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PENERAPAN KAIDAH ASOSIASI DENGAN ALGORITMA
APRIORI PADA DATA TRANSAKSI PENJUALAN KPRI
UNIVERSITAS BRAWIJAYA

ABSTRAK

Perkembangan teknologi informasi merupakan dasar perubahan pola pikir
keputusan dan pola analisa teknologi informasi yang menjadi sarana untuk
menyelesaikan berbagai persoalan baik yang ringan maupun berat. KPRI UB
merupakan suatu layanan usaha swalayan. KPRI UB masih menggunakan
teknik pelaporan secara konvensional, sehingga kurang efisien dan
representatif dalam melihat transaksi penjualan produk. Data mining tepat
digunakan sebagai teknik menggali informasi dari data dikaitkan dengan
kaidah asosiasi dan algoritma apriori untuk mendapatkan aturan asosiatif
suatu kombinasi item. Penelitian ini menggunakan data transaksi penjualan
di KPRI UB. Penelitian ini menggunakan kombinasi tiga itemset. Namun,
hasil yang cenderung dikatakan baik memiliki Kkriteria nilai confidence
tertinggi yaitu pada kombinasi 2 itemset sebesar 76,94% sedangkan dan
kombinasi 3 itemset dengan nilai confidence sebesar 72,22%.

Kata kunci: Algoritma Apriori, kaidah asosiasi, confidence, itemset.



SELLING TRANSACTIONS ANALYSIS USING APRIORI
ASSOCIATION RULE IN KPRI UB

ABSTRACT

The development of information technology is moved fundamentally for
making decisions and the patterns analysis in technology brings a solution to
solve a problem, which is both easy and advanced problem. KPRI UB is a
private business market which uses a conventional technique to report a
transaction sheets. So it brings less efficient and does not representative in
reporting a transaction of products. Data mining is right method in collecting
information from large data which combines with apriory algorithm to find a
association rules of itemset. This research takes an information from selling
transaction in KPRl UB and give a three combination of itemset.
Nevertheless, The result is show the combination of 2 itemset 76,94% which
more high than the three combination of itemset is 72,22%.

Keyword: Apriory algorithm, association rules, confidence, itemset.



KATA PENGANTAR

Puji syukur ke hadirat Tuhan yang Maha Esa atas berkat dan rahmat

sehingga penulis dapat menyelesaikan skripsi sebagai salah satu syarat untuk
memperoleh gelar Sarjana Sains bidang Statistika.

Dalam penyusunan skripsi ini, penulis telah banyak dibantu oleh

berbagai pihak. Oleh karena itu, dalam kesempatan ini penulis ingin
mengucapkan terima kasih kepada:

1.

2.

9.

10.

Samingun Handoyo, M.Cs selaku dosen pembimbing atas motivasi,
waktu dan bimbingan yang telah diberikan.

Achmad Efendi, M.Sc, Ph.D selaku dosen penguji | dan Dr. Umu
Sa’adah, M.Si selaku dosen penguji II atas waktu, ilmu dan nasihat
yang telah diberikan.

Dr. Rahma Fitriani, M.Sc selaku Ketua Jurusan Statistika Fakultas
MIPA Universitas Brawijaya.

Achmad Efendi, M.Sc selaku Ketua Program Studi Statistika Fakultas
MIPA Universitas Brawijaya.

Seluruh jajaran dosen, staff dan karyawan Jurusan Statistika Fakultas
MIPA Universitas Brawijaya.

Keluargaku terutama Bapak, Mamak, dan Adik yang senantiasa
memberikan semangat, kasih sayang, kesabaran dan doa dalam setiap
langkah untuk menuntut ilmu.

Dia Ayu Safitri yang telah menemani keluh kesah serta perjuangan dan
suka cita dalam hidup.

Teman-teman Statistika angkatan 2012 Universitas Brawijaya yang
telah memberikan doa, dukungan, dan bantuan.

Diana Rosyida, S.Si dan M. Farig Hidayat, S.Si kawan yang setia
menemani, memberikan semangat, dukungan serta bantuan.

Semua pihak yang telah membantu dalam penyusunan skripsi ini.
Penulis menyadari bahwa dalam penyusunan skripsi ini masih jauh dari

kesempurnaan mengingat keterbatasan kemampuan penulis. Untuk itu,
dengan segala kerendahan hati penulis mengharap kritik dan saran. Semoga
skripsi ini dapat bermanfaat bagi semua pihak yang membutuhkan.

