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ABSTRAK

Dewayanti, Rosita. 2025. Klasterisasi K-Means Dengan Indeks Davies Bouldin
Berdasarkan Hasil Peramalan Penjualan Skincare Pada Toko Khalisa By GSM
Di Sidoarjo Menggunakan Arima. Skripsi. Program Studi Teknik Informatika,
Fakultas Sains dan Teknologi. Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim
Malang. Pembimbing (I) Fajar Rohman Hariri, M.Kom, (1) Roro Inda Melani,
MT, M.Sc.

Kata Kunci: Klasterisasi, Prediksi, Skincare, K-Means, Arima, Davies Bouldin

Industri skincare di Indonesia semakin kompetitif seiring kemajuan teknologi dan
tren kecantikan. Skincare menjadi kebutuhan penting bagi wanita untuk menjaga
penampilan dan kepercayaan diri. Media sosial berperan besar dalam pemasaran produk.
Namun, standar kecantikan yang sempit sering menimbulkan tekanan sosial. Tujuan
penelitian ini adalah untuk melakukan peramalan penjualan skincare pada toko khalisan by
gsm di Sidoarjo, dan hasil peramalan dapat diklasifikasikan dan dimanfaatkan sebagai
landasan dalam penentuan strategi produksi berdasarkan klister tersebut. Penelitian ini
menggunakan data hasil penjualan skincare yang didapatkan dari Toko Khalisa By GSM
Di Sidoarjo. Metode Arima untuk melakukan peramalan selanjutnya, metode K-Means
digunakan untuk klasterisasi data, dengan penilaian kualitas klaster melalui Davies-
Bouldin Index. Hasil peramalan menggunakan MAPE menujukkan nilai sebesar 17,38%,
nilai ini mengindikasikan bahwa model Arima yang digunakan memiliki tingkat akurasi
yang cukup baik dari bebrapa model Arima yang diuji, model dengan kombinasi parameter
(2,0,3) dipilih sebagai model terbak berdasarkan nilai Akaike Information Criterion (AIC)
terendah. Selanjutnya, berdasarkan nilai Indeks Davies Bouldin (DBI) terkecil, metode K-
Means menemukan 5 (lima) klaster untuk peramalan tahun 2025. Hasil klasterisasi ini
dapat menjadi acuan penyususnan produk baik pada toko Khalisa By GSM offline maupun
pada E-commerce toko Khalisa By GSM untuk meningkatkan penjualan dan produksi
skincare pada toko Khalisa By GSM di Sidoarjo.
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ABSTRACT

Dewayanti, Rosita.2025. Klasterisasi K-Means Dengan Indeks Davies Bouldin
Berdasarkan Hasil Peramalan Penjualan Skincare Pada Toko Khalisa By GSM
Di Sidoarjo Menggunakan Arima. Department of Informatics Engineering
Faculty of Science and Technology Islamic State University of Maulana Malik
Ibrahim Malang. Supervisors: () Fajar Rohman Hariri, M.Kom, (II) Roro Inda
Melani, MT, M.Sc,_

Keywords: Clustering, Prediction, Skicare, K-Means, Arima, Davies Bouldin

The skincare industry in Indonesia is becoming increasingly competitive with the
advancement of technology and beauty trends. Skincare has become an essential need for
women to maintain their appearance and confidence. Social media plays a significant role
in product marketing. However, narrow beauty standards often create social pressure. The
objective of this research is to forecast skincare sales at Khalisa by GSM store in Sidoarjo,
and the forecasting results can be classified and utilized as a basis for determining
production strategies based on the cluster. This research uses skincare sales data obtained
from Toko Khalisa By GSM in Sidoarjo. The Arima method is used for subsequent
forecasting, and the K-Means method is employed for data clustering, with cluster quality
assessed through the Davies-Bouldin Index. The forecasting results using MAPE show a
value of 17.38%, indicating that the Arima model used has a fairly good accuracy level
compared to several tested Arima models. The model with the parameter combination
(2,0,3) was chosen as the best model based on the lowest Akaike Information Criterion
(AIC) value. Kemudian, using the K-Means method based on the smallest Davies Bouldin
Index (DBI) value, 5 (five) clusters of skincare sales for the forecast of 2025. Hasil dari
clustering ini dapat digunakan sebagai referensi untuk produkdevelopment both at the
offline Khalisa By GSM store and the E-commerce Khalisa By GSM store to increase sales
and skincare production at the Khalisa By GSM store in Sidoarjo.
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Di tengah pesatnya perkembangan teknologi informasi, industri penjualan
skincare di Indonesia menghadapi persaingan yang semakin ketat. Produk skincare
telah menjadi tren popular di kalangan wanita remaja dan dewasa. Banyak toko
skincare berlomba-lomba mencari produk terbaik mereka dengan harga yang
terjangkau bagi masyarakat. Media sosial menjadi faktor penting dalam
menjadikan produk skincare mudah dijangkau oleh pelaku bisnis, karena melalui
platform ini produk dapat dipasarkan secara cepat kepada target pasar. (Elyana &
Syamsul, 2023)

Skincare, khususnya untuk wanita, telah berkembang menjadi salah satu
kebutuhan sehari-hari yang paling penting. Industri skincare telah mencapai
kesuksesan dalam mendominasi pasar lokal. Dalam memilih produk, konsumen umumnya
merujuk pada kualitas, harga yang bersaing, dan keterjangkauan, sekaligus menilai citra
merek yang terkandung dalam produk tersebut sebagai faktor utama memengaruhi
keputusan pembelian mereka. Skincare dapat meningkatkan kepercayaan diri
seseorang dengan menjaga penampilan agar menarik dan indah dipandang. (Maya

Trisdiyana & Handayani, 2023)

Paradigma kecantikan yang umumnya menggambarkan kulit cerah, tekstur
kulit yang halus, postur tubuh tinggi, hidung mancung, dan rambut lurus seringkali

menciptakan lingkungan di mana mayoritas wanita yang tidak memenuhi



kriteria tersebut mengalami perlakuan merendahkan. Baik dalam konteks
kehidupan sehari-hari maupun di ranah media sosial, fenomena body shaming atau
komentar yang kurang mendukung terhadap penampilan fisik mereka kerap terjadi.
Dampak dari norma kecantikan ini dapat mengakibatkan rendahnya tingkat
kepercayaan diri dan mendorong perempuan untuk merasa perlu untuk mengubah
aspek-aspek dari identitas mereka yang sebenarnya bernilai dan unik. Perlu
ditekankan bahwa dalam ajaran Islam, norma-norma yang mencakup segala aspek
kehidupan, baik yang bersifat umum maupun terperinci, telah diatur melalui ajaran
al-Qur'an dan hadits. Salah satu aspek yang tercakup dalam kerangka regulasi ini
adalah pandangan terhadap keindahan dan kecantikan (Ika Utami & lzzati, 2022).
Allah SWT menciptakan manusia sebaik-baiknya, yang disampaikan dalam surat

At-Tin:

: fﬁu‘NQ e 0 G J@T gl 1 WO S Jﬁl’ﬁo\ uw]U i
u.mh@ Gk s &g W 4 :')M)“f—)-“' G uiq J ULM\ Sl 9©°u@hw &
O gt 5 |

“Demi (buah) tin dan (buah) zaitun, demi gunung Sinai, dan demi negeri (Makkah)
yang aman ini, sungguh, Kami benar-benar telah menciptakan manusia dalam
bentuk yang sebaik-baiknya. Kemudian, kami kembalikan dia ke tempat yang
serendah-rendahnya, kecuali orang-orang yang beriman dan mengerjakan
kebajikan. Maka, mereka akan mendapat pahala yang tidak putus-putusnya. Maka,
apa alasanmu (wahai orang kafir) mendustakan hari Pembalasan setelah (adanya
bukti-bukti) itu? Bukankah Allah hakim yang paling adil? ”(Q.S at Tiin: 1-8).

Keindahan yang tercermin pada wajah seorang wanita merupakan hasil dari
kesehatan tubuh yang terjaga, yang pada gilirannya diperoleh melalui kesejahteraan
jiwa. Kesehatan jiwa yang utuh menjadi suatu pencapaian yang tidak terelakkan

tanpa adanya kesadaran spiritual dan ketundukan kepada Allah SWT. Kecantikan,

sebagai anugerah Ilahi yang diberikan kepada setiap wanita, menjadi warisan ilahi



yang tidak dapat diabaikan. Banyak wanita yang rela merogoh kocek jutaan rupiah
hanya untuk mendapatkan kulit mulus, dan lembut (Shofi, 2020). Oleh karena itu,
dapat dinyatakan bahwa setiap wanita di dunia ini telah dianugerahi kecantikan,
kecuali bagi mereka yang enggan mengakui dan bersyukur atas nikmat yang telah
dianugerahkan oleh Allah SWT.

Dengan pemahaman yang lebih baik tentang tren penjualan dan faktor- faktor
yang memengaruhinya, pemilik toko skincare dapat mengoptimalkan strategi
mereka untuk menghadapi persaingan yang semakin ketat dalam industri ini.
Pembisnis menjual produk perawatan kulit kepada pelanggan melalui berbagai
platform digital, memanfaatkan berbagai faktor yang memengaruhi keputusan
pembelian mereka (Sudiantini, Salfaniz, Shaliha, Diniyah, Nuriyah & Syahbanu,
2023).Untuk bisnis di sektor ini, memprediksi tren penjualan menjadi langkah
strategis dalam mengelola stok produk dan merencanakan strategi pemasaran. Salah
satu metode yang digunakan untuk melakukan prediksi ini adalah metode ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average), yang merupakan pendekatan umum
dalam analisis deret waktu.

Dalam memprediksi penjualan skincare mencakup berbagai faktor, seperti
perubahan tren mode, musim, promosi, dan perubahan preferensi konsumen.
Dengan menggunakan metode ARIMA, peneliti akan memodelkan pola dan tren
dalam data historis penjualan toko untuk membuat prediksi yang akurat tentang
penjualan di masa depan. Banyak orang menggunakan model ARIMA untuk
meramalkan deret berkala. Banyak penelitian menunjukkan bahwa model ARIMA

sangat baik untuk meramalkan periode ke depan (Rusyida & Pratama, 2020).



Untuk tujuan tersebut, digunakan metode K-Means Clustering, Klasterisasi
adalah pengelompokan data berdasarkan kemiripan datanya. Ini juga dikenal
sebagai tipe pembelajaran tidak diawasi. Tipe pembelajaran tidak diawasi adalah
jenis pembelajaran mesin yang dirancang untuk mengidentifikasi pola dan struktur
tanpa bantuan atau label eksternal pada setiap kelompok (Purliantoro & Ayesha,
2023). Dengan mengelompokkan hasil peramalan penjualan ke dalam beberapa
klister, pihak manajemen toko dapat mengenali kelompok produk mana yang
berpotensi tinggi atau rendah penjualannya, sehingga dapat menyusun strategi
pemasaran, stok, dan promosi yang lebih terarah.

Setelah Kklasterisasi selesai, ukuran yang dapat diguakan dapat dilakukan
dengan menggunakan Indeks Davies Bouldin (DBI). Jumlah klister terbaik,
ditentukan melalui nilai DBI yang terkecil (Purliantoro & Ayesha, 2023). Dengan
demikian, kombinasi metode ARIMA dan K-Means Clustering, yang dievaluasi
menggunakan indeks Davies Bouldin, diharapkan dapat memberikan kontribusi
nyata dalam membantu pengambilan keputusan berbasis data di Toko Khalisa By

GSM Di Sidoarjo.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang masalah yang sudah dijelaskan, ditemukan
masalah yang akan diangkat menjadi masalah dalam penelitian ini yaitu bagaimana
tingkat keakuratan metode ARIMA dalam memprediksi hasil penjualan skincare ?
dan seberaapa optimal hasil klasterisasi yang diperoleh, jika diukur menggunakan

indeks Davies Bouldin sebagai evaluasi validitas klister?



1.3 Tujuan Penelitian
Tujuan yang ingin dicapai dari penelitian ini yaitu untuk melakukan
peramalan penjualan skincare pada toko khalisa by gsm di Sidoarjo, dan klasterisasi

hasil peramalan sebagai acuan produksi berdasarkan kluster tersebut.

1.4  Batasan Masalah
Batasan masalah dalam penelitian ini sebagai berikut:
1. Data yang akan digunakan merupakan data dari toko Khalisa By GSM
2. Hasil penjualan skincare setiap bulan, dari tahun 2022 sampai dengan tahun

2024

1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat dari penelitian ini adalah :
1. Mengetahui hasil klasterisasi untuk acuan produksi pada toko khalisa by gsm.
2. Mengetahui keakuratan metode ARIMA dalam meramalkan hasil penjualan
skincare.

3. Untuk mengoptimalkan penjualan skincare pada toko khalisa by gsm.



BAB II

STUDI PUSTAKA

2.1  Penelitian Terdahulu

Penelitian terkait adalah proses investigasi yang bertujuan untuk
mendapatkan pemahaman yang lebih baik tentang suatu topik atau masalah tertentu
dengan memperhitungkan penemuan, teori, atau studi terdahulu yang relevan.
Dengan menyelidiki penelitian-penelitian sebelumnya yang telah dilakukan dalam
domain yang sama atau terkait, penelitian terkait membantu membangun fondasi
yang kuat untuk pengetahuan yang lebih lanjut dan inovasi di masa depan. Berikut
penelitian terkait:

Melakukan penelitian tentang Peramalan Produksi Tanaman Biofarmaka Di
Provinsi Indonesia Dengan Arima, Klasterisasi Data Mining K-Means Dengan
Indeks Davies Bouldin Data sekunder yang digunakan dalam penelitian ini berasal
dari tahun 2011 hingga 2022 dari Badan Pusat Statistik (BPS). Penelitian ini
menganalisis produksi tanaman biofarmaka dari jenis rimpang, yang terdiri dari
tujuh tanaman: jahe, lengkuas, kencur, kunyit, lempuyang, temulawak, dan
temuireng. Hasil analisis data yang menggunakan klasterisasi K-Means dengan
Indeks Davies Bouldin menunjukkan bahwa metode K-Means mengatur produksi
tanaman biofarmaka jenis rimpang berdasarkan nilai Indeks Davies Bouldin (DBI)
terkecil. Untuk peramalan tahun 2023, ditemukan 6 (enam) klaster, untuk
peramalan tahun 2024, dan untuk peramalan tahun 2025, ditemukan 3 (tiga) klaster.

Provinsi Jawa Timur selalu berada pada klaster tertinggi setiap tahun peramalan.



Hasil klasterisasi ini dapat digunakan sebagai dasar untuk membangun inisiatif oleh
pemerintah dan pihak-pihak terkait lainnya untuk meningkatkan produksi dan
produktivitas tanaman biofarmaka jenis rimpang di Indonesia(Purliantoro &
Ayesha, 2023).

