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Abstrak 

Perkembangan teknologi informasi mendorong pemanfaatan data historis sebagai dasar 
pengambilan keputusan dalam bidang pemasaran. Salah satu permasalahan yang sering 
dihadapi pelaku usaha parfum adalah kesulitan dalam memprediksi jumlah penjualan secara 
akurat, yang berdampak pada pengelolaan stok dan strategi pemasaran. Penelitian ini bertujuan 
untuk menerapkan metode K-Nearest Neighbor (KNN) dalam memprediksi penjualan parfum 
serta menganalisis hasil prediksi sebagai dasar optimalisasi strategi pemasaran. Data yang 
digunakan merupakan data historis penjualan parfum yang terdiri dari atribut harga, jumlah 
stok, dan jumlah penjualan. Tahapan penelitian meliputi preprocessing data, normalisasi, 
pembagian data latih dan data uji, serta implementasi algoritma KNN dengan nilai k sebesar 3. 
Hasil pengujian menunjukkan bahwa metode KNN mampu menghasilkan tingkat akurasi 
sebesar 66,7% pada data uji. Hasil tersebut menunjukkan bahwa metode KNN cukup efektif 
untuk digunakan sebagai alat bantu prediksi penjualan parfum pada skala usaha kecil hingga 
menengah. Prediksi yang dihasilkan dapat dimanfaatkan untuk mendukung pengambilan 
keputusan dalam perencanaan stok dan penyusunan strategi pemasaran yang lebih tepat 
sasaran. 
Kata kunci: Prediksi Penjualan, Parfum, K-Nearest Neighbor, Data Mining, Strategi Pemasaran 
 
Abstract 

Advances in information technology have encouraged the use of historical data as a basis 
for decision-making in marketing. One of the challenges frequently faced by perfume businesses 
is the difficulty in accurately predicting sales volume, which impacts inventory management and 
marketing strategies. This study aims to apply the K-Nearest Neighbor (KNN) method to predict 
perfume sales and analyze the resulting predictions as a basis for optimizing marketing 
strategies. The data used is historical perfume sales data, consisting of attributes such as price, 
stock quantity, and sales volume. The research steps include data preprocessing, normalization, 
dividing training and test data, and implementing the KNN algorithm with a k-value of 3. Test 
results show that the KNN method achieves an accuracy rate of 66.7% on the test data. These 
results demonstrate that the KNN method is quite effective as a tool for predicting perfume sales 
for small to medium-sized businesses. The resulting predictions can be used to support decision-
making in stock planning and the development of more targeted marketing strategies. 
Keywords: Sales Prediction, Perfume, K-Nearest Neighbor, Data Mining, Marketing Strategy 
 

1. PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi informasi telah mendorong pelaku usaha untuk 

memanfaatkan data transaksi sebagai dasar pengambilan keputusan bisnis yang lebih 

tepat. Analisis data penjualan melalui pendekatan data mining terbukti dapat 

membantu perencanaan stok dan strategi pemasaran secara lebih efektif (Fajri and 

Putra, 2021; Siregar et al., 2022). Hal ini menjadi penting terutama bagi produk ritel 

seperti parfum yang memiliki dinamika permintaan tinggi dan dipengaruhi oleh 

preferensi konsumen yang berubah-ubah (Pratama et al., 2021). 

Namun pada praktiknya, banyak pemilik usaha parfum masih melakukan 

perencanaan penjualan berdasarkan pengalaman subjektif tanpa dukungan analisis 

data yang kuat, yang sering berujung pada stok berlebih atau kekurangan produk saat 

permintaan meningkat (Sari and Nugroho, 2022). Penelitian oleh Putri, Dewi and 

Santoso (2020) menunjukkan bahwa prediksi penjualan yang akurat dapat 

meningkatkan efisiensi operasional dan mengurangi biaya penyimpanan barang. Oleh 
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karena itu, prediksi penjualan menjadi aspek penting dalam sistem informasi penjualan 

modern (Hidayat and Ramadhani, 2021). 