Malang, Januari 2019

Penulis

Vi



DAFTAR ISI

HALAMAN JUDUL......ccooviieirireee e
HALAMAN PENGESAHAN ........cccooeienneee
HALAMAN PERNYATAAN ...
ABSTRAK ...
ABSTRACT ...t
KATA PENGANTAR ...
DAFTARIST .o
DAFTAR GAMBAR ..o
DAFTAR TABEL .....ccooiiiiee
DAFTAR LAMPIRAN ..o

BAB | PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang ........cccccovvvinenne
1.2 Rumusan Masalah......................
1.3 Batasan Masalah ............ccoeveeee.
1.4 Tujuan Penelitian ...........cccccoee
1.5 Manfaat Penelitian ....................

BAB Il TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Data Mining .......cccccovvniieiienns
2.1.1 Tahapan Data Mining .......
2.2 Association Rule Mining ...........
2.3 Market Basket Analysis..............
2.4 Algoritma Apriori ........c.cccceeee
2.4.1 Large Itemset .........cccceenee
2.4.2 Aturan asosisasi ...............
2.5 Data Transaksi Penjualan...........
2.6 KPRI Universitas Brawijaya......

BAB Il METODE PENELITIAN

3.1 Sumber Data .........coooevvveveeeriannns

3.2 Langkah Operasional Penelitian

3.3 Diagram Alr .......ccceovviiniienns

vii

Halaman

WWNN -

11
11
12
13
15
15

16
16
17



BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 Statistika Deskriptif ...
4.2 Pola Perilaku KONSUMEN........cccceevvvieeeeiie e,
4.2.1 Satu HEMSEL ...
4.2.2 Dua Itemset ......coeevvveviiiiiiee e,
4.2.3Tiga ltemset ....cccocvevveiiececee

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN
5.1 KeSIMPUIAN ...c.oooviiiiecc e
5.2 SAIAN.....cciiieiie e

DAFTAR PUSTAKA ..o
LAMPIRAN ..ot

viii

18
21
22
22
24

29

29

31
33



DAFTAR GAMBAR

Halaman
Gambar 2.1  Market Basket Analysis.........cccooiviiiiiiniin i 8
Gambar 2.2 FlowchartAlgoritmaApriori.........ccccceuveriiiiiiies e 14
Gambar 2.3 Alur PembelianBarang di KPRI UB............ccccccoveiiennn. 15
Gambar 3.1 Kerangka Operasional Penelitian ...............c.cccooeviinne. 20
Gambar 4.1  PersebaranJumlah Item yang Dibeli di KPRI UB .......... 20
Gambar 4.2 Jumlah item yang terjuallebihdari 10 item..................... 20

Gambar 4.3  Persebaran Support Count pada Barang yang dibeli ...... 20
Gambar 4.4 Persebaran Support Count pada Barang yang dibeli ...... 20



DAFTAR TABEL

Halaman
Tabel4.1.StatistikaDeskriptif ItemBarang yang dibeli di KPRI UB 19
Tabel4.2.StatistikaDeskriptifSupport CountBarang yang dibeli .............. 21
Tabel4.3.Satu Itemset dengannilaiSupport Tertinggi..........cccccoeververnenne. 23
Tabel 4.4.RuleDualtemset dengannilaiSupport Tertinggi...........ccccccv.... 24
Tabel 4.5.Rule Tigaltemset dengannilaiSupport Tertinggi ..........c.cccv.... 26



DAFTAR LAMPIRAN

Halaman
Lampiran 1. Syntax AlQOritmaAPrior .........cccocverierivenieniie e 33
Lampiran 2.Database PembelianBarang ............ccccocevevveiieneiveninennns 34
Lampiran 3. Output Top 10 Frequent ltemset
AlgoritmaAprioriuntuk 1 1tem ..........cccovvviiiiiiiie e 35
Lampiran 4.0utput Top 10 Rule AlgoritmaAprioriuntuk 2 Item ......... 37

Xi



BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Data mining adalah analisis pengamatan database untuk
menemukan hubungan yang tidak terduga dan untuk meringkas
data dengan cara atau metode baru yang dapat dimengerti dan

bermanfaat kepada pemilik data. Analisis data mining berjalan
pada data yang cenderung terus membesar dan teknik terbaik yang
digunakan kemudian beorientasi kepada data berukuran sangat
besar untuk mendapatkan kesimpulan dan keputusan paling layak.
Pada umumnya tugas utama data mining dibagi menjadi:

deskripsi, prediksi, estimasi, klasifikasi, klasterisasi dan asosiasi.
Tugas asosiasi dalam data mining adalah menemukan

atribut yang muncul dalam suatu waktu. Dalam dunia bisnis lebih
umum disebut analisis keranjang belanja (market basket analysis)
yaitu analisis yang sering dipakai untuk menganalisa isi keranjang

belanja konsumen dalam suatu pasar swalayan. Tugas asosiasi
berusaha mengungkap aturan untuk mengukur hubungan antara

dua atau lebih atribut.

