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Kemajuan teknologi informasi telah mengubah perilaku belanja
masyarakat ke arah penggunaan platform e-commerce, dengan
kategori fashion menempati peringkat teratas. Situasi ini
menuntut UMKM untuk mengenali produk dengan penjualan
tertinggi agar strategi pemasaran dan keputusan bisnis dapat
dilakukan secara lebih tepat. Penelitian ini menerapkan algoritma
Naive Bayes pada data transaksi penjualan Noenaasstore, salah
satu UMKM yang bergerak di bidang fashion wanita, untuk
melakukan klasifikasi produk berdasarkan tingkat penjualannya.
Evaluasi model menggunakan RapidMiner menunjukkan akurasi
sebesar  92,62%, weighted mean precision 83,81%, serta
weighted mean recall 95,51%. Temuan ini mengindikasikan
bahwa algoritma Naive Bayes mampu mengelompokkan produk
secara efektif, sehingga dapat dimanfaatkan pemilik usaha untuk
merumuskan strategi promosi serta mendukung pengambilan
keputusan bisnis.

ABSTRACT

The advancement of information technology has shifted
consumer shopping behavior toward e-commerce platforms, with
the fashion category occupying the top position. This situation
requires MSME:s to identify their best-selling products in order
to design more accurate marketing strategies and business
decisions. This study applies the Naive Bayes algorithm to sales
transaction data from Noenaasstore, an MSME engaged in
women’s fashion, to classify products based on their sales levels.
Model evaluation using RapidMiner achieved an accuracy of
92,62%, a weighted mean precision of 83,81%, and a weighted
mean recall of 95,51%. These findings indicate that the Naive
Bayes algorithm can effectively categorize products, thereby
enabling business owners to formulate promotional strategies
and support data-driven decision-making.
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1. PENDAHULUAN

Kemajuan teknologi informasi telah membawa pengaruh besar dalam kehidupan sehari-hari, terutama pada
penggunaan e-commerce yang mengubah cara masyarakat berbelanja, berbisnis, dan berinteraksi di dunia digital [1].
Menurut data yang bersumber dari Jakpat tahun 2022 bahwa fashion menjadi kategori produk dengan pembelian
tertinggi melalui e-commerce di Indonesia mencapai 58%. Dominasi ini tidak hanya menunjukkan tingginya minat
konsumen, tetapi juga erat kaitannya dengan tren fashion yang terus berkembang dan cepat berganti, sehingga
mendorong konsumen untuk lebih aktif berbelanja secara online. Dibandingkan kategori lain seperti gadget dan
elektronik (47%), kecantikan (43%), serta bahan makanan (33%), fashion menempati posisi teratas [2].

Fashion seringkali memiliki keterkaitan yang kuat dengan tren. Gaya hidup dan kebutuhan yang terus
beradaptasi dengan tren fashion turut mendorong pergeseran perilaku belanja masyarakat dari toko konvensional ke
platform digital. Dalam industri fashion, tren selalu berubah secara dinamis, dipengaruhi oleh berbagai elemen
seperti situasi ekonomi, faktor sosial, serta perkembangan zaman [3].

Dengan adanya tren yang berkembang pesat, klasifikasi produk menjadi sangat penting bagi perusahaan dan
pengusaha. Klasifikasi produk dapat membantu menentukan strategi pemasaran yang tepat, mempermudah proses
produksi dan distribusi. Namun dalam praktiknya, banyak pengusaha terutama pelaku UMKM masih menghadapi
kendala dalam mengklasifikasikan produk mereka. Kendala ini disebabkan oleh kurangnya pemahaman tentang
konsep klasifikasi, produk yang tidak terkelompok dengan jelas, kesalahan dalam menentukan target pasar,
keterbatasan sumber daya, serta minimnya data dan analisis terkait kebutuhan konsumen [4]. Kondisi ini juga
dialami oleh Noenaasstore, salah satu UMKM yang bergerak di bidang fashion wanita dengan menjual produk
seperti baju dan celana. Meskipun Noenaasstore memiliki data riwayat penjualan yang cukup, pemanfaatannya
untuk analisis mendalam masih belum optimal karena metode yang digunakan cenderung tradisional dan belum
mengadopsi pendekatan berbasis data yang lebih modern.

Berdasarkan tinjauan literatur yang ada, Beberapa penelitian sebelumnya telah mengkaji klasifikasi produk
terlaris menggunakan algoritma Naive Bayes seperti pada penelitian yang menggunakan data penjualan pulsa di
konter RA Cell. Hasilnya menunjukkan tingkat akurasi yang sangat tinggi, yakni 97,50%, dengan nilai precision
mencapai 100% dan recall 93,48%, sehingga dapat mengidentifikasi bahwa pulsa Telkomsel merupakan produk
paling laris [5]. Selain itu, penelitian yang mengimplementasikan algoritma Naive Bayes pada data penjualan CV
Akusara Jaya Abadi. Dari hasil pengujian, diperoleh tingkat akurasi sebesar 89,33% dengan nilai precision 88,73%
dan recall 90,12%, yang menunjukkan bahwa metode ini cukup efektif untuk mengklasifikasikan produk terlaris
berdasarkan riwayat transaksi [6].

