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Penelitian ini bertujuan membangun model klasifikasi untuk mengidentifikasi preferensi 

pembelian konsumen terhadap produk sprocket dan chain berdasarkan data transaksi 

penjualan PT. Buana Rantai Berkat Abadi Cabang Pekanbaru periode 2022–2024. 

Dataset awal berjumlah 1.818 transaksi dan setelah melalui tahap preprocessing 

menghasilkan 1.787 transaksi valid. Variabel target yang digunakan adalah Preferensi 

dengan dua kategori, yaitu Diminati dan Tidak Diminati, yang ditentukan berdasarkan 

jumlah pembelian, yaitu QTY ≥ 5 sebagai Diminati dan QTY < 5 sebagai Tidak 

Diminati. Adapun atribut prediktor yang digunakan meliputi delivery, jenis produk, 

merek, ukuran, dan kategori harga. Pemodelan diimplementasikan menggunakan bahasa 

pemrograman Python pada Google Colab dengan algoritma Categorical Naïve Bayes 

serta Ordinal Encoding. Evaluasi model dilakukan menggunakan metode train-test split 

dengan rasio 80:20 dan 10-fold cross-validation. Hasil pengujian menggunakan train-test 

split menunjukkan nilai akurasi sebesar 88,55%. Sementara itu, hasil evaluasi 

menggunakan 10-fold cross-validation menghasilkan rata-rata akurasi sebesar 89,14%, 

precision sebesar 80,62%, recall sebesar 73,75%, dan F1-score sebesar 76,40% (macro 

average). Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Naïve Bayes memiliki 

performa yang baik dalam mengklasifikasikan preferensi pembelian konsumen dan dapat 

dimanfaatkan sebagai dasar awal dalam mendukung analisis kecenderungan permintaan 

produk serta penyusunan rekomendasi produk berdasarkan data historis penjualan. 
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1. PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi informasi pada era digital telah 

membawa transformasi signifikan terhadap praktik 

pengelolaan data dan pengambilan keputusan di berbagai 

perusahaan[1]. Data mining merupakan salah satu pendekatan 

analitis yang banyak diterapkan untuk mengekstrak 

pengetahuan dari data historis penjualan. Teknik ini 

memungkinkan peneliti mengungkap pola atau hubungan 

antar variabel melalui metode statistik, matematika, dan 

kecerdasan buatan[2]. PT. Buana Rantai Berkat Abadi 

merupakan perusahaan yang bergerak dalam distribusi 

komponen mechanical power transmission[3]. Meskipun 

perusahaan memiliki volume transaksi yang besar dan data 

penjualan yang terdokumentasi dengan baik, pemanfaatan data 

tersebut pada cabang Pekanbaru masih terbatas pada 

penyusunan laporan penjualan dan pencatatan administratif. 

Penelitian ini akan menganalisis dataset penjualan 

menggunakan algoritma Naïve Bayes untuk mengidentifikasi 

preferensi konsumen secara sistematis.  

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Data Mining 

Data mining merupakan suatu proses eksplorasi dan ekstraksi 

pengetahuan dari kumpulan data berskala besar untuk 

mengidentifikasi pola, hubungan, serta informasi yang 

sebelumnya tersembunyi[4]. Proses ini merupakan bagian 

integral dari tahapan Knowledge Discovery in Databases 

(KDD) yang meliputi pemahaman domain dan data, 

pembersihan dan transformasi data, seleksi fitur, penerapan 

metode analisis, hingga interpretasi dan evaluasi hasil[5]. 

 

2.2. Algoritma Klasifikasi 

Klasifikasi merupakan salah satu teknik dalam data mining 

yang digunakan untuk membangun suatu model prediktif yang 

mampu mengelompokkan data ke dalam kategori atau kelas 

tertentu berdasarkan atribut yang dimilikinya[6]. Proses 

klasifikasi terdiri atas dua tahap utama : tahap pelatihan 
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(training phase) dan tahap pengujian (testing/classification 

phase)[7]. 

