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Abstrak 

 

Industri ritel menghadapi persaingan yang semakin ketat, sehingga kemampuan untuk memprediksi 

produk terlaris menjadi faktor penting dalam memaksimalkan keuntungan. Nike, sebagai salah satu 

produsen sepatu olahraga terkemuka, mengalami penurunan signifikan selama pandemi COVID-19 

dengan pendapatan turun sebesar 38% dan kerugian mencapai $790 juta pada tahun 2020. Oleh 

karena itu, prediksi akurat terhadap produk terlaris periode 2020-2021 menjadi krusial untuk 

memulihkan kinerja pasar global. Penelitian ini menerapkan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) 

untuk memprediksi produk Nike yang paling laris menggunakan dataset open-source dari Kaggle. 

Penelitian ini melibatkan tahapan preprocessing data, seperti feature selection, normalisasi, dan label 

encoding. Model KNN diimplementasikan dengan variasi nilai k untuk mengevaluasi pengaruhnya 

terhadap akurasi. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-

Score. Hasil penelitian menunjukkan akurasi model mencapai 87% dengan keseimbangan baik antara 

precision (0.89) dan recall (0.87). "Women's Street Footwear" teridentifikasi sebagai produk terlaris 

dengan 57,737unit terjual. Model menunjukkan performa optimal dengan akurasi 75%. Penelitian 

ini memberikan kontribusi signifikan dalam pengambilan keputusan strategis untuk optimasi 

inventory dan strategi penjualan Nike. 

 

Kata Kunci: K-Nearest Neighbors, Prediksi Penjualan, Nike, Produk Terlaris, Akurasi. 

 

 

Abstract 

 

The retail industry is facing increasing competition, so the ability to predict best-selling products is 

an important factor in maximizing profits. Nike, as one of the leading sports shoe manufacturers, 

experienced a significant decline during the COVID-19 pandemic with revenues falling by 38% and 

losses reaching $790 million in 2020. Therefore, accurate prediction of the best-selling products for 

2020-2021 is crucial to recover the global market performance. This research applies the K-Nearest 

Neighbors (KNN) algorithm to predict Nike's best-selling products using an open-source dataset 

from Kaggle. This research involves data preprocessing stages, such as feature selection, 

normalization, and label encoding. The KNN model was implemented with varying k values to 

evaluate its effect on accuracy. Model evaluation is done using accuracy, precision, recall, and F1-

Score metrics. The results showed that the model accuracy reached 87% with a good balance 

between precision (0.89) and recall (0.87). “Women's Street Footwear” was identified as the best-

selling product with 57,737 units sold. The model showed optimal performance with 75% accuracy. 

This research makes a significant contribution to strategic decision making for Nike's inventory 

optimization and sales strategy. 

 

Keywords: K-Nearest Neighbors, Sales Prediction, Nike, Best-Selling Product, Accuracy. 
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1 PENDAHULUAN 

Dalam industri ritel yang semakin kompetitif, kemampuan untuk memprediksi produk yang 

akan laris terjual menjadi faktor kunci dalam memaksimalkan keuntungan perusahaan. Salah satu 

produsen sepatu olahraga terkemuka di dunia ialah Nike. Nike termasuk bisnis yang mendominasi 

industri penjualan sepatu atletik (Okhtavia dan Setiawan). Prediksi akurat produk terlaris pada 

periode 2020-2021 sangat krusial untuk meningkatkan keuntungan dan efisiensi operasional. Nike 

mengalami penurunan yang signifikan dan menjadi krusial bagi kelangsungan bisnisnya (Zameo, 

2024). Penutupan sekitar 50% dari toko fisik di wilayah seperti China, Macao, dan Hong Kong akibat 

pandemi COVID-19 menyebabkan kerugian besar, dengan Nike kehilangan sekitar $790 juta dan 

pendapatan turun 38% pada kuartal terakhir tahun fiskal 2020 (Nike, 2021). Oleh karena itu, penting 

bagi Nike untuk dapat memprediksi produk yang akan memiliki permintaan tinggi guna meraih 

kembali kinerja yang optimal di pasar global. 