Kedua penelitian tersebut membuktikan algoritma Naive Bayes dapat diimplementasikan secara optimal dalam
mengklasifikasikan produk terlaris. Namun, fokus penelitian terdahulu lebih banyak diarahkan pada sektor ritel
umum, seperti pulsa, maupun perusahaan skala besar, bukan pada toko fashion lokal. Padahal, sektor fashion
memiliki karakteristik unik yang sangat dipengaruhi oleh tren, musim, dan gaya hidup, sehingga produk yang
populer dapat berubah dengan cepat.

Pada penelitian ini menghadirkan pendekatan yang berbeda dengan mengimplementasikan algoritma Naive
Bayes pada data transaksi penjualan fashion wanita di Noenaasstore. Sehingga diharapkan dapat membantu pemilik
usaha dalam pengambilan keputusan bisnis yang lebih efektif.

2. METODE

Metode yang diterapkan dalam penelitian ini yaitu menggunakan kerangka kerja data mining Cross-Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). CRISP-DM merupakan salah satu metode yang banyak digunakan
dalam pendekatan data mining. Metode ini tidak hanya digunakan pada aspek teknis, tetapi juga berfungsi sebagai
metodologi proyek dalam konteks formal, termasuk penelitian, karena mencakup seluruh proses yang diperlukan
dalam data mining [7]. Fase-fase utama dalam CRISP-DM ditunjukkan pada Gambar 1.

Gambear 1. Tahapan CRISP-DM
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2.1 Business Understanding

Business understanding merupakan proses untuk memperoleh pemahaman yang mendalam mengenai
permasalahan yang akan diselesaikan, dampaknya terhadap organisasi, serta penetapan tujuan yang ingin dicapai
dalam mengatasinya. Tahap ini merupakan penentuan tujuan proyek serta pemetaan kebutuhan bisnis maupun
penelitian secara komprehensif. Tahapan ini juga dirumuskan strategi awal yang akan digunakan dalam mencapai
tujuan penelitian.

2.2 Data Understanding

Tahap kedua dari proses data mining dilakukan setelah penetapan tujuan dan perumusan rencana. ada fase ini
dilakukan serangkaian aktivitas yang mencakup pengumpulan data, pendeskripsian karakteristik data, eksplorasi
untuk mengidentifikasi pola awal, serta verifikasi terhadap kualitas data. Apabila ditemukan kendala atau
ketidaksesuaian, maka rencana maupun pemahaman bisnis yang telah dirumuskan sebelumnya perlu dilakukan
peninjauan ulang agar tetap selaras dengan kebutuhan analisis penelitian.

2.3 Data Preparation

Tahap ini merupakan persiapan dalam membangun dataset akhir yang akan digunakan pada fase berikutnya
(modeling). Proses ini mencakup pembersihan data guna mengatasi duplikasi dan kekosongan data, integrasi data
dari berbagai sumber, serta pemilihan data yang relevan. Selain itu, dilakukan labeling atau pengkategorian data
berdasarkan nilai mean dan standar deviasi, yang dihitung dari harga produk dan jumlah total penjualan.

= (1)

n
Rumus (1) merupakan rumus Mean (X) yang diperoleh dari perhitungan harga produk dan total penjualan
setiap produk, sehingga dapat memberikan gambaran mengenai rata-rata harga yang ditawarkan oleh Noenaasstore
sekaligus rata-rata jumlah produk yang berhasil terjual. ) X merupakan total penjualan produk dan n merupakan
jumlah produk.

- = ’Z(xin—l‘-)z 2)

Rumus (2) merupakan rumus Standar deviasi (o) yang digunakan untuk mengetahui tingkat penyebaran data
terhadap nilai rata-rata (X). Perhitungannya dilakukan dengan melihat selisih antara total terjual per produk (xi )
dengan rata-rata (X), kemudian hasil selisih kuadrat tersebut dijumlahkan dan dibagi dengan jumlah produk () atau
jumlah kategori produk.

2.4 Modeling

Tahap ini berfokus pada pemilihan serta penerapan teknik pemodelan yang sesuai dengan metode yang
digunakan, yaitu algoritma Naive Bayes untuk melakukan klasifikasi produk terlaris. Pada tahap ini, peneliti
menyesuaikan parameter serta melakukan proses optimasi guna memperoleh hasil perhitungan yang lebih optimal.

2.5 Evaluation

Tahapan ini digunakan untuk menilai kualitas serta efektivitas model yang telah dibangun. Evaluasi dilakukan
dengan mempertimbangkan aspek penting dari permasalahan bisnis sehingga peneliti dapat menentukan apakah
hasil prediksi dengan algoritma Naive Bayes layak digunakan. Dalam penelitian ini, pengukuran evaluasi dilakukan
menggunakan confission matrix 3x3 yang umum dipakai dalam konteks klasifikasi maupun prediksi pada data
mining dengan lebih dari dua kategori .

2.6 Deployment

Tahap akhir berfokus pada penggunaan hasil prediksi produk terlaris sebagai acuan dalam perumusan strategi
pemasaran. Model yang dihasilkan tidak sekadar ditampilkan dalam bentuk laporan, tetapi juga dimanfaatkan
sebagai landasan dalam menyusun strategi promosi dan pendekatan pemasaran yang lebih optimal guna
meningkatkan daya saing serta volume penjualan.