 

2.3. Algoritma Naive Bayes 

Algoritma Naïve Bayes merupakan salah satu metode 

klasifikasi yang didasarkan pada pendekatan probabilistik 

menggunakan Teorema Bayes[8]. Keunggulan utama 

algoritma ini meliputi efisiensi komputasi yang tinggi, struktur 

perhitungan yang relatif sederhana, serta kemampuannya 

dalam menangani data dengan atribut kategorikal[9].Secara 

matematis, algoritma ini dinyatakan sebagai berikut[10] : 

 

 
𝑃(𝑋) =

𝑃(𝑋|𝑌)𝑃(𝑌)

𝑃(𝑋)
 

(2.1) 

 

Dimana :  

Y = kelas yang diprediksi 

X = atribut atau data pengamatan 

P (X|Y) = probabilitas likelihood 

P (Y) = probabilitas prior 

P (X) = probabilitas evidence 

P (Y|X) = probabilitas posterior 

 

Untuk multiple atribut (X₁, X₂, ..., Xₙ), probabilitas posterior 

dihitung dengan[11] : 

P(Y∣X1,X2,...,Xn) 

=(P(Y)∏i=1nP(Xi∣Y))/(P(X1,X2,...,Xn)) 

(2.2) 

 

Karena penyebut bersifat konstan, perhitungan dapat 

disederhanakan menjadi [12]: 

P(Y∣X1,X2,...,Xn) ∝ P(Y)∏i=1n P(Xi∣Y) (2.3) 

 

Untuk mengatasi probabilitas nol, digunakan teknik Laplace 

Smoothing [13]: 

𝑃(𝑋𝑖|𝑌) =
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑋𝑖,𝑌)+1

𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑌)+𝑘
  (2.4) 

 

Dimana :  

count(Xi,Y) = jumlah kemunculan nilai atribut Xi pada kelas 

Y 

count(Y) = jumlah total data pada kelas Y 

k = jumlah kategori unik pada atribut Xi 

 

2.4. Metrik Evaluasi Model 

Evaluasi kinerja model klasifikasi dilakukan menggunakan 

confusion matrix. Tahapan ini diperlukan untuk memastikan 

bahwa model yang dikembangkan memiliki tingkat keandalan 

yang memadai sebelum digunakan dalam pengambilan 

keputusan yang bersifat operasional maupun strategis [14]. 

Confusion matrix terdiri atas empat komponen utama, yaitu 

True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), 

dan False Negative (FN), yang menjadi dasar dalam 

perhitungan berbagai metrik evaluasi kinerja model[15]. 

Beberapa metrik evaluasi yang digunakan adalah :  

 

 

A. Accuracy (Akurasi) 

Akurasi mengukur proporsi prediksi yang benar dari seluruh 

prediksi : 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
  (2.5) 

 

B. Precision (Presisi) 

Presisi mengukur ketepatan prediksi kelas positif : 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  (2.6) 

 

C. Recall 

Recall mengukur kemampuan model mendeteksi kelas positif 

: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  (2.7) 

 

D. F1-Score 

F1-Score merupakan rata-rata harmonik antara precision dan 

recall : 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 𝑋 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  (2.8) 

 

Keterangan Komponen Confusion Matrix : 

TP (True Positive) = Data positif yang diprediksi dengan 

benar 

TN (True Negative) = Data negatif yang diprediksi dengan 

benar 

FP (False Positive) = Data negatif yang salah diprediksi 

sebagai positif 

FN (False Negative) = Data positif yang salah diprediksi 

sebagai negatif 

 

E. Cross-Validation 

Cross-validation merupakan teknik evaluasi model yang 

dilakukan dengan membagi dataset ke dalam beberapa subset 

(fold), kemudian melatih dan menguji model secara bergantian 

pada setiap subset[16]. Dengan cara ini, hasil evaluasi 

mencerminkan performa model secara lebih menyeluruh[17]. 