Algoritma apriori termasuk jenis aturan asosiasi pada data
mining yang dikembangkan pertama kali oleh R. Agrawal dan R.
Srikant pada tahun 1994. Algoritma apriori merupakan algoritma
yang paling terkenal untuk menemukan pola frekuensi tinggi.

KPRI UB merupakan jaringan minimarket yang menyediakan
kebutuhan pokok dan kebutuhan sehari-hari. Pada bisnis ritel, salah
satu cara yang bisa dilakukan untuk mengetahui kondisi pasar
(pelanggan) adalah dengan mengamati data transaksi penjualan. Data
transaksi penjualan disimpan dalam basis data server dan kemudian
data inilah yang diolah sehingga dihasilkan laporan penjualan. Akan
tetapi, data penjualan tersebut dapat diolah lebih lanjut sehingga
didapatkan informasi baru dengan memanfaatkan data transaksi
penjualan yang telah tersimpan dalam database. Pihak manajemen
dapat mengetahui kebiasaan pelanggan atau perilaku pelanggan
mengenai barang apa saja yang sering dibeli. Cara mengetahui
barang-barang yang dibeli secara bersamaan, dapat digunakan
association rule (aturan asosiasi). Proses pencarian Asosiasi
menggunakan bantuan algoritma apriori untuk menghasilkan pola



kombinasi item dan rules sebagai ilmu pengetahuan dan informasi
penting dari data transaksi penjualan.

Pencarian pola asosiasi berawal dari pengolahan data transaksi
penjualan di KPRI UB, kemudian dicari hubungan antar atribut yang
dibeli. Proses pencarian asosiasi ini menggunakan bantuan algoritma
apriori yang merupakan algoritma yang digunakan untuk
menghasilkan association rule dengan pola “if then” yang berfungsi
untuk membentuk kombinasi item yang mungkin, kemudian diuji
apakah kombinasi tersebut memenuhi parameter support minimum
dan confidence minimum yang merupakan nilai ambang yang
diberikan oleh user. Dengan algoritma apriori tersebut akan
menghasilkan pola kombinasi items dan rules sebagai ilmu
pengetahuan dan informasi penting dari data transaksi penjual. Pola
kombinasi yang item yang dihasilkan sangat bermanfaat untuk
penjualan silang, desain katalog, add-on selling, tata letak toko dan
untuk mengetahui segmentasi pelanggan. (Listriani dkk, 2016)

1.2.  Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan sebelumnya,

maka rumusan masalah dalam penelitian ini adalah:

1. Bagaimana rule yang dihasilkan dari pola kombinasi antar
itemset?

2. Bagaimana hasil prediksi barang yang dibeli konsumen secara
bersamaan berdasarkan nilai confidence dengan menggunakan
algoritma apriori?

1.3. Batasan Masalah
Adapaun batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai
berikut:

1. Metode data mining yang digunakan adalah Metode Asosiasi
(market basket analysis) Data yang digunakan adalah data
transaksi penjualan item.

2. Metode data mining yang digunakan adalah Metode Asosiasi
(Market Basket Analysis)

3. Algoritma yang digunakan dalam membentuk aturan asosiasi
adalah algoritma apriori.



1.4. Tujuan
Tujuan dari penelitian ini adalah:

1. Mengetahui penerapan algoritma apriori dalam menentukan
kombinasi itemset untuk membantu memprediksi barang apa
saja yang dibeli konsumen secara bersamaan.

2. Mengetahui rule yang dihasilkan dari pola kombinasi antar
itemset.

1.5. Manfaat
Adapaun manfaat yang diperoleh dalah dalam penelitian ini
adalah:
1. Diperoleh algoritma yang sesuai untuk diterapkan pada transaksi
penjualan.
2. Diperoleh keputusan yang baik untuk para pelaku bisnis
khususnya dalam bidang pemasaran.
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2.1 Data Mining

Data mining menurut Han dan Kamber (2006) ialah suatu
teknik untuk mengekstrasi ataupun menggali pengetahuan dari data
yang berjumlah besar. Sedangkan menurut Fadlina (2014) data
mining merupakan serangkaian proses yang digunakan untuk
menggali nilai lebih berupa pengetahuan yang jarang diketahui
secara manual dari suatu kumpulan data.

Data mining adalah suatu istilah yang digunakan untuk
menguraikan penemuan pengetahuan di dalam database. Data
mining adalah proses yang menggunakan teknik statistik,
matematika, dan machine learning untuk mengidentifikasi
informasi yang bermanfaat dan pengetahuan yang terkait dari
berbagai database besar (Kusrini dan Luthfi, 2009). Definisi lain
data mining adalah suatu proses menemukan hubungan yang
berarti pola dan kecenderungan dengan memeriksa dalam
sekumpulan besar data yang tersimpan dalam penyimpanan
dengan menggunakan teknik pengenalan pola seperti teknik
statistik dan matematika (Kusrini dan Luthfi, 2009).

