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ABSTRAK 

Seiring dengan berjalannya bisnis perusahaan, masalah dalam penyimpanan dan pengolahan data besar 

pun akan semakin kompleks. data yang tidak terorganisir dapat menyebabkan perusahaan gagal dalam 

memaksimalkan strategi penjualan. Salah satu pendekatan untuk memaksimalkan strategi penjualan tersebut 

adalah dengan peramalan.penelitian ini bertujuan  untuk mengurangi tingkat persediaan pelanggan jangka 

pendek dan membantu dalam menentukan target penjualan yang realistis di masa depan dengan 

mengusulkan metode pembelajaran mendalam berdasarkan segmentasi pelanggan. Kerangka analisa 

diusulkan menggunakan teknik Robust Principal Component Analysis (RPCA) untuk mengurangi dimensi 

kumpulan dataset, kemudian algoritma K-Means Clustering diterapkan untuk mengidentifikasi kelompok 

populasi guna melihat beberapa kluster yang dapat sangat mewakili karakteristik basis pelanggan 

perusahaan yang ada. Terakhir lapisan CNN dan LSTM digabungkan untuk memperkirakan penjualan masa 

depan. Hasil peramalan dievaluasi menggunakan Mean Absolute Error (MAE) dan Root Mean Square Error 

(RMSE). Pendekatan yang diusulkan guna mengisi celah masalah yang terjadi karena kurangnya informasi 

mengenai kurangnya informasi tentang kinerja bisnis dalam hal kategorisasi produk. Deep Learning dan 

Machine Learning secara keseluruhan menghasilkan tingkat akuasi yang baik, akan tetapi kombinasi CNN-

LSTM belum dapat menghasilkan akurasi seperti yang diharapkan. Pendekatan Gradient Boost 

membutuhkan waktu lebih sedikit dibandingkan dengan Random Forest. Sehingga model Gradient Boost 

dapat dikatakan sebagai algoritma terbaik dari algoritma lainnya. Gradient Boost memberikan RMSE 0,625 

pada data pengujian. 

 

Kata Kunci : Robust Principal Component Analysis (RPCA); K-Means Clustering; CNN; LSTM; Mean 

Absolute Error (MAE); Root Mean Square Error (RMSE) 

ABSTRACT 

As the company's business goes on, the problems in storing and processing big data will become more 

complex. Unorganized data can cause companies to fail in maximizing sales strategies. One approach to 

maximize the sales strategy is forecasting. This study aims to reduce short-term customer inventory levels 

and assist in determining realistic sales targets in the future by proposing a deep learning method based on 

customer segmentation. The analytical framework is proposed using the Robust Principal Component 

Analysis (RPCA) technique to reduce the dimensions of the dataset, then the K-Means Clustering algorithm 

is applied to identify population groups in order to see several clusters that can best represent the 

characteristics of the company's existing customer base. Finally, the CNN and LSTM layers are combined to 

estimate future sales. Forecasting results were evaluated using Mean Absolute Error (MAE) and Root Mean 

Square Error (RMSE). The proposed approach is to fill the gaps in problems that occur due to lack of 

information regarding the lack of information about business performance in terms of product 

categorization. Deep Learning and Machine Learning as a whole produce a good level of accuracy, but the 

combination of CNN-LSTM has not been able to produce accuracy as expected. The Gradient Boost 

approach takes less time than Random Forest. So that the Gradient Boost model can be said to be the best 

algorithm from other algorithms. Gradient Boost gives RMSE 0.625 on test data. 
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1. PENDAHULUAN 

Peramalan merupakan pendekatan penting untuk merencanakan masa depan secara efektif dan 

efisien, sebagai dasar dari setiap tahap perencanaan manajemen yang memiliki pengaruh sangat 

tinggi terhadap kinerja bisnis perusahaan. Perkiraan yang akurat dapat menghasilkan keputusan 

yang lebih baik dalam bisnis dan meningkatkan kinerja perusahaan terkait dengan manajemen 

persediaan, pengadaan perusahaan, dan manajemen penjualan, sehingga meningkatkan keuntungan 

perusahaan dan menurunkan biaya (Chen & Lu, 2017). Secara umum, sistem prakiraan penjualan 

menghadapi masalah dalam menghasilkan prakiraan mingguan dari unit penjualan untuk item ritel. 