Penelitian ini menggunakan algoritma Naive Bayes Multinomial, karena sesuai untuk data kategorikal dan
klasifikasi tingkat penjualan produk. Evaluasi model dilakukan dengan menggunakan confusion matrix 33,
sehingga kinerja model dapat dinilai secara menyeluruh melalui pengukuran akurasi, weighted mean precision, dan
weighted mean recall. Seluruh rangkaian analisis, mulai dari pra-pemrosesan hingga evaluasi diolah menggunakan
perangkat lunak RapidMiner yang mendukung proses data mining secara terintegrasi.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Business Understanding

Tahapan awal dalam kerangka kerja CRISP-DM adalah memahami kebutuhan bisnis yang melatarbelakangi
penelitian. Tujuan dari penelitian ini, untuk mengklasifikasikan produk pada toko Noenaasstore berdasarkan tingkat
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kelarisannya ke dalam tiga kategori, yaitu laris, cukup laris, dan tidak laris. Klasifikasi ini diharapkan dapat
memberikan solusi bagi pemilik usaha dalam menentukan strategi pemasaran yang lebih tepat sasaran dan
pengambilan keputusan bisnis yang lebih optimal.

3.2 Data Understanding
Tahapan ini merupakan tahapan pemahaman data. Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data
primer yang bersumber dari transaksi penjualan Noenaasstore.

A ) © D 3 F [ H | 3 3 L M =

[OrderD Torgerstatus Cancelation/Ret SKUID _ Seller SKU Product Name Variation Quantity SkuQuantity ofreturn  SKU Unit Original Price SKUSubtotal Bef SKU Platfc SKU Seller SKL

Pt sty e e Prdrn : ot Tomse el
[579593861905942182 Selesai "1731822417861183325 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU coklat mahogany, S/M 1 ) "80000 "80000 % 76200 3¢
7679588047898641561 Selesai "1731822417860855645 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU hitam, L/XL 1 % "80000 "0000 % 76200 "53¢
[579587492530521201 Selesai "1731822417860921181 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU navy, S/M 1 o "80000 "80000 % 76400 3¢
7679576301020153064 Selesai "1731822417860790109 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU hitam, /M 1 % "80000 "0000 % 76200 "53¢
[579569430567420987 Selesai "1731822417860790109 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU hitam, S/M 1 o "80000 "80000 Q) 26400 "53¢
7579562511160083570 Selesai 717318221 ) SIM 1 % "80000 "80000 % 76200 "53¢
%79561558175850726 Selesai "1731822417861379933 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU srey, L/XL n % %0000 %0000 % Teaoo eze
3 579546841382029134 Selesai "1731822417860921181 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU navy, S/M 1 ) "80000 "80000 % 76200 3¢
1 [579545752774608173 Selesai "1731822417860855645 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU hitam, L/XL 1 % "80000 "80000 ) "6400 53¢
2 579535319417522162 Selesai "1731822417860855645 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU hitam, L/XL 1 ) "80000 "80000 % 76200 3¢
3 579528238397818712 Selesai 717318221 NEON, grey, LXL 1 % "80000 "0000 % 78200 "53¢
4 [579526932009027300 Selesai é8 L SIM 1 o %5000 %5000 % Ms1s0  "3ec
5 579526932009027300 Selesai "1731822417860790109 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU hitam, /M 1 % "80000 "80000 % 26400 53¢
5 %79526932009027300 Selesai "1731822417861314357 NEONA ATASAN KEMEJAWISPIE/LU grey, S/M n % %0000 %0000 % 600 "53¢
7 /579524611665658910 Selesai "1731822: v, S/M 1 o "80000 80000 % 76200 3¢
5 %78524611665658910 Selesai "1731822417861183325 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU coklat mahogany, S/M n % %0000 20000 % Teaoo 'eze
3 '579519643996096346 Selesai "1731822417861183325 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU coklat mahogany, S/M 1 ) "80000 "80000 % 76200 3¢
3 /579510430752844766 Selesai "1731822417860750109 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU hitam, /M 1 % "80000 "0000 % 76200 "53¢
1 /579505940307412035 Selesai "1731822417860790109 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU hitam, S/M 1 o "80000 "80000 % 76400 3¢
2 579505940307412035 Selesai "1731822417861183325 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU coklat mahogany, S/M 1 % "80000 "0000 % 76200 "53¢
3 /579502118783976741 Selesai "1731822417861379933 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU grey, L/XL 1 o "80000 "80000 Q) 26400 "53¢
4 579502084031285134 Selesai "1731822417860855645 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU hitam, L/XL 1 % "80000 "80000 % 76200 "53¢
< %78502033962173667 Selesai "1731822417861248861 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU coklat mahogany, LKL n % %0000 %0000 % Teaoo eze
5 579501595433010538 Selesai "1731822417860855645 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU hitam, L/XL 1 ) "80000 "80000 % 76200 3¢
7 [579500105336391513 Selesai "1731822417860855645 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU hitam, L/XL 1 % "80000 "80000 ) "6400 53¢
3 579499568220898990 Selesai "1731822417861117789 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU maron, L/XL 1 ) "80000 "80000 % 76200 3¢
3 '679498489366546421 Selesai "1731822417861183325 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU coklat mahogany, S/M 1 % "80000 "80000 %000 26400 2ae
3 579492585156412456 Selesai "1731822417861117789 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU maron, L/XL 1 o "85000 "85000 M7s00 28050 39¢