Data mining berisi pencarian pola yang diinginkan
dalam database besar untuk membantu pengambilan keputusan
di waktu yang akan datang. Pola-pola ini dikenali oleh perangkat
tertentu yang dapat memberikan suatu analisis data yang
berguna dan berwawasan yang kemudian dapat dipelajari dengan
lebih teliti, yang mungkin saja menggunakan perangkat
pendukung keputusan yang lainnya. Contoh yang termasuk dalam
data mining adalah mencari nama-nama khusus yang lazim di
lokasi tertentu seperti di US (O,Brien, O’Rurke, O’Reilly di
daerah Boston) dan mengelompokkan dokumen-dokumen yang
sama yang diperoleh dari search engine menurut konteksnya
(Hermawati, 2013).

Beberapa faktor yang mempengarui berkembangnya data mining
antara lain:
a. Pertumbuhan yang cepat dalam kumpulan data,
b. Tekanan  kompetisi bisnis  untuk  meningkatkan
penguasaan pasar dalam globalisasi ekonomi,
c. perkembangan teknologi perangkat lunak untuk data
mining,



d. perkembangan yang hebat dalam kemampuan komputasi
dan pengembangan kapasitas media penyimpanan (Kusrini

dan Luthfi, 2009).

2.1.1 Tahapan Data Mining

Istilah data mining dan knowledge discovery databases
(KDD) sering kali digunakan secara bergantian untuk
menjelaskan proses penggalian informasi tersembunyi dalam
suatu basis data yang besar. Sebenarnya kedua istilah tersebut
memiliki konsep yang berbeda, tetapi berkaitan satu sama lain.
Dan salah satu tahapan dalam keseluruhan proses KDD adalah
data mining . Proses KDD (Knowledge Discovery Databases)
secara garis besar dapat dijelaskan sebagai berikut (Kusrini dan
Luthfi, 2009).
a.  Data Selection

Pemilihan (seleksi) data dari sekumpulan data operasional
perlu dilakukan sebelum tahap penggalian informasi dalam
knowledge data discovery (KDD) dimulai. Data hasil seleksi
yang akan digunakan untuk proses data mining, disimpan dalam
suatu berkas, terpisah dari basis data operasional.
b.  Pre-processing

Sebelum proses data mining dapat dilaksanakan, perlu
dilakukan proses cleaning pada data yang menjadi fokus
knowledge data discovery. Proses cleaning mencakup antara lain
membuang duplikasi data, memeriksa data yang inkonsisten, dan
memperbaiki kesalahan pada data, seperti kesalahan cetak
(tipografi) juga dilakukan proses enrichment, yaitu proses
memperkaya data yang sudah ada dengan data atau informasi lain
yang relevan dan diperlukan untuk KDD, seperti data atau
informasi.
c.  Transformation

Coding adalah proses transformasi pada data yang telah
dipilih, sehingga data tersebut sesuai untuk proses data mining.
Proses coding dalam KDD merupakan proses kreatif dan
sangat tergantung pada jenis atau pola informasi yang akan
dicari dalam basis data.
d. Datamining

Data mining adalah proses mencari pola atau informasi
menarik dalam data terpilih dengan menggunakan teknik atau



metode tertentu. Teknik, metode, atau algoritma dalam data
mining sangat bervariasi. Pemilihan metode atau algoritma yang
tepat sangat tergantung pada tujuan dan proses KDD secara
keseluruhan.

e.  Interpretaion/Evaluation

Pola informasi yang dihasilkan dari proses data mining
perlu ditampilkan dalam bentuk yang mudah dimengerti oleh
pihak yang berkepentingan. Tahap ini merupakan bagian dari
proses KDD yang disebut interpretation. Tahap ini mencakup
pemeriksaan apakah pola informasi yang ditemukan
bertentangan dengan fakta atau hipotesis yang ada pada
sebelumnya.

2.2 Association Rule Mining

Aturan asosiasi (association rule) adalah metode data mining
untuk mencari suatu hubungan yang menunjukkan kondisi di dalam
satu set data, yang beberapa nilai atribut akan muncul secara
bersamaan. Aturan asosiasi (association rules) atau analisis afinitas
(affinity analysis) berkenaan dengan studi tentang “apa bersama apa’.
Ini bisa berupa studi transaksi di supermarket, misalnya seseorang
yang membeli susu bayi juga membeli sabun mandi. Di sini berarti
susu bayi bersama dengan sabun mandi. Karena awalnya berasal dari
studi tentang database transaksi konsumen untuk menentukan
kebiasaan suatu produk dibeli bersama produk apa, maka aturan
asosiasi juga sering dinamakan market basket analysis.