Teknik machine learning seperti algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) telah 

banyak digunakan untuk prediksi data penjualan. KNN merupakan algoritma non-

parametrik yang bekerja berdasarkan kedekatan (distance) antar data sehingga dapat 

memprediksi nilai target berdasarkan data historis yang paling mirip (Hanifah and 

Kurniawan, 2020). Keunggulan metode ini adalah kesederhanaan dan kemampuannya 

mengolah data numerik maupun kategorikal tanpa asumsi distribusi yang rumit 

(Maulana, Prabowo and Setiawan, 2021). 

Berdasarkan penelitian sebelumnya, penerapan metode KNN dalam kasus 

penjualan menunjukkan hasil yang baik. Wijaya, Rahmansyah and Hasibuan (2022) 

menerapkan KNN untuk memprediksi penjualan barang ritel dan memperoleh hasil 

prediksi yang cukup akurat. Demikian pula, Susilo, Ramdhan and Bachri (2023) 

menemukan bahwa KNN efektif dalam memprediksi penjualan produk digital 

berdasarkan data historis transaksi (Susilo et al., 2023). Penelitian Wafir and Fatah 

(2023) pada penjualan supermarket juga mengonfirmasi bahwa metode KNN mampu 

memberikan prediksi yang berguna untuk perencanaan stok. 

Spesifik pada konteks penjualan parfum, Sabda and Suhardi (2023) menunjukkan 

bahwa metode KNN mampu memprediksi parfum terlaris dengan tingkat akurasi yang 

baik. Yunita, Prasetyo and Ramadhan (2024) juga menemukan bahwa prediksi 

penjualan produk parfum baru dengan KNN dapat memperkirakan jumlah unit terjual 

berdasarkan variabel harga dan jumlah pembeli. Hasil penelitian ini menguatkan 

bahwa KNN dapat diterapkan pada karakteristik permintaan produk parfum yang 

sangat bergantung pada preferensi konsumen. 

Selain itu, studi lain di berbagai sektor ritel seperti UMKM (Elisa, Hendra and 

Saputra, 2024), roti (Patrianingsih and Sugianta, 2023) dan alat kesehatan 

(Nijunnihayah, Pranata and Salsabila, 2022) juga membuktikan fleksibilitas KNN 

dalam prediksi penjualan. Hal ini menunjukkan bahwa metode KNN dapat menjadi 

alat penting dalam sistem informasi prediksi penjualan di berbagai usaha di Indonesia. 

Prediksi penjualan yang handal memiliki peran penting dalam optimalisasi 

strategi pemasaran yang berbasis data (Wibowo and Santoso, 2021). Menurut 

Kurniawan, Hakim and Amelia (2022), strategi pemasaran yang dibangun dari hasil 

analisis data meningkatkan efektivitas promosi dan menentukan kebijakan harga yang 

responsif terhadap permintaan pasar. Setiawan, Prasetyo and Lazuardi (2023) 

menyatakan bahwa penggabungan prediksi penjualan dengan strategi pemasaran 

dapat meningkatkan performa penjualan. Selanjutnya, Pramudya and Arifin (2024) 

menyebutkan bahwa prediksi yang akurat membantu merancang promosi yang tepat 

waktu dan sesuai kebutuhan konsumen. 

Meskipun berbagai studi telah mengaplikasikan KNN untuk prediksi penjualan 

pada konteks ritel umum, masih terdapat keterbatasan penelitian yang mengaitkan 

prediksi penjualan parfum secara langsung dengan optimalisasi strategi pemasaran di 

Indonesia. Permasalahan praktek bisnis parfum lokal yang masih mengandalkan 

intuisi dalam pengambilan keputusan menjadi alasan kuat untuk melakukan penelitian 

ini (Dewi, Hartono and Sulastri, 2021; Firmansyah, Ramli and Hidayah, 2022; Hakim, 

Kurniawati and Alamsyah, 2023). 