Penelitian ini mengajukan implementasi algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) untuk 

mengidentifikasi pola produk Nike yang paling laris terjual berdasarkan dataset dari Kaggle.com 

yang bersifat open source. Metode K-Nearest Neighbor (K-NN) dipilih karena kemampuannya 

dalam melakukan klasifikasi berdasarkan kedekatan jarak suatu data dengan data lainnya, dimana 

meskipun tergolong sederhana dalam implementasi, metode ini memiliki tingkat akurasi yang tinggi 

(Yolanda dan Fahmi, 2020). Dengan demikian, algoritma ini dapat menjadi alat yang berguna dalam 

pengambilan keputusan bisnis untuk meningkatkan strategi penjualan. 

Salah satu penelitian terdahulu menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) untuk 

memprediksi produk terlaris dengan hasil yang signifikan, berhasil memprediksi 6 produk elektronik 

terlaris dari 22 produk yang terjual, yaitu CTV, Lemari Es, DVD, Speaker, Mesin Cuci, dan LCD, 

dengan akurasi klasifikasi mencapai 92,51% (Amalia, 2024). Penelitian terdahulu lainnya 

menggunakan KNN untuk memprediksi penjualan produk meubel terlaris, di mana lemari pakaian 

menjadi produk terlaris dengan 90 unit terjual, dan akurasi klasifikasi penjualan mencapai 87,51%. 

Kedua penelitian ini membuktikan kemampuan KNN dalam memberikan prediksi yang akurat untuk 

berbagai kategori produk (Suryadi dkk, 2022). 

 

2 METODE PENELITIAN 

Berikut beberapa tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini: 

 

 
Gambar 1. Alur penelitian 

 

Pada Gambar 1, menunjukkan alur penelitian yang menggunakan pendekatan sistematis dalam 

pengolahan data dan pemodelan KNN yang terdiri dari dua jalur utama proses. Jalur pertama 

berfokus pada pre-processing data yang dimulai dari tahap pengumpulan dataset perputaran Nike, 

dilanjutkan dengan seleksi kolom-kolom yang relevan, dan normalisasi data untuk memastikan 

konsistensi skala data. Sementara itu, jalur kedua mencakup proses seleksi dan evaluasi yang 

menghasilkan model KNN untuk mengklasifikasikan data menjadi label-label yang telah ditentukan. 
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Kedua jalur ini terintegrasi dalam satu sistem dimana hasil pre-processing data dari jalur pertama 

menjadi input untuk proses pemodelan pada jalur kedua, memastikan kualitas dan keakuratan hasil 

klasifikasi yang dihasilkan oleh model KNN. 

 

2.1 Dataset 

 
Gambar 2. Dataset 

 

Dataset yang ditunjukkan pada Gambar 2. diambil dari situs Kaggle, sebuah platform yang 

menyediakan berbagai dataset open-source yang dapat digunakan untuk analisis data. Dataset ini 

berisi 9.359 data mencakup informasi penjualan produk Nike di Amerika Serikat pada periode 2020-

2021, termasuk data transaksi, jenis produk, harga, jumlah unit terjual, wilayah, harga per-unit dan 

total penjualan. 

 

2.2 Preprocessing Data 

Pre-processing data digunakan untuk mengambil informasi dari suatu data yang masih 

mentah. Dan menghilangkan noise yang terdapat dalam data mentah, sehingga dapat diproses 

selanjutnya (Kasanah dkk, 2019). Pre-processing data dalam penelitian ini meliputi pemilihan kolom 

relevan (feature selection) untuk memastikan fitur yang digunakan berkontribusi pada analisis, 

normalisasi data untuk menyamakan skala antar fitur menggunakan Min-Max atau Z-score 

Normalization, dan konversi label kategori menjadi numerik melalui Label Encoding agar dapat 

diproses oleh metode KNN. Selain itu, data yang besar dapat diperkecil dengan teknik seperti 

agregasi data cube, pemilihan atribut yang relevan, dan pengurangan dimensi untuk membuat 

penyimpanan dan analisis lebih efisien (Hans, 2024). 