Melakukan penelitian tentang Peramalan Penjualan Helm dengan Metode
ARIMA (Studi Kasus Bagus Store). Dalam Penelitian ini, peneliti melakukan
peramalam menggunakan metode ARIMA, dan menggunakan data penjualan
dari tanggal 21 September 2021 sampai 21 Desember 2021. Berdasarkan hasil
peneletian yang telah dilakukan ramalan penjualan pada periode selanjutnya adalah
dimana angka penjualan mencapai angka 2,6 dan akan terus meningkat hingga 2,8
artinya itu cukup stabil dengan rata rata hasil penjualan periode sebelumnya yang
mencapai angka 2. Hal ini memberikan dukungan positif kepada penjual untuk
mempertahankan bahkan lebih meningkatkan kualitas dan fasilitas pendukung
lainnya dalam berniaga di marketplace (penjualan online). Selain itu, penjual juga
dapat melakukan promosi demi meningkatkan dan mempertahankan minat pembeli
pada penjual. (Mahayana, Mulyadi & Soraya, 2022)

Melakukan penelitian tentang Analisis Peramalan (forecasting) Penjualan
Dengan Metode ARIMA Pada Huebee Indonesia. Dalam pengumpulan data
penelitian ini menggunakan metode observasi, wawancara (interview). Peneliti
melakukan observasi langsung terhadap objek terakait data penjualan Huebee
Indonesia. Kemudian data diperoleh dalam bentuk bulanan yang diambil selama 5
bulan yaitu dari bulan Desember 2021 — April 2022. Selain itu, dilakukan juga

pengukuran tingkat kesalahan hasil ramalan dengan menggunakan MSE dan



MAPE, untuk melakukan peramalan penjualan bulanan dari bulan Mei 2022 sampai
dengan Juli 2022 untuk mencari nilai MAPE. Hasil dari forecast metode ARIMA
(0, 1, 1). Kemudian dilakukan perhitungan untuk mendapatkan nilai MAPE. Dan
nilai MAPE yang didapat yaitu 8.58% yang termasuk kategori sangat baik. Hal ini
menunjukkan bahwa metode ARIMA (0, 1, 1) layak untuk digunakan prediksi data
runtun waktu (time series) dari jumlah penjualan Huebee. Hal ini menunjukkan
bahwa metode ARIMA (0, 1, 1) layak untuk digunakan prediksi data runtun waktu
(time series) dari jumlah penjualan Huebee. (Hassyddigy & Hasdiana, 2023)
Melakukan penelitian tentang Peramalan Jumlah Penjualan Buku
Menggunakan Metode AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING AVERAGE
(ARIMA) Pada Toko Buku AGP Gramedia. Untuk menyediakan buku yang sesuai
untuk dijual maka Toko Buku AGP harus dapat memprediksi dengan baik sehingga
tidak terjadi penumpukan persediaan buku yang tidak laku terjual dan hal ini akan
merugikan pengusaha karena tertanamnya modal. ARIMA adalah metode
peramalan yang digunakan untuk deret waktu yang memiliki variasi yang tidak
tetap atau memiliki dua sifat yaitu mean dan varians. Data yang digunakan yaitu
data buku dan data penjualan buku. Berdasarkan hasil uji menggunakan metode
ARIMA dan mendapatkan hasil persentase akurasi sebesar 92% maka metode
ARIMA telah berhasil diterapkan untuk peramalan jumlah penjualan buku. Dengan
diterapkannya aplikasi peramalan yang menggunakan metode ARIMA maka Toko
Buku AGP Gramedia dapat dengan mudah meramalkan jumlah penjualan buku dan
melakukan persediaan yang sesuai dengan pelanggan yang membeli buku. (Surya,

Sabri & Mustafa, 2021)



Melakukan penelitian tentang Prediksi Penjualan Seragam Sekolah Dengan
Menggunakan Metode ARIMA ( Studi Kasus : Koperasi Karyawan Yayasan Umara
Al-Zahra Indonesia). Dikarenakan adanya lonjakan penjualan seragam di bulan-
bulan tertentu, maka penjualan seragam sekolah menjadi tidak dapat diprediksi
dengan baik. Data yang digunakan adalah data jumlah penjualan seragam sekolah
Kopkar Al-Zahra Indonesia pada bulan Januari 2016 sampai bulan Juli 2018. Dari
pemeriksaan diagnostik didapatkan model ARIMA yang diterima untukperamalan
yaitu ARIMA (1,1,1). Maka peramalan selanjutnya menggunakan ARIMA (1,1,1).
Al-Zahra Indonesia untuk 5 periode berikutnya adalah pada bulan Agustus 2018
sebanyak 700,3 buah seragam, bulanSeptember 2018 sebanyak 708,6 buah
seragam, bulan Oktober 2018 sebanyak 732,7 buah seragam, bulan November
sebanyak 751 buah seragam, dan bulan Desember 2018 sebanyak 771,5 buah

seragam (Waryanto & Wanti, 2019).

Tabel 2. 1 Penelitian Terkait Prediksi Hasil Penjualan

Penelitian
NO Nama Judul Metode| Objek Hasil Sekarang
1 |Dwi Klasterisasi ARIMA,Tanaman [Penelitian ini Penelitian
Purliantoro, |Data Mining |K- Biofarmaka |[menggunakan metode Sekarang
Ivonne K-Means MEANS ARIMA untuk peramalan, [menggunakan
Ayesha., Dengan Indeks kemudian diklasterisasi [MAPE
2023 Davie Bouldin menggunakan K-MEANS
Berdasarkan menghasilkan Klasterisasi
Hasil produksi tanaman
Peramalan biofarmaka jenis rimpang
Produksi metode K-Means
Tanaman berdasarkan nilai Indeks
Biofarmaka Di Davie Bouldin (DBI)
Provinsi terkecil, ditemukan 6
Indonesia (enam) klister umtuk
Menggunakan peramalan tahun 2023, 4
Arima (empat) klister untuk

peramalan tahun 2024,
dan 3 (tiga) klister untuk
peramalan tahun 2025.
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Penelitian
NO Nama Judul Metode| Objek Hasil Sekarang

2 |ldaBagus |Peramalan ARIMA [Helm Penelitian ini Penelitian
Bayu Penjualan menggunakan metode  sekarang
Mahayana, |Helm dengan ARIMA yang menggunakan
Indrawan Metode menghasilkan ramalan  |perhitungan
Mulyadi, Siti JARIMA (Studi penjualan pada periode [RMSE dan
Soraya., 2022|Kasus Bagus selanjutnya adalah MAPE.

Store) dimana angka penjualan
mencapai angka 2,6 dan
akan terus meningkat
hingga 2,8 artinya itu
cukup stabil dengan rata
rata hasil penjualan
periode sebelumnya yang
mencapai angka 2.

3  [Hasbi Analisis ARIMA |Huebee Penelitian ini Penelitian
Hassyddig, |Peramalan Indonesia  |menggunakan metode  |sekarang
Hasdiana., |(Forecasting) ARIMA yang menggunakan
2023 Penjualan menghasilkan hasil dari |ACF dan PACF

Dengan forecast metode ARIMA

Metode 0,1, 1).

ARIMA Pada Kemudian dilakukan

Huebee perhitungan untuk

Indonesia mendapatkan nilai

MAPE. Dan nilai MAPE
yang didapat yaitu 8.58%
yang termasuk kategori
sangat baik. Hal ini
menunjukkan bahwa
metode ARIMA (0,

1, 1) layak untuk
digunakan prediksi data
runtun waktu (time series)
dari

jumlah penjualan Huebee.
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Penelitian
NO Nama Judul Metode| Objek Hasil Sekarang

4 |Niko Surya |Peramalan ARIMA |AGP Penelitian ini Peneliian
Atmaja, Jumlah Gramedia |menggunakan metode [sekarang
Khairul Sabri,|Penjualan ARIMA yang menggunakan
Satria Riki  [Buku menghasilkan uji stasioneritas,
Mustafa., Menggunakan mendapatkan hasil perhitungan
2021 Metode persentase akurasi sebesar RMSE dan

ARIMA Pada 92% maka metode MAPE.
Toko Buku ARIMA telah berhasil
AGP Gramedia diterapkan untuk

peramalan jumlah

penjualan

buku.

5. |Hendro Prediksi ARIMA [Seragam Penelitian ini Penelitian
Waryanto,  [Penjualan Sekolah  |menggunakan metode  [sekarang
Dwi Aprisa [Seragam ARIMA. Al- Zahra menggunakan
Wanti., 2019 |Sekolah Indonesia untuk 5 periode [MAPE, ACF

Dengan berikutnya adalah pada dan PACF
Menggunakan bulan Agustus 2018
Metode sebanyak 700,3 buah
ARIMA (Studi seragam, bulanSeptember
Kasus : 2018
Koperasi sebanyak 708,6 buah
Karyawan seragam, bulan Oktober
Yayasan 2018
Umara Al- sebanyak 732,7 buah
Zahra seragam, bulan November
Indonesia) sebanyak 751 buah
seragam, dan bulan
Desember 2018 sebanyak
771,5
buah seragam.
2.2 Skincare

Skincare, atau yang dikenal sebagai perawatan kulit, merupakan rangkaian

prosedur dan penggunaan produk yang bertujuan untuk merawat serta

mempertahankan kesehatan dan estetika kulit. Proses ini dimulai dengan

pembersihan, di mana kulit dibersihkan dari kotoran, minyak, dan sisa makeup

untuk mencegah pori-pori tersumbat dan mencegah timbulnya jerawat. Tahap
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berikutnya adalah penggunaan toner yang berfungsi untuk menyeimbangkan pH
kulit serta memberikan efek menyegarkan setelah proses pembersihan. Pelembap
kemudian digunakan untuk menjaga kelembaban kulit dan mencegah kekeringan,
meskipun jenis kulit anda berminyak. Perlindungan kulit dari paparan sinar
ultraviolet (UV) juga merupakan hal yang penting, salah satunya dengan rutin
menggunakan tabir surya setiap hari. Selain itu, perawatan tambahan seperti serum,
eksfoliator, dan masker wajah dapat ditambahkan ke dalam rutinitas skincare untuk
menangani masalah spesifik kulit seperti penuaan, hiperpigmentasi, atau
kekeringan. Pemilihan produk perawatan kulit yang sesuai dengan jenis kulit
merupakan hal yang sangat penting, disertai dengan penerapan gaya hidup sehat,
seperti menjaga pola makan seimbang dan mencukupi waktu istirahat. Berdasarkan
data dari Euromonitor International, nilai pasar skincare di Indonesia pada tahun
2019 tercatat melebihi dua miliar dolar Amerika Serikat, yang mencerminkan
kontribusi sekitar 33 persen terhadap total pendapatan pasar industri kecantikan

(Adindarena & Adriana, 2022).

2.3 Peramalan

Peramalan merupakan suatu proses yang krusial untuk memprediksi nilai atau
peristiwa di masa depan dengan mengacu pada data historis serta pola tren yang
telah terbentuk. Langkah-langkah utama dalam proses peramalan meliputi
pengumpulan data relevan, analisis untuk mengidentifikasi pola dan tren, pemilihan
model peramalan yang sesuai, validasi model menggunakan data terpisah,
pembuatan prediksi dengan mempertimbangkan faktor eksternal, dan evaluasi serta

pemantauan kinerja model secara berkala. Dengan menggunakan peramalan,
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organisasi dan individu dapat membuat keputusan yang lebih baik, mengelola
risiko, dan merencanakan strategi di masa depan dengan lebih efektif. Aktivitas
peramalan merupakan salah satu fungsi bisnis yang bertujuan untuk memperkirakan
penjualan dan penggunaan produk, sehingga produksi dapat dilakukan dalam
jumlah yang sesuai. Peramalan dipandang sebagai suatu proses perhitungan yang
bersifat objektif, dengan memanfaatkan data historis guna memprediksi berbagai
aspek di masa depan, seperti kuantitas, kualitas, dan berbagai elemen lain dalam

kegiatan produksi maupun operasional (Mahayana, Mulyadi & Soraya, 2022).

2.4 ARIMA

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) adalah suatu metode
yang digunakan untuk menghasilkan prediksi berdasarkan pola historis dari data.
Model ARIMA merupakan salah satu model deret waktu (time series) yang
digunakan dengan asumsi bahwa data bersifat stasioner, yaitu memiliki rata-rata

dan varians (0?) yang konstan sepanjang waktu.

2.4.1 Autoregresive atau AR (p)

AR(p) merupakan bentuk dasar dari model linier yang digunakan untuk
merepresentasikan suatu proses stasioner (Permatasari, Hafiyusholeh & Purwanto,
2020). Dalam model ini, proses dapat dijelaskan sebagai hasil regresi dari nilai-nilai
sebelumnya dalam proses tersebut. Berikut adalah rumusnya:

Ye= %0+ 01X 1+ 02 Xp 2+ -+ OpXep e (2.1)

dengan rincian sebagai berikut :

Ye = nilai pada waktu t dalam seri waktu.
X0 = konstanta dalam model

Op = koefisien AR

X.—,  =nilai pada periode ke — p
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e = error pada periode t
p = periode
2.4.2 Moving Average atau MA (q)

Metode Moving Average, atau yang dikenal sebagai rata-rata bergerak,
merupakan teknik peramalan yang memanfaatkan sejumlah data pengamatan
sebelumnya untuk memperkirakan nilai rata-rata pada periode mendatang
(Permatasari, Hafiyusholeh & Purwanto, 2020). Berikut adalah persamaan single

moving averages:

Yi= xo+ 61ec-1 + 6028022+ + Oper—q +e; (2.2)
dengan rincian sebagai berikut :
Y: = nilai pada waktu t dalam seri waktu.
X0 = konstanta
0 = parameter MA
et—q = nilai pada variabel ke - q
et = error pada periode t
p = periode

2.4.3 Autoregresive Moving Average (ARMA)

Model ARMA merupakan gabungan antara model Autoregressive (AR), yang
berasumsi bahwa nilai saat ini dipengaruhi oleh nilai-nilai sebelumnya, dan model
Moving Average (MA), yang mengasumsikan bahwa nilai saat ini dipengaruhi oleh
residual atau kesalahan dari periode sebelumnya (Melyani, Nurtsabita, Shafa &
Widodo, 2021). Berikut adalah bentuk umum dari model ARMA:

Yi= x0+ 01 Xioq + 02Xepp + -+ QpXt—P +e+ 6161 + 626002

(2.3)
+ -+ Oret—q

dengan rincian sebagai berikut :

Yi = nilai pada waktu t dalam seri waktu.

X0 = konstanta

Dp = koefisien AR

0y = parameter MA
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Xe—p = nilai pada periode ke — p
et—q = nilai pada periode ke — q
et = error pada periode t

p = periode

2.4.4 Autoregresive Integrated Moving Average (ARIMA)

Metode ARIMA, yang juga dikenal sebagai metode deret waktu atau Time
Series Box-Jenkins, terdiri dari tiga komponen utama, yaitu Autoregressive (AR),
Moving Average (MA), dan Integrated (I). Model ARIMA dapat memiliki
komponen AR berordo-p yang menggambarkan hubungan antara data saat ini
dengan data sebelumnya, komponen MA berordo-q yang menggambarkan
pengaruh nilai residual data sebelumnya pada data saat ini, serta komponen
integrasi yang memperhitungkan perubahan dan tren dalam data (Permatasari,
Hafiyusholeh & Sidik, 2020). Berikut ini adalah rumus dasar untuk model ARIMA:

Yt = Xy + Q)lXt—l + QZXtZ—Z + -+ Q)pXt—P + Hlet_l +

ezetz_z + e + Hpet_q +et (24)
dengan rincian sebagai berikut :
Ye = nilai pada waktu t dalam seri waktu.
X0 = konstanta
Op = koefisien AR
Op = parameter MA
Xe—p = nilai pada periode ke —p
et—q = nilai pada periode ke —q
et = error pada periode t
P = periode

2.4.4.1 Proses Stasioneritas
Pada tahap ini, akan dilakukan pengujian terhadap data untuk mengetahui
apakah data tersebut bersifat stasioner atau tidak. Jika data belum bersifat stasioner,

maka perlu dilakukan transformasi menjadi stasioner dengan menggunakan metode
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differencing. Dengan menerapkan metode differencing, data dapat diubah menjadi
stasioner (Ramos & Ativo, 2023). Terdapat berbagai tingkat differencing yang
dapat diterapkan, antara lain differencing orde pertama, orde kedua, dan seterusnya.
Differensiasi orde satu melibatkan pengurangan setiap nilai pengamatan pada

waktu t dengan nilai pengamatan pada waktu (t-1):

YY) =Y@t)-Y({t—-1) (2.5)
dengan rincian sebagai berikut :
Y'(t)  =nilai observasi setelash proses differensiasi
Y(t) = nilai observasi waktu t

Y (t — 1) = nilai observasi waktu sebelumnya

2.4.4.2 AutoCorrelation Function (ACF)

Pengujian stasioneritas dapat dilakukan dengan menganalisis plot ACF (Auto
Correlation Function). ACF merupakan ukuran korelasi antara nilai suatu variabel
pada waktu tertentu (t) dengan nilai pada waktu sebelumnya (t-1), yang ditampilkan
dalam bentuk plot berdasarkan setiap lag. ACF digunakan untuk menentukan
komponen MA (Moving Average) dalam model ARIMA yang dinotasikan sebagai
g (Demir, Zontul & Yelmen, 2020). Berikut adalah rumus ACF:

_ Ve _ XYe—YV)Yere—Y)/n

P v, ST =Ty 7R (2.6)
dengan rincian sebagai berikut :

n = Jumlah data observasi

Y = Nilai rata-rata

Ye = Nilai aktual pada waktu t

2.4.4.3 Partial AutoCorrelation Function (PACF)
Uji Uji stasioneritas juga dapat dilakukan dengan menganalisis plot PACF

(Partial Auto Correlation Function), yang menggambarkan korelasi parsial antar
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nilai dalam deret waktu guna menilai sejauh mana keterkaitan antar pengamatan.
PACF digunakan untuk menentukan order AR (Autoregressive) dalam model
ARIMA yang dinotasikan sebagai p (Demir, Zontul & Yelmen, 2020). Berikut

adalah rumus PACF:

Pl = 2" 1Vpk+1-j

¢k+1,k+1 = Jk
1 -2 Pepr

2.7)

dengan rincian sebagai berikut :

n = Jumlah data observasi
(o))" =nilai PACF
Pk = nilai ACF

2.5 Mean Absolute Percentage Error

Pada tahap ini digunakan MAPE (Mean Absolute Percentage Error) yang
berfungsi untuk mengukur tingkat kesalahan relatif dalam proses peramalan.
MAPE menyajikan persentase kesalahan antara nilai hasil peramalan dan nilai
aktual selama periode tertentu, sehingga dapat memberikan informasi mengenai
besar kecilnya tingkat kesalahan peramalan tersebut (Azzahra, 2020). MAPE
menghitung kesalahan dan kemudian mengkonversinya menjadi persentase dari

nilai sebenarnya. Berikut adalah rumus MAPE:

n Xi— Vi
i=1 | x; | (2.8)
MAPE = n X 100%
dengan rincian sebagai berikut :
x = Nilai aktual data pada periode ke-i
y = Nilai prediksi data pada periode ke-i

n = Banyaknya data

2.6 K-Means Cluster

Algoritma K-Means merupakan salah satu metode yang dapat digunakan
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dalam pembuatan model Klasterisasi dan termasuk ke dalam kategori algoritma
unsupervised learning (Suraya, Sholeh & Andayati, 2023). Algoritma ini bekerja
dengan menentukan jumlah Klaster, menginisialisasi centroid secara acak,
mengelompokkan data berdasarkan jarak terdekat, memperbarui centroid, dan
mengulangi proses hingga konvergensi. Setiap data atau objek dialokasikan ke
klaster terdekat dengan terlebih dahulu menghitung jarak antara masing-masing
data terhadap setiap centroid (Sopyan, Lesmana & Juliane, 2022). Perhitungan jarak
antara seluruh data dengan masing-masing centroid dapat dilakukan menggunakan

konsep jarak Euclidean, yang dirumuskan melalui persamaan berikut:
dGy) = VX (xi— y) (2.9)

dengan rincian sebagai berikut:
d(x,y) = Jarak data ke x ke pusat cluster u

Xi = Data x pada observasi ke-i
Vi = Titik Pusat ke y observasi ke=i
n = Banyaknya observasi

Setiap data dikelompokkan ke dalam klaster yang memiliki jarak terpendek.
Selanjutnya, nilai centroid ditentukan dengan menghitung rata-rata dari seluruh

anggota dalam klaster tersebut, sesuai dengan persamaan berikut:

Centroid = ¥ C:l (2.10)

ai = Nilai keanggotaan dari masing-masing cluster
n = Jumlah anggota cluster

Langkah 2 hingga 5 diulang secara bertahap hingga mencapai kondisi

konvergen, yaitu ketika anggota setiap klaster tidak lagi berpindah ke klaster lain.
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2.6.1 Davies Bouldin (DBI)

Indeks Davies-Bouldin (DBI) adalah metrik yang digunakan untuk menilai
kualitas klasterisasi dengan mengukur keseimbangan antara sebaran dalam klaster
dan jarak antar-klaster. Setelah proses klasterisasi selesai, salah satu ukuran yang
dapat digunakan untuk menentukan jumlah klaster yang optimal adalah Indeks
Davies-Bouldin (DBI) (Purliantoro & Ayesha, 2023). Proses penentuan klaster
terbaik dilakukan dengan mengevaluasi hasil menggunakan indeks Davies-
Bouldin. Klaster yang dianggap paling optimal ditunjukkan oleh nilai Davies-

Bouldin yang paling rendah (Suraya, Sholeh & Dina, 2023).
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3.1  Pengumpulan Data

Pada tahapan penelitian ini, data diperoleh dari Toko Khalisa By GSM.
Kemudian data yang digunakan berupa time series dimulai dari Januari tahun 2022
hingga Desember tahun 2024. Tabel 3.1 adalah dataset yang akan digunakan dalam

penelitian.