Nilai rata-rata metrik evaluasi dihitung dengan : 

𝑀 =
1

𝑘
  ∑ 𝑀𝑛

𝑘
𝑖=1   (2.9) 

 

Dimana : 

Mᵢ = nilai metrik evaluasi pada fold ke-i 

k = jumlah fold yang digunakan 

 

2.5. Preferensi Konsumen 

Preferensi konsumen didefinisikan sebagai kecenderungan 

atau pilihan konsumen terhadap suatu produk dibandingkan 

alternatif lain[18]. Preferensi bersifat dinamis dan dipengaruhi 

oleh faktor internal (persepsi, pengalaman) maupun eksternal 

(tren pasar, lokasi geografis)[19]. Dalam konteks penelitian 

ini, preferensi dikategorikan menjadi Diminati (QTY ≥ 5) dan 

Tidak Diminati (QTY < 5). 
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2.6. Sprocket dan Chain 

Sprocket dan chain merupakan komponen utama dalam sistem 

transmisi daya mekanis[20]. Sprocket umumnya memiliki 

spesifikasi teknis berdasarkan jumlah gigi, diameter, dan 

profil gigi. Pemilihan ukuran sprocket yang tepat diperlukan 

agar torsi dan kecepatan putar yang ditransmisikan dapat 

disesuaikan dengan kebutuhan aplikasi, sehingga kinerja 

sistem mekanis tetap optimal[21]. chain harus memiliki 

kekuatan tarik yang memadai, ketahanan terhadap gesekan 

dan keausan, serta kemampuan bekerja dalam kondisi beban 

berulang tanpa mengalami kerusakan struktural yang 

signifikan[22] 

 

3. METODOLOGI 

3.1 Kerangka Penelitian 

 
Gambar 1. Kerangka Penelitian 

 

Kerangka penelitian yang disusun telah menggambarkan alur 

penelitian secara sistematis dan terarah, dimulai dari 

identifikasi masalah bahwa data penjualan historis perusahaan 

belum dimanfaatkan secara optimal untuk memberikan 

preferensi atau rekomendasi produk kepada pelanggan.  

Tahap berikutnya adalah studi literatur sebagai landasan 

teoritis, kemudian pengumpulan data penjualan historis 

produk sprocket dan chain periode 2022–2024.  

Data selanjutnya dipersiapkan melalui tahap preprocessing 

yang meliputi data cleaning, data selection, dan data 

transformation, termasuk kategorisasi harga serta pelabelan 

preferensi dengan ketentuan QTY ≥ 5 sebagai Diminati dan 

QTY < 5 sebagai Tidak Diminati.  

Setelah itu dilakukan penerapan algoritma Naïve Bayes untuk 

membangun model klasifikasi, dilanjutkan dengan pengujian 

model menggunakan train-test split dan cross-validation 

melalui metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score berbasis 

confusion matrix.  

Hasil pengujian kemudian dianalisis untuk menilai efektivitas 

model, lalu dimanfaatkan dalam penyusunan rekomendasi 

produk per wilayah, sebelum akhirnya ditarik kesimpulan 

sebagai dasar pengambilan keputusan berbasis data di 

perusahaan. 

 

3.2 Metode Penelitian 

Metode penelitian yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

algoritma klasifikasi Naïve Bayes. Data yang telah melalui 

tahap preprocessing (pembersihan, seleksi atribut, dan 

transformasi) akan digunakan sebagai input dalam 

pembentukan model. Proses pelatihan (training) dan pengujian 

(testing) model dilakukan dengan teknik train-test split 

menggunakan bahasa pemrograman Python melalui Google 

Colab. Performa model dievaluasi berdasarkan metrik akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score, yang dihitung dari confusion 

matrix. 

 

3.3 Perhitungan Manual 

Dataset awal penelitian ini terdiri dari 1.818 transaksi 

penjualan produk sprocket dan chain periode 2022–2024 yang 

diperoleh dari catatan historis PT. Buana Rantai Berkat Abadi 

Cabang Pekanbaru. Setelah dilakukan preprocessing 

(pembersihan data), jumlah data berkurang menjadi 1.787 

transaksi valid karena terdapat 31 data duplikat yang dihapus. 

Selanjutnya dataset dibagi menggunakan skema train-test split 

80:20, yaitu 1.429 data sebagai data latih dan 358 data sebagai 

data uji untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi. 

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan confusion 

matrix untuk menghitung nilai accuracy, precision, recall, dan 

F1-score. Komponen confusion matrix terdiri dari True 

Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan 

False Negative (FN). 