Penjualan barang eceran pada minggu tertentu dipengaruhi oleh banyak faktor, seperti faktor 

musiman, diskon, harga dan lainnya.  Peramalan deret waktu dengan pendekatan model matematis 

seperti Auto-Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) menghasilkan akurasi prediksi yang 

baik untuk kasus peramalan harga saham (Choi, 2018), perkiraan nilai tukar uang (Reddy SK, 

2015), keuangan (Siami-Namini, Tavakoli, & Namin, 2019), penjualan e-commerce (M. Li et al., 

2018), penjualan eceran konsumen (Ramos et al., 2015) dan lainnya. Akan tetapi, ARIMA sangat 

tergantung pada plot Autocorrelation Function (ACF), Partial Autocorrelation (PACF) dan 

validasi parameter (p,d,q) untuk menghasilkan akurasi yang baik, selain itu juga terbatas pada 

struktur linier dan kemampuan memasukkan variabel eksternal (Karb et al., 2020).  

Dalam beberapa tahun terakhir, penerapan arsitektur pembelajaran mendalam seperti Long-

Short Term Memory (LSTM) (Shams et al., 2020), Recurrent Neural Network (RNN) 

(Hewamalage et al., 2021), Convolutional Neural Network (CNN) (Yang et al., 2020) dan lainnya 

dilaporkan menghasilkan tingkat akurasi yang menjanjikan untuk peramalan deret waktu. RNN 

adalah salah satu metode pembelajaran mendalam yang digunakan untuk menemukan korelasi 

temporal dalam prediksi deret waktu (Sherstinsky, 2020) berkinerja baik terhadap informasi 

terbaru, tetapi sulit untuk memodelkan ketergantungan jangka panjang (Sherstinsky, 2020). Model 

LSTM dalam meramalkan deret waktu dan khususnya untuk masalah prediksi jangka panjang lebih 

unggul dari ARIMA (Siami-Namini, Tavakoli, & Siami Namin, 2019), namun memiliki kelemahan 

pada masalah linear, non-temporal dan beberapa asumsi saat memodelkan jaringan (Chimmula & 

Zhang, 2020).  

Berapa karya penelitian mengusulkan metode hybrid untuk mengoptimalkan fitur akurasi 

peramalan deret waktu (Khashei & Hajirahimi, 2019). Lu dan Wang (Lu et al., 2020) mengusulkan 

kombinasi CNN-LSTM untuk memprediksi harga saham. Hasil prediksi dibandingkan dengan 

MLP, CNN, RNN, LSTM, CNN-RNN dimana model CNN-LSTM lebih unggul dari model 

lainnya. Selanjutnya karya (T. Li et al., 2020) juga menerapkan CNN-LSTM untuk Peramalan 

Particulate Matter (PM2.5) dan (Kuo & Huang, 2018) untuk peramalan harga listrik. Namun, 

dalam industri e-commerce produk memiliki banyak jenis. Artinya, ada lebih dari satu deret waktu 

yang harus diprediksi (Zhao & Wang, 2017). Selain itu, prediksi e-commerce membutuhkan 

ketepatan waktu (Bandara et al., 2019). Oleh karena itu, mekanisme dan pendekatan untuk 

memprediksi penjualan sangat penting untuk menangkap perubahan yang dapat mempengaruhi 

penjualan produk dalam waktu dekat dari sumber yang paling dekat dengan pelanggan akhir. 

Pada penelitian ini tujuan utamanya adalah untuk mengurangi tingkat persediaan pelanggan 

jangka pendek dan membantu dalam menentukan target penjualan yang realistis di masa depan 

dengan mengusulkan metode pembelajaran mendalam berdasarkan segmentasi pelanggan. 

Kerangka analisa diusulkan teknik Robust Principal Component Analysis (RPCA) untuk 

mengurangi dimensi kumpulan dataset, kemudian algoritma K-Means Clustering diterapkan untuk 

mengidentifikasi kelompok populasi guna melihat beberapa kluster dapat sangat mewakili 

karakteristik basis pelanggan perusahaan yang ada. Terakhir lapisan CNN dan LSTM digabungkan 

untuk memperkirakan penjualan masa depan. Hasil peramalan dievaluasi menggunakan Mean 

Absolute Error (MAE) dan Root Mean Square Error (RMSE). Pendekatan yang diusulkan guna 

mengisi celah masalah yang terjadi karena kurangnya informasi mengenai kurangnya informasi 

tentang kinerja bisnis dalam hal kategorisasi produk. 