Tabel 3. 1 Data Penjualan

Nama

No. c | 2 s = |3 c | = | B o | £ 2 @
=1 = X ] <N
Barang S|IE|s|<| 2|35 |80 z]|o0

1 MbGloltUp | 22 | 14 | 19 | 33 | 10 | 20 | 24 | 16 | 32 | 22 | 15| 30
Cream
2 Sunscreen 30 | 33|24 | 25| 22| 26| 15| 40 | 45| 50 | 35| 55
Azarine Spf
35

3 Sunscreen 25 | 35 | 40 | 55 | 32 | 30| 20| 40| 45| 50 | 55 | 35
Azarine Spf
45

4 Sunscreen 40 | 44 | 35 | 46 | 35 | 33 | 44 | 25 | 39 | 27 | 55 | 59
Azarine Spf
50

5 Facial Wash 15| 11 | 15 | 13| 16 | 20 | 19 | 26 | 22 | 17 | 25 | 23
YOU Qil
Control
6 Facial Wash 22 | 25| 21 | 22 | 20 | 17 | 16 | 15| 19 | 22| 20 | 25
YOU Glo-
Win
Brightening
7 Facial Wash 22 | 25 | 30 | 33| 32| 23| 44| 16| 2| 12| 17| 10
YOU
Hydrating
8 Facial Wash 14 | 15 | 20 | 19 | 23 | 20 | 22 | 17 | 25 | 27 | 21 | 22
YOU Anti
Acne
9 Facial Wash 15| 20 | 22 | 17 | 14 | 11 | 15| 26 | 33 | 30 | 25 | 22
YOU Hy!
Amino
10 | Facial Wash 20| 13 | 15| 22 | 15| 18 | 19 | 20 | 24 | 25| 14 | 12
YOU Glow
Up

11 | Retinol 20| 25| 21| 20 | 19 | 17 | 25| 22 | 20 | 18 | 15 | 22
Serum
Somethinc
12 | Niacinamide 15|16 | 15 | 17 | 12 | 10 | 20 | 21 | 15 | 22| 19 | 16
5% Serum
Somethinc
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2022

No.

Nama
Barang

Bulan

Jan

Feb

Mar

Apr

Mei

Jun

Jul

Sep

Okt

Nov

Des

13

Salicylic Acis
2%BHA
Serum
Somethinc

M| Agst

14

AHA BHA
PHA Peeling
Serum
Somethinc

15

11

16

15 | 17

20

21

20

19

27

17

15

15

Niacinamide
10% Barier
Serum
Somethinc

11

14

16

20 | 15

15

17

20

20

19

17

22

16

Niacinamide
10% Sabi
Serum
Somethinc

10

15

13

15 | 18

11

20

19

17

15

13

15

17

Dark Spot
Reducer
Serum
Somethinc

21

20

25

22 | 27

20

19

17

22

29

25

20

18

Lamonade
Vit C Serum
Somethinc

16

17

15

10 | 14

16

18

19

15

16

11

15

19

Peeling
Serum
Somethinc

17

18

19

17 | 10

14

17

15

20

19

15

17

20

Calm Down
Serum
Somethinc

20

22

16

28 | 29

30

26

25

20

27

28

25

21

Moisturizer
Npure
Licorice

22

25

27

29 | 20

28

25

28

27

27

30

25

22

Moisturizer
Npure
Marigold
Anti-Aging

25

22

25

23 | 27

20

21

22

25

22

21

20

23

Moisturizer
Npure
Centella
Asiatica

45

40

35

31| 30

29

28

27

33

30

29

27

24

Moisturizer
Noni
Probiotics
Npure

14

11

10

15 | 17

19

20

21

22

17

15

22

25

Serum
Licorice
Npure

29

35

44

40 | 39

44

25

43

50

40

33

30

26

Serum Cica
Biome Npure

16

17

15

17 | 20

19

25

22

21

20

19

17
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2022

No.

Nama
Barang

Bulan

Jan

Feb

Mar

Apr

Mei

Jun

Jul

Agst

Sep

Okt

Nov

Des

27

Serum
Marigold
Anti-Aging
Npure

23

20

25

22 | 27

25

19

21

20

20

17

28

Serum Noni
Probiotics
Npure

22

16

17

15 | 11

14

17

18

15

17

14

10

29

Toner Cica
Acne Npure

11

13

22

15 | 13

17

15

10

11

13

17

15

30

Toner
Marigold
Anti-Aging
Npure

15

20

19

15 | 17

19

13

15

14

17

22

15

31

Toner Noni
Probiotics
Npure

12

15

11

10 | 15

16

10

11

14

11

19

32

Toner
Licorice
Npure

20

25

22

27 | 30

33

31

35

33

44

40

35

33

UV Barier
Sunscreen
OMG Spf 50

25

27

28

30 | 33

35

28

25

27

30

31

28

34

Bright
Booster

Moisturizer
OMG

20

21

22

20 | 19

17

14

14

16

24

25

21

35

Bright
Booster
Facial Wash
OMG

16

14

10

14

15

11

14

15

11

13

36

Mugwort
Acnhe Serum
OMG

26

29

28

25 | 27

31

32

30

33

27

25

20

37

Peach
Glowing
Serum OMG

18

16

16

11 | 16

20

21

22

26

25

29

22

38

Panthenol
Ceramide
Moisturizer
Gel OMG

13

14

16

22 | 21

20

19

15

13

17

18

19

39

Facial Wash
Peach OMG

16

15

10

13 | 11

13

15

17

10

12

11

40

Cream Peach
OMG

20

25

27

30 | 34

33

29

30

35

27

24

21

41

Hanasui
Ceramide
Moisturizer
Gel

19

20

21

27 | 22

25

24

19

20

23

25

20

42

Hanasui
Sunscreen

22

25

27

19 | 22

21

27

29

25

26

22

21
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2022
Bulan
Nama = =
ool Barang | § 8| & 5/2|5/3/8B 8 &2 8
Collagen Spf
50
43 | Hanasui
Sunscreen 22 | 24 | 27 | 25| 27 | 25| 28 | 20 | 27 | 25| 21 | 22
Collagen Spf
30

44 | Hanasui Acne
Day Cream 10 (16 | 17 | 15| 12 | 13 | 11 | 10 | 16 | 15| 12 | 10
Gel
45 | Hanasui
Glow Expert 25 | 22 | 23 | 26| 30| 33| 29| 25|27 | 31| 33| 30
Day Cream
46 | Serum Bright
Expert 10% 20 | 25 | 27 | 22 | 24 | 25| 26 | 22 | 20 | 19 | 25| 22
Niacinamide
47 | Peeling
Serum 25 121 | 20 | 22| 18| 15| 29 | 25| 23 | 20 | 21 | 22
Hanasui
48 | Serum Vit C
Hanasui
49 | Body Serum
Herborist
Apple &
Broccoli
50 | Body Serum
Herborist
Raspberry &
Tomato

15| 17|10 | 11 | 15| 13 | 17| 19 | 20 | 15| 13| 15

25|30 | 29 | 25 | 27 | 37 | 45| 44 | 40 | 33| 35| 30

22 | 26 | 27 | 22 | 25| 19 | 26 | 27 | 22 | 22 | 36 | 10

3.2  Desain Sistem

Desain sistem merupakan representasi alur kerja dari sistem yang akan
dikembangkan. Sistem dimulai dengan input data berupa jumlah penjualan dari
skincare tersebut Kemudian masuk ke proses arima dilakukan uji stasioneritas
untuk menghasilkan data yang siap pakai pada proses selanjutnya. Setelah itu,
dilakuakan k-means clustering menggunakan indeks davies bouldin (DBI). Berikut
penjelasan rancangan sistem metode arima dan k-means clustering yang akan

dibuat.
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Metode ARIMA

Data Trafik
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Gambar 3. 2 Flowchart Proses Arima
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3.3.1 Proses Stasioneritas

Pada tahap ini, data aktual akan dievaluasi menggunakan uji ADF
(Augmented Dickey-Fuller) guna menentukan apakah data tersebut telah bersifat
stasioner atau belum. Jika data sudah stasioner, maka akan dilanjutkan ke langkah
ARIMA dengan nilai orde d=0d=0. Namun, apabila data belum bersifat stasioner,
maka akan dilakukan proses differencing sebanyak yang diperlukan (sebanyak n
kali) hingga data mencapai kondisi stasioner. Uji ADF memiliki dua hipotesis, yaitu
hipotesis nol (Ho) yang menyatakan bahwa data tidak bersifat stasioner, dan
hipotesis alternatif (H:1) yang menyatakan bahwa data bersifat stasioner. Hasil uji

ADF berdasarkan data Tabel 3.2.

Tabel 3. 2 Uji Stasioneritas

Nama Barang -(I;)GSVQES Tanda a Keputusan Kesimpulan
Retinol Serum . Sudah
Somethinc 0,0011 < 0,05 Terima Hy Stasioner
Facial Wash YOU . Sudah
Qil Control 0,0001 < 0.05 Terima Hy Stasioner
Mb Glo It Up . Sudah
Cream 0,0000 < 0,05 Terima Hi Stasioner

Tabel 3.2 menunjukkan bahwa data Retinol Serum Somethinc telah bersifat
stasioner, ditunjukkan oleh nilai p-value sebesar 0,0011 yang lebih kecil dari 0,05.
Demikian pula, data Facial Wash YOU Oil Control juga stasioner dengan p-value
sebesar 0,0001, serta data Mb Glo Cream yang dinyatakan stasioner karena
memiliki p-value sebesar 0,0000, yang semuanya berada di bawah ambang batas
0,05. Dengan demikian, kesimpulan mengenai apakah data sudah stasioner atau

belum dapat ditentukan melalui analisis grafik ACF dan PACF berikut.
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Gambar 3. 3 ACF dan PACF Retinol Serum Somethinc
ACF - Facial_Wash_YOU_Oil_Control PACF - Facial_Wash_YOU_Oil_Control
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Gambar 3. 4 ACF dan PACF Facial Wash YOU Qil Control
ACF - Mb_Glo_It_Up_Cream PACF - Mb_Glo_It_Up_Cream
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Gambar 3. 5ACF dan PACF Mb Glo It Up Cream

Pada Gambar 3.3, 3.4, 3.5 tidak diperlukan differencing karena data sudah

stasioner atau data telah mencapai sifat stasioner yang artinya sudah stasioner.
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3.3.2 Identifikasi Model

Pada Gambar 3.4, plot ACF dan PACF menampilkan area berwarna gelap
yang menunjukkan autokorelasi atau batas selang kepercayaan. Berdasarkan grafik
ACF, terlihat bahwa terdapat satu nilai yang berada di luar batas selang
kepercayaan, yaitu pada lag ke-1, sehingga dapat ditetapkan bahwa nilai q = 1.
Sementara itu, pada grafik PACF terlihat bahwa nilai yang berada di luar batas
selang kepercayaan terdapat pada lag ke-1 dan lag ke-2, tetapi untuk nilai PACF
yang melebihi 0,05 hanya ada 1 lag, maka nilai p = 1. Untuk nilai d didapat dari
banyaknya melakukan differencing, karena tidak dilakukan differencing maka
didapat nilai d = 0. Model ARIMA sementara yang diperoleh adalah
ARIMA(1,0,1). Namun, model ini belum bersifat final, karena masih
dimungkinkan terdapat model lain yang lebih optimal untuk melakukan peramalan
ternadap data tersebut. Selanjutnya, pada Gambar 3.5, plot ACF dan PACF
memperlihatkan area berwarna gelap yang merepresentasikan autokorelasi atau
batas selang kepercayaan. Berdasarkan grafik ACF, terlihat bahwa terdapat tiga
nilai yang berada di luar batas selang kepercayaan, yaitu pada lag ke-1, lag ke-2,
dan lag ke-7. Namun, dari ketiga nilai tersebut, hanya satu yang memiliki nilai ACF
melebihi 0,05, sehingga ditetapkan bahwa nilai q = 1. Sementara itu, pada grafik
PACF tampak bahwa terdapat empat nilai yang berada di luar batas selang
kepercayaan, yaitu pada lag ke-1, lag ke-2, lag ke-4, dan lag ke-6, tetapi untuk nilai
PACF yang melebihi 0,05 hanya ada satu maka nilai p = 1. Untuk nilai d, d = 0
karena tidak dilakukan differencing. Model ARIMA sementara yang diperoleh

adalah ARIMA(1,0,1). Namun, model ini belum bersifat definitif, karena masih
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dimungkinkan adanya model lain yang lebih sesuai dan memberikan hasil
peramalan yang lebih optimal terhadap data tersebut. Selanjutnya, pada Gambar
3.6, plot ACF dan PACF menampilkan area berwarna gelap yang
merepresentasikan autokorelasi atau batas selang kepercayaan. Berdasarkan grafik
ACF, terlihat bahwa hanya satu nilai yang berada di luar batas selang kepercayaan,
yaitu pada lag ke-1, sehingga ditetapkan bahwa nilai q = 1. Sementara itu, pada
grafik PACF terlihat bahwa hanya terdapat satu nilai yang berada di luar batas
selang kepercayaan, yaitu pada lag ke-1, sehingga nilai p ditetapkan sebesar 1.
Untuk nilai d = 0 karena tidak dilakukan differencing. Model arima sementara
yang didapat adalah (1,0,1), model tersebut belum bersifat final, karena masih
terdapat kemungkinan adanya model lain yang lebih optimal untuk peramalan data
tersebut. Oleh karena itu, diperlukan pengujian terhadap beberapa model alternatif
guna memperoleh model terbaik. Beberapa model lain yang akan digunakan untuk

peramalan adalah sebagai berikut ARIMA (1,0,1), dan ARIMA (2,0,2).

3.3.3 Uji Kelayakan Model

Salah satu metode dalam mengevaluasi kelayakan model adalah dengan
memilih model ARIMA yang memiliki nilai AIC (Akaike Information Criterion)
paling rendah dibandingkan dengan model-model lain yang diuji. Estimasi
koefisien AR dan MA dilakukan dengan bantuan perangkat lunak, mengingat
kompleksitas perhitungan matematis yang terlibat dalam proses tersebut.Perangkat
lunak diperlukan untuk menghasilkan estimasi awal yang dapat dimodifikasi secara
iteratif. Model ARIMA yang akan diuji adalah model ARIMA (1,0,1), dan ARIMA

(2,0,2).