Berdasarkan uraian di atas, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan metode 

K-Nearest Neighbor (KNN) dalam memprediksi penjualan parfum di Indonesia serta 

mengevaluasi hasilnya sebagai dasar pengambilan keputusan dan optimalisasi strategi 

pemasaran secara terukur. 
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2. METODE PENELITIAN 

1. Jenis dan Pendekatan Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode 

eksperimental melalui penerapan algoritma machine learning. Pendekatan kuantitatif 

dipilih karena penelitian berfokus pada pengolahan data numerik penjualan parfum 

untuk menghasilkan prediksi yang terukur dan objektif. Metode eksperimen digunakan 

untuk menguji kinerja algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dalam memprediksi 

penjualan berdasarkan data historis. 
 

2. Tahapan Penelitian 

Tahapan penelitian yang dilakukan dapat dilihat sebagai berikut 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

a. Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dilakukan dengan mengumpulkan data historis penjualan 

parfum dari catatan transaksi penjualan. Data dikumpulkan dalam format digital 

untuk memudahkan proses pengolahan dan analisis. 

b. Preprocessing Data 

Tahap preprocessing dilakukan untuk memastikan kualitas data sebelum digunakan 

dalam pemodelan 

c. Pembagian Data 

Data dibagi menjadi dua bagian, yaitu: 

• Data latih (training) sebesar 80% 

• Data uji (testing) sebesar 20% 

Pembagian ini bertujuan untuk melatih model dan menguji performa prediksi. 

d. Implementasi Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) 

K-Nearest Neighbor (KNN) adalah algoritma machine learning yang termasuk dalam 

kategori supervised learning dan digunakan untuk tugas klasifikasi maupun regresi. 

Prinsip dasar KNN adalah bahwa objek yang memiliki karakteristik serupa akan 

cenderung berada dekat satu sama lain dalam ruang fitur. 

e. Evaluasi Hasil Prediksi 

Hasil prediksi penjualan dianalisis untuk mendukung pengambilan keputusan 

dalam strategi pemasaran. Analisis dilakukan dengan mengidentifikasi: 

• Produk parfum dengan potensi penjualan tinggi 

• Waktu penjualan dengan permintaan tertinggi 

• Kebutuhan stok dan strategi promosi yang tepat 
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Hasil analisis ini diharapkan dapat membantu pelaku usaha dalam merancang strategi 

pemasaran yang lebih efektif dan berbasis data. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

a. Pengumpulan Data  

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data historis penjualan 

parfum yang terdiri dari 30 data transaksi. Setiap data memiliki atribut harga, 

jumlah stok, dan jumlah penjualan. Data tersebut dibagi menjadi data latih dan data 

uji dengan proporsi 70% untuk pelatihan dan 30% untuk pengujian. Pembagian ini 

bertujuan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam melakukan prediksi 

terhadap data yang belum pernah dilatih sebelumnya. 

 

 Tabel 1. Data Penjualan Parfum Bulan Desember 2025 
 

No Nama 

Parfum 
Harga Stok Terjual 

1. Air Port 

Pass 4000 1000 985,5 

2. Scandalia 3500 2500 2440,5 

3. Blue 

Desiro 3000 1300 1295 

4. Reve 2500 100 34 

5. Vanilla 2500 100 90 

6. Red Berry 3000 250 189,5 

7. Rosy 

Aprilia 3000 500 396 

8. Salsavage 4000 1000 519,5 

9. Manhattan 4000 200 121 

10 Air Cherry 2500 500 414,5 

11 Rafi 3000 100 86 

12 By Swift 2500 600 593 

13 Shiffon 2500 1300 1133 

14 Moonlight 4000 1000 762 

15 In Central 4000 500 416 

 