1 579492585156412456 Selesai "1731822417861248861 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LU coklat mahogany, L/XL 1 % "85000 "B5000 M7s00 28050 '3sey

Gambar 2. "‘l‘"}-énsakstlmPé}ljualan Bulan Januari éampai Juli 2025

Pada gambar 2 merupakan transaksi penjualan Noenaasstore pada periode bulan Januari sampai Juli 2025.
Secara keseluruhan, dataset awal berjumlah 620 entri dan memuat sejumlah atribut, di antaranya order ID,order
Status, SKU ID, seller SKU, product name, variation, quantity,price, SKU quantity of return, created time, paid
time, shipping provider name, buyer user, phone, address, payment method. Atribut-atribut tersebut merupakan
rincian dari transaksi yang terjadi di toko, namun tidak seluruh atribut memiliki keterkaitan dengan tujuan
penelitian, sehingga perlu dilakukan proses seleksi untuk menentukan data yang relevan dalam pembangunan model
klasifikasi.

3.3  Data Preparation
3.3.1 Cleaning Data

Tahapan ini merupakan tahapan menyeleksi data yang bermasalah,seperti adanya duplikasi maupun
kekosongan data (missing values).

A 0 < ) 3 3

7assazssrrasasere
S78s63350021371628
G768511264416164113
S78851009834878340

PREMIUM

576851009834678340
S78821626643514791

G78621626643514791
57881659658367549
S78s16596583675549
S78s16571165738557
579024185124477962
75024189124477562

DANTERAL

PREMIUM
FREMIUM

D 0928060835372
[rassessseasess
TaseTsieasaeTTent

7315005634255651485 NOENA CELANAPANJANG ELI LARE PANTS/ CUTBRAY SCUBA HIGHWAIST BAHAN HALUS PREIUM
'751385054580561501 NOENA CELANA PANJANG EDI FLARE PANTS) CUTBRAY SCUBA/ FIGHWAIST BAFAN FALUS PREVIUM
TIIIEI0I092814173 NOENA CELANA FANIANG ELl FLARE PANTS/ CUTSRAY SCUBA/ IGHWAIST BAMAN FHALUS PREVIOM

78663358021371628
crassinzeseteienss

PREMIUM

A A A A T

Gambar 3. Proses Pembersihan Data / Cleaning Data

Pada gambar 3 data yang bermasalah akan dihapus dan tidak dimasukan dalam analisis. Upaya ini dilakukan
untuk memastikan kualitas data tetap terjaga serta meminimalkan potensi bias dalam proses pemodelan. Pada
penelitian ini data yang semula terdiri dari 620 transaksi dibersihkan menjadi 612 data transaksi yang nantinya akan
digunkan untuk analisa model Naive Bayes.

3.3.2 Integration Data
Pada tahap ini integrasi data dilakukan dengan tujuan untuk menyederhanakan proses analisis.
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=] - £ | =TEXT(B2,"mmmm") ~

Iy B < Formula i I E F G H E

1 |order 1D Created Time| __Createdtime __|order status Cancelation/Retu SKU D eller SKU Product Name e

2 |platform unique order ID. 130-25 1:17Janua current order status.  The filed to expl siseller sku input by

3 '579593861905942182 617-255:20 June Selesai "1731822417861183325 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
4 '579588047898641561 4-9-2523:27 April Selesai "1731822417860855645 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
5 '579587492530521201 5-17-250:00 May Selesai "1731822417860521181 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
6 '579576301020153064 2-13-250:00 February Selesai "1731822417860790109 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
7 [579569430567420887 4-15-25 0:00 April Selesai "1731822417860790109 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
8 '579562511160083570 1-30-25 0:00 January Selesai "1731822417861183325 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
9 '579561559175850726 2-10-256:34 February Selesai "1731822417861379933 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
10 '579546841382029134 7-26-25 0:00 July. Selesai "1731822417860521181 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
11 /579545752774608173 314-250:00 March Selesai "1731822417860855645 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
12 '579535318417522162 2-2-254:44 February Selesai "1731822417860855645 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
13 [579528238397818712 33-251:58 March Selesai "1731822417861379933 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
14 /579526932009027300 313-250:00 March Selesai "1731822439928072029 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
15 '579526932009027300 2-1425 0:00 February Selesai "1731822417860790109 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
16 '579526932009027300 1-17-25 0:00 January Selesai "1731822417861314357 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
17 '579524611665658910 1125 11:56 January Selesai "1731822417860521181 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
18 '579524611665658910 7-23-250:00 July. Selesai "1731822417861183325 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
19 /579519643996096346 61925 0:00 June Selesai "1731822417861183325 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
20 '579510430792844766 5-23-250:00 May Selesai "1731822417860790109 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
21 '579505940307412035 4425 2:37 April Selesai "1731822417860790109 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢
22 '579505940307412035 52-2518:37 May Selesai "1731822417861183325 NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT ¢

23 [579502118783976741 66-257:26 June Selesai "1731822417861379933 NEONA ATASAN KEMEIA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEIA SLIM FITS_
RV OrdersKulist (%3 7 T B o 0 K [T S

Gambar 4. Proses Integfasi Data

Gambar 4 merupakan integrasi data pada atribut created time yang semula berformat (tanggal-bulan-tahun)
diubah menjadi (bulan) dengan menggunakan rumus excel.