Tabel 3. 3 Uji Kelayakan Model
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0= -0.01080432
01= -0.53375756

Model ARIMA Koefisien AIC
AR
RETINOL SERUM B
SOMETHINC ARIMA 01= 0.34427248
Lo MA 19317
0 01= -0.02667176
AR
FACIAL WASH 1= -0.09550115
YOU OIL CONTROL MA 201 64
ARIMA (1,0,1) 0:= 0.84350354 ’
AR
1= 0.80940981
MB GLO IT UP CREAM MA 236 35
ARIMA (1,0,1) 0:= -0.71331492 ’
AR
1= -0.45081328
RRETINOL SERUM 1= O'&2A623495
SOMETI(—|2 | ON;:) ARIMA hom 0.56306476 195,66
0, 0:= -0.13527554
AR
1= 0.16729272
FACIAL WASH YOU OIL 1= 0'&6255448
CONTROL ARIMA (2,0,2) h1m 058450373 "
01= -0.24701797 !
AR
1= 0.16515444
MB GLO IT UP CREAM 0= 0'&2:70134
ARIMA (2,0,2) 240,01

Pada tabel 3.3 bisa dilihat bahwa RETINOL SERUM SOMETHINC pada

model ARIMA (1,0,1) memiliki nilai AIC 193,17, model ARIMA (2,0,2) memiliki

nilai AIC 195,66. Pada FACIAL WASH YOU OIL CONTROL model ARIMA

(1,0,1) memiliki nilai AIC 201,64, model ARIMA(2,0,2) memiliki nilai AIC

sebesar 205,10. Sementara itu, untuk produk MB GLO IT UP CREAM, model

ARIMA(1,0,1) menunjukkan nilai AIC sebesar 236,36, sedangkan model

ARIMA(2,0,2) memiliki nilai AIC sebesar 240,01. Model dengan nilai AIC
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terendah adalah Retinol Serum Somethinc dengan model ARIMA(1,0,1).
Berdasarkan hasil yang ditampilkan pada Tabel 3.3, dapat disimpulkan bahwa
model ARIMA(1,0,1) untuk Retinol Serum Somethinc memiliki nilai AIC paling

rendah, sehingga sejauh ini dianggap sebagai model yang paling layak.

3.3.4 Peramalan
Setelah tahap uji kelayakan selesai dilakukan, langkah berikutnya yang
dilakukan adalah proses peramalan. Pertama model ARIMA (1,0,1) pada
RETINOL SERUM SOMETHINC memiliki koefisien AR @1 = 0.34427248,
koefisien MA 61 = -0.02667176. Berikut adalah persamaan dari model ARIMA
(1,0,1) pada RETINOL SERUM SOMETHINC.
Y37= x0+ @1 Xe-1+ -+ OpXe—p + O1€0-1+ -+ Oper—q +ex
= 18,7 + (0.34427248 x 21) + (-0.02667176 x 21) + 0,13
= 18,7 + 7,22972 + (-0,56010) + 0,13
=18,7 + 6,66962 + 0,13
=25,36962 + 0,13
= 25,499
Setelah menghitung maka, peramalan penjualan RETINOL SERUM
SOMETHINC selanjutnya pada bulan Januari mencapai 25,499. Berikut adalah

hasil peramalan dibulan ke-37 dan ke-38, yang akan disajikan pada Tabel 3.4.

Tabel 3. 4 Hasil Peramalan Arima

Nama Barang Bulan ke-37 Bulan ke-38

Mb Glo It Up Cream 18 18

Sunscreen Azarine Spf 35 9 9
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Sunscreen Azarine Spf 45 20 20
Retinol Serum Somethinc 25 21
Niacinamide 10% Sabi Serum Somethinc 27 27

3.4  Skenario Pengujian

Pada tahap ini dilakukan skenario pengujian untuk mengevaluasi hasil
peramalan yang telah diperoleh. Pengujian dilakukan dengan membagi data ke
dalam dua bagian, yaitu data pelatihan dan data pengujian. Data latih (training)
adalah bagian dari himpunan data yang digunakan untuk membangun dan melatih
model yang akan diterapkan dalam proses peramalan. Penggunaan data latih ini
sangat penting untuk membangun model peramalan yang tepat dan akurat. Dengan
menggunakan data latih yang sesuai, performa dan ketepatan dari hasil peramalan
yang dihasilkan dapat ditingkatkan. Sementara itu, data uji merupakan bagian dari
dataset yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model yang telah dilatih
menggunakan data latih. Data tersebut akan diuji dengan MAPE. Dengan
menghitung eror dari peramalan dengan menggunakan metode MAPE. Bagusnya
peramalan dapat ditentukan dengan metode MAPE yang mana semakin kecil nilai
dari MAPE semakin bagus peramalan tersebut. Berikut ini merupakan hasil
peramalan yang akan dievaluasi tingkat akurasinya menggunakan metode MAPE.

Hasil MAPE akan ditampilkan pada Tabel 3.5.



Tabel 3. 5 Hasil Pengujian MAPE
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Periode Data Aktual (x:) Prediksi (y:) (xi - i) le ;i ”
23 22.00 16.47 5,53 0,251
Xi— Yi
Periode Data Aktual (x:) Prediksi (y:) (xi - i) | ,
24 15.00 16.66 -1,66 -0,110
25 20.00 16.84 3,16 0,158
26 21.00 17.00 4 0,190
27 22.00 17.14 4,86 0,220
28 20.00 17.27 2,73 0,1365
29 19.00 17.39 1,61 0,084
30 17.00 17.49 -0,49 0,028
31 14.00 17.59 -3,59 -0,256
32 14.00 17.67 -3,67 -0,262
33 16.00 17.75 -1,75 -0,109
34 24.00 17.82 6,18 0,2575
35 25.00 17.88 7,12 0,2848
36 21.00 256,481 17.94 3,06 0,145
Zin:l| xiiyi |
MAPE = 7‘ X 100%

0,251 — (—0,110) — 0,158 — 0,190 — 0,220 —
0,1365 — 0,084 — 0,028

—(—0,256) — (—0,262) — (—0,109)
—0,2575 — 0,2848 — 0,145

MAPE =

257,7338

MAPE =

X 100%

14

MAPE = 18,409 x 100% = 18,40%

X 100%
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Setelah dilakukan skenario pengujian, hasil MAPE yang dihasilkan yaitu

18,40% dengan data uji 40% dan data latih sebanyak 60%.

3.5  Metode K-Means Clustering

Berikut rancangan dari metode k-means clustering:

Data
Processing

Menentukan /
Jumlah Klaster/

pakah Pus
Kluster
Berpindanh®

Menentukan Titik
Pusat Klaster &5

v

Litumg Jarak Data Kel Hasil Proses
Pusat Kluster Klusterisasi

¥

Klusterisasi
Berdasarkan Jarak
Data Terdekat Ke
Fusat Kluster

End

Gambar 3. 6 Diagram Klusterisasi K-Means

Berdasarkan gambar 3.6 langkah pertama adalah memasukkan data penjualan
yang sudah di ramal menggunakan metode arima. Selanjutnya menentukan jumlah
kluster, jumlah klaster yang akan dibentuk sebanyak 3 klaster, dengan ketentuan
bahwa jumlah klaster harus lebih sedikit daripada jumlah data (k < n) (Sopyan,

Lesmana & Juliane, 2022). Kemudian menetukan centroid awal atau titik pusat dari
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setiap kluster, Langkah selanjutnya adalah menghitung jarak setiap data terhadap
pusat klaster yang telah ditetapkan sebelumnya dengan menggunakan metode
Euclidean Distance. Jarak antara data dan pusat klaster akan ditentukan
menggunakan rumus Euclidean Distance. Dengan demikian, proses klasterisasi
dilakukan berdasarkan kedekatan jarak antara masing-masing data dengan pusat
klaster (Purliantoro & Ayesha, 2023). Setelah menghitung jarak data ke pusat
kluster dilakukan pengelompokkan data ke dalam kluster berdasarkan jarak terdekat
dengan pusat kluster. Kemudian mengevaluasi apakah pusat kluster berubah setelah
pembagian data. Jika Ya, maka kembali ke langkah menentukan titik pusat kluster
dan memperbarui pusat kluster berdasarkan rata-rata dari anggota kluster, tetapi jika

Tidak, maka proses klasterisasi dianggap selesai.

3.5.1 Perhitungan K-Means Clustering

Setelah melewati tahap prapemrosesan data, penulis mengambil sampel
sebanyak 36 data penjualan produk skincare untuk keperluan pengujian. Data
tersebut akan diproses menggunakan algoritma K-Means Clustering, yang
didasarkan pada hasil peramalan ARIMA dan terdiri dari dua atribut, yaitu nama
produk dan jumlah penjualan. Sebelum diproses menggunakan metode K-Means
Clustering, data harus terlebih dahulu melalui tahap peramalan dengan
menggunakan metode ARIMA. Berikut langkah-langkah dalam penerepan metode
k-means clustering pada penelitian ini:

a. Menentukan jumlah cluster
Pada tahap ini, akan dibentuk dua klaster (K = 2) berdasarkan data yang

tersedia saat ini.
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b. Menentukan titik pusat centroid secara Random
Titik pusat klaster awal dalam penelitian ini ditentukan secara acak, dan

masing-masing pusat klaster yang diperoleh disajikan pada Tabel 3.6.

Tabel 3. 6 Titik Pusat Awal Cluster

Nama Barang Bulan 37 Bulan 38
Mb Glo It Up Cream 18 18
Sunscreen Azarine spf 35 9 9
Sunscreen Azarine spf 45 20 20

Niacinamide 10% Sabi Serum

Somethinc (C1) 27 27

Toner Licorice Npure (C2) 20 20

Pada tahap ini, dilakukan perhitungan jarak antara data dengan titik centroid.
Proses ini menggunakan metode Euclidean Distance untuk menghitung jarak antar

pusat klaster. Perhitungan jarak Euclidean dilakukan dengan menggunakan rumus

berikut (x, y) = v¥"_, (xi — yi)? Contoh perhitungan jarak Euclidean dapat dilihat
pada ilustrasi berikut.

C1={27,27}

[1]1 d(x1,y2) =VX'}_; (xi — yi)?

=/(18 — 27)2 + (18 — 27)?

=V(=9)% + (-9)?

=127



[2] d(x1,y2) = VX"_; (xi — yi)?

=V(9 = 27)2 + (9 — 27)2

= V(—18)2 + (—18)?

=127

[3] d(x1,y2) = V¥, (xi — yi)?

= V(20 = 27)2 + (20 — 27)2

=V(=7)2 + (=7)?
=98

C2 = {20, 20}

[11d(x1y2) = V¥ (xi—yD)?

= /(18 — 20)2 + (18 — 20)2

= V(=2)2 + (-2)?

=28

[2] d(x1y2) = V¥ (xi—y)?

=/(9 — 20)% + (9 — 20)?

= V(=11)2 + (=11)2

=155

[31d(x1,y2) =VEL(xi—yi)?

= V(20 — 20)2 + (20 — 20)2
=V(0)% + (0)?

=0

37
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c. Perhitungan jarak dari setiap titik data ke masing-masing klaster.

1) Hasil jarak Euclidean

Tabel 3. 7 Hasil Jarak Euclidean

Nama Barang Cl C2

Mb Glo It Up Cream 12,7 2,8

Sunscreen Azarine spf 35 25,4 15,5
Sunscreen Azarine spf 45 9,8 0
Niacinamide 10% Sabi Serum Somethinc 0 9,8
Toner Licorice Npure 9,8 0

Pada Tabel 3.7 menunjukkan hasil perhitungan jarak Euclidean.
d. Kelompokkan objek berdasarkan jarak minimum
Pada tahap ini, hasil pengelompokan objek berdasarkan jarak terpendek dapat

dilihat pada Tabel 3.8.

Tabel 3. 8 Hasil Cluster

Nama Barang Cluster 1 Cluster 2
Mb Glo It Up Cream 4
Sunscreen Azarine spf 35 v

Sunscreen Azarine spf 45 4
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Nama Barang Cluster 1 Cluster 2

Niacinamide 10% Sabi Serum
Somethinc

Toner Licorice Npure 4

3.5.2 Uji Validitas K-Means dengan Davies-Bouldin Index

Berdasarkan hasil pengelompokan yang dihasilkan oleh algoritma K-Means,
digunakan teknik validasi berupa Indeks Davies-Bouldin untuk mengevaluasi
kinerja Kklasterisasi, guna memperoleh hasil akhir yang menjadi dasar dari temuan
komputasional pada penerapan algoritma K-Means Clustering. Nilai DBI yang
rendah mengindikasikan bahwa hasil klasterisasi memiliki kualitas yang baik,
ditandai dengan pemisahan klaster yang jelas serta tingkat homogenitas yang tinggi
di dalam masing-masing klaster. Sebaliknya, nilai DBI yang tinggi menunjukkan
adanya tumpang tindih antar klaster atau rendahnya tingkat keseragaman dalam
masing-masing klaster. Dengan membandingkan nilai DBI dari berbagai skenario
klasterisasi, penulis dapat menentukan jumlah klaster yang menghasilkan kualitas
klasterisasi terbaik, ditandai dengan pemisahan yang optimal antar kelompok

penjualan skincare terlaris.

3.5.3 Analisis Hasil Cluster
Langkah terakhir adalah menyajikan hasil perhitungan yang telah diperoleh

melalui seluruh tahapan prosedur, sebagai output akhir dari proses K-Means
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Clustering. Setelah memperoleh nilai DBI (Davies-Bouldin Index), tahap
selanjutnya yang dilakukan adalah analisis klaster. Metode ini diawali dengan
mengevaluasi validitas hasil DBI (Davies-Bouldin Index), mengidentifikasi klaster
dengan nilai DBI terendah, dan menyusun kesimpulan analisis guna memperoleh

hasil akhir dari proses K-Means Clustering.



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menyajikan hasil dari pengujian dan analisis yang telah dilaksanakan
dalam rangkaian penelitian. Termasuk proses, hasil, evaluasi, serta interpretasi dari
pengujian yang menggunakan algoritma klasterisasi K-MEANS dengan indeks
davies bouldin berdasarkan hasil peramalan ARIMA untuk meramalkan hasil
penjualan skincare pada toko khalisa by GSM di Sidoarjo. Dalam metode ARIMA
ini, akan diterapkan beberapa model ARIMA yang telah ditetapkan sebelumnya.
Pengujian ini dilakukan untuk memperoleh hasil prediksi terbaik dengan mengacu
pada nilai kesalahan terkecil berdasarkan MAPE. Selanjutnya, proses klasterisasi
dilakukan dengan menggunakan nilai indeks Davies-Bouldin (DBI) terendah

sebagai dasar dalam menentukan jumlah klaster yang paling optimal.

4.1 Hasil Pengujian Metode ARIMA

Hasil pengujian model ARIMA disajikan melalui nilai AIC dan MAPE dari
masing-masing model. Sebanyak delapan model ARIMA awal digunakan dalam
proses pengujian tersebut. Tabel 4.1 akan menampilkan nilai AIC dan MAPE dari

masing-masing model ARIMA.

Tabel 4. 1Hasil Pengujian Model Menggunakan Nilai AIC dan MAPE

NO. Model ARIMA AlC MAPE
1 Retinol Serum Somethinc ARIMA (1,0,1) 193,17 17,38%
2 Facial Wash You Qil Control ARIMA (1,0,1) 201,64 21,13%

Mb Glo It Up Cream 0
3 ARIMA (1,0,1) 236,36 30,86%

41
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NO. Model ARIMA AlIC MAPE
4 Retinol Serum Somethinc ARIMA (1,0,2) 194,72 17,25%
5 Facial Wash You Oil Control ARIMA (1,0,2) 201,12 20,21%
6 Mb Glo It Up Cream ARIMA (1,0,2) 238,48 31,08%
7 Retinol Serum Somethinc ARIMA (2,0,2) 195,66 19,11%
8 Facial Wash You Qil Control ARIMA (2,0,2) 205,10 21,68%

Mb Glo It Up Cream 0
9 ARIMA (2,0,2) 240,01 30,65%
10 Retinol Serum Somethinc ARIMA (2,0,1) 195,15 17,19%
11 Facial Wash You Qil Control ARIMA (2,0,1) 203,40 19,49%
12 Mb Glo It Up Cream ARIMA (2,0,1) 238,29 30,99%
13 Retinol Serum Somethinc ARIMA (2,0,3) 193,31 17,38%
14 Facial Wash You Qil Control ARIMA (2,0,3) 203,00 19,04%
15 Mb Glo It Up Cream ARIMA (2,0,3) 240,99 30,55%
16 Retinol Serum Somethinc ARIMA (3,0,1) 196,46 16,71%
17 Facial Wash You Oil Control ARIMA (3,0,1) 202,75 21,76%
18 Mb Glo It Up Cream  ARIMA (3,0,1) 238,56 30,64%
19 Retinol Serum Somethinc ARIMA (3,0,2) 197,35 17,24%
20 Facial Wash You Oil Control ARIMA (3,0,2) 192,14 20,04%
21 Mb Glo It Up Cream ARIMA (3,0,2) 240,80 30,58%
22 Retinol Serum Somethinc ARIMA (3,0,3) 197,88 19,10%
23 Facial Wash You Qil Control ARIMA (3,0,3) 198,08 17,32%
24 Mb Glo It Up Cream  ARIMA (3,0,3) 239,24 29,84%

Berdasarkan hasil pengujian, ditunjukkan nilai AIC dan MAPE dari masing-

masing model ARIMA yang telah diuji. Pada tabel 4.1 menunjukkan bahwa pada

Retinol Serum Somethinc model ARIMA (1,0,1) memiiki nilai AIC terkecil dengan

nilai sebesar 193.17. Sedangankan untuk model ARIMA (3,0,1) memiliki nilai

MAPE terkecil dengan nilai sebesar 16,71%. Pemilihan model terbaik didasarkan

pada nilai AIC terkecil yang dihasilkan dari pengujian. Nilai MAPE yang paling
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kecil belum dapat dijadikan indikator utama sebagai model terbaik sebelum

dilakukan uji kelayakan model sesuai dengan tahapan dalam metode ARIMA.