No Nama 

Parfum 
Harga Stok Terjual 

16 Black 

Oppie 2500 500 360,5 

17 Just The 

Key 4000 250 221 

18 Red 

Desert 3500 100 28,5 

19 Daryl 3000 100 70 

20 Bulgarex 3500 100 93,5 

21 Annabella 2500 250 130 

22 Roman 

Wish 2500 500 322 

23 Fantastic 3000 500 320,5 

24 Long 

English 3000 100 58 

25 Aquatic 3500 500 481,5 

26 Yes It's 

Me 4000 500 207,5 

27 Kasturi 

Kijang 3000 100 89 

28 Candy Go 2000 500 302,5 

29 Lido 3000 250 142 

30 Black 

Batman 4000 500 470,5 

b. Pembagian Data ( Data Testing) 

 Adapun data testing yang digunakan untuk melalukan perhitungan menggunakan 

algoritma KNN dapat dilihat pada Tabel 2. 

Tabel 2. Data Testing 

 

 

 

 

 

 

No Nama Parfum Harga Stok Terjual 

1 Yes It's Me 4000 500 207,5 

2 Kasturi Kijang 3000 100 89 

3 Candy Go 2000 500 302,5 

4 Lido 3000 250 142 

5 Black Batman 4000 500 470,5 
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c. Implementasi Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) 

     Metode K-Nearest Neighbor (KNN) diterapkan dengan menghitung jarak 

Euclidean antara data uji dan seluruh data latih berdasarkan variabel harga, stok, dan 

jumlah penjualan. Nilai k yang digunakan dalam penelitian ini adalah k = 3, yang 

dipilih karena memberikan keseimbangan antara sensitivitas dan stabilitas prediksi 

pada jumlah data yang relatif terbatas. Proses prediksi dilakukan dengan mengambil 

rata-rata nilai penjualan dari tiga data latih terdekat terhadap masing-masing data uji. 

Pendekatan ini memungkinkan model untuk memanfaatkan kemiripan karakteristik 

antar produk parfum dalam menentukan estimasi penjualan.  

Berikut adalah data penjualan parfum. 

Min stok = 100 dan Max stok = 2500 

Min terjual = 28,5 dan Max terjual = 2440,5 

Min harga = 2000 dan Max harga = 4000 

Normalisasi data, Normalisasi stok 

D1 = (1000 – 100 / 2500 – 100) = 0,375 

D2 = (2500 – 100 / 2500 – 100) = 1 

D3 = (1300 – 100 / 2500 – 100) = 0,5 

D4 = (100 – 100 / 2500 – 100) = 0 

D5 = (100 – 100 / 2500 – 100) = 0 

D6 = (250 – 100 / 2500 – 100) = 0,0625 

D7 = (500 – 100 / 2500 – 100) = 0,16667 

D8 = (1000 – 100 / 2500 – 100) = 0,375 

D9 = (200 – 100 / 2500 – 100) = 0,041667 

D10 = (500 – 100 / 2500 – 100) = 0,16667 

……………………………………………. 

D30 = (500 – 100 / 2500 – 100) = 0,16667 

Normalisasi Terjual 

D1 = (985,5 – 28,5 / 2440,5 – 28,5) = 0,396766 

D2 = (2440,5 – 28,5 / 2440,5 – 28,5) = 1 

D3 = (1295 – 28,5 / 2440,5 – 28,5) = 0,525083 

D4 = (34 – 28,5 / 2440,5 – 28,5) = 0,00228 

D5 = (90 – 28,5 / 2440,5 – 28,5) = 0,025498 

D6 = (189,5 – 28,5 / 2440,5 – 28,5) = 0,06675 

D7 = (396 – 28,5 / 2440,5 – 28,5) = 0,152363 

D8 = (519,5 – 28,5 / 2440,5 – 28,5) = 0,203566 

D9 = (121 – 28,5 / 2440,5 – 28,5) = 0,03835 

D10 = (414,5 – 28,5 / 2440,5 – 28,5) = 0,160033 

………………………………………………….. 

D30 = (470,5 – 28,5 / 2440,5 – 28,5) = 0,18325 

Normalisasi Harga 

D1 = (4000 – 2000 / 4000 – 2000) = 1 

D2 = (3500 – 2000 / 4000 – 2000) = 0,75 

D3 = (3000 – 2000 / 4000 – 2000) = 0,5 

D4 = (2500 – 2000 / 4000 – 2000) = 0,25 

D5 = (2500 – 2000 / 4000 – 2000) = 0,25 

………………………………………………. 

