjualan)

Aktual
Laris

Tidak Laris

'
Laris Tidak Laris
Prediksi

Gambar 7. Confusion Matrix KNN
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Berdasarkan hasil yang ditunjukkan pada Gambar 7, diperoleh nilai prediksi sebagai berikut:

a) True Positive(TP) = 54 artinya sebanyak 54 data yang berhasil diprediksi dengan benar sebagai laris.
b) False Negative(FN) = 3 artinya sebanyak 3 data yang sebenarnya laris namun diprediksi tidak laris.

¢) False Positive(FN) = 0 tidak ada data tidak laris yang salah diprediksi sebagai laris.

d) True Negative(TN) = 43 sebanyak 43 data tidak laris berhasil diprediksi sebagai tidak laris.

Hasil ini menunjukkan bahwa model KNN sangat akurat, dengan tingkat akurasi 97%, sesuai dengan laporan
klasifikasi. Nilai presisi dan recall yang tinggi juga menunjukkan bahwa model ini sangat baik dalam
mengenali kedua kelas dan tidak membuat banyak kesalahan. Nilai untuk TP (54) dan TN (43) menunjukkan
bahwa model ini berhasil menemukan pola dalam data penjualan, terutama untuk status tidak laris, yang
diprediksi dengan tepat tanpa kesalahan (FP = 0). Ini berarti model KNN sangat baik dalam membedakan
antara produk populer dan non-populer. Hal ini mungkin karena KNN mengamati seberapa dekat titik-titik
data satu sama lain berdasarkan fitur-fitur serupa seperti harga, jenis produk, dan jumlah produk yang terjual.

Tabel 2. Hasil Pemodelan KNN

precision recall F1-score support
0 1.00 0.95 0.97 57
1 0.93 1.00 0.97 43
Accuracy 0.97 100
Macro avg 0.97 0.97 0.97 100
Wighted avg 0.97 0.97 0.97 100

Tabel 2 menyajikan hasil evaluasi kinerja model K-Nearest Neighbors (KNN) berdasarkan metrik precision,
recall, Fl-score, dan support untuk masing-masing kelas. Pada kelas 0, model menunjukkan nilai precision
sebesar 1.00, yang berarti seluruh prediksi positif untuk kelas ini benar tanpa adanya kesalahan. Nilai recall
sebesar 0.95 menunjukkan bahwa 95% data aktual kelas 0 berhasil dikenali dengan tepat oleh model. F1-score
sebesar 0.97 mencerminkan keseimbangan yang sangat baik antara precision dan recall pada kelas ini. Untuk
kelas 1, precision yang diperoleh sebesar 0.93, yang menandakan masih terdapat sebagian kecil prediksi yang
tidak tepat. Namun, nilai recall mencapai 1.00, sechingga seluruh data aktual kelas 1 berhasil diprediksi dengan
benar. Fl-score pada kelas ini juga mencapai 0.97, menunjukkan performa klasifikasi yang sangat stabil di
antara kedua kelas. Secara keseluruhan, model KNN menunjukkan tingkat akurasi yang tinggi, yaitu 0.97 atau
97%. Baik macro average maupun weighted average untuk precision, recall, dan F1-score sama-sama berada
pada nilai 0.97, yang mengindikasikan bahwa performa model merata dan tidak bias terhadap salah satu kelas,
meskipun distribusi jumlah data (support) kelas 0 dan 1 tidak seimbang sempurna. Hasil ini menunjukkan
bahwa model KNN memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mengklasifikasikan data penjualan menjadi
dua kategori yang ditentukan dalam penelitian, sehingga dapat diandalkan sebagai metode prediksi pada dataset
yang digunakan.
b. Evaluasi Confusion Matrix Naive Bayes

Confusion Matrix - Naive Bayes

45

40

e 11 a5
30

- 25
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0 1

Prediksi

Aktual

Gambar 8. Confusion Matrix Naive Bayes

Hasil pengujian menggunakan algoritma Naive bayes pada data penjualan menghasilkan confusion matrix

spserti ditunjukan pada Gambar 8. Confusion matrix ini menggambarkan kinerja model dalam

mengklasifikasikan data penjualan produk berdasarkan status laris dan tidak laris. Dari hasil yangdiperolah

dapat dijelaskan bahwa:

a) True Positive(TP) = 39 sebanyak 39 data yang sebenarnya laris berhasil diprediksi dengan benar sebagai
tidak laris.

b) False Negative(FN) = 4 terdapat 4 data yang sebenarnya tidak laris tapi diprediksi sebagai data laris.