4.1.1 Uji Stasioneritas

Langkah pertama dalam penerapan metode ARIMA adalah melakukan
pengujian stasioneritas terhadap data hasil penjualan produk skincare dengan
menggunakan uji Augmented Dickey-Fuller (ADF). Suatu data dinyatakan
stasioner apabila nilai p-value kurang dari 0,05. Sebaliknya, jika nilai p-value
melebihi 0,05, maka data tersebut dianggap tidak stasioner. Apabila data belum
bersifat stasioner, maka perlu dilakukan proses differencing guna menjadikan data
tersebut stasioner. Berikut merupakan pseudocode yang digunakan untuk uji

stasioneritas.

result = adfuller(data.loc[barang].dropna()) # Uji ADF
adf stat, p_value = result[0], result[1]

Pseudocode diatas digunakan untuk menguji stasioneritas data. Pada Tabel

4.2 menunjukkan uji nilai ADF berdasarkan data hasil penjualan skincare.

Tabel 4. 2Pengujian Stasioneritas Data Dengan Uji ADF

Tes ADF Tanda A Keputusan Kesimpulan
(p-value)
0.0011 < 0,05 Terima Ho Stasioner
0.0001 < 0.05 Terima Ho Stasioner
0.0000 < 0.05 Terima Ho Stasioner

Pada Tabel 4.2 menunjukkan data hasil penjualan skincare yang sudah

stasioner karena memiliki nilai p-value dari ADF kurang dari 0.05. Sehingga tidak
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perlu dilakukan differencing pada data hasil penjualan skincare. Jika hasil dari
differencing pertama data masih belum stasioner, maka perlu dilakukan proses

differencing kedua.

4.1.2 Identifikasi Model
Beberapa model tersebut akan diidentifikasi lebih lanjut menggunakan plot
ACF dan PACF. Melalui analisis grafik ACF dan PACF, nilai parameter p dan g

dapat ditentukan. Grafik ACF dan PACF disajikan sebagai berikut.

ACF - Retinol_Serum_Somethinc
1.00

0.75

000 [T ! ? ol

-0.25
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-0.75 1
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0.75

0.50 4

sl
o ol

=0.25

=0.50 4

=0.75 4

-1.00 T T . T T T T T
0 2 4 6 2] 10 12 14

Gambar 4. 1 Plot ACF dan PACF Retinol Serum Somethinc



1.00 ACF - Facial_Wash_YOU_Oil_Control
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s e—————
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Gambar 4. 2 Plot ACF dan PACF Facial Wash You Qil Control
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ACF - Mb_Glo_It_Up_Cream
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Gambar 4. 3Plot ACF dan PACF Mb Glo It Up Cream

Gambar 4.1 menampilkan plot ACF dan PACF yang memperlihatkan area
berwarna gelap, yang menunjukkan autokorelasi atau batas selang kepercayaan.

Berdasarkan grafik ACF, terlihat bahwa terdapat satu nilai yang berada di luar batas
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selang kepercayaan, yaitu pada lag ke-1, sehingga nilai g ditetapkan sebesar 1.
Sementara itu, pada grafik PACF terlihat bahwa nilai yang berada di luar batas
selang kepercayaan terdapat pada lag ke-1 dan lag ke-2, tetapi untuk nilai PACF
yang melebihi 0,05 hanya ada 1 lag, maka nilai p = 1. Untuk nilai d didapat dari
banyaknya melakukan differencing, karena tidak dilakukan differencing maka
didapat nilai d = 0. Model ARIMA sementara yang diperoleh adalah
ARIMA(1,0,1). Namun, model tersebut belum bersifat final, karena masih
dimungkinkan terdapat model lain yang lebih optimal untuk peramalan data
tersebut. Selanjutnya, pada Gambar 4.2 ditampilkan plot ACF dan PACF yang
memperlihatkan area berwarna gelap, yang merepresentasikan autokorelasi atau
batas selang kepercayaan. Berdasarkan grafik ACF, terdapat tiga nilai yang berada
di luar batas selang kepercayaan, yaitu pada lag ke-1, lag ke-2, dan lag ke-7. Namun,
hanya satu di antaranya yang memiliki nilai ACF lebih dari 0,05, sehingga
ditetapkan bahwa nilai q adalah 1. Sementara itu, pada grafik PACF terlihat bahwa
terdapat empat nilai yang berada di luar batas selang kepercayaan, yaitu pada lag
ke-1, lag ke-2, lag ke-4, dan lag ke-6, tetapi untuk nilai PACF yang melebihi 0,05
hanya ada satu maka nilai p = 1. Untuk nilai d, d = 0 karena tidak dilakukan
differencing. Model ARIMA sementara yang diperoleh adalah ARIMA(1,0,1).
Namun, model ini belum bersifat final karena masih dimungkinkan adanya model
lain yang lebih tepat dan memberikan hasil peramalan yang lebih akurat untuk data
tersebut. Selanjutnya, pada Gambar 4.3, plot ACF dan PACF menampilkan area
berwarna gelap yang menunjukkan autokorelasi atau batas selang kepercayaan.

Berdasarkan grafik ACF, terdapat satu nilai yang berada di luar batas selang
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kepercayaan, yaitu pada lag ke-1, sehingga nilai q ditetapkan sebesar 1. Sementara
itu, pada grafik PACF terlihat bahwa hanya terdapat satu nilai yang melewati batas
selang kepercayaan, yaitu pada lag ke-1, sehingga nilai p ditetapkan sebesar 1.
Untuk nilai d = 0 karena tidak dilakukan differencing. Model ARIMA sementara
yang diperoleh adalah ARIMA (1,0,1). Namun, model ini belum bersifat final
karena masih memungkinkan adanya model lain yang lebih optimal untuk

peramalan data tersebut.

4.1.3 Uji Signifikasi Parameter

Penentuan koefisien pada komponen Autoregressive (AR) dan Moving
Average (MA) dilakukan dengan memanfaatkan perangkat lunak Python sebagai
alat bantu perhitungan. Pengujian terhadap parameter model dilakukan dengan cara
mengevaluasi signifikansi masing-masing parameter yang terdapat dalam model
yang telah diidentifikasi. Sebuah model dianggap signifikan apabila seluruh
parameternya memiliki nilai p-value kurang dari 0,05. Sebaliknya, jika terdapat
parameter dengan nilai p-value lebih dari 0,05, maka model tersebut dinyatakan
tidak signifikan. Adapun pseudocode yang digunakan untuk proses ini disajikan

sebagai berikut..

pvalues = best_model.pvalues

# Ubah ke DataFrame agar bisa diformat

pval_df = pvalues.to_frame(name="p-value")

pval_df.index.name = "Parameter"

# Tampilkan p-value dengan format desimal 4 angka di belakang koma
print("\nP-value Koefisien AR dan MA:")

print(pval df.to_string(float format="%.4f"))

Setelah pemodelan ARIMA menghasilkan objek model fit, langkah

selanjutnya adalah mengevaluasi signifikansi parameter AR dan MA dengan
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mengamati nilai p-value yang diperoleh. Untuk hasil pengujian signifikansi dapat

dilihat pada Tabel 4.3 berikut.

Tabel 4. 3 Pengujian Signifikan Parameter Pada Setiap Model

Estimasi
NO Model Parameter Parameter P-Value | Ket Keputusan
Retinol Serum AR1 0.34427248 0.6337 | >0,05 Si;—r:(ijf?::a n
1 Somethinc ARIMA Tidak
(1,0,1) MAL | 002667176 | 09694 | >0.05 | g tci
Facial Wash You AR1L 009550115 | 07653 | >005 | . T{:ﬂ?l':an
2 | Oil Control ARIMA g
(1,0,1) MA1 0.84350354 | 0.0000 | <0,05 | Signifikan
Mb Glo It Up Tidak
; Cream ARIMA AR1 080940981 | 01191 | >005 | gt
(1,01) Tidak
MAL | 071331492 | 02386 | >005 | g e
Tidak
Retinol Serum ARL 0.02870768 0.9796 | >0,05 Signifikan
Somethinc ARIMA Tidak
4 102) MA1 027519218 | 07782 | 005 | ot
MA2 0.2545073 | 0.4229 | >0,05 Tidak
Signifikan
Tidak
Eacial Wash You AR1 0.76046937 | 00282 | >0.05 | gonician
Oil Control ARIMA Tidak
5 102) MA1 01634211 | 09993 | 2005 | goiae
Tidak
MA2 | -083644717 | 09956 | >005 | g i
Tidak
Mb Glo It Up AR1 054764627 | 06775 | 005 | g tac
Cream ARIMA Tidak
6 102) MA1 06574916 | 06197 | >005 | goide
MA2 | -0.0199223 | 09510 | >0,05 Tidak
Signifikan
ARl | 045081328 | 07163 | >005 | . 43
. Signifikan
Retinol Serum Tidak
7 Somethinc AR2 086396476 | 06763 | >005 | i
ARIMA (2,0,2) gT.d 5
MA1 0.86396476 | 09314 | >0,05 laa
Signifikan
MA2 | 013527554 | 09060 | 0,05 | . ldak
Signifikan
Tidak
AR1 016729272 | 09228 | >005 | gnicican
. Tidak
Facial Wash You AR2 016955448 | 05728 | >005 | . o
8 | Oil Control ARIMA gn ol
(2,0,2) MA1 058459373 | 07185 | >005 |  guiidin
MA2 | -0.24701797 | 0.8407 | >0,05 Tidak

Signifikan
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Estimasi

NO Model Parameter Parameter P-Value | Ket Keputusan
Tidak
AR1 0.16515444 0.9226 >0,05 Signifikan
Mb Glo It Up Tidak
. Cream AR2 0.52570134 0.4924 >0,05 Signifikan
ARIMA (2,0,2) Tidak
MA1 -0.01080432 0.9949 >0,05 Signifikan
Tidak
MA2 -0.53375756 0.4410 >0,05 Signifikan
Tidak
Retinol Serum AR1 0.12269884 0.9893 >0,05 Signifikan
Somethinc ARIMA Tidak
10 2,0,1) AR2 0.08664795 0.9760 >0,05 Signifikan
Tidak
MA1 0.18987659 0.9833 >0,05 Signifikan
ARl | -0.11225167 | 0.7497 | >0,05 S.T".j"’.‘k
. ignifikan
Facial Wash You Tidak
11 | Oil Control ARIMA AR2 0.0958918 0.7483 >0,05 . I. a
2,0,1) Signifikan
MA1 0.86570873 0.0000 | <0,05 Signifikan
ARL 0.74574075 | 0.4264 | >0,05 Tidak
Signifikan
Mb Glo It Up Tidak
12 Cream ARIMA AR2 0.04877003 0.8475 | >0,05 L
2,0,1) Signifikan
" Tidak
MA1 -0.68200339 0.4605 >0,05 Signifikan
AR1 -1.04124092 0.0000 <0,05 Signifikan
AR2 | -0.59940697 | 0.0225 | 0,05 S.T'Fi?l':
Retinol Serum Ignitikan
13 Somethinc MA1 1.4845008 0.0000 | <0,05 Signifikan
ARIMA (2,0,3)
MA2 1.36611614 0.0001 <0,05 Signifikan
MA3 0.61477572 0.0004 <0,05 Signifikan
AR1 0.56561322 0.0378 <0,05 Signifikan
AR2 | -0.62150202 | 0.0502 | >0,05 Tidak
. Signifikan
Facial Wash You Tidak
(2,0,3) :
MA2 | 038163812 | 07376 | >0,05 _Tidak
Signifikan
Tidak
MA3 0.8366097 0.4755 >0,05 Signifikan
ARL | 045990983 | 0.6017 | >0,05 Tidak
Signifikan
Mb Glo It Up AR? 0.27053326 | 0.7618 | >0,05 Sigr'ﬂ?tan
15 Cream ARIMA Tidak
(2,0,3) MA1 -0.38413595 0.6534 >0,05 L
Signifikan
MA2 | -0.34591422 | 0.6728 | >0,05 Tidak

Signifikan
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Estimasi

NO Model Parameter Parameter P-Value | Ket Keputusan
MA3 | 019882049 | 04424 | >0,05 Si;r:ﬂ?l':an
AR1 0.66995517 | 0.6337 | >0,05 Si;ﬂ?'l:an
) Tidak
Retinol Serum AR2 -0.06616273 0.8993 >0,05 Sianifikan
16 | Somethinc ARIMA 9“ ol
(30,) AR3 0.14589680 | 05937 | >0.05 | guricien
MAL | -0.35978735 | 07982 | >0,05 SigTr:ﬂ?l':an
AR1 -0.05801551 | 0.8649 | >0,05 Si;ﬂ?‘;an
Facial Wash You AR2 | 005878736 | 08156 | >0,05 SiTr:%?Ean
17 | Oil Control ARIMA 9r ok
(3,0,1) AR3 0.30100863 | 0.0975 | >0.05 Sigr:if"i‘kan
MA1 079219037 | 0.0005 | <0,05 |  Signifikan
AR1 -0.39763439 | 05038 | >0,05 Si;r:%?tan
Tidak
Mb Glo It Up AR2 006926535 | 07487 | >005 | oo
18 Cream ARIMA Tidak
(30,1) AR3 0.24356153 | 0.2275 | >0,05 . 1da
ignifikan
MAL | 050465314 | 03552 | 0,05 Tidak
Signifikan
AR1 0.99382247 | 0.0035 | <0,05 |  Signifikan
AR2 11441026 | 00128 | >0,05 Sigr:%?tan
Retinol Serum Tidak
19 | somethinc ARIMA AR3 021676382 | 05254 | 2005 | g iac
(3,0,2) Tidak
MA1 06953014 | 0377 | 5005 | gt
MA2 | 097070158 | 02612 | 0,05 Tidak
Signifikan
ARL | -0.62925251 | 00105 | >0,05 Tidak
Signifikan
AR2 | -0.05226492 | 08114 | >0,05 Tidak
Signifikan
Facial Wash You Tidak
20 | 0il Control ARIMA AR3 053026036 | 0.0029 | >0,05 1z
Signifikan
(3022 o
MA1 1.79554216 | 0.9881 | >0,05 _Tiaal
Signifikan
MA2 | 099971539 | 09941 | >0,05 Tidak
Signifikan
Mb Glo It UP AR1 00326508 | 09649 | >0,05 | ;ﬂ?::an
21 Cream ARIMA Tidak
(3,0,2) AR2 0.31467755 | 0.6982 | >0,05 I0a

Signifikan




52

Estimasi
NO Model Parameter Parameter P-Value | Ket Keputusan
AR3 | 020490974 | 03751 | >0,05 Tidak
Signifikan
MAL | 005121174 | 09436 | >0,05 Tidak
Signifikan
MA2 | 032489327 | 07006 | >0,05 Tidak
Signifikan
Tidak
AR1 020671566 | 06146 | 005 | godie
AR2 | -0.17960693 | 0.6536 | >0,05 Tidak
Signifikan
. Tidak
Retinol Serum AR3 -0.55335134 | 0.3317 | >0,05 Signifikan
22 | Somethinc ARIMA Tidak
(3,0,3) MA1 063190061 | 07227 | >005 | o 1
ignifikan
Tidak
MA2 0.33804564 | 07513 | >005 | g idin
Tidak
MA3 060938449 | 06485 | >005 | oo
AR1 1.11569867 0.0000 | <0,05 Signifikan
Tidak
AR2 009118103 | 08419 | >005 | g toc
Facial Wash You AR3 -0.62587929 | 0.0094 | <0,05 |  Signifikan
23 | Oil Control ARIMA Tidak
(3,0,3) MA1 -0.73126138 | 0.9723 | >0,05 _haa
Signifikan
MA2 | -0.72093907 | 08695 | >0,05 Tidak
Signifikan
MA3 | 099452466 | 09659 | >0,05 Tidak
Signifikan
Tidak
AR1 076555342 | 01337 | 5005 | gt
AR2 | 040061209 | 06192 | >0,05 Tidak
Signifikan
Tidak
Mb Glo It Up AR3 072001502 | 00599 | %005 | g taC
24 Cream ARIMA Tidak
(3,0,3) MA1 108981101 | 07382 | >005 |  goice
MA2 | -0.25567219 | 0.8786 | 0,05 Tidak
Signifikan
MA3 | -0.60498519 | 0.7904 | >0,05 Tidak
Signifikan

Tabel 4.3 menunjukkan bahwa hasil uji signifikansi parameter pada setiap

model dengan nilai p-value di bawah 0,05 dinyatakan signifikan. Sementara itu,
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parameter yang memiliki nilai p-value di atas 0,05 dianggap tidak signifikan.
Berdasarkan hasil pengujian terhadap delapan model yang telah diterapkan, hanya
ada tujuh model yang signifikan yaitu Facial Wash You Oil Control model ARIMA
(1,0,1), Facial Wash You Oil Control model ARIMA (2,0,1), Retinol Serum
Somethinc model ARIMA (2,0,3), Facial Wash You Oil Control model ARIMA
(2,0,3), Produk Facial Wash YOU Oil Control menggunakan model
ARIMA(3,0,1), sedangkan Retinol Serum Somethinc menggunakan model
ARIMA(3,0,2), dan Facial Wash You Oil Control model ARIMA (3,0,3). Ketujuh
model dinyatakan signifikan karena seluruh parameternya memiliki nilai p-value di
bawah 0,05, yang berarti bahwa setiap parameter memberikan kontribusi terhadap
hasil analisis yang dilakukan. Sementara itu, model yang memiliki nilai p-value di

atas 0,05 dianggap kurang berpengaruh terhadap hasil dari suatu analisis.