D30 = (4000 – 2000 / 4000 – 2000) = 1 

 

Hitung Jarak Euclidean 

Setelah mendapatkan normalisasi stok dan terjual, selanjutnya melakukan 

perhitungan jarak euclidean dengan rumus: 

Data ke- n = √(stok n-stok d25)²+ (terjual n-terjual d25)²+(harga n-harga d25)²) 

D1 = √(0,375-0,167)²+ (0,397-0,188)²)+ (1-0,75)² = 0,387 

D2 = √(1-0,167)²+ (1-0,188)²)+(0,75-0,75)² = 1,164 

D3 = √(0,5-0,167)²+ (0,525-0,188)²+(0,5-0,75)²) = 0,536 

D4 = √(0-0,167)²+(0,002-0,188)²+(0,25-0,75)²) = 0,559 

D5 = √(0-0,167)²+ (0,025-0,188)²+(0,25-0,75)²) = 0,551 

D6 = √(0,63-0,167)²+ (0,067-0,188)²+(0,5-0,75)²) = 0,297 

D7 = √(0,167-0,167)²+(0,152-0,188)²+(0,5-0,75)²) = 0,253 

D8 = √(0,375-0,167)²+ (0,204-0,188)²+(1-0,75)²) = 0,326 

D9 = √(0,042-0,167)²+(0,038-0,188)²)+(1-0,75)² = 0,317 

D10 = √(0,167-0,167)²+(0,160-0,188)²)+(0,25-0,75)^2 = 0,501 

…………………………………………………………….. 

D24 = √(0-0,167)²+ (0,012-0,188)²)+(0,5-0,75)² = 0,348 

Data ke- n = √(stok n-stok d26)²+ (terjual n-terjual d26)²+)(harga n-harga d26)² 
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D1 = √(0,375-0,167)²+ (0,397-0,074)²)+(1-1)² = 0,384 

D2 = √(1-0,167)²+ (1-0,074)² +(0,75-1)²) = 1,270 

D3 = √(0,5-0,167)²+ (0,525-0,074)²+(0,5-1)²) = 0,751 

D4 = √(0-0,167)²+ (0,002-0,074)²+(0,25-1)²) = 0,772 

D5 = √(0-0,167)²+ (0,0,25-0,074)²+(0,25-1)²) = 0,770 

D6 = √(0,063-0,167)²+(0,067-0,074)²+(0,5-1)²) = 0,511 

D7 = √(0,167-0,167)²+(0,152-0,074)²+(0,5-1)²) = 0,506 

D8 = √(0,375-0,167)²+ (0,204-0,074)²)+(1-1)² = 0,245 

D9 = √(0,042-0,167)²+ (0,038-0,074)²+(1-1)²) = 0,130 

D10 = √(0,167-0,167)²+ (0,160-0,074)²+(0,25-1)²) = 0,755 

……………………………………………………………. 

D25 = √(0,167-0,167)²+ (0,074-0,074)²+(0,75-1)²) = 0,275 

 

Data ke- n = √(stok n-stok d27)²+(terjual n-terjual d27)²+(harga n-harga d27)²) 

D1 = √(0,375-0)²+(0,397-0,025)²)+(1-0,5)² = 0,727 

D2 = √(1-0)²+(1-0,025)²+(0,75-0,5)²) = 1,419 

D3 = √(0,5-0)²+(0,525-0,025)²+(0,5-0,5)²) = 0,707 

D4 = √(0-0)²+ (0,002-0,025)²+(0,25-0,5)²) = 0,251 

D5 = √(0-0)²+(0,025-0,025)²)+(0,25-0,5)² = 0,250 

D6 = √(0,063-0)²+(0,067-0,025)²)+(0,5-0,5)² = 0,075 

D7 = √(0,167-0)²+(0,152-0,025)²+(0,5-0,5)²) = 0,210 

D8 = √(0,375-0)²+ (0,204-0,025)²)+(1-0,5)² = 0,650 

D9 = √(0,042-0)²+ (0,038-0,025)²)+(1-0,5)² = 0,502 

D10 = √(0,167-0)²+ (0,160-0,025)²+(0,25-0,5)²) = 0,329 

……………………………………………………… 

D26 = √(0,167-0)²+ (0,074-0,025)²)+(1-0,5)² = 0,529 

 