CSRID Journal  e-ISSN: 2460-870X | p-ISSN: 2085-1367 

Vol. 14 No. 1 February 2022 Hal.68-80  70 

DOI: https://www.doi.org/10.22303/csrid.14.1.2022.68-80 

2. METODE 

Pada bagian ini akan diuraikan penjelasan tentang model yang diusulkan serta pemahaman 

tentang cara kerja metode Convolutional Neural Network (CNN), Recurrent Neural Networks 

(RNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM) secara singkat. 

A. Convolutional Neural Network (CNN) 

Jaringan Neural Konvolusional atau Convolutional Neural Network (CNN) sangat mirip dengan 

Jaringan Neural biasa yang terdiri dari dari neuron yang memiliki bobot dan bias. Setiap neuron 

akan menerima beberapa masukan, kemudian melakukan perkalian titik dan secara opsional 

mengikutinya dengan non-linearitas. Seluruh jaringan masih mengekspresikan satu fungsi skor 

yang dapat dibedakan dari piksel gambar mentah di satu sisi hingga skor kelas di sisi lain. Selain 

itu, memiliki fungsi kerugian (mis. SVM / Softmax) pada lapisan terakhir (Fully Connected) 

(Stanford University Course cs231n, 2018). CNN memiliki dua metode; yakni klasifikasi 

menggunakan feedforward dan tahap pembelajaran menggunakan backpropagation. CNN memiliki 

kesamaan cara kerja dengan Multilayer Perceptron (MLP), namun pada CNN setiap neuron 

dipresentasikan dalam bentuk dua dimensi, sedangkan MLP setiap neuron hanya berukuran satu 

dimensi. Pada gambar 1 dapat dilihat Arsitektur CNN 

 

 
Gambar 1. Arsitektur Convolutional Neural Network 

B. Recurrent Neural Networks (RNN) 

Jaringan saraf berulang (RNN) merupakan jenis arsitektur jaringan saraf tiruan yang 

pemrosesannya dilakukan secara berulang-ulang. Pada umumnya model ini dipakai buat 

memproses input data sekuensial. RNN merupakan bagian dari metode deep learning lantaran data 

diproses terdiri berdasarkan beberapa lapis (layer). RNN sudah mengalami kemajuan yangg pesat 

dengan merevolusi bidang-bidang penelitian misalnya pemrosesan bahasa alami (NLP), sosialisasi 

suara, sintesa musik, peramalan, analisa deret DNA, analisa video, & sebagainya (Karpathy, 2015). 

RNN cocok buat data deret waktu lantaran mempunyai perluasan kemampuan buat memanfaatkan 

liputan temporal berdasarkan data memakai tautan berulang antara neuron.  

RNN memakai jaringan node mirip neuron yang diatur pada lapisan berurutan, dimana setiap 

neuron dibagi pada lapisan masukan, lapisan tersembunyi, dan lapisan keluaran. Setiap koneksi 

antar neuron memiliki bobot latihan yang sesuai (Pra, n.d.). RNN melakukan tugas yang sama 

untuk setiap elemen urutan, dengan keluaran yang bergantung pada perhitungan sebelumnya 

(Neural & Tutorial, 2000). Arsitektur jaringan RNN bisa dilihat pada Gambar 2. 

 

 

https://www.doi.org/10.22303/csrid.14.1.2022.68-80


Faisal Fadli, Model Prediksi Data Besar… 71 

 

http://csrid.potensi-utama.ac.id/index.php/CSRID/index | redaksijurnalupu@gmail.com 

 
Gambar 2. Arsitektur Recurrent Neural Network 

C. Long Short-Term Memory (LSTM) 

Long Short-Term Memory Networks (LSTM) adalah salah satu algoritma untuk mengatasi 

masalah gradien yang hilang dalam RNN standar dengan meningkatkan aliran gradien dalam 

jaringan. Model ini menggunakan unit LSTM sebagai pengganti lapisan tersembunyi. LSTM dapat 

mempelajari dependensi jangka panjang karena penggunaan mekanisme gerbang dan sel memori. 

LSTM terdiri dari Sel State, Forget Gate, Input Gate, dan Output Gate. Sel memori dapat 

mengingat informasi selama periode waktu yang sewenang-wenang dan aliran informasi ke dan 

dari sel diatur oleh mekanisme gerbang. Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.3, dimana unit 

LSTM terdiri dari: 

a. Sel State, yang membawa informasi sepanjang seluruh urutan dan mewakili memori 

jaringan; 

b. Forget Gate, yang memutuskan apa yang relevan untuk menjaga dari langkah waktu 

sebelumnya; 

c. Input Gate, yang memutuskan informasi apa yang relevan untuk menambahkan dari waktu 

saat ini langkah; 

d. Output Gate, yang menentukan nilai output pada waktu saat ini langkah. 