3.3.3 Selection Data
Dalam proses seleksi data, hanya atribut yang memiliki relevansi dengan tujuan penelitian yang dipilih untuk
digunakan. Atribut yang dipertahankan meliputi order created time, product name, variation, quantity, Price.
Kelimanya atribut tersebut berperan dalam proses klasifikasi tingkat kelarisan produk, sedangkan atribut lain yang
dinilai tidak memiliki pengaruh signifikan terhadap analisis disisihkan. Dengan langkah ini, data yang digunakan
menjadi lebih terarah dan selaras dengan fokus penelitian.
Tabel 1. Data Atribut

No Nama Atribut Keterangan
Created Time Tanggal Pemesanan
Product Name Nama Produk
Variation Variasi Produk
Quantity Jumlah Pesanan Setiap Transaksi
Price Harga per Produk

SNh D=

3.3.4 Labeling

Tahap labeling pada penelitian ini digunakan untuk mengelompokkan produk ke dalam tiga kelas tingkat
kelarisan, yaitu laris, cukup laris, dan kurang laris.

Kriteria pengelompokan ditentukan melalui perhitungan nilai rata-rata (X) dan standar deviasi (o).
Penentuan kategori ini didasarkan pada total penjualan dan harga produk, sehingga hasil klasifikasi lebih
proporsional. Data transaksi untuk perhitungan mean dan standar deviasi terdapat pada tabel 2.

Tabel 2. Data Transaksi Penjualan

Nama Produk Total Transaksi Harga Total Penjualan
Rok Susun Jeans 25 112000 2800000
Celana Kulot 27 100000 2700000
Scuba Flare 104 58000 6032000
Vest Salur 29 55000 1595000
Oro Pants 31 55000 1705000
Cutbray Jeans 35 95000 3325000
Blouse Bordir 98 87000 8526000
Obi Pants 28 60000 1680000
Blouse Rempel 113 85000 9605000
Kemeja Wispie 122 55890 6818580

Total Penjualan Keseluruhan 44786580
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XX _ 44786580

p== = 4.478.658

’n 2
o = X (x:l w2 _ 81.698.5?2.361.316 —7.853.357

Kategori :

Laris =4.478.658 +2.853.357 = >=7.332.015
Kurang Laris =4.478.658 - 2.853.357 x < 1.625.301
Cukup Laris =1.625.301 <=x<7.332.015

Dari perhitungan Mean dan Standar Deviasi yang telah dilakukan diperoleh nilai mean sebesar 4.478.658 dan
standar deviasi sebesar 2.853.357 sehingga batas bawah ditetapkan pada 1.625.301 dan batas atas pada 7.332.015.
Sehingga dapat dibuat kategori kelarisan sesuai dengan gambar 5.

B C D E F G

Created time Product Name El Variation | Quantity |otal After| kategori
February NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT SALU Ld 100, mahogany 1 55890 Cukup Laris
April NEONA JEANS CUTBRAY 29, green retro 1 95000 Cukup Laris
January CELANA PANJANG WANITA OBI PANTS standar, coklat mahog 1 60000 Cukup Laris
July NEONA JEANS CUTBRAY 33, navy 1 95000 Cukup Laris
March CELANA PANJANG WANITA OBI PANTS jumbo, coklat mahog: 1 60000 Cukup Laris
February NEONA JEANS CUTBRAY 29, green retro 1 95000 Cukup Laris
January NEONA JEANS CUTBRAY 27, hitam 1 95000 Cukup Laris
January CELANA PANJANG WANITA OBI PANTS standar, coklat mahog 1 60000 Cukup Laris
May NEONA JEANS CUTBRAY 27, hitam 1 95000 Cukup Laris
May NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT SALU navy, S/M 2 55890 Cukup Laris
June CELANA PANJANG WANITA OBI PANTS standar, coklat mahog 1 60000 Cukup Laris
March NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT SALU hitam, L/XL 1 55890 Cukup Laris
July NEONA JEANS CUTBRAY 27, green retro 1 95000 Cukup Laris
March CELANA PANJANG WANITA OBI PANTS standar, coklat mahog 1 60000 Cukup Laris
February NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT SALU grey, L/XL 1 55890 Cukup Laris
March CELANA PANJANG WANITA OBI PANTS standar, coklat mahog 1 60000 Cukup Laris
March CELANA PANJANG WANITA OBI PANTS standar, hitam 1 60000 Cukup Laris
March NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT SALU grey, L/XL 1 55890 Cukup Laris
May NEONA JEANS CUTBRAY 27, green retro 1 95000 Cukup Laris
June NEONA JEANS CUTBRAY 27, navy 1 95000 Cukup Laris
June CELANA PANJANG WANITA OBI PANTS standar, cream 1 60000 Cukup Laris
April NEONA ATASAN KEMEJA WISPIE/LUNA STRIPE/KEMEJA SLIM FIT SALU coklat mahogany, L/X 1

55890 Cukup Laris

Gambar 5. Pemberian Label Kelas

3.4 Modeling
Pada tahap ini, algoritma Naive Bayes yang digunakan merupakan Naive Bayes Multinominal untuk
mengklasifikasikan produk ke dalam tiga kategori, yaitu laris, cukup laris, dan kurang laris.