Data ke- n = √(stok n-stok d28)²+ (terjual n-terjual d28)²+(harga n-harga d28)²) 

D1 = √(0,375-0,167)²+ (0,397-0,114)²+(1-0)²) = 1,060 

D2 = √(1-0,167)²+ (1-0,114)²+(0,75-0)²) = 1,429 

D3 = √(0,5-0,167)²+ (0,525-0,114)²)+(0,5-0)² = 0,728 

D4 = √(0-0,167)²+(0,002-0,114)²+(0,25-0)²) = 0,320 

D5 = √(0-0,167)²+ (0,025-0,114)²)+(0,25-0)² = 0,313 

D6 = √(0,063-0,167)²+ (0,067-0,114)²)+(0,5-0)² = 0,513 

D7 = √(0,167-0,167)²+ (0,152-0,114)²+(0,5-0)²) = 0,502 

D8 = √(0,375-0,167)²+(0,204-0,114)²)+(1-0)² = 1,025 

D9 = √(0,042-0,167)²+ (0,038-0,114)²)+(1-0)² = 1,011 

D10 = √(0,167-0,167)²+(0,160-0,114)²)+(0,25-0)² = 0,254 

…………………………………………………………… 

D27 = √(0-0,167)²+ (0,025-0,114)²+(0,5-0)²) = 0,534 

 

Data ke- n = √(stok n-stok d29)² (terjual n-terjual d29)²+(harga n-harga d29)²) 

D1 = √(0,375-0,063)²+(0,397-0,047)²)+(1-0,5)² = 0,686 

D2 = √(1-0,063)²+ (1-0,047)²) +(0,75-0,5)² = 1,360 

D3 = √(0,5-0,063)²+(0,525-0,047)²+(0,5-0,5)² ) = 0,648 

D4 = √(0-0,063)²+(0,002-0,047)²)+(0,25-0,5)²  = 0,262 

D5 = √(0-0,063)²+ (0,025-0,047)²)+(0,25-0,5)²  = 0,259 

D6 = √(0,063-0,063)²+(0,067-0,047)²)+(0,5-0,5)²  = 0,020 

D7 = √(0,167-0,063)²+ (0,152-0,047)²)+(0,5-0,5)²  = 0,148 

D8 = √(0,375-0,063)²+ (0,204-0,047)²+(1-0,5)² ) = 0,610 

D9 = √(0,042-0,063)²+(0,038-0,047)²)+(1-0,5)²  = 0,501 

D10 = √(0,167-0,063)²+(0,160-0,047)²)+(0,25-0,5)²  = 0,293 
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…………………………………………………………. 

D28 = √(0,167-0,063)²+ (0,114-0,047)²+(0-0,5)² ) = 0,515 

 

Data ke- n = √(stok n-stok d30)²+(terjual n-terjual d30)²+(harga n-harga d30)²) 