¢) False Positive(FP) = 11 sebanyak 11 data yang sebenarnya laris namun diprediksi sebagai tidak laris.

d) True Negative(TN) = 46 sebanyak 46 data laris berhasil diklasifikasikan dengan benar sebagai laris.

Berdasarkan hasil ini, model Naive bayes mencapai tingkat akurasi 85%, dengan presisi rata-rata 0,86 dan

recall 0,85. Nilai-nilai ini menunjukkan bahwa model tersebut berkinerja cukup baik dalam klasifikasi,
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meskipun masih terdapat beberapa kesalahan dalam memprediksi produk laris. Kesalahan klasifikasi terutama
terjadi pada kategori laris, dengan 11 contoh kesalahan klasifikasi (False Positive). Hal ini disebabkan oleh
asumsi Naive Bayes yang mengasumsikan independensi antar fitur, sementara dalam data penjualan furnitur,
mungkin terdapat interdependensi antar variabel seperti harga, volume penjualan, dan kategori produk.
Akibatnya, model ini kurang optimal dalam mengenali pola kompleks.

Tabel 3. Hasil Pemodelan Naive bayes

Precision Recall Fl-score Support
0 0.92 0.81 0.86 57
1 0.78 0.92 0.84 43
Accuracy 0.85 100
Macro avg 0.85 0.86 0.85 100
Wigthed avg 0.86 0.85 0.85 100

Tabel 3 hasil pemodelan Naive Bayes menunjukkan kinerja algoritma dalam mengklasifikasikan dua kategori
kelas, yaitu kelas 0 dan kelas 1, berdasarkan metrik evaluasi precision, recall, dan F1-score. Untuk kelas 0,
model memperoleh nilai precision sebesar 0.92, yang berarti sebagian besar prediksi model untuk kelas ini
benar. Nilai recall sebesar 0.81 menunjukan bahwa model mampu mengenali mayoritas data aktual kelas 0,
meskipun masih terdapat sebagian data yang tidak terdeteksi dengan baik. F1-score kelas 0 sebesar 0.86
menunjukkan keseimbangan yang kuat antara precision dan recall. Pada kelas 1, kinerja model juga cukup baik
dengan precision 0.78, artinya sekitar 78% prediksi kelas 1 adalah benar. Nilai recall mencapai 0.92,
menunjukkan kemampuan model yang sangat baik dalam menangkap data aktual kelas 1. F1-score sebesar
0.84 mencerminkan stabilitas performa model dalam memprediksi kelas ini. Secara keseluruhan, model
menghasilkan akurasi 0.85, yang berarti 85 dari 100 data diuji berhasil diprediksi dengan benar. Nilai macro
average dan weighted average masing-masing berada pada kisaran 0.85-0.86, menunjukkan bahwa performa
model stabil dan konsisten pada kedua kelas meskipun distribusi datanya mungkin tidak seimbang. Dengan
hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa model Naive Bayes memiliki performa yang kuat dan layak digunakan
untuk klasifikasi dalam konteks dataset ini.

3.8 Pembahasan

Secara visual, heatmap Confusion Matriks menunjukkan bahwa area diagonal, yang mewakili prediksi yang benar,
berwarna hijau tua. Ini berarti sebagian besar prediksi yang dibuat oleh model tersebut benar. Hal ini mendukung
kesimpulan bahwa model KNN dengan k=5 mampu menghasilkan hasil klasifikasi yang akurat dan andal,
sedangkan pada model Naive bayes heatmap Confusion Matriks menunjukan bahwa sebagian besar nilai berada
pada diagna utama, yang berwarna biru tua. Ini berarti model tersebut Sebagian besar membuat prediksi yang
benar namun, ada juga beberapa nilai diluar diagonal yang berwarna biru muda yang menunjukan bahwa model
Naive bayes masih membuat beberapa kesalahan dalam prediksinya. Meskipun demikian, naive bayes tetap
menunjukan kinerja yang cukup baik dengan pelatihan yang cepat dan efisien.