Association Rule Mining berguna untuk untuk menentukan
asosiasi pada basis data yang dapat digunakan untuk proses
pengambilan keputusan (Han dan Kamber 2001). Association Rule
merupakan suatu teknik dari data mining yang digunakan untuk
menentukan aturan asosiatif antara kombinasi item. ltemset yang
mengandung k item merupakan k-itemset dan itemset yang relatif
sering muncul dinamakan frequent.



Dalam keranjang belanja ini, pengunjung
membeli jus jeruk, pizang, deterjen, pembersih
jendela, dan enam kaleng soda

Bagaimana

demografi dari Apakah soda dibeli bersama dengan
tetangga mempengaruhi pizang? Apakah merek soda

apa yang pelanggan membuat suatu perbedaan

beli?

Dimana seharusnya deterjen
diletakkan di toko untuk
memaksimalkan

penjualan mereka?

Apakah pembersih jendela
turut dibeli bersamaan dengan
deterjen dan jus jeruk yang
sedang dibeli bersama

Gambar 2.1. Market Basket Analysis

Gambar 1. dijelaskan bahwa sebuah keranjang diisi dengan
berbagai produk yang dibeli oleh seseorang di toko. Keranjang ini
berisi berbagai macam produk yaitu jus, jeruk, pisang, soda,
pembersih jendela, dan deterjen yang memberitahu apa yang
pelanggan beli pada satu perjalanan. Satu keranjang menceritakan
tentang salah satu pelanggan, tetapi semua pembelian yang dilakukan
oleh semua pelanggan memiliki informasi lebih banyak. Pelanggan
tidak semua sama. Setiap pelanggan membeli satu set produk yang
berbeda, dalam jumlah yang berbeda, pada waktu yang berbeda
setiap hari. Analisa keranjang pasar memberikan wawasan ke dalam
produk dagangan dengan menceritakan produk yang cenderung
sering dibeli secara bersama-sama.

Suatu aturan asosiasi dapat dikatakan penting berdasarkan dua
parameter, yaitu support dan confidence. Ukuran support dan
confidence menuerut Larose (2005) adalah:

a. Support
Support adalah presentasi kombinasi item yang menunjukkan
seberapa besar tingkat dominasi suatu item/itemset dari keseluruhan
transaksi. Ukuran ini menentukan apakah suatu item/itemset layak
untuk dicari confidence-nya (Zhau, 2012), misalkan (dari
keseluruhan transaksi yang ada, seberapa besar tingkat dominasi
yang menunjukkan bahwa item A dan B dibeli bersamaan). Berikut
merupakan untuk mendapatkan nilai support:
nX)

Support(X) =P(X) = 5 (2.1)



keterangan:
n(X) = jumlah transaksi yang mengandung jenis barang X
n(S) = jumlah transaksi total barang

Support untuk aturan asosiasi X=>Y adalah peluang bagi
banyaknya kejadian dalam basis data dimana X dan Y termasuk
dalam sebuah transaksi atau dapat dikatakan support = P(XNY).
Nilai support dari dua item yang sebagai berikut:
n{xny)

Support(X=>Y) = P(XUY) = )

2.2)

keterangan:
n(XNY) = jumlah transaksi yang mengandung X dan Y

b. Confidence

Confidence untuk aturan X=>Y ialah ukuran keakuratan aturan
asosiasi tersebut, dihitung melalui presentase transaksi dalam basis
data yang mengandung X dan Y atau dapat dikatakan confidence =
PG(|X). Confidence merupakan ukuran yang menunjukkan
hubungan antar 2 item secara conditional (misal, seberapa sering
item B dibeli jika orang membeli item A). Confidence merupakan
kuatnya hubungan antara item dalam association rule, nilai
confidence dari sebuah komputasi item diperoleh dengan perhitungan

sebagai berikut (Zhau, 2012):
Confidence(X=>Y) = P(Y | X) = %

Keterangan:
PY | X) = peluang Y dengan syarat X telah diketahui.

(2.3)

Support merupakan persentase transaksi yang mengandung X
dan Y, sedangkan confindence merupakan persentase tingkat
keyakinan pelanggan yang membeli X akan membeli Y. Misalkan
nilai support X=>Y adalah 20% artinya 20% pelanggan akan
membeli X dan Y secara bersamaan dari semua transaksi yang
dianalisis. Jikai nilai confidence X=>Y adalah 60% maka artinya
adalah 20% pelanggan yang membeli X juga akan membeli Y.