4.1.5 Uji Kesesuaian Model

Model yang seluruh parameternya dinyatakan signifikan akan dilanjutkan ke
tahap pengujian kesesuaian model. Model yang akan di uji adalah Facial Wash You
Oil Control model ARIMA (1,0,1), Facial Wash You Oil Control model ARIMA
(2,0,1), Retinol Serum Somethinc model ARIMA (2,0,3), Facial Wash You Oil
Control model ARIMA (2,0,3), Facial Wash You Oil Control model ARIMA
(3,0,1), Retinol Serum Somethinc model ARIMA (3,0,2), dan Facial Wash You Oil
Control model ARIMA (3,0,3), Ketujuh model tersebut akan diuji menggunakan
uji white noise. Pengujian ini dilakukan dengan menerapkan uji Ljung-Box untuk
mengetahui ada atau tidaknya korelasi antar lag. Suatu model dikatakan memenuhi

Kriteria white noise apabila nilai p-value antar lag lebih dari 0,05. Sebaliknya, jika
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nilai p-value antar lag kurang dari 0,05, maka model tersebut dianggap tidak

signifikan. Hasil pengujian disajikan pada Tabel 4.4.

Tabel 4. 4 Hasil Uji White Noise

No Model Lag P-Value Keterangan Keputusan
1 0.8512 > 0,05 Signifikan

Facial Wash You 2 0.8126 > 0,05 Slgnlflkan

1 Oil Control 3 0.5202 > 0,05 Signifikan
ARIMA (1,0,1) 4 0.2967 > 0,05 Signifikan

5 0.3288 > 0,05 Signifikan

6 0.2804 > 0,05 Signifikan

1 0.9950 > 0,05 Signifikan

2 0.9538 > 0,05 Signifikan

3 0.5624 > 0,05 Signifikan

4 0.3480 > 0,05 Signifikan

Facial Wash You 5 0.4067 > 0,05 Signifikan

2 Qil Control 6 0.3778 > 0,05 Signifikan
ARIMA (2,0,1) 8 0.0500 > 0,05 Signifikan

9 0.0526 > 0,05 Signifikan

10 0.0772 > 0,05 Signifikan

11 0.0602 > 0,05 Signifikan

16 0.0622 > 0,05 Signifikan

1 0.9459 > 0,05 Signifikan

2 0.9357 > 0,05 Signifikan

3 0.9728 > 0,05 Signifikan

4 0.9925 > 0,05 Signifikan

. 5 0.9984 > 0,05 Signifikan

5 Rest:)“nfg?;‘ém 6 0.9997 >0,05 Signifikan
ARIMA (2,0,3) 7 0.9999 > 0,05 S!gn!f!kan

" 8 1.0000 > 0,05 Signifikan

9 1.0000 > 0,05 Signifikan

10 1.0000 > 0,05 Signifikan

11 0.9999 > 0,05 Signifikan

12 1.0000 > 0,05 Signifikan

13 1.0000 > 0,05 Signifikan

14 0.9994 > 0,05 Signifikan

15 0.9996 > 0,05 Signifikan

16 0.9998 > 0,05 Signifikan

17 0.9976 > 0,05 Signifikan

18 0.9972 > 0,05 Signifikan

19 0.9985 > 0,05 Signifikan

20 0.9985 > 0,05 Signifikan

21 0.9991 > 0,05 Signifikan

22 0.9995 > 0,05 Signifikan

23 0.9998 > 0,05 Signifikan

24 0.9994 > 0,05 Signifikan

Facial Wash You 1 0.9778 > 0,05 Signifikan

4 Oil Control 2 0.9823 > 0,05 Signifikan
ARIMA (2,0,3) 3 0.9432 > 0,05 Signifikan
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No Model Lag P-Value Keterangan Keputusan
4 0.7240 > 0,05 Signifikan

5 0.8384 > 0,05 Signifikan

6 0.8818 > 0,05 Signifikan

7 0.2022 > 0,05 Signifikan

8 0.2646 > 0,05 Signifikan

9 0.2509 > 0,05 Signifikan

10 0.3287 > 0,05 Signifikan

11 0.2616 > 0,05 Signifikan

12 0.2160 > 0,05 Signifikan

13 0.1727 > 0,05 Signifikan

14 0.2207 > 0,05 Signifikan

15 0.2715 > 0,05 Signifikan

16 0.3283 > 0,05 Signifikan

17 0.2089 > 0,05 Signifikan

18 0.2443 > 0,05 Signifikan

19 0.2945 > 0,05 Signifikan

20 0.2506 > 0,05 Signifikan

21 0.2345 > 0,05 Signifikan

22 0.2300 > 0,05 Signifikan

23 0.2740 > 0,05 Signifikan

1 0.5075 > 0,05 Signifikan

2 0.7372 > 0,05 Signifikan

3 0.8686 > 0,05 Signifikan

4 0.7247 > 0,05 Signifikan

Facial Wash You 5 0.6272 > 0,05 Signifikan
5 Oil Control 6 0.4436 > 0,05 Signifikan
ARIMA (3,0,1) 7 0.0768 > 0,05 Signifikan
8 0.1040 > 0,05 Signifikan

9 0.1013 > 0,05 Signifikan

10 0.1452 > 0,05 Signifikan

11 0.1045 > 0,05 Signifikan

1 0.9626 > 0,05 Signifikan

2 0.9042 > 0,05 Signifikan

3 0.9614 > 0,05 Signifikan

4 0.7683 > 0,05 Signifikan

5 0.6521 > 0,05 Signifikan

6 0.6295 > 0,05 Signifikan

7 0.7202 > 0,05 Signifikan

8 0.6867 > 0,05 Signifikan

. 9 0.7723 > 0,05 Signifikan

] Res““o' ?]‘?r”m 10 0.8405 >0,05 Signifikan
ARI‘;\Z‘X‘(Q"S 2 11 0.8728 > 0,05 Signifikan
” 12 0.8525 > 0,05 Signifikan

13 0.8790 > 0,05 Signifikan

14 0.8602 > 0,05 Signifikan

15 0.8670 > 0,05 Signifikan

16 0.8952 > 0,05 Signifikan

17 0.6594 > 0,05 Signifikan

18 0.7219 > 0,05 Signifikan

19 0.7761 > 0,05 Signifikan

20 0.8018 > 0,05 Signifikan
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No Model Lag P-Value Keterangan Keputusan
21 0.8385 > 0,05 Signifikan

22 0.8358 > 0,05 Signifikan

23 0.8721 > 0,05 Signifikan

24 0.9015 > 0,05 Signifikan

1 0.5658 > 0,05 Signifikan

2 0.3849 > 0,05 Signifikan

3 0.5187 > 0,05 Signifikan

4 0.6510 > 0,05 Signifikan

5 0.7708 > 0,05 Signifikan

6 0.8433 > 0,05 Signifikan

7 0.6873 > 0,05 Signifikan

8 0.4725 > 0,05 Signifikan

9 0.4736 > 0,05 Signifikan

10 0.3280 > 0,05 Signifikan

Facial Wash You 11 0.4092 > 0,05 Signifikan
7 Qil Control 12 0.3889 > 0,05 Signifikan
ARIMA (3,0,3) 13 0.4447 > 0,05 Signifikan
14 0.3338 > 0,05 Signifikan

15 0.3415 > 0,05 Signifikan

16 0.3964 > 0,05 Signifikan

17 0.3735 > 0,05 Signifikan

18 0.4001 > 0,05 Signifikan

19 0.3702 > 0,05 Signifikan

20 0.4301 > 0,05 Signifikan

21 0.3163 > 0,05 Signifikan

22 0.1981 > 0,05 Signifikan

23 0.2235 > 0,05 Signifikan

Berdasarkan hasil pengujian menggunakan uji Ljung-Box pada Facial Wash

You Oil Control model ARIMA (1,0,1), Facial Wash You Oil Control model

ARIMA (2,0,1), Retinol Serum Somethinc model ARIMA (2,0,3), Facial Wash

You Oil Control model ARIMA (2,0,3), Facial Wash You Oil Control model

ARIMA (3,0,1), Retinol Serum Somethinc model ARIMA (3,0,2), dan Facial Wash

You Oil Control model ARIMA (3,0,3) yang ditampilkan pada tabel 4.4 Facial

Wash You oil Control ARIMA (1,0,1) menunjukkan model pada lag 1 sampai 26,

Facial Wash You Oil Control ARIMA (2,0,1) menunjukkan model pada lag 1

sampai 6, 8, 9, 10, 11, 16, Facial Wash You Oil Control ARIMA (3,0,1)

menunjukkan model pada lag 1 sampai 11, Retinol Serum Somethinc ARIMA
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(2,0,3), Retinol Serum Somethinc ARIMA (3,0,2) menunjukkan model pada lag 1
sampai 24, Facial Wash You Oil Control ARIMA (2,0,3) Adapun model Facial
Wash YOU Oil Control dengan ARIMA(3,0,3) menunjukkan bahwa pada lag 1
hingga 23, seluruh nilai p-value lebih besar dari 0,05, sehingga model tersebut
dinyatakan signifikan. Temuan ini menunjukkan bahwa model telah memenuhi uji
white noise, yang berarti residualnya memiliki karakteristik gangguan acak sesuai
dengan yang diharapkan.

Setelah melalui tahap pengujian kesesuaian model, langkah selanjutnya
adalah memilih model ARIMA terbaik yang akan digunakan dalam proses
peramalan. Pemilihan model ARIMA terbaik didasarkan pada nilai AIC dari
masing-masing model yang telah diuji kesesuaiannya. Nilai AIC tersebut akan

disajikan dalam Tabel 4.5.

Tabel 4. 5Hasil Uji Kelayakan Menggunakan Nilai AIC

NO Model ARIMA Koefisien AIC
1 Facial Wash You Oil Control ARIMA AR1 =-0.09550115 20164
(1,0, MA1 = 0.84350354 ’
AR1 = 0.74574075

Facial Wash You Oil Control ARIMA

2,0,1) AR2 =0.04877003 203,40

MAL1 = -0.68200339
AR1 =-1.04124092
AR2 =-0.59940697

3 Retinol Serum Somethinc ARIMA (2,0,3) MAI = 14845008 193,31

MA2 =1.36611614

MA3 = 0.61477572
AR1 = 0.56561322
AR2 =-0.62150202

4 Facial Wash Yo?z%il?fontrol ARIMA MAL = 013147754 203,00
o MAZ2 = 0.38163812
MA3 = 0.8366097
i i AR1 =-0.05801551

5 Facial Wash You Oil Control ARIMA 202,75

(3,0,1) AR2 = 0.05878736
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NO Model ARIMA Koefisien AIC

AR3 =0.30100863
MA1 = 0.79219037
AR1 =0.99382247
AR2 =-1.1441026
6 Retinol Serum Somethinc ARIMA (3,0,2) ARS = 0.21676382 197,35
MAL1 = -0.6953014
MAZ2 =0.97070158
AR1 =1.11569867
AR2 =0.09118103

7 Facial Wash You Oil Control ARIMA AR3 = -0.62587929 10808
(3,0,3) MAL1 = -0.73126138 '
MA2 = -0.72093907

MAS3 = 0.99452466

Berdasarkan hasil uji kelayakan menggunakan nilai AIC yang tercantum pada
Tabel 4.5, diperoleh hasil untuk ketujuh model sebagai berikut, model pertama
Facial Wash You Oil Control ARIMA (1,0,1) dengan parameter AR1 =-0.09550115,
MA1 = 0.84350354, AIC = 201,64, model kedua Facial Wash You Oil Control
ARIMA (2,0,1) dengan parameter AR1 =0.74574075, AR2 = 0.04877003, MA1 =
-0.68200339, AIC = 203,40, model ketiga Retinol Serum Somethinc ARIMA
(2,0,3) dengan parameter AR1 = -1.04124092, AR2 = -0.59940697, MAl =
1.4845008, MA2 =1.36611614, MA3 =0.61477572, AIC = 193,31, model keempat
Facial Wash You Oil Control ARIMA (2,0,3) dengan parameter ARl =
0.56561322, AR2 = -0.62150202, MA1 = 0.13147754, MA2 = 0.38163812, MA3
= 0.8366097, AIC = 203,00, model kelima Facial Wash You Oil Control ARIMA
(3,0,1) dengan parameter AR1 = -0.05801551, AR2 = 0.05878736, AR3 =
0.30100863, MA1 = 0.79219037, AIC = 202,75, model keenam Retinol Serum

Somethinc ARIMA (3,0,2) dengan parameter AR1 = 0.99382247, AR2 = -
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1.1441026, AR3 = 0.21676382, MA1 = -0.6953014, MA2 = 0.97070158, AIC =
197,35 dan terakhir model ketujuh Facial Wash You Oil Control ARIMA (3,0,3)
dengan parameter AR1 = 1.11569867, AR2 = 0.09118103, AR3 = -0.62587929,
MA1 = -0.73126138, MA2 = -0.72093907, MA3 = 0.99452466, AIC = 198,08.
Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa model terbaik yang digunakan untuk
peramalan, berdasarkan kesesuaian model dan nilai AIC terendah, adalah Retinol

Serum Somethinc dengan model ARIMA(2,0,3).

4.2  Pengujian Metode K-Means
4.2.1 Menginisialisasi pusat cluster awal secara acak (Random)

Pada algoritma K-Means, langkah pertama yang dilakukan adalah memilih
pusat klaster secara acak, di mana sejumlah titik dari data yang tersedia dipilih
sebagai pusat klaster awal oleh algoritma. Pemilihan awal ini sangat penting karena
dapat memengaruhi hasil akhir dari proses pengelompokan (clustering) yang
dilakukan. Inisialisasi yang berbeda dapat menghasilkan pembagian cluster yang
berbeda pula, sehingga tahap ini memainkan peran krusial dalam kinerja dan
akurasi algoritma K-Means. Berikut merupakan contoh fungsi yang digunakan

untuk menginisialisasi pusat klaster secara acak.

np.random.seed(2) # untuk hasil yang konsisten
random_indices = np.random.choice(len(data_for_clustering), size=2, replace=False)

Fungsi ini digunakan untuk memilih dua titik data secara acak dari kumpulan
data yang tersedia, yang kemudian dijadikan sebagai centroid awal dalam algoritma
K-Means Clustering. Fungsi np . random. seed (2) bertujuan untuk memastikan

bahwa pemilihan acak menghasilkan hasil yang konsisten setiap kali kode
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dijalankan, yang penting untuk reproduksibilitas hasil dalam eksperimen atau
analisis data. Indeks-indeks ini digunakan untuk mengambil dua baris data sebagai
centroid awal, yaitu pusat cluster yang menjadi acuan awal dalam pengelompokan
data berdasarkan jarak terdekat (biasanya menggunakan jarak Euclidean).
Inisialisasi yang baik pada tahap ini sangat penting karena dapat memengaruhi hasil

akhir dari proses clustering.

Output:

Centroid yang dipilih (seed=2):
Centroid 1: [10. 10.]
Centroid 2: [22. 24.]

4.2.2 Menghitung Jarak Euclidean Distance Antara Dua Titik

Pada metode K-Means Clustering, proses ini digunakan untuk menghitung
jarak Euclidean antara dua buah titik data. Melalui perhitungan jarak Euclidean,
algoritma K-Means mampu mengelompokkan titik-titik data yang memiliki tingkat
kedekatan atau kemiripan tinggi ke dalam satu klaster yang sama. Berikut ini adalah

fungsi yang digunakan untuk menghitung jarak Euclidean:

distances|i, j, k_month] = np.sgrt((data[i, k_month] - centroids[j, k_month]) ** 2)

Pseudocode di atas berfungsi untuk menghitung jarak antara suatu titik data
dengan salah satu centroid pada dimensi waktu tertentu, yaitu bulan ke-k_month.
Hasil dari perhitungan ini disimpan dalam variabel distances[i, j, k_month], yang
berisi matriks tiga dimensi untuk menyimpan jarak antara setiap data dan setiap
centroid di masing-masing bulan. Perhitungan ini biasanya digunakan dalam
algoritma Klasterisasi seperti K-Means, untuk menentukan seberapa dekat sebuah

data terhadap setiap centroid dalam proses pengelompokan.
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Centroid yang dipilih (seed=2):
Centroid 1: [10. 10.]
Centroid 2: [22. 24.]