Import Data - Select the data location. x
Select the data location.
AtairRapidiiner v -m%ham Ry
Bookmarks File Name Size | Type Last Modified

— LastDirectory A Studio Directory Jul31,2025 A

& data 025isx 41KB Wor.. Sep 1,2025

) perhitungan mean dan standar deviasinyaxisx 10KB  Microsoft Excel Wor... Sep 1,2025

data penjualan neonaasstore 2025.xisx

AlFiles v
The selected file will be imported as: Excel Change
—previous || = Nent || I cancel

Gambar 6. Proses /mport Data ke RapidMiner

Gambar 6 merupakan proses importing dat a penjualan yang telah melalui tahapan pra-pemrosesan, kemudian
diimport kedalam RapidMiner 2025.1 untuk dilakukan pengujian model. Kemudian drag and drop operator retrive
untuk membaca data excel yang sudah diimport tadi.
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& Edit Parameter List: set roles X

Edit Parameter List set roles A
7/ This parameter is used to set the roles of one or more Attributes. A click on "Edit List (0)..." opens a menu

with Attribute name and target role pairs. The role of an Attribute will be changed to the given target role for
each of the pairs. Following target roles are possible:

attribute name target role

kategori v | Iabel v

. AddEntry 5 Remove Entry o aopy || I cancel

Gambar 7. Parameter List Set Role

Pada Gambar 7 pengujian dilakukan dengan drag and drop operator Set Role dengan atribut kategori dan target
role label. Selanjutnya, data dibagi menggunakan operator Split Data dengan proporsi 0.8 sebagai data latih dan 0.2
sebagai data uji. Data training digunakan untuk membangun model menggunakan algoritma Naive Bayes,
sedangkan data testing diproses melalui operator Apply Model untuk menghasilkan prediksi kategori produk.

Result History H ExampleSet (Set Role data training)
RowNo. Kategori prediction(k.. confidence(.. confidence(.. ~confidence(.. ~Createdtime  ProductNa..  Variation Qual
openin | (7] TurboPrep | | A Automocel | | g Interactve Analsis Fiter (4901490 examples) | ¢ 1 Cukuplaris  Cukuplaris 1000 0000 0 January EUICUTBRA. tojumboa. 1
2 Cutuplaris  Cukuplaris 1 0 0 Seplember  CelanaKulot.. RANDOM10.. 3
Row No. kategori Created time Product Na... Variation Quantity SKU Subtota...
3 Cukuplaris  Cukuplaris 1000 0000 0 February NEONAATAS... Ld100,mah. 1
1 Cukup Laris June Celana Kulot RANDOM 10. 3 100000
4 Cutuplaris  Cukuplars 1000 0000 0 January CELANAPAN.. standar,cokl. 1
2 Cukup Laris May NEONA ORO standar, cream 1 55000
N cumplats | gl NEONAJEAN.. 29, greenretro 1 95000 5 Cutuplaris  Cukuplas 1 0 0 March CelanaKulot.. RANDOM10.. 3
4 Cukuplaris  October NEONAORO... ior, standar... 1 55000 6 Cutuplaris  KurangLaris  0.003 0000 0997 Noember ~ NEONAORO.. jumbo,cream 1
5 Cukuplais  July NEONAJEAN.. 33, nawy 1 95000 7 Cutuplaris  Cukuplars  1.000 0000 0 September  EUICUTBRA. xitojumbo,hi.. 1
6 Cukup Laris March CELANAPAN... jumbo, coklat.. 1 60000 8 Cukuplaris  Cukup Laris 1000 0.000 0 February NEONAATAS...  grey, LIXL 1
7 el oSt NEONAJEAN... 29, greenretro 1 95000 9 Cukuplaris  Kuranglaris  0.000 0,000 1000 July NEONAORO... jumbo, hitam 1
8 Cukup Laris September Celana Kulot RANDOM 10. 3 100000
10 Cutuplaris  Cukuplars 1 0 0 July CelanaKulot.. RANDOM10.. 3
9 Cukup Laris February EUICUTBRA..  xto jumbo, hi. 1 58000
i Cutuplaris  Cukuplars 1 0 0 July CelanaKulot.. RANDOM10.. 3
10 Cukup Laris January NEONA JEAN. 27, hitam 1 95000
12 Cutwplaris  Cukuplaris  1.000 0000 0 May NEONAATAS... coatmahog.. 1
" Cukup Laris December CELANA PAN. standar, cokl. 1 60000
PR E— Py P <8000 1 Cukuplaris  Kuranglais  0.000 0000 1000 January NEONAORO... ivory standar... 1
P Culuplais  June Celanakulot.. RANDOM10.. 3 100000 " Cukuplaris  KurangLais  0.000 0000 1000 June NEONAORO... standar, moc.. 1
v
14 Cukup Laris May NEONAJEAN... 27, hitam 1 95000 <0 . o o ° T - 5>
ExampleSet (490 examples, 1 special atiibute,5 regular attibutes) SrampleSet (122 examples, 5 special afiributes 5 regular attributes)

(a) (b)
Gambar 8. Data Training untuk (a) dan (b) Data Testing

Hasil pembagian dari Split Data tersebut terdapat pada gambar 8a dan 8b. Gambar 8a merupakan hasil dari data
training yang telah dibagi menggunakan split data, sedangkan gambar 8b merupakan data testing yang telah diuji
dan menghasilkan prediksi dari model yang telah dilakukan.