Kriteria lain yang digunakan adalah nilai lift. Lift merupakan
alat ukur yang baik untuk melihat seberapa baik rule yang
dihasilkan. Rule yang dihasilkan dikatakan baik jika nilai lift lebih
besar dari 1 (Berry dan Linoff, 2004). Adapun rumus untuk
menghitung lift adalah:



. _ _ P(XuYy)
Lift(X=>Y) = POOPT) (2.4)

Menurut Liu, dkk. (1999) tipe pengerjaan algoritma
association rule mining dibagi menjadi dua tahap. Tahap pertama
ialah menemukan seluruh large itemset (suatu himpunan item) yang
memenuhi  minsup (minimum support). Tahap kedua ialah
membangkitkan aturan-aturan yang memenuhi mincof (minimum
confidence). Terdapat beberapa algoritma dalam association rule
mining diantaranya ialah algoritma apriori dan Frequent Patten-
growth (FP-growth) (Han dan Kamber, 2006).

Secara terperinci, berikut adalah langkah-langkah proses
pembentukan Association Rule dengan algoritma apriori :

1. Di iterasi pertama ini, support dari setiap item dihitung
dengan men-scan database. Support disini artinya
jumlah transaksi dalam database yang mengandung satu
item dalam C1. Setelah support dari setiap item didapat,
Kemudian nilai support tersebut dibandingkan dengan
minimum support yang telah ditentukan, jika nilainya
lebih besar atau sama dengan minimum support maka
itemset tersebut termasuk dalam large itemset. Item yang
memiliki support di atas minimum support dipilih
sebagai pola frekuensi tinggi dengan panjang 1 atau
sering disebut Large 1-itemset atau disingkat L1.

2. lterasi kedua menghasilkan 2-itemset yang tiap set-nya
memiliki dua item. Sistem akan menggabungkan dengan
cara, kandidat 2-itemset atau disingkat C2 dengan
mengkombinasikan semua candidat 1-itemset (C1). Lalu
untuk tiap item pada C2 ini dihitung kembali masing-
masing support-nya. Setelah support dari semua C2
didapatkan, Kemudian dibandingkan dengan minimum
support. C2 yang memenuhi syarat minimum support
dapat ditetapkan sebagai frequent itemset dengan
panjang 2 atau Large 2-itemset (L2).

3. Itemset yang tidak termasuk dalam large itemset atau
yang tidak memenuhi nilai minimum support tidak
diikutkan dalam iterasi selanjutnya (di prune).

Setelah itu dari hasil frequent itemset atau termasuk dalam
Large 2-itemset tersebut, dibentuk aturan asosiasi (association rule)
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yang memenuhi nilai minimum support dan confidence yang telah
ditentukan

2.3 Market Basket Analysis

Market basket analysis merupakan suatu proses untuk
menganalisis kebiasaan pembelian pelanggan dengan menemukan
hubungan antara item-item yang dibeli pelanggan dalam keranjang
belanjaannya. Informasi yang ditemukan nantinya dapat digunakan
untuk mengembangkan strategi pemasaran dalam supermarket
sehingga dapat meningkatkan keuntungan yang didapatkan (Han dan
Kember, 2006).

Sebagai contoh manager dari supermarket ingin mengetahui
tentang kebiasaan pembelian pelanggannya. Sehingga akan muncul
pertanyaan barang apasajakah yang sering dibeli pelanggan secara
bersama-sama. Untuk menjawab pertanyaan ini, maka dapat
digunakan market basket analysis (analisis keranjang belanjaan)
pada data transaksinya. Selanjutnya hasil dari analisis tersebut dapat
digunakan untuk merencanakan strategi pemasaran, strategi
pengiklanan, atau membuat design layout toko yang baru.

Salah satu strategi yang dapat diterapkan yaitu item-item yang
sering dibeli secara bersamaan. Dengan meletakkan item-item yang
sering dibeli secara bersamaan maka diharapkan akan meningkatkan
jumlah penjualan item-item tersebut. Market basket analysis juga
dapat membantu manager supermarket untuk menentukan barang
yang akan diberikan discount. Dengan memberikan discount pada
suatu barang makan akan meningkatkan penjualan barang tersebut
dan juga barang-barang lain yang berhubungan.

2.4 Algoritma Apriori

Menurut Agrawal dan Srikant (1994) algoritma apriori
membentuk suatu kandidat itemset yang kemudian di generate
menjadi large itemset. Apriori menggunakan metode iteratif dimana
k-itemset digunakan untuk menentukan (k+1) itemset. Langkah awal
dalam algoritma apriori yang harus dilakukan adalah melakukan
scanning data untuk menemukan support untuk setiap I-itemset. Item
yang memenuhi minimum support saja yang akan dilakukan analisis
lebih lanjut. Item yang memnuhi minimum support misalnya
dinotasikan dengan L,. L; akan digunakan untuk menemukan L,. L,
akan digunakan untuk menemukan L, dan seterusya sampai tidak
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ada k-itemset yang dapat dibentuk. Untuk menemukan L, dibutuhkan
satu kali full scanning database.