 

 
Gambar 3 Arsitektur Long Short-Term Memory Network 
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D. Desain Alur Penelitian 

Desain alur penelitian yang dilakukan diilustrasikan pada gambar 2.1 berikut ini. 

 

Gambar 4. Desain Alur Penelitian 

E. Metode Yang Diusulkan 

Metode yang diusulkan pada penelitian ini menggunakan teknik Robust Principal Component 

Analysis (RPCA) untuk mengurangi dimensi kumpulan dataset, kemudian algoritma K-Means 

Clustering diterapkan untuk mengidentifikasi kelompok populasi basis pelanggan perusahaan yang 

ada dan analisis prediktif menggunakan pendekatan hybrid CNN-LSTM untuk memperkirakan 

penjualan masa depan. Ilustrasi metode yang diusulkan ditunjukkan pada gambar 2.2 

 

 

Gambar 5. Model yang diusulkan 

https://www.doi.org/10.22303/csrid.14.1.2022.68-80


Faisal Fadli, Model Prediksi Data Besar… 73 

 

http://csrid.potensi-utama.ac.id/index.php/CSRID/index | redaksijurnalupu@gmail.com 

F. Experimen dan Pengujian Metode 

Tahap ini data diolah dengan metode metode Convolutional Neural Network (CNN), Long 

Short-Term Memory Networks (LSTM), Recurrent Neural Network (RNN) dan hybrid CNN-

LSTM, hasil peramalan pada metode yang diusulkan akan dibandingkan untuk mendapatkan 

metode yang paling akurat. 

G. Evaluasi dan Validasi Hasil 

Tahap ini dilakukan pengujian kesalahan atau error untuk mengetahui metode yang terbaik 

dalam melakukan peramalan penjualan produk farmasi menggunakan Mean Absolute Error (MAE) 

dan Root Mean Square Error (RMSE). 

 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Hasil 

Pada bagian ini akan diuraiakan hasil penelitian dengan menguji dataset yang bersumber dari 

PT. Anugrah Argon Medica yang merupakan salah satu perusahaan distribusi farmasi di Indonesia. 

B. Persiapan Data 

Kumpulan dataset memuat data informasi transaksi penjualan tahun 2019 sampai tahun 2020 

yang terdiri dari 3 (tiga) bagian yang di pisahkan, yaitu Data Customer, Data Produk dan Data 

Sales. Pada dataset sales terdiri dari dua dataset yaitu dataset sales tahun 2019 dan tahun 2020. 

Langkah awal akan dilakukan penggabungan dataset menjadi satu seperti terlihat pada gambar 3.1 

berikut: 

 

Gambar 6. Dataset Penjualan 

Pada gambar 3.1 merupakan kumpulan dataset yang digunakan dalam penelitian ini, secara 

keseluruhan dataset terdiri dari 311.101 baris dan 21 kolom. Selanjutnya dilakukan eksplorasi data 

untuk mengumpulkan informasi data yang hilang dan dilakukan penghapusan data dengan mencari 

kolom dan baris yang akan di hapus sesuai dengan proporsinya. Beberapa kolom data juga 

dilakukan perubahan nama pada kolom untuk memudahkan pemrosesan. Untuk baris data yang 

hilang sekitar 800 baris data sehingga secara keseluruhan dataset terdiri dari 303.279 baris dan 13 

kolom.  Hasil pembersihan data dapat dilihat pada gambar 3.2 berikut: 
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Gambar 7. Hasil Pembersihan Dataset 

C. Segmentasi Pelanggan 

Proses segmentasi pelanggan akan menggunakan teknik pembelajaran tanpa pengawasan Robust 

Principal Component Analysis (RPCA) dan K-Means Clustering untuk mengidentifikasi segmen 

pelanggan dari populasi data transaksi penjualan produk farmasi di PT. Anugrah Argon Medica. 

a. Pengurangan Dimensi – Robust Principal Component Analysis (RPCA) 

Langkah pertama adalah menemukan jumlah komponen dan cluster yang optimal untuk 

analisis segmentasi dengan mengurangi dimensi kumpulan data yang terdiri dari banyak 

variabel yang berkorelasi satu sama lain dengan tetap mempertahankan variasi yang ada dalam 

dataset. 