Tabel 4. Hasil evaluasi kedua model

Model Accuracy Precision Recall F1-score
K-NN 0.97 1.00 0.95 0.97
Naive Bayes 0.85 0.92 0.81 0.86

Berdasarkan Tabel 4, menunjukkan bahwa algoritma KNN berkinerja lebih baik daripada Naive Bayes
dalam setiap ukuran evaluasi. Hal ini menunjukkan bahwa KNN lebih efektif dalam menangani pola kompleks
dalam data penjualan furnitur, terutama karena data tersebut mencakup banyak fitur numerik yang terkait.
Sementara itu, Naive Bayes tidak selalu menjadi pilihan terbaik karena menggunakan metode yang
mengasumsikan setiap fitur terpisah. Dalam data penjualan, hal-hal seperti harga, jumlah penjualan, dan total
pendapatan saling terhubung, sehingga asumsi ini kurang tepat.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil evaluasi, Penelitian ini menyimpulkan bahwa algoritma K-Nearest Neighbor (KNN)
menunjukkan kinerja lebih baik dibandingkan Naive Bayes dalam mengklasifikasikan status penjualan produk
furnitur berdasarkan data historis. KNN menghasilkan akurasi sebesar 97%, presisi 1.00, recall 0.95, dan F1-score
0.97, sedangkan Naive Bayes memperoleh akurasi 85%, presisi 0.92, recall 0.81, dan F1-score 0.86. Perbedaan
performa ini menunjukkan bahwa KNN lebih efektif dalam menangkap pola kompleks antar fitur penjualan,
sementara asumsi independensi pada Naive Bayes tidak sesuai dengan karakteristik data. Model yang dihasilkan
dapat digunakan sebagai alat pendukung keputusan dalam pengelolaan stok dan strategi pemasaran berbasis data.
Manfaat penggunaan KNN dalam studi ini berasal dari kemampuannya untuk mempelajari bagaimana berbagai
fitur saling berhubungan langsung dari data, tanpa perlu mengasumsikan jenis model probabilitas tertentu. KNN
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menggunakan metode yang mengamati seberapa dekat suatu titik data baru dengan titik data lain yang sudah
memiliki kategori yang diketahui. Pendekatan ini membantu KNN menangani perubahan pola data dengan lebih
baik, terutama ketika faktor input memiliki hubungan yang kompleks dan melengkung. Berbeda dengan KNN,
metode Naive Bayes mengasumsikan bahwa setiap fitur terpisah dari fitur lainnya. Saat mengamati data penjualan
furnitur, asumsi ini tidak selalu benar karena beberapa fitur, seperti harga, jenis produk, dan volume penjualan,
saling berkaitan erat. Oleh karena itu, Naive Bayes tidak berkinerja sebaik KNN. Dari temuan ini, jelas bahwa
algoritma KNN lebih cocok untuk mengklasifikasikan status penjualan produk furnitur di CV Surya Gemilang.
Model ini efektif dalam mengidentifikasi pola yang rumit dan memberikan prediksi yang lebih andal untuk
kategori “laris” dan “tidak laris”. Dari sudut pandang implementasi bisnis, hasil klasifikasi ini dapat mendukung
pengambilan keputusan strategis bagi organisasi. Dengan menggunakan prediksi, bisnis dapat lebih efektif
menentukan produk mana yang kemungkinan berkinerja baik di pasar, sehingga memungkinkan mereka untuk
meningkatkan area seperti perencanaan produksi, pengendalian inventaris, dan upaya promosi. Pendekatan ini
memastikan bahwa keputusan tidak didasarkan pada tebakan atau penilaian pribadi, melainkan pada wawasan
berbasis data yang diperoleh melalui analisis pembelajaran mesin. Penggunaan algoritma KNN juga
memungkinkan analisis prediktif yang berkelanjutan. Model ini dapat diperbarui secara berkala dengan data
penjualan baru, memastikan prediksi tetap selaras dengan perubahan kondisi pasar. Seiring dengan semakin
banyaknya data yang tersedia dan penyempurnaan parameter, KNN berpotensi menawarkan wawasan yang sangat
akurat untuk keputusan bisnis di masa mendatang.
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