2.4.1 Pembentukan Large ltemset
Dilakukan dengan mencari seluruh kombinasi dari item-item

yang memiliki support diatas minsup yang telah di tentukan.
Kombinasi dari item-item tersebut yang di namakan dengan large
itemset. Agrawal dan Srikant (1994) pembentukan large itemset
dapat dilakukan berdasarkan algoritma apriori sebagai berikut:

Ck : kandidat itemset dengan ukuran K

Lk. large itemset dengan ukuran K

0 : data seluruh transaksi

L= {large 1-itemset};
for (K=2;Lk.1#¢;k++) do begin
Cy=apriori-gen(Lk.1);
forall teransaksi t € ¢ do begin
C= subset (Cy, t);
forall candidate; c € C; do
c.court++;
end
Lk = {c € Cx | c.court > minsup}
end
Answer = Yy Ly;
Langkah selanjutnya ialah membentuk candidat k-itemset dalam
fungsi apriorigen(L.1) yang terdiri atas dua tahap yaitu join step dan
prune step (Han dan Kamber, 2006).

1. Join Step (Penggabungan)

Pada proses ini, setiap item dikombinasikan dengan item
lainnya sampai tidak terbentuk kombinsi lagi. Tahapan join step
adalah sebgai berikut:

insert into Cy
select p.item; p.itemy, , ..., p.itemy.q, q.itemy,
fromL k1P, L k-1Q
where p.item; = g.itemy, ... ... , p.itemy, = (.itemy.,
p.itemy s < g.itemy.y;
2. Purne Step (Pemangkasan)

Pada proses ini, hasil dari item yang dikombinasikan tadi

kemudian dipangkas dengan menggunakan minimum support
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yang telah ditentukan user. Tahapan yang kedua ialah prune step
yang dilakukan sebagai berikut:
forall itemsets ¢ ¢ C,do
forall (k-1) subsets s of ¢ do
if (s € Lx.1) then
delete ¢ from Cy;

2.4.2 Pembentukan aturan asosiasi

Menurut Agrawal dan Srikant (1994) aturan asosiasi diproleh
dari large itemset yang memiliki nilai confidence yang lebih besar
atau sama dengan nilai mincof (minimum confidence).

Algoritma apriori secara lebih jelas akan ditampilkan dalam
bentuk flowchart seperti pada Gambar 2.1.
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Gambar 2.2. Flowchart Algoritma Apriori




2.5 Data Transaksi Penjualan

Secara umum transaksi ialah kejadian ekonomi atau keuangan
yang saling melakukan pertukaran, pinjam meminjam atas
berdasarkan suka sama suka ataupun berdasarkan ketetapan hukum
atau syariah yang melibatkan dua pihak atau lebih (Zulkifli, 2003).
Sedangkan dalam Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI) transaksi
ialah persetujuan jual beli antara pihak pembeli dan pihak penjual
dalam suatu perdagangan. Berdasarkan pengertian transaksi di atas
maka dapat disimpulkan data transaksi ialah suatu data yang berisi
tentang pertukaran pinjam meminjam ataupun jual beli yang
melibatkan minimal dari dua pihak.

2.6 KPRI Universitas Brawijaya

KPRI Universitas Brawijaya didirikan pada tanggal 12 Mei
1969 dan beralamat di jalan MT. Haryono nomor 169 Kota Malang.
KPRI UB berazaskan Pancasila dan Undang-undang Dasar 1945.
Visi KPRI UB adalah menjadikan pusat layanan ekonomi dalam
rangka peningkatan kesejahteraan anggota dan masyarakat dengan
berbasis komitmen pada kejujuran, keterbukaan dan tanggung jawab
sosial, sedangkan misinya adalah mengembangkan organisasi dan
usaha yang memberikan nilai tambah pada peningkatan
kesejahteraan anggota, karyawan dan masyarakat.

KPRI' UB memiliki dua divisi yaitu simpan pinjam dan
perdagangan umum. Untuk divisi simpan pinjam dibagi menjadi dua
unit yaitu simpanan dan pinjaman, serta produk terbaru KPRI
mengeluarkan pembiayaan syariah dan tabungan syariah. Sementara
pada divisi perdagangan umum menyediakan berbagai produk
kebutuhan anggota dan masyarakat, antara lain bahan pokok, barang
pecah belah, elektronik, rumah batik, aneka sandang, galeri karpet,
aksesoris dan alat tulis.