 

2.3 Metode K-Nearest Neighbor 

K-Nearest Neighbor (KNN) adalah algoritma yang mengklasifikasikan objek baru 

berdasarkan mayoritas kelas dari tetangga terdekatnya. KNN termasuk algoritma supervised 

learning, yang mana hasi dari query instance baru, diklasifikasikan berdasarkan mayoritas dari 

kategori pada KNN (Dewi dkk, 2022). Tujuan dari algoritma KNN adalah untuk untuk 

mengklasifikasikan objek baru berdasarkan atribut dan training samples, dan hasil dari sampel uji 

yang baru diklasifikasikan berdasarkan sebagian besar kategori yang ada pada KNN (Liantoni, 

2015). Dalam algoritma KNN, nilai neighbor (K) yang terbaik bergantung pada jumlah data latih. 

Nilai neighbor (K) yang terbaik tidak diukur dari besar atau kecilnya nilai k (Herman, 2020).  
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Tahapan-tahapan untuk menghitung algoritma KNN yaitu, menentukan nilai k, menghitung 

kuadrat jarak euclid (query instance) masing-masing objek terhadap data latih (training), 

mengurutkan objek-objek tersebut ke dalam kelompok yang mempunyai jarak euclid terkecil, 

mengumpulkan label kelas Y (Klasifikasi K-Nearest Neighbor). Berikut rumus untuk menghitung 

algoritma KNN dapat dilhat pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Rumus KNN 

Rumus Keterangan 

 

𝑑

= √∑(𝑝𝑖 − 𝑞𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

 

▪ 𝑝𝑖 = nilai fiur 

pada data 

training. 

▪ 𝑞𝑖 = nilai fitur 

pada data 

testing. 

▪ n = jumlah fitur 

(dimensi data). 

 

 

2.4 Evaluasi 

Tahap evaluasi model ini dilakukan untuk mengetahui kinerja suatu algoritma dalam 

mengetahui keakuratan dari model diperlukan perhitungan confusion matrix (Silalahi dan 

Simanullang, 2023). 

 

Tabel 2. Confusion Matrix 
Confusion 

Matrix 
Nilai Aktual 

Positif Negatif 

Nilai Prediksi 

Positif True 
Posit
ives 

False 
Positive 

Negatif False 
Nega
tives 

True 
Negatives 

 

Perhatikan Tabel 2, confusion matrix digunakan untuk membandingkan prediksi dan data 

aktual, serta menghitung akurasi, presisi, recall, dan F1-score (Said dkk, 2022). Rumus untuk 

masing-masing pengukuran ini dapat dilihat pada Tabel 3 berikut: 

 

Tabel 3. Pengukuran Nilai Accuracy, Precision, Recall dan F1-Score 
Pengukuran Rumus 
Accuracy 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦

=  
𝑇𝑃 +  𝑇𝑁

𝑇𝑃 +  𝐹𝑃 +  𝐹𝑁 +  𝑇𝑁
 

Precision 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  

𝑇𝑃 

𝑇𝑃 +  𝐹𝑃 
 

Recall 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  

𝑇𝑃 

𝑇𝑃 +  𝐹𝑁 
 

F1-Score 𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 

=  
2 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑥 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 +  𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑚 
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3 HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Label Encoding 

 
Gambar 3. Hasil Encoding 

 

Pada tahap pre-processing data, dilakukan encoding terhadap beberapa fitur kategorikal dalam 

dataset. Kolom Product, Region, Sales Method, dan State yang sebelumnya berupa data kategorikal 

diubah menjadi format numerik. Setiap kategori dalam kolom-kolom ini diberi nilai numerik untuk 

mempermudah pemrosesan lebih lanjut oleh model machine learning. Perhatikan pada Gambar 3, 

kolom Product merepresentasikan jenis produk yang telah diberi label numerik, seperti 0, 1, 2, dan 

seterusnya. Kolom Region menunjukkan wilayah penjualan, yang juga diubah menjadi angka. Kolom 

Sales Method merepresentasikan metode penjualan, dengan nilai numerik untuk kategori tertentu. 