Barang: Mb_Glo_It_Up_Cream
Prediksi_Bulan_1:
Jarak ke Centroid 1: 8.00
Jarak ke Centroid 2: 4.00
Prediksi_Bulan_2:
Jarak ke Centroid 1: 8.00
Jarak ke Centroid 2: 6.00

4.2.3 Mengelompokkan Setiap Titik Data Ke Pusat Cluster Paling Dekat
Langkah berikutnya adalah mengelompokkan setiap titik data ke pusat klaster
terdekat. Langkah ini dilakukan dengan menghitung jarak Euclidean antara setiap
titik data dengan masing-masing pusat klaster yang telah ditetapkan. Selanjutnya,
setiap titik data akan dialokasikan ke klaster yang memiliki pusat terdekat
dengannya, karena itu menunjukkan kalau titik tersebut punya kedekatan secara
posisi dengan titik-titik lain dalam cluster itu. Berikut merupakan fungsi yang

digunakan untuk mengelompokkan setiap titik data ke klaster terdekat:

for i, cluster in enumerate(assigned_clusters):
print(f"Data ke-{i+1} termasuk ke dalam Klaster {cluster}")

Pseudocode diatas digunakan untuk menentukan pengelompokan setiap titik
data ke pusat Klaster (centroid) yang paling dekat berdasarkan perhitungan jarak
Euclidean. Variabel euclidean_distances menyimpan nilai jarak antara setiap titik
data dengan seluruh centroid untuk masing-masing bulan. Fungsi np.argmin()
digunakan untuk mencari indeks dari nilai jarak yang paling kecil, yaitu pusat
klaster terdekat. Parameter axis=1 menunjukkan bahwa pencarian dilakukan
berdasarkan centroid, sehingga hasilnya adalah indeks dari centroid dengan jarak

paling dekat untuk setiap data. Karena penomoran indeks pada Python dimulai dari



62

nol, maka hasil indeks ditambahkan 1 agar penomoran klaster dimulai dari angka
1. Dengan demikian, baris kode ini menghasilkan data pengelompokan yang
menunjukkan masing-masing titik data termasuk dalam Klaster yang mana
berdasarkan kedekatannya dengan centroid. Dengan demikian, algoritma K-Means
mengklasifikasikan setiap titik data ke dalam Kklaster terdekat berdasarkan
perhitungan jarak Euclidean.
4.2.4 Mendapat Hasil Clustering

Langkah akhir dalam proses ini adalah memperoleh hasil dari
pengelompokan data. Proses ini mencakup pengalokasian titik-titik data ke dalam
Klaster yang sesuai, berdasarkan pusat klaster yang telah mencapai kondisi
konvergen. Setiap titik data akan ditempatkan pada klaster dengan pusat terdekat,
sehingga menghasilkan output akhir dari penerapan algoritma K-Means Clustering.
Hasil pengelompokan ini selanjutnya akan digunakan untuk keperluan analisis dan
evaluasi lanjutan. Berikut merupakan fungsi yang digunakan untuk memperoleh

hasil tersebut.

for klaster, items in sorted(klaster_summary.items()):
print(f"Klaster {klaster}:")
for barang, bulan_list in items.items():
print(f" {barang} ={', .join(bulan_list)}")

Pseudocode di atas merupakan salah satu tahapan dalam penerapan metode
K-Means Clustering yang bertujuan untuk menyajikan hasil akhir proses
klasterisasi dalam format yang lebih mudah dipahami. Variabel klaster_summary
menyimpan data pengelompokan, yaitu barang-barang yang dikelompokkan
berdasarkan klaster dan bulan prediksi. Pertama, perulangan dilakukan terhadap

setiap klaster yang telah diurutkan secara menaik menggunakan fungsi sorted().
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Untuk setiap klaster, program mencetak nomor klaster tersebut. Selanjutnya,
dilakukan perulangan kedua untuk menampilkan nama setiap barang yang termasuk
dalam klaster tersebut beserta daftar bulan prediksi yang terkait. Fungsi ',
"join(bulan_list) digunakan untuk menggabungkan nama-nama bulan dalam satu
baris teks yang dipisahkan oleh koma. Dengan demikian, kode ini menghasilkan

ringkasan dari hasil klasterisasi yang menunjukkan barang apa saja yang termasuk

dalam masing-masing klaster serta bulan prediksi yang terkait dengannya.

Output:

Data ke-1 termasuk ke dalam Klaster 2
Data ke-2 termasuk ke dalam Klaster 1
Data ke-3 termasuk ke dalam Klaster 2
Data ke-4 termasuk ke dalam Klaster 2
Data ke-5 termasuk ke dalam Klaster 2

4.2.5 Pengujian Dengan Indeks Davies Bouldin

Scikit-learn menyediakan fungsi untuk menghitung nilai Davies-Bouldin
Index, yang digunakan sebagai alat evaluasi untuk menilai sejauh mana hasil
Klasterisasi merepresentasikan struktur data yang sesungguhnya. Semakin rendah
nilai Davies-Bouldin Index, maka semakin baik kualitas hasil klasterisasi yang
dihasilkan. Berikut merupakan fungsi yang digunakan untuk menghitung nilai

Davies-Bouldin Index.

def compute_dbi(data, labels, centroids):

return np.mean(db_indexes)

Fungsi di atas digunakan untuk mengevaluasi kualitas hasil klasterisasi dalam
pembelajaran mesin. Fungsi ini menerima tiga parameter: data, yaitu data yang
telah dikelompokkan; labels, yaitu label klaster dari setiap data; dan centroids, yaitu

titik pusat dari masing-masing Kklaster. Di dalam fungsi tersebut (yang dalam kode
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belum sepenuhnya ditampilkan dan hanya dilambangkan dengan tanda elipsis ...),
umumnya dilakukan perhitungan jarak antara setiap data dengan centroid dari
masing-masing Kklaster, serta jarak antar centroid klaster yang berbeda. Kemudian,
untuk setiap klaster, dihitung indeks yang menggambarkan seberapa baik klaster
tersebut dibandingkan dengan klaster lainnya. Davies-Bouldin Index dihitung
sebagai rata-rata dari nilai-nilai indeks tersebut untuk semua klaster. Semakin
rendah nilai DBI, maka semakin baik hasil Kklasterisasi, karena hal tersebut
menunjukkan bahwa antar klaster semakin terpisah dan data dalam setiap klaster
memiliki tingkat kekompakan yang tinggi. Fungsi ini mengembalikan nilai rata-rata

dari indeks-indeks tersebut dengan menggunakan np.mean(db_indexes).

4.1.6 Skenario Pengujian

Pengujian dilakukan dengan membagi dataset menjadi dua bagian, yaitu
data pelatihan dan data pengujian. Terdapat tiga skenario pembagian data yang
digunakan, yaitu: 20% sebagai data uji dan 80% sebagai data latih, 30% sebagai
data uji dan 70% sebagai data latih, serta 40% sebagai data uji dan 60% sebagai
data latih.

Skenario pengujian dilakukan untuk melihat tingkat keakuratan model
ARIMA dengan metode MAPE. Pada pengujian pertama, digunakan pembagian
data dengan proporsi 20% untuk data uji dan 80% untuk data latih. Hasil
perhitungan MAPE pada skenario pengujian pertama akan disajikan pada gambar

berikut.
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Mb_Glo_It_Up_Cream - Prediksi vs Aktual (MAPE: 27.14%)
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Gambar 4. 4 Plot Skenario Uji MAPE Mb Glo It Up Cream

Facial_Wash_YOU_Oil_Control - Prediksi vs Aktual (MAPE: 18.35%)
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Gambar 4. 5 Plot Skenario Uji MAPE Facial Wash You Oil Control
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Retinol_Serum_Somethinc - Prediksi vs Aktual (MAPE: 21.26%)
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Gambar 4. 6 Plot Skenario Uji MAPE Retinol Serum Somethinc

Gambar 4.4, 4.5, dan 4.6 menyajikan hasil skenario pengujian dengan
proporsi pembagian data sebesar 80% untuk data latih dan 20% untuk data uji. Pada
skenario pertama, produk Mb Glo It Up Cream menghasilkan nilai MAPE sebesar
27,14%. Skenario kedua, yaitu pada produk Facial Wash You Oil Control,
menghasilkan nilai MAPE sebesar 18,35%. Sementara itu, skenario ketiga pada

produk Retinol Serum Somethinc menunjukkan nilai MAPE sebesar 21,26%.

Pada pengujian kedua, data dibagi dengan proporsi 30% untuk data uji dan
70% untuk data latih. Nilai MAPE dari skenario pengujian pertama akan

ditampilkan pada gambar di bawah ini.
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Mb_Glo_It_Up_Cream - Prediksi vs Aktual (MAPE: 32.85%)
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Gambar 4. 7 Plot Skenario Uji MAPE Mb Glo It Up Cream
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Gambar 4. 8 Plot Skenario Uji MAPE Facial Wash You Oil Control
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Retinol Serum Somethinc - Prediksi vs Aktual (MAPE: 42.82%)
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Gambar 4. 9 Plot Skenario Uji MAPE Retinol Serum Somethinc

Gambar 4.7, 4.8, dan 4.9 menampilkan hasil skenario pengujian dengan
proporsi pembagian data sebesar 70% untuk data latih dan 30% untuk data uji. Pada
skenario pertama, produk Mb Glo It Up Cream menghasilkan nilai MAPE sebesar
32,58%. Skenario kedua, yaitu pada produk Facial Wash You Oil Control,
menghasilkan nilai MAPE sebesar 18,32%. Sementara itu, skenario ketiga pada
produk Retinol Serum Somethinc menunjukkan nilai MAPE sebesar 42,82%.

Pada pengujian ketiga, digunakan proporsi pembagian data sebesar 40%
untuk data uji dan 60% untuk data latih. Hasil dari MAPE pada skenario pengujian

pertama akan ditampilkan pada gambar berikut.
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Mb_Glo_It_Up_Cream - Prediksi vs Aktual (MAPE: 33.23%)
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Gambar 4. 10 Plot Skenario Uji MAPE Mb Glo It Up Cream

Facial_Wash_YOU_Oil_Control - Prediksi vs Aktual (MAPE: 21.15%)
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Gambar 4. 11 Plot Skenario Uji MAPE Facial Wash You Oil Control
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Retinol_Serum_Somethinc - Prediksi vs Aktual (MAPE: 17.53%)
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Gambar 4. 12 Plot Skenario Uji MAPE Retinol Serum Somethinc

Gambar 4.10, 4.11, dan 4.12 menyajikan hasil skenario pengujian dengan
proporsi data sebesar 70% untuk data latih dan 30% untuk data uji. Pada skenario
pertama, produk Mb Glo It Up Cream menghasilkan nilai MAPE sebesar 33,23%.
Skenario kedua, yaitu pada produk Facial Wash You Oil Control, menghasilkan
nilai MAPE sebesar 21,15%. Sementara itu, skenario ketiga pada produk Retinol
Serum Somethinc menunjukkan nilai MAPE sebesar 17,53%.

Setelah dilakukan proses peramalan menggunakan metode ARIMA
berdasarkan dataset yang diperoleh dari Toko Khalisa by GSM di Sidoarjo, hasil
ini mencerminkan prediksi data berdasarkan pola historis yang ada, yang diolah
melalui model statistik ARIMA untuk menghasilkan estimasi nilai di masa

mendatang, data tersebut akan disajikan dalam Tabel 4.6.

Tabel 4. 6 Hasil Peramalan Penjualan Skincare Tahun 2025

NO Nama Barang Bulan ke 37 | Bulan ke 38
1 Mb Glo It Up Cream 18 18
2 Sunscreen Azarine Spf 35 9 9
3 Sunscreen Azarine Spf 45 20 20
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NO Nama Barang Bulan ke 37 | Bulan ke 38
4 Sunscreen Azarine Spf 50 21 21
5 Facial Wash YOU Oil Control 18 18
6 Facial Wash YOU Glo-Win Brightening 25 25
7 Facial Wash YOU Hydrating 14 11
8 Facial Wash YOU Anti Acne 22 22
9 Facial Wash YOU Hy! Amino 35 35
10 | Facial Wash YOU Glow Up 28 28
11 | Retinol Serum Somethinc 19 19
12 | Niacinamide 5% Serum Somethinc 14 11
13 | Salicylic Acis 2%BHA Serum Somethinc 21 20
14 | AHA BHA PHA Peeling Serum Somethinc 26 26
15 | Niacinamide 10% Barier Serum Somethinc 20 20
16 | Niacinamide 10% Sabi Serum Somethinc 27 27
17 | Dark Spot Reducer Serum Somethinc 21 21
18 | Lamonade Vit C Serum Somethinc 36 34
19 | Peeling Serum Somethinc 16 16
20 | Calm Down Serum Somethinc 15 15
21 | Moisturizer Npure Licorice 36 36
22 | Moisturizer Npure Marigold Anti-Aging 28 28
23 | Moisturizer Npure Centella Asiatica 20 20
24 | Moisturizer Noni Probiotics Npure 21 21
25 | Serum Licorice Npure 21 21
26 | Serum Cica Biome Npure 15 18
27 | Serum Marigold Anti-Aging Npure 20 21
28 | Serum Noni Probiotics Npure 17 15
29 | Toner Cica Acne Npure 15 15
30 | Toner Marigold Anti-Aging Npure 40 41
31 | Toner Noni Probiotics Npure 28 28
32 | Toner Licorice Npure 20 20
33 | UV Barier Sunscreen OMG Spf 50 13 13
34 | Bright Booster Moisturizer OMG 20 21
35 | Bright Booster Facial Wash OMG 21 21
36 | Mugwort Acne Serum OMG 24 25
37 | Peach Glowing Serum OMG 10 10
38 | Panthenol Ceramide Moisturizer Gel OMG 16 18
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NO Nama Barang Bulan ke 37 | Bulan ke 38
39 | Facial Wash Peach OMG 17 16
40 | Cream Peach OMG 25 25
41 | Hanasui Ceramide Moisturizer Gel 26 26
42 | Hanasui Sunscreen Collagen Spf 50 20 20
43 | Hanasui Sunscreen Collagen Spf 30 11 11
44 | Hanasui Acne Day Cream Gel 16 15
45 | Hanasui Glow Expert Day Cream 14 16
46 | Serum Bright Expert 10% Niacinamide Hanasui 49 50
47 | Peeling Serum Hanasui 38 41
48 | Serum Vit C Hanasui 22 24
49 | Body Serum Herborist Apple & Broccoli 24 23
50 | Body Serum Herborist Raspberry & Tomato 25 25

Berdasarkan hasil peramalan yang dilakukan dengan metode ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average), diperoleh estimasi jumlah
permintaan untuk berbagai produk perawatan kulit dan kecantikan pada bulan ke-
37 dan ke-38. Produk-produk tersebut mencakup berbagai kategori, seperti facial
wash, sunscreen, serum, moisturizer, dan toner dari berbagai merek ternama, antara
lain YOU, Somethinc, Npure, OMG, dan Hanasui. Hasil peramalan menunjukkan
adanya tren yang bervariasi antarproduk. Sebagai contoh, produk “Facial Wash
YOU Hy! Amino” diperkirakan memiliki permintaan yang stabil pada angka 35
unit di kedua bulan, sementara “Niacinamide 10% Sabi Serum Somethinc”
diprediksi tetap berada pada tingkat permintaan 27 unit. Di sisi lain, beberapa
produk menunjukkan potensi peningkatan permintaan, seperti “Serum Bright
Expert 10% Niacinamide Hanasui” yang diperkirakan meningkat dari 49 unit
menjadi 50 unit. Informasi ini sangat bermanfaat dalam mendukung perencanaan

inventaris, pengambilan keputusan strategis, serta penyusunan strategi pemasaran
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yang lebih optimal. Dengan memanfaatkan metode ARIMA, perusahaan dapat
melakukan proyeksi permintaan secara lebih akurat dan adaptif terhadap dinamika
pasar.

Berdasarkan dari Tabel 4.6, langkah selanjutnya melakukan proses
klasterisasi terhadap data hasil peramalan menggunakan metode berbasis Jarak
Euclidean. Dalam proses Klasterisasi ini, digunakan tiga centroid awal yang

diambil. Berikut akan ditampilkan hasil klasterisasi pada Tabel 4.7.