Parameters
% Performance (Performance (Classification)) data penjualan Set Role data training Naive Bayes Apply Model Performance
mootaton | scowscy B
‘ e F ’ ! %
Split Data 80% dan 20% Set Role data testing

/| weighted mean recall

w P = =
Bl D pr) =

)

spearman ho

2 Stow avanced parameters:

(a) (b)
Gambar 9. Parameter Performance untuk (a) dan Proses Pengujian Model menggunakan RapidMiner (b)

Gambar 9a merupakan proses tahapan akhir adalah evaluasi performa menggunakan operator Performance
Classification dengan menghitung nilai accuracy, weighted mean precision, dan weighted mean recall. Evaluasi ini
berfungsi untuk menilai sejauh mana model mampu melakukan klasifikasi secara akurat sekaligus mengurangi
risiko terjadinya overfitting maupun underfitting. Gambar 9b merupakan proses pengujian model dari awal sampai
tahap akhir sehingga model dapat diimplementasikan.
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SimpleDistribution

Distribution model for label attribute kategori

Class Cukup Laris (0.629)
5 distributions

Class Laris (0.331)
S distributions

Class Kurang Laris (0.041)
5 distributions

Gambar 10. SimpleDistribution menggunakan RapidMiner

Pada Gambar 10 ditunjukkan hasil distribusi kelas dari model Naive Bayes terhadap atribut kategori. Nilai
probabilitas terbesar terdapat pada kelas Cukup Laris dengan proporsi 0,629, kemudian diikuti oleh kelas Laris
sebesar 0,331, dan yang paling kecil adalah kelas Kurang Laris dengan nilai 0,041. Setiap kelas memiliki 5
distribusi sebagaimana dihasilkan oleh RapidMiner.

3.5 Evaluation

Model Naive Bayes yang dikembangkan kemudian diuji menggunakan data testing dan dievaluasi melalui
confusion matrix 3x3. Proses evaluasi ini dilakukan untuk menilai sejauh mana model dapat membedakan tiap
kategori, yakni cukup laris, laris, dan kurang laris, dengan menghitung jumlah prediksi yang tepat maupun yang
keliru pada masing-masing kelas.

accuracy: 92.62%

true Cukup Laris true Laris true Kurang Laris class precision
pred. Cukup Laris 65 1 0 98.48%
pred. Laris 0 39 0 100.00%
pred. Kurang Laris 8 0 9 52.94%
class recall 89.04% 97.50% 100.00%

Gambear 11. Hasil Accuracy melalui RapidMiner

Gambar 11 merupakan hasil Accuracy yang dilakukan melalui RapidMiner. Dari pengujian tersbut diperoleh
tingkat akurasi sebesar 92,62%, yang menunjukkan bahwa mayoritas data dapat diprediksi dengan benar oleh
model. Berdasarkan hasil pengujian, pada kelas cukup laris sebanyak 65 data berhasil dikenali dengan benar, namun
masih ada 8 data yang keliru ter klasifikasi sebagai kategori kurang laris. Untuk kelas laris, sebanyak 39 data dapat
diprediksi sesuai label aslinya dengan hanya 1 data yang salah teridentifikasi. Sementara itu, pada kelas kurang laris,
terdapat 9 data yang berhasil diklasifikasikan dengan tepat, meskipun masih ditemukan 8 data yang salah
teridentifikasi sebagai cukup laris.

weighted_mean_precision: 83.81%, weights: 1,1, 1

true Cukup Laris true Laris true Kurang Laris class precision
pred. Cukup Laris 65 1 0 98.48%
pred. Laris 0 39 0 100.00%
pred. Kurang Laris 8 0 9 52.94%
class recall 89.04% 97.50% 100.00%

Gambar 12. Hasil Weighted Mean Precision melalui RapidMiner

Gambar 12 merupakan nilai weighted mean precision sebesar 83,81% dengan rincian 98,48% untuk kelas
cukup laris, 100% untuk kelas laris, serta 52,94% untuk kelas kurang laris.
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weighted_mean_recall: 95.51%, weights: 1,1, 1

true Cukup Laris true Laris true Kurang Laris class precision
pred. Cukup Laris 65 1 0 98.48%
pred. Laris 0 39 0 100.00%
pred. Kurang Laris 8 0 9 52.94%
class recall 89.04% 97.50% 100.00%