Kolom State menunjukkan status wilayah atau area tertentu, dengan angka sebagai pengganti nama 

area. Kolom Units Sold tetap dalam format numerik asli karena sudah berbentuk kuantitatif dan 

merepresentasikan jumlah unit yang terjual. Proses ini memastikan bahwa data dapat diproses secara 

efisien oleh algoritma pembelajaran mesin yang membutuhkan input numerik, sekaligus 

mempertahankan informasi penting dari dataset asli. 

 

3.2 Pengelompokkan Data 

 
Gambar 4. Pengelompokkan Data 
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Hasil analisis penjualan produk, data dikelompokkan berdasarkan kategori produk, jumlah 

produk, dan units sold (jumlah unit yang terjual). Berdasarkan gambar di bawah, terdapat enam 

kategori produk yang masing-masing memiliki jumlah produk sebesar 1.560 unit. Namun, terdapat 

perbedaan signifikan pada total units sold untuk masing-masing kategori produk, yang menunjukkan 

variasi tingkat penjualan. 

 

3.3 Clustering Produk Terlaris dan Tidak Laris 

 
Gambar 5. Clustering Produk 

 

Pada Gambar 5 clustering produk, ditampilkan hasil klasifikasi penjualan produk berdasarkan 

jumlah Units Sold. Dari klasifikasi tersebut, enam kategori produk dibandingkan untuk menentukan 

mana yang termasuk Terlaris dan Tidak Laris. Hasilnya menunjukkan bahwa tiga kategori produk 

berhasil diklasifikasikan sebagai Terlaris, sedangkan tiga lainnya termasuk dalam kategori Tidak 

Laris. Produk dengan jumlah Units Sold tertinggi mencapai 57.737 unit, sementara produk dengan 

penjualan terendah hanya mencapai 30.085 unit. Meskipun setiap kategori memiliki jumlah produk 

yang sama, yaitu 1.560 unit, terdapat perbedaan signifikan dalam performa penjualannya. 

Berdasarkan hasil yang ditampilkan, Produk yang Terlaris ditunjukkan oleh Produk 2 dan Units Sold 

57,737 dengan nama produk yang dimaksud adalah “Women’s Street Footwear”. 

 

3.4 Penerapan Model K-Nearest Neighbor 
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Gambar 6. Grafik Nilai K dan Akurasi 

 

Berdasarkan hasil pengujian, grafik pada Gambar 6 menunjukkan hubungan antara nilai k 

(jumlah tetangga terdekat) dan akurasi model K-Nearest Neighbors (KNN) dalam klasifikasi. 

Gambar tersebut menunjukkan hubungan antara nilai k (jumlah tetangga terdekat) dengan akurasi 

model K-Nearest Neighbors (KNN) dalam memprediksi produk terbaik. Grafik memperlihatkan 

bahwa akurasi tertinggi tercapai pada nilai k = 1, dengan akurasi sekitar 75%. Hal ini menunjukkan 

bahwa mempertimbangkan hanya tetangga terdekat memberikan hasil yang paling akurat pada 

dataset ini. Namun, seiring dengan meningkatnya nilai k, akurasi model cenderung menurun. 

Penurunan ini disebabkan oleh pengaruh tetangga yang kurang relevan ketika jumlah tetangga yang 

dimasukkan dalam perhitungan semakin besar. Setelah nilai k = 20, akurasi cenderung stabil di 

kisaran 55-60%, dengan fluktuasi yang kecil meskipun nilai k terus meningkat. Hal ini 

mengindikasikan bahwa model mulai kehilangan sensitivitas terhadap data spesifik. 

 

3.5 Evaluasi Model 

Berdasarkan hasil pengujian model klasifikasi, diperoleh kinerja yang cukup baik dengan 

akurasi keseluruhan sebesar 0.87 atau 87%. Model menunjukkan keseimbangan yang baik antara 

precision dan recall, dengan nilai macro average precision 0.89 dan recall 0.87, menghasilkan F1-

Score yang konsisten sebesar 0.87. Evaluasi kinerja model secara keseluruhan dapat dilihat pada 

Tabel 4 berikut. 