D1 = √(0,375-0,167)²+ (0,397-0,183)²)+(1-1)²  = 0,298 

D2 = √(1-0,167)²+ (1-0,183)²)+(0,75-1)² = 1,193 

D3 = √(0,5-0,167)²+(0,525-0,183)²+(0,5-1)²) = 0,691 

D4 = √(0-0,167)²+(0,002-0,183)²+(0,25-1)²) = 0,789 

D5 = √(0-0,167)²+(0,025-0,183)²+(0,25-1)²) = 0,784 

D6 = √(0,063-0,167)²+ (0,067-0,183)²+(0,5-1)²) = 0,524 

D7 = √(0,167-0,167)²+(0,152-0,183)²)+(0,5-1)² = 0,501 

D8 = √(0,375-0,167)²+ (0,204-0,183)²+(1-1)²) = 0,209 

D9 = √(0,042-0,167)²+ (0,038-0,183)²)+(1-1)² = 0,191 

D10 = √(0,167-0,167)²+(0,160-0,183)²)+(0,25-1)² = 0,750 

………………………………………………………… 

D29 = √(0,063-0,167)²+ (0,047-0,183)²+(0,5-1)²) = 0,529 
 

Maka dari perhitungan diatas, didapatlah hasil prediksi untuk data uji sebagai berikut. 

Tabel 3. Hasil Prediksi  

No Nama Parfum Harga Stok Terjual 

1 Yes It's Me 4000 500 207,5 

2 Kasturi Kijang 3000 100 89 

3 Candy Go 2000 500 302,5 

4 Lido 3000 250 142 

5 Black Batman 4000 500 470,5 

Akurasi = (Jumlah prediksi benar)/(Total data) x 100% 

Akurasi = 4 / 6 x 100% = 66,7% 

 

d.Hasil Prediksi Penjualan 

Berdasarkan hasil pengujian terhadap data uji, metode KNN mampu 

menghasilkan prediksi penjualan yang mendekati nilai aktual pada sebagian besar 

data. Dari total data uji yang digunakan, diperoleh tingkat akurasi sebesar 66,7%, yang 

menunjukkan bahwa model berhasil memprediksi lebih dari setengah data uji dengan 

benar. Hasil ini mengindikasikan bahwa metode KNN cukup efektif digunakan dalam 

memprediksi penjualan parfum, meskipun masih terdapat beberapa perbedaan antara 

nilai prediksi dan nilai aktual pada beberapa data uji. Perbedaan ini disebabkan oleh 

variasi pola penjualan yang tidak sepenuhnya dapat ditangkap hanya dengan tiga 

variabel utama. 

 

e.Evaluasi dan Analisis Hasil 

Nilai akurasi sebesar 66,7% menunjukkan bahwa model KNN berada pada 

kategori cukup baik untuk data penjualan skala kecil. Namun, tingkat akurasi ini 

masih dipengaruhi oleh beberapa faktor, antara lain jumlah data latih yang terbatas 

dan variabel prediktor yang belum mencakup faktor eksternal seperti promosi, tren 

musiman, dan preferensi konsumen. Hasil penelitian ini sejalan dengan penelitian 

sebelumnya yang menyatakan bahwa metode KNN mampu memberikan performa yang 

cukup baik dalam prediksi penjualan produk ritel dengan karakteristik data yang 

sederhana. Perbedaan nilai akurasi antar penelitian umumnya dipengaruhi oleh jumlah 

data, pemilihan nilai k, serta kelengkapan variabel yang digunakan dalam pemodelan. 
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4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa 

metode K-Nearest Neighbor (KNN) dapat diterapkan untuk memprediksi penjualan 

parfum menggunakan data historis penjualan. Penerapan algoritma KNN dengan 

variabel harga, jumlah stok, dan jumlah penjualan mampu menghasilkan prediksi 

dengan tingkat akurasi sebesar 66,7%, yang menunjukkan bahwa model memiliki 

kinerja yang cukup baik. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa metode KNN dapat 

digunakan sebagai alat bantu dalam mendukung pengambilan keputusan pemasaran, 

khususnya dalam perencanaan stok dan penentuan strategi promosi produk parfum. 

Meskipun demikian, tingkat akurasi yang diperoleh masih dipengaruhi oleh 

keterbatasan jumlah data dan variabel yang digunakan. Untuk pengembangan 

penelitian selanjutnya, disarankan untuk menambah jumlah data historis serta 

memasukkan variabel lain seperti waktu promosi, tren musiman, dan preferensi 

konsumen agar hasil prediksi yang dihasilkan lebih akurat dan komprehensif. 
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