Tabel 1 : Confusion Matrix Hasil Prediksi Model  

 Aktual Tidak 

Diminati 

Aktual 

Diminati 

Prediksi Tidak 

Diminati 

286 17 

Prediksi Diminati 24 31 

 

Berdasarkan nilai-nilai tersebut, diperoleh metrik evaluasi 

sebagai berikut : 

Akurasi : 

=  
31 + 286

286 + 17 + 24 + 31
 

=  
317

358
 

=  0,8855 = 88,55%  

 

Presisi (kelas Diminati) : 

=  
31

31 + 17
 

=  
31

48
 

=  0,6458 = 64,58% 

 

Recall (kelas Diminati) : 
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=  
31

31 + 24
 

=  
31

55
 

=  0,5636 = 56,36% 

 

F1-Score (kelas Diminati) : 

=  2 𝑥 
0,6458 𝑥 0,5636

0,6458 + 0,5636
 

=
0,7280

1,2094
 

= 0,6019 =  60,19% 

 

Presisi (kelas Tidak Diminati) : 

=  
286

286 + 24
 

=  
286

310
 

=  0,9226 = 92,26% 

 

Recall (kelas Tidak Diminati) : 

=  
286

286 + 17
 

=  
286

303
 

=  0,9439 = 94,39% 

 

F1-Score (kelas Tidak Diminati) : 

=  2 𝑥 
0,9226 ∗ 0,9439

0,9226 +  0,9439
 

=
1,7420

1,8665
 

=  0,9331 =  93,31% 

 

Tabel 2 : Ringkasan Metrik Evaluasi Model (Train–Test Split) 

Metrik Nilai (%) 

Akurasi 88,55 

Precision Diminati 64,58 

Precision Tidak Diminati 92,26 

Recall Diminati 56,36 

Recall Tidak Diminati 94,39 

F1-Score Diminati 60,19 

F1-Score Tidak Diminati 93,31 

 

Selain evaluasi menggunakan train–test split, model juga diuji 

menggunakan 10-fold cross-validation untuk memperoleh 

estimasi performa yang lebih stabil dan mengurangi 

ketergantungan pada satu kali pembagian data. 

Pada setiap fold, model menghasilkan prediksi pada data uji, 

kemudian dihitung metrik evaluasi berupa akurasi, precision 

(macro), recall (macro), dan F1-score (macro). 

 

Tabel 3 : Hasil Evaluasi Model Naïve Bayes pada Setiap Fold 

(10-Fold Cross-Validation) 

Fold Accuracy 
Precision 

(macro) 

Recall 

(macro) 

F1-score 

(macro) 

1 0.9106 0.8572 0.7646 0.8004 

2 0.8994 0.8278 0.7428 0.7755 

3 0.905 0.8373 0.7613 0.7918 

4 0.8883 0.7984 0.721 0.7506 

5 0.8771 0.7706 0.7381 0.7525 

6 0.9106 0.8623 0.7725 0.8075 

7 0.8827 0.781 0.7559 0.7675 

8 0.9045 0.8483 0.746 0.7838 

9 0.8876 0.7874 0.7513 0.7673 

10 0.8483 0.6914 0.6217 0.6429 

TOTAL 8.9142 8.0615 7.3752 7.6398 

 

Berdasarkan nilai pada Tabel, dilakukan perhitungan manual 

untuk memperoleh nilai rata-rata setiap metrik sebagai berikut 

:  

Akurasi : 

=  
8.9142

10
 

=  0,8914 = 89,14%  

 

Presisi (macro) : 

=  
8.0615

10
 

=  0,8062 = 80,62% 

 

Recall (kelas Diminati) : 

=  
7.3752

10
 

=  0,7375 = 73,75% 

 

F1-Score (kelas Diminati) : 

=  
7.6398

10
 

=  0,7640 = 76,40% 

 

Tabel 4 : Ringkasan Metrik Evaluasi (10-Fold Cross-

Validation) 

Metrik Nilai (%) 

Akurasi 89,14 

Precision (macro) 80,62 

Recall (macro) 73,75 

F1-Score (macro) 76,40 

 

 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Evaluasi Model Naive Bayes 

Tahap pemodelan menggunakan Categorical Naïve Bayes 

dengan variabel target Preferensi dan variabel prediktor 

Delivery, Jenis Produk, Merek, Ukuran, serta Kategori Harga. 