 

Tabel 4. Evaluasi Kinerja Model 

 

 

 

 

 

 

 

3.6 Confusion Matrix 

Metrik Evaluasi Nilai 

Akurasi 0.87 

Precisiom 0.89 

Recall 0.87 

F1-Score 0.87 
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Gambar 7. Confusion Matrix 

 

Confusion matrix pada Gambar 7 menunjukkan performa model dalam mengklasifikasikan 

enam kategori produk: Men's Apparel, Men's Athletic Footwear, Men's Street Footwear, Women's 

Apparel, Women's Athletic Footwear, dan Women's Street Footwear. Model menunjukkan performa 

yang baik dengan nilai tinggi pada diagonal utama, menandakan jumlah prediksi yang benar di 

masing-masing kategori. Misalnya, kategori Men's Apparel memiliki 291 prediksi benar, Men's 

Athletic Footwear 290, Men's Street Footwear 213, Women's Apparel 238, Women's Athletic 

Footwear 332, dan Women's Street Footwear 257. Namun, terdapat beberapa kesalahan klasifikasi, 

seperti 40 sampel Men's Athletic Footwear yang salah diprediksi menjadi Men's Street Footwear, 

serta 79 sampel Men's Street Footwear yang salah diklasifikasikan sebagai Men's Athletic Footwear. 

Kesalahan serupa juga terjadi pada Women's Apparel dengan 71 sampel yang salah diprediksi sebagai 

Women's Street Footwear. Meski begitu, model secara keseluruhan menunjukkan kemampuan yang 

baik dalam membedakan kategori produk, meskipun terdapat peluang untuk perbaikan lebih lanjut 

dalam mengurangi kesalahan prediksi antar kategori tertentu. 

 

4 SIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian implementasi algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) untuk 

memprediksi produk Nike terlaris, dapat disimpulkan bahwa model yang dikembangkan 

menunjukkan performa yang sangat memuaskan dengan akurasi keseluruhan mencapai 87%. Model 

ini menunjukkan keseimbangan yang baik antara precision (0.89) dan recall (0.87), dengan F1-Score 

yang konsisten sebesar 0.87, mengindikasikan stabilitas dan kehandalan model dalam melakukan 

prediksi. Analisis data mengungkapkan bahwa "Women's Street Footwear" (Product 2) menjadi 

produk terlaris dengan pencapaian penjualan sebesar 57,737 unit, memberikan insight strategis yang 

berharga untuk manajemen inventory dan strategi pemasaran ke depan. Dalam pengujian parameter, 

ditemukan bahwa nilai k=1 memberikan hasil optimal dengan akurasi mencapai 75%, menunjukkan 

bahwa pendekatan tetangga terdekat tunggal paling efektif untuk karakteristik dataset ini. Hasil 

penelitian ini membuktikan bahwa algoritma KNN dapat menjadi alat yang efektif dalam 

memprediksi tren penjualan produk Nike, yang dapat membantu perusahaan dalam mengambil 

keputusan strategis untuk mengoptimalkan inventory dan meningkatkan performa penjualan di masa 

mendatang. Rekomendasi penelitian selanjutnya, disarankan untuk mengeksplorasi algoritma lain, 

seperti Random Forest atau Neural Networks, guna membandingkan performa dan akurasi prediksi. 

Penelitian juga dapat menambahkan variabel data, seperti ulasan pelanggan atau tren media sosial, 
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untuk meningkatkan kualitas prediksi. Selain itu, penerapan model pada skala global perlu dilakukan 

untuk memahami perbedaan pola penjualan di berbagai wilayah. Optimalisasi parameter algoritma 

KNN dan integrasi data real-time juga direkomendasikan agar prediksi lebih dinamis dan relevan 

dengan kondisi pasar terkini. 
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