Berikut akan ditampilkan visualisasi data pengurangan dimensi: 

 

Gambar 8. Pengurangan Dimensi 

Hasil RPCA menunjukkan bahwa komponen pada balok biru pertama mendapat penjelasan 

varian tertinggi sebesar 19,8%. Total ada 50 komponen yang menangkap semua varians dalam 

data dan mempertahankan pada sekitar 80% dari total varian data. 
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b. Analisis K-Means Clustering 

Pada penelitian ini, penulis menerapkan pengelompokan k-means ke kumpulan data dan 

menggunakan rata-rata jarak dalam cluster dari setiap titik ke pusat cluster yang ditugaskan 

untuk memutuskan jumlah cluster mana yang akan dipertahankan. Untuk menentukan pusat 

cluster yang optimal, penulis menggunakan 3 (tiga) model berbeda yaitu model Davies Bouldin, 

alinski Harabasz dan Silhouette. Ketiga model tersebut akan dievaluasi dan kemudian model 

yang paling optimal akan di terapkan pada algorima K-Means Clustering. Hasil perbandingan 

ketiga model dalam menetukan pusat cluster yang optimal tersebut dapat dilihat pada gambar 

dibawah ini: 

 

 

Gambar 9. Penentuan Pusat Cluster 

Berdasarkan hasil pengelompokan data pada gambar 3.4, hasil dari tiga model yang 

digunakan untuk menentukan pusat cluster pada algoritma k-means tersebut menunjukkan 

bahwa pusat cluster menghasilkan nilai yang sama yaitu [6,6,6]. Maka dapat ditentukan nilai 

K=6. Kemudian nilai tersebut akan digunakan untuk mengukur kinerja model dalam hal akuisisi 

pelanggan dan membangun loyalitas pelanggan menggunakan metode Analisys Recency 

Frequency dan Monetary berdasarkan K-Means Clustering untuk memisahkan pelanggan 

berdasarkan perilaku. Semakin baru pembelian dan juga semakin responsif pelanggan terhadap 

promosi, maka akan semakin sering pula pelanggan tersebut membeli dan juga semakin terlibat 

serta puas mereka terhadap nilai moneter yang membedakan antara pembelanja berat dari 

pembeli bernilai rendah. Hasil analisis RFM berdasarkan algoritma K-Means Clustering dapat 

dilihat pada gambar 3.5 berikut: 

 

Gambar 10. Hasil K-Means Clustering 
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Gambar 11. Hasil K-Means Clustering 

Dapat dijelaskan dari gambar diatas, Cluster 0 yang berisi 135 pelanggan merupakan  

14.56% dari seluruh populasi pelanggan dan menyumbang 1.96% dari total penjualan. Segmen 

ini memiliki profitabilitas yang cukup tinggi dengan nilai moneter rata-rata 1.26% per transaksi 

dan frekuensi sedang dengan rata-rata 1,96% transaksi per bulan. Yang menarik dari cluster ini 

adalah rata-rata jumlah unique item memiliki nilai yang banyak dalam setiap transaksi. Hal ini 

menunjukkan bahwa sebagian besar pelanggan di segmen ini sebenarnya adalah pelanggan 

organisasi bukan individu. 

Selanjutnya, Pelanggan di Cluster 1 merupakan pelanggan dengan status lebih baru daripada 

yang ada di Cluster 2 dan Cluster 5. Segmen ini adalah yang terkecil dengan 3,34% dari seluruh 

populasi dan menyumbang 6.98% dari total penjualan. Segmen ini mencakup pelanggan setia 

yang mulai berbelanja dengan pengecer online pada kuartal pertama tahun ini dengan rata-rata 

pembelian pertama sebesar 8.7%. 

Akhirnya, Cluster 4 berisi sekitar 54.48% dari seluruh populasi dan menyumbang 28% dari 

total jumlah penjualan. Pelanggan di segmen ini sering berbelanja dengan frekuensi rata-rata 

42,2 transaksi per bulan. Mereka juga memiliki nilai moneter moderat, £308,7 per transaksi. 