Seluruh prediktor bersifat kategorikal sehingga dilakukan 

Ordinal Encoding agar dapat diproses oleh model. Evaluasi 

performa dilakukan menggunakan 10-fold cross-validation 

dengan StratifiedKFold (shuffle=True, random_state=42) 

untuk menjaga proporsi kelas pada setiap fold. 
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Gambar 1 : Output Proses Cross-Validation pada 

Pemodelan Naïve Bayes 

Metrik evaluasi yang dihitung pada setiap fold meliputi 

accuracy, precision (macro), recall (macro), dan F1-score 

(macro). Berdasarkan hasil tersebut, diperoleh nilai akurasi 

sebesar 89,14%, precision sebesar 80,62%, recall sebesar 

73,75%, dan F1-score sebesar 76,40%. 

 
Gambar 2 : Output hasil evaluasi model Naïve Bayes 

Nilai metrik yang relatif berdekatan menunjukkan performa 

model yang cukup konsisten. Namun, variasi kategori yang 

tinggi pada data (terutama atribut ukuran) dapat menimbulkan 

tumpang tindih pola antar kelas preferensi sehingga 

mempengaruhi ketepatan klasifikasi pada sebagian data. 

 

4.2. Hasil Pengujian 

Pengujian dilakukan menggunakan skema train–test split 

80:20 dan dari total 1.787 data valid, sebanyak 1.429 data 

digunakan sebagai data latih dan 358 data digunakan sebagai 

data uji. Hasil prediksi pada data uji kemudian dievaluasi 

menggunakan confusion matrix. 

 
Gambar 3 : Confusion Matrix Pengujian Model Naïve 

Bayes 

Berdasarkan confusion matrix, diperoleh nilai TP = 31, TN = 

286, FP = 24, dan FN = 17. Hasil evaluasi menunjukkan 

bahwa model mencapai nilai akurasi sebesar 88,55%. Pada 

kelas Diminati, model memperoleh nilai precision sebesar 

64,58%, recall sebesar 56,36%, dan F1-score sebesar 60,19%. 

Sementara itu, pada kelas Tidak Diminati, model memperoleh 

nilai precision sebesar 92,26%, recall sebesar 94,39%, dan F1-

score sebesar 93,31%. 

Tabel 5 : Metrik Evaluasi Pengujian Model Naïve Bayes 

Kelas Precision (%) Recall (%) F1-Score 

(%) 

Diminati 64.58 56.36 60.19 

Tidak Diminati 92.26 94.39 93.31 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan penelitian dan pembahasan yang telah dilakukan, 

maka dapat diambil kesimpulan sebagai berikut : 

1. Penerapan algoritma Naïve Bayes mampu 

mengklasifikasikan preferensi konsumen produk 

sprocket dan chain ke dalam dua kelas, yaitu Diminati 

dan Tidak Diminati, berdasarkan atribut delivery 

(wilayah), jenis produk, merek, ukuran, dan kategori 

harga. 

2. Evaluasi model menggunakan metode train–test split 

(80:20) menghasilkan nilai akurasi sebesar 88,55%, 

sedangkan pengujian menggunakan 10-fold cross-

validation menghasilkan rata-rata akurasi sebesar 

89,14%, precision sebesar 80,62%, recall sebesar 

73,75%, dan F1-score sebesar 76,40% (macro 

average)ss. 

3. Hasil klasifikasi preferensi konsumen dapat 

dimanfaatkan sebagai dasar penyusunan rekomendasi 

produk per wilayah untuk mendukung pengambilan 

keputusan perusahaan, terutama dalam strategi distribusi 

dan pengelolaan persediaan. 

 

Adapun saran untuk penelitian ini yaitu : 

1. Perusahaan disarankan melakukan pembaruan data 

secara berkala agar model tetap sesuai dengan 

perubahan pola permintaan, sehingga akurasi prediksi 

dan relevansi rekomendasi tetap terjaga. 

2. Penelitian selanjutnya disarankan menambahkan atribut 

yang lebih beragam serta membandingkan Naïve Bayes 

dengan metode klasifikasi lain untuk meningkatkan 

performa, khususnya pada kelas Tidak Diminati. 
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