Gambear 13. Hasil Weighted Mean Recall melalui RapidMiner

Gambar 13 menunjukkan bahwa nilai weighted mean recall sebesar 95,51% dengan rincian masing-masing
adalah 89,04% pada kelas cukup laris, 97,50% pada kelas laris, dan 100% pada kelas kurang laris.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes dapat melakukan klasifikasi produk fashion
wanita pada Noenaasstore ke dalam tiga kategori yaitu laris, cukup laris, dan kurang laris, dengan pemodelan yang
dibangun melalui aplikasi RapidMiner. Penelitian ini menggunakan pendekatan CRISP-DM dengan pembagian data
sebesar 80% untuk data latih dan 20% untuk data uji. Evaluasi model menunjukkan capaian akurasi sebesar 92,62%,
weighted mean precision sebesar 83,81%, serta weighted mean recall sebesar 95,51%. Dibandingkan dengan
penelitian terdahulu, capaian ini sedikit lebih rendah dari penelitian dengan judul Penerapan Algoritma Naive Bayes
Untuk Menentukan Produk Terlaris Pada Penjualan Pulsa [5] yang melaporkan akurasi 97,50%, precision 100%,
dan recall 93,48%, namun lebih tinggi dibandingkan penelitian dengan judul Penerapan Algoritma Naive Bayes
Untuk Prediksi Penjualan Produk Terlaris Pada CV Akusara Jaya Abadi [6] dengan akurasi 89,33%, precision
88,73%, dan recall 90,12%. Perbedaan hasil tersebut menunjukkan bahwa performa Naive Bayes sangat
dipengaruhi oleh karakteristik serta distribusi data yang digunakan. Tingkat akurasi sebesar 92,62% pada penelitian
ini diperoleh dari perhitungan probabilitas dilakukan dengan memperhitungkan distribusi data pada setiap kelas
berdasarkan nilai mean dan standar deviasi, sehingga kelas dengan perbedaan rata-rata yang jelas serta variasi yang
relatif kecil yaitu dengan 10 produk sehingga dapat dikenali dengan lebih baik oleh model. Dengan memanfaatkan
612 data transaksi penjualan, model dapat menangkap pola dengan baik meskipun masih terdapat
ketidakseimbangan pada kategori tertentu. Temuan ini sejalan dengan tujuan penelitian yang diuraikan pada bagian
pendahuluan, yakni menghadirkan analisis berbasis data untuk mendukung pengambilan keputusan bisnis. Lebih
lanjut, model ini berpotensi dikembangkan dengan menambahkan variabel baru, melakukan perbandingan dengan
algoritma lain, serta mengimplementasikannya langsung dalam sistem e-commerce sebagai strategi pemasaran yang
lebih efektif dan sarana pengambilan keputusan yang lebih efisien.

3.6 Deployment
Tahap terakhir dari penelitian ini adalah deployment, yaitu penerapan model pada praktik bisnis.

Apply Model

Rok S

CELANA PANJANG WANITA

NEONA JEANS CUTBRAY

NEONA ORO PANTS CELANA PANJANG HI

ANA PANJANG WANITA OBl PANTS

NEONA ATASAN

A WISPIE/LUNA ST.

ElJl CUTBRAY CELANA PANJANG WANITA

15

Count(Product Name)

Count(Product Name)

Gambar 14. Hasil Penerapan Model Produk Noenaasstore melalui RapidMiner

Hasil model yang divisualisasikan pada gambar 14, menunjukkan bahwa beberapa produk, seperti Blouse Jeans
Rempel, Neona Atasan Kemeja Wispie/Luna Style, dan Eiji Cutbray Celana Panjang Wanita, memiliki jumlah
penjualan yang tinggi sehingga perlu diprioritaskan dalam penyediaan stok. Produk dengan penjualan sedang,

Journal of Artificial Intelligence and Software Engineering, Vol. 6, No. 1, Maret 2026: 8-17



JAISE 17

seperti Blouse Bordir Jeans dan Neona Oro Pants Celana Panjang Highwaist, dapat ditingkatkan melalui promosi
yang lebih optimal, sedangkan produk dengan penjualan rendah, misalnya Celana Panjang Wanita Obi Pants dan
Dayana Vest Wanita, lebih tepat diarahkan pada strategi pengembangan atau bundling produk. Selain sebagai dasar
strategi bisnis, hasil penelitian ini juga disusun sesuai standar ilmiah agar dapat dijadikan rujukan untuk penelitian
dan pengembangan model berikutnya.
4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil pengujian, algoritma Naive Bayes terbukti mampu mengklasifikasikan produk fashion
wanita pada Noenaasstore ke dalam tiga kategori yaitu laris, cukup laris, dan kurang laris dengan menggunakan
RapidMiner. Penelitian ini menerapkan metode CRISP-DM dengan pembagian data sebesar 80% untuk data latih
dan 20% untuk data uji. Hasil evaluasi menunjukkan akurasi sebesar 92,62%, weighted mean precision sebesar
83,81%, dan weighted mean recall sebesar 95,51%. Temuan ini sejalan dengan tujuan penelitian yang disampaikan
pada bagian pendahuluan, yakni menghadirkan analisis berbasis data guna mendukung pengambilan keputusan
bisnis. Kedepannya, model ini berpotensi dikembangkan melalui penambahan variabel, perbandingan dengan
algoritma lain, serta penerapan langsung pada sistem e-commerce untuk strategi pemasaran yang efektif dan
pengambilan keputusan bisnis yang efesien.
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