Segmen ini dapat dianggap sebagai segmen pertama yang paling menguntungkan. Untuk lebih 

detailnya, hasil cluster pada masing-masing segmen pelanggan dapat dilihat pada gambar 3.7 

berikut: 

 

Gambar 12. Analisis RFM berdasarkan K-Means Clustering 
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D. Peramalan 

Berdasarkan hasil dari analisis RFM, maka dapat disimpulkan bahwa segmentasi pelanggan 

yang paling tinggi berada pada Cluster 4 dengan 54.48% dari seluruh populasi dan total produk 

terjual setiap bulannya sebanyak 77.775 produk. Dari hasil ini maka tahapan selanjutnya adalah 

meramalkan jumlah persediaan produk yang optimal sehingga mengurangi tingkat persediaan 

pelanggan jangka pendek dan membantu dalam menentukan target penjualan yang realistis di masa 

depan. Pada penelitian ini, metode peramalan yang digunakan adalah model MLP, CNN, LSTM 

dan CNN-LSTM kemudian sebagai pembanding juga disajikan hasil peramalan dengan pendekatan 

model Machine Learning. 

a. Analisis Peralaman Deep Learning 

Pada bagian ini disajikan hasil peramalan menggunakan pendekatan Deep Learning yaitu 

MLP, CNN, LSTM dan CNN-LSTM. Tahapan pertama dilakukan adalah proses pelatihan yang 

dievaluasi menggunakan metode RMSE yang dapat dilihat pada gambar dibawah ini: 

 

 

Gambar 13. Hasil Pelatihan model MLP, CNN, LSTM dan CNN-LSTM 

b. Analisis Peramalan Machine Learning 

 

Gambar 14. Hasil pelatihan dan pengujian data model Machine Learning 
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E. Pembahasan 

Berdasarkan hasil pengujian data transaksi penjualan produk farmasi yang bersumber dari PT. 

Anugrah Argon Medica yang merupakan salah satu perusahaan distribusi farmasi di Indonesia, 

maka dapat dianalisis hasilnya dimana penerapan metode RPCA sebagai model untuk pengurangan 

dimensi fitur pada dataset memiliki hasil yang signifikan terhadap waktu komputasi data. Selain itu 

analisis RFM berdasarkan algoritma K-Means Clustering dapat menghasilkan analisis segmentasi 

pelanggan dimana Cluster 4 merupakan segmen pelanggan yang paling menjanjikan untuk 

dipertahankan. Pada cluster ini, terdapat 505 customer setia dengan nilai rata-rata transaksi per 

tahunnya sebesar 41.02 % dan 28.03% keuntungan bersumber dari customer ini. Selanjutnya hasil 

peramalan dengan menggunakan dua pendekatan berbeda yaitu Deep Learning dan Machine 

Learning secara keseluruhan menghasilkan tingkat akuasi yang baik, akan tetapi kombinasi CNN-

LSTM belum dapat menghasilkan akurasi seperti yang diharapkan. Pendekatan Gradient Boost 

membutuhkan waktu lebih sedikit dibandingkan dengan Random Forest. Sehingga model Gradient 

Boost dapat dikatakan sebagai algoritma terbaik dari algoritma lainnya. Gradient Boost 

memberikan RMSE 0,625 pada data pengujian. 

 

 

Gambar 15. Hasil Waktu Pelatihan dan pengujian data 

 

 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan untuk peramalan data penjualan dengan kombinasi 

RPCA dan K-Means Clustering, maka dapat diambil kesimpulan sebagai berikut: 

a. Penerapan algoritma RPCA secara signifikan dapat berguna untuk mengurangi dimensi fitur 

datataset. Selain itu juga dapat mengoptimalkan waktu komputasi yang digunakan. 

b. Analisis RFM berdasarkan K-Means Clustering untuk segmentasi pelanggan dapat  

menggambarkan individu mana yang paling mungkin menjadi pelanggan perusahaan yang 

paling loyal dan berpotensi, dimana Cluster 4 merupakan segmen pelanggan yang paling 

menjanjikan untuk dipertahankan. Pada cluster ini, terdapat 505 customer setia dengan nilai 

rata-rata transaksi per tahunnya sebesar 41.02 % dan 28.03% keuntungan bersumber dari 

customer ini. 

c. Peramalan dengan pendekatan Deep Learning MLP, CNN, LSTM dan CNN-LSTM secara 

keseluruhan menghasilkan tingkat akuasi yang baik, akan tetapi kombinasi CNN-LSTM 

belum dapat menghasilkan akurasi seperti yang diharapkan. Pendekatan Gradient Boost 

membutuhkan waktu lebih sedikit dibandingkan dengan Random Forest. Sehingga model 

Gradient Boost dapat dikatakan sebagai algoritma terbaik dari algoritma lainnya. Gradient 

Boost memberikan RMSE 0,625 pada data pengujian. 
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