Tabel 4. 7 Hasil Klasterisasi K-Means Peramalan Penjualan Skincare Tahun 2025
Klaster Nama Barang

1 Sunscreen Azarine Spf 35, Facial Wash YOU Hydrating, Niacinamide 5% Serum
Somethinc, Peeling Serum Somethinc, Calm Down Serum Somethinc, Serum Cica
Biome Npure, Serum Noni Probiotics Npure, Toner Cica Acne Npure, UV Barier
Sunscreen OMG Spf 50, Peach Glowing Serum OMG, Facial Wash Peach OMG,
Hanasui Sunscreen Collagen Spf 30, Hanasui Acne Day Cream Gel, Hanasui Glow
Expert Day Cream

2 Mb Glo It Up Cream, Sunscreen Azarine Spf 45, Sunscreen Azarine Spf 50, Facial
Wash YOU OQil Control, Facial Wash YOU Glo-Win Brightening, Facial Wash
YOU Anti Acne, Facial Wash YOU Hy! Amino, Facial Wash YOU Glow Up,
Retinol Serum Somethinc, Salicylic Acis 2%BHA Serum Somethinc, AHA BHA
PHA Peeling Serum Somethinc, Niacinamide 10% Barier Serum Somethinc,
Niacinamide 10% Sabi Serum Somethinc, Dark Spot Reducer Serum Somethinc,
Lamonade Vit C Serum Somethinc, Moisturizer Npure Licorice, Moisturizer Npure
Marigold Anti-Aging, Moisturizer Npure Centella Asiatica, Moisturizer Noni
Probiotics Npure, Serum Licorice Npure, Serum Marigold Anti-Aging Npure,
Toner Marigold Anti-Aging Npure, Toner Noni Probiotics Npure, Toner Licorice
Npure, Bright Booster Moisturizer OMG, Bright Booster Facial Wash OMG,
Mugwort Acne Serum OMG, Panthenol Ceramide Moisturizer Gel OMG, Cream
Peach OMG, Hanasui Ceramide Moisturizer Gel, Hanasui Sunscreen Collagen Spf
50, Serum Bright Expert 10% Niacinamide Hanasui, Peeling Serum Hanasui,
Serum Vit C Hanasui, Body Serum Herborist Apple & Broccoli, Body Serum
Herborist Raspberry & Tomato.

Berdasarkan Tabel 4.7 pada Klaster 1, produk-produk yang tergolong di
dalamnya didominasi oleh berbagai jenis facial wash, serum, dan moisturizer dari
merek-merek seperti Something, Cica, Npure, Hanasui, dan OMG. Produk dalam
klaster ini umumnya memiliki fungsi perawatan dasar seperti pembersih wajah,

serum retinol, serta pelembap berbahan ceramide dan probiotik, yang



74

mencerminkan karakteristik produk dengan pola penjualan yang relatif stabil dan
umum digunakan dalam rutinitas perawatan kulit dasar. Sementara itu, Klaster 2
terdiri dari produk-produk sunscreen seperti Azarine Spf 35 dan Spf 50, serta facial
wash yang mengandung bahan hidrasi seperti niacinamide. Produk-produk di
klaster ini tampaknya memiliki kecenderungan peningkatan permintaan yang
terkait dengan kebutuhan proteksi kulit terhadap sinar matahari, sehingga pola
penjualannya mungkin lebih dipengaruhi oleh musim atau aktivitas luar ruangan.
Terakhir Klaster 3, mencakup produk-produk dengan fungsi yang lebih spesifik dan
beragam, seperti sunscreen, facial wash dengan formulasi khusus, serum eksfoliasi
(AHA, BHA, Salicylic Acid), serta produk anti-aging dan pencerah kulit. Produk-
produk ini berasal dari berbagai merek seperti Azarine, Something, Npure, Hanasui,
Herborist, dan Mugwort. Klaster ini menunjukkan bahwa produk yang tergolong di
dalamnya memiliki karakteristik penjualan yang bervariasi dan cenderung
ditujukan untuk segmen pasar tertentu yang memiliki kebutuhan khusus terhadap
perawatan kulit.

Selanjutnya, dilakukan eksperimen klasterisasi menggunakan K-Means untuk
jumlah Klaster (k) mulai dari 2 hingga 5. Untuk setiap nilai k, algoritma K-Means
membentuk Klaster, menghitung centroid, serta label Kklaster dari masing-masing
data. Nilai DBI untuk setiap hasil klasterisasi kemudian dihitung dan disimpan.
Setelah seluruh iterasi selesai, jumlah klaster terbaik ditentukan dengan memilih
nilai (k) yang menghasilkan DBI terkecil. Hasil ini memberikan informasi penting
mengenai struktur data dan jumlah kelompok optimal yang mewakili variasi pola

permintaan produk yang diprediksi. Hasil perhitungan DBI akan disajikan pada Tabel
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4.8.
Tabel 4. 8 Nilai Davies Bouldin Index
Jumlah Klaster Nilai Davies Bouldin Index (DBI) Keterangan
2 0.4147 Angka yang terdapat di kolom
3 0.5401 berwarna kuning adalah nilai
4 0.4631 DBI terkecil
5 0.3904

Pada Tabel 4.8 ditampilkan nilai DBI untuk jumlah klaster mulai dari 2
hingga 5. Nilai DBI yang diperoleh untuk setiap jumlah klaster adalah sebagai
berikut: 0,4147 untuk 2 klaster; 0,5401 untuk 3 Kklaster; 0,4631 untuk 4 klaster; dan
0,3904 untuk 5 Klaster. Nilai 0,3904, yang ditandai dengan warna kuning,
merupakan nilai DBI terkecil dibandingkan jumlah Kklaster lainnya. Dapat
disimpulkan bahwa jumlah klaster yang paling optimal adalah lima klaster, karena
menghasilkan nilai Davies Bouldin Index terendah dan dengan demikian
memberikan hasil klasterisasi yang paling baik secara kualitas.

Berikut merupakan grafik yang menunjukkan pola klasterisasi berdasarkan
prediksi per bulan. Warna pada grafik mewakiliki klister yang berbeda, sehingga
memudahkan dalam mengamati distribusi dan perbedaan antar klaster dalam dua

periode waktu. Data tersebut akan disajikan pada Gambar 4.7.
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Plot Prediksi Penjualan per Bulan (2 Klaster)
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Gambar 4. 13 Grafik Nilai DBI

4.3 Pembahasan

Berdasarkan hasil analisis dan interpretasi data yang diperoleh dari proses
peramalan serta klasterisasi penjualan produk skincare di Toko Khalisa By GSM,
Sidoarjo. Metode yang diterapkan dalam penelitian ini adalah ARIMA, yang
digunakan untuk meramalkan penjualan selama dua bulan ke depan dengan
mengacu pada data penjualan historis dari tahun 2022 hingga 2024. Hasil peramalan
tersebut dievaluasi menggunakan indikator akurasi Mean Absolute Percentage
Error (MAPE), yang menghasilkan nilai sebesar 17,53%. Nilai tersebut
menunjukkan bahwa model ARIMA yang digunakan memiliki tingkat akurasi yang
tergolong baik. Dari beberapa model ARIMA yang diuji, model dengan kombinasi
parameter (2,0,3) ditetapkan sebagai model terbaik karena memiliki nilai Akaike

Information Criterion (AIC) paling rendah.
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Selanjutnya, hasil peramalan yang telah dihasilkan digunakan sebagai dasar
untuk proses Klasterisasi dengan menerapkan algoritma K-Means. Proses
klasterisasi dilakukan untuk mengelompokkan produk skincare ke dalam beberapa
klaster berdasarkan kemiripan pola hasil prediksi penjualannya. Evaluasi kualitas
hasil klasterisasi dilakukan menggunakan Indeks Davies-Bouldin (DBI), Semakin
rendah nilai DBI, maka semakin baik kualitas hasil klasterisasi. Berdasarkan nilai
DBI terendah, diperoleh jumlah klaster optimal sebanyak tiga klaster. Setiap klaster

merepresentasikan kelompok produk dengan karakteristik penjualan yang serupa.

Melalui hasil klasterisasi ini, peneliti memperoleh informasi yang bermanfaat
mengenai pola distribusi penjualan produk skincare. Informasi tersebut dapat
dimanfaatkan oleh pihak manajemen toko sebagai dasar dalam pengambilan
keputusan strategis, seperti pengelolaan stok barang, perencanaan promosi, serta
penyesuaian strategi produksi berdasarkan kelompok produk dengan tingkat
permintaan tinggi, sedang, hingga rendah. Oleh karena itu, hasil dari penelitian ini
diharapkan mampu memberikan kontribusi dalam meningkatkan efisiensi
operasional dan  mendorong pertumbuhan  penjualan  toko secara
berkesinambungan. Berikut hasil klasterisasi yang diperoleh dari perhitungan DBI,
Hasil Kklasterisasi terbaik diperoleh pada pembentukan 5 klaster, yang disajikan

pada Tabel 4.9.
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Tabel 4. 9 Hasil klister perhitungan DBI

Klaster

Nama Barang

1

Sunscreen Azarine Spf 35, Facial Wash You Hydrating, Niacinamide 5%
Serum Somethinc, Peach Glowing Serum OMG, Hanasui Sunscreen
Collagen Spf 30

Sunscreen Azarine SPF 45, Sunscreen Azarine SPF 50, Facial Wash YOU
Anti Acne, Retinol Serum Somethinc, Salicylic Acis 2% BHA Serum
Somethinc, Niacinamide 10% Barier Serum Somethinc, Dark Spot Reducer
Serum Somethinc, Moisturizer Npure Centella Asiatica, Moisturizer Noni
Probiotics Npure, Serum Licorice Npure, Serum Marigold Anti-Aging
Npure, Toner Licorice Npure, Bright Booster Moisturizer OMG, Bright
Booster Facial Wash OMG, Mugwort Acne Serum OMG, Hanasui
Sunscreen Collagen SPF 50, Serum Vit C Hanasui, dan Body Serum
Herborist Apple & Broccoli.

Mb Glo It Up Cream, Facial Wash YOU Oil Control, Peeling Serum
Somethinc, Calm Down Serum Somethinc, Serum Cica Biome Npure,
Serum Noni Probiotics Npure, Toner Cica Acne Npure, UV Barier
Sunscreen OMG Spf 50, Panthenol Ceramide Moisturizer Gel OMG, Facial
Wash Peach OMG, Hanasui Acne Day Cream Gel, Hanasui Glow Expert
Day Cream.

Facial Wash YOU Hy! Amino, Facial Wash YOU Glow Up, Niacinamide
10% Sabi Serum Somethinc, Lamonade Vit C Serum Somethinc,
Moisturizer Npure Licorice, Moisturizer Npure Marigold Anti-Aging,
Toner Marigold Anti-Aging Npure, Toner Noni Probiotics Npure, Serum
Bright Expert 10% Niacinamide Hanasui, Peeling Serum Hanasui.

Facial Wash YOU Glo-Win Brightening, AHA BHA PHA Peeling Serum
Somethinc, Cream Peach OMG, Hanasui Ceramide Moisturizer Gel, Body
Serum Herborist Raspberry & Tomato.

4.4 Integrasi Islam

Pada penelitian dilakukan peramalan dan klasterisasi hasil penjualan skincare

yang bertujuan untuk memberikan hasil yang akurat agar bisa mengelola penjualan

skincare pada Toko Khalisa menjadi lebih baik. Dalam Islam, setiap usaha yang

dilakukan harus didasari oleh niat yang baik, kejujuran, serta komitmen untuk

menghasilkan sesuatu yang bermanfaat dan akurat. Dengan demikian, penerapan

metode ilmiah yang sistematis, jujur, dan bertanggung jawab seperti yang dilakukan

dalam proses ini mencerminkan nilai-nilai integritas dalam ajaran Islam, yang

senantiasa mendorong umatnya untuk bekerja dengan akal, adil, dan penuh
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tanggung jawab terhadap hasil yang diperoleh.. Seperti firman Allah SWT dalam

Al-Qur’an surah Al-Bagarah ayat 282:
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“Wahai orang-orang yang beriman, apabila kamu berutang piutang untuk waktu yang
ditentukan, hendaklah kamu mencatatnya. Hendaklah seorang pencatat di antara kamu
menuliskannya dengan benar. Janganlah pencatat menolak untuk menuliskannya
sebagaimana Allah telah mengajar-kan kepadanya. Hendaklah dia mencatat(-nya) dan
orang yang berutang itu mendiktekan(-nya). Hendaklah dia bertakwa kepada Allah,
Tuhannya, dan janganlah dia menguranginya sedikit pun. Jika yang berutang itu orang
yang kurang akalnya, lemah (keadaannya), atau tidak mampu mendiktekan sendiri,
hendaklah walinya mendiktekannya dengan benar. Mintalah kesaksian dua orang saksi
laki-laki di antara kamu. Jika tidak ada (saksi) dua orang laki-laki, (boleh) seorang laki-
laki dan dua orang perempuan di antara orang-orang yang kamu sukai dari para saksi
(yang ada) sehingga jika salah seorang (saksi perempuan) lupa, yang lain
mengingatkannya. Janganlah saksi-saksi itu menolak apabila dipanggil. Janganlah kamu
bosan mencatatnya sampai batas waktunya, baik (utang itu) kecil maupun besar. Yang
demikian itu lebih adil di sisi Allah, lebih dapat menguatkan kesaksian, dan lebih
mendekatkan kamu pada ketidakraguan, kecuali jika hal itu merupakan perniagaan tunai
yang kamu jalankan di antara kamu. Maka, tidak ada dosa bagi kamu jika kamu tidak
mencatatnya. Ambillah saksi apabila kamu berjual beli dan janganlah pencatat
mempersulit (atau dipersulit), begitu juga saksi. Jika kamu melakukan (yang demikian),
sesungguhnya hal itu suatu kefasikan padamu. Bertakwalah kepada Allah, Allah
memberikan pengajaran kepadamu dan Allah Maha Mengetahui segala sesuatu. ” (QS. Al-
Bagarah 282).

Surat Al-Bagarah ayat 282 menguraikan secara terperinci ketentuan-

ketentuan terkait dengan transaksi utang piutang. Ayat tersebut menekankan
pentingnya mendokumentasikan setiap transaksi utang yang memiliki batas waktu
tertentu, guna memastikan transparansi dan keadilan bagi semua pihak yang
terlibat. Allah memerintahkan agar transaksi tersebut ditulis oleh seorang penulis

yang adil, tidak memihak, Serta dilaksanakan di hadapan dua orang saksi laki-laki
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yang memiliki sifat adil. Apabila tidak tersedia dua orang saksi laki-laki, maka
dapat digantikan dengan satu laki-laki dan dua perempuan yang dapat dipercaya,
agar jika salah satu di antara mereka lupa, yang lainnya dapat memberikan
pengingat. Ketentuan ini menunjukkan bahwa Islam sangat memperhatikan prinsip
kehati-hatian, akuntabilitas, dan perlindungan hak dalam transaksi ekonomi. Selain
itu, ayat ini juga memberikan pengecualian terhadap transaksi tunai, yang boleh
tidak dicatat, sebagai bentuk kemudahan. Inti dari ayat ini adalah menanamkan
nilai-nilai keadilan, keterbukaan, dan tanggung jawab dalam kegiatan muamalah,
serta memberikan jaminan hukum yang melindungi semua pihak, termasuk yang
lemah atau tidak cakap hukum.

Ayat ini memberikan pesan yang sangat pentingnya dalam kejujuran,
keadilan, dan tanggung jawab dalam transaksi keuangan. Ayat ini menekankan agar
setiap utang piutang yang memiliki tenggat waktu dicatat secara tertulis dan
disaksikan, guna menghindari perselisihan, kelalaian, atau pengingkaran di
kemudian hari. Pencatatan ini bukan hanya demi kepentingan hukum, tetapi juga
sebagai bentuk perlindungan terhadap hak semua pihak, termasuk pihak yang lemah
atau tidak mampu menyatakan kehendaknya secara sah. Selain itu, ayat ini
mengajarkan nilai-nilai profesionalisme, seperti keharusan bagi penulis dan saksi
untuk bersikap adil, tidak menolak tugasnya, dan tidak memihak. Secara lebih luas,
ayat ini menunjukkan bahwa Islam sangat memperhatikan tata kelola keuangan
yang transparan, akuntabel, dan etis, serta menanamkan prinsip tanggung jawab

sosial dalam setiap bentuk muamalah.
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PENUTUP

51 Kesimpulan
Penelitian ini membuktikan bahwa metode ARIMA berhasil diterapkan
dalam meramalkan penjualan produk skincare di Toko Khalisa by GSM. Hasil
peramalan menunjukkan tingkat akurasi yang baik, yang tercermin dari nilai MAPE
sebesar 17,53%, menandakan tingkat kesalahan yang rendah. Setelah proses
peramalan, data tersebut dimanfaatkan dalam pengelompokan produk
menggunakan metode K-Means. Untuk mengevaluasi kualitas pengelompokan,
digunakan Davies Bouldin Index (DBI). Hasil evaluasi menunjukkan bahwa
pengelompokan terbaik diperoleh pada lima klaster dengan nilai DBI sebesar
0,3904, yang merupakan nilai terendah. Temuan ini memungkinkan pemilik toko
untuk mengidentifikasi kelompok produk dengan pola penjualan serupa, sehingga
dapat dimanfaatkan dalam pengelolaan stok dan penyusunan strategi pemasaran
yang lebih efektif dan tepat sasaran.
5.2 Saran
Berdasarkan kesimpulan yang telah diperoleh, berikut adalah beberapa saran
yang dapat dijadikan acuan untuk penelitian selanjutnya:
1. Menggunakan data yang lebih lengkap, baik dari jumlah produk maupun
rentang waktu penjualannya, agar hasil penelitian kedepannya bias lebih
maksimal.

2. Disarankan agar penelitian selanjutnya mempertimbangkan penggunaan
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metode peramalan lain, seperti metode SARIMA, metode LSTM dan
lainnya. Untuk metode clustering direkomendasikan seperti metode

DBSCAN, metode HIRARKI dan lainnya.
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