Adapur alur pembelian barang di KPRI UB dapat dilihat pada
Gambar 2.3.

Pembeli Pembeli memilih Pembeli membawa

datang “| barang yang dibeli — barang ke Kasir
untuk membayar

Gambar 2.3. Alur Pembelian Barang di KPRl UB
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BAB Il
METODE PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Sumber data pada penelitian ini adalah data sekunder
minimarket Koperasi Pegawai Republik Indonesia (KPRI)
Universitas Brawijaya Malang. Data yang digunakan ialah data
transaksi penjualan KPRI UB pada tahun 2017.

3.2 Langkah Operasional Penelitian

Software yang akan digunakan dalam penelitian ini adalah
software R. Adapun langkah-langkah operasional penelitian adalah
sebagai berikut:
1. Melakukan pembersihan data pada data transaksi penjualan.
2. Melakukan market basket analisis pada data mining dengan
algoritma apriori
Membentuk large itemset berdasarkan kombinasi dari item-item
Mencari nilai minimum confidence.
Membentuk aturan asosiasi berdasarkan confidence large itemset
Interpretasi analisis.

o0k~ w
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Gambar 3.1. Kerangka Operasional Penelitian
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Statistika Deskriptif Persebaran Pembelian Konsumen

Pada analisis yang dilakukan terdapat satu jenis barang yang
diolah yaitu data barang detail. Berdasarkan data yang diperoleh dari
KPRI UB mengenai barang yang dibeli pada bulan Mei 2017
terdapat 14.447 transaksi dan 8.315 jenis barang yang dibeli. Berikut
ini adalah statistika deskriptif untuk barang detail yang dibeli di
KPRI UB.
Tabel 4.1 Statistika Deskriptif Item Barang yang dibeli di KPRl UB

Parameter Nilai
Minimum 1
Maksimum 164
Rata-rata 5,054
Modus 1
Median 2

Berdasarkan Tabel 4.1 dapat diketahui bahwa pada transaksi
yang dilakukan onsumen KPRI UB, jumlah item paling sedikit dibeli
adalah 1 item dan paling banyak adalah 164 item. Jumlah item yang
paling banyak dibeli adalah 1 transaksi. Median dari jumlah item
yang dibeli dalam transaksi 2 item barang. Dari keseluruhan
transaksi, rata-rata jumlah item yang dibeli konsumen adalah 5-6
item barang.

Persebaran pembelian item di KPRI UB dapat dilihat pada
Gambar 4.2. Berdasarkan diagram lingkaran terlihat bahwa
persebaran pembelian item di KPRI UB tidak merata. Konsumen
masih sedikit melakukan pembelian untuk keperluan bulanan. Hal ini
ditunjukkan dengan persentase pembelian lebih dari 10 item hanya
sebesar 12% dari total transaksi. Sedangkan persentase pembelian
terbesar yakni pada pembelian 1 item dengan persentase 37% dari
total transaksi, selanjutnya disusul dengan pembelian 2 item dengan
persentase pembelian sebesar 21%. Persebaran pembelian item di
KPRI UB secara lengkap dapat dilihat pada Gambar 4.1.
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Gambar 4.1. Persebaran Jumlah Item yang Dibeli di KPRl UB

Berdasarkan persentase pembelian item, dapat dinyatakan
bahwa persentase pembelian 1 item barang mendominasi pada
transaksi di KPRI UB sebesar 37% dan 2 item sebesar 21% transaksi
dari total transaksi sebanyak 14.447. Selain itu pembelian 3 item dan
lebih dari 10 item persentase transaksi adalah 12%. Hal ini
menyatakan bahwa intensitas konsumen dalam pembelian item
dengan lebih dari 10 item masih relatif rendah sehingga perlu
starategi untuk meningkatkan volume item yang terjual.
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Gambar 4.2. Jumlah item yang terjual lebih dari 10 item
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Seperti yang telah disebutkan sebelumnya, terdapat 14.447
transaksi yang telah dilakukan di KPRI UB,12% adalah transaksi
yang dilakukan untuk membeli 10 lebih item. Berdasarkan Gambar
4.3 dapat diketahui bahwa pada pembelian 11 — 20 item terdapat 831
transaksi, selanjutnya disusul dengan pembelian 21 — 30 item
terdapat 448 transaksi. Jumlah ini tergolong sedikit, sebab jumlah
keseluruhan transaksi yang dilakukan sebanyak 14.447 transaksi.
Selanjutnya pembelian item lebih dari 100 item terdapat 6 transaksi.
Jumlah transaksi pada pembelian lebih dari 10 item secara lebih
lengkap dapat dilihta pada Gambar 4.3. berikut ini adalah statistika
Deskrptif dari support count item yang dibeli konsumen.

Tabel 4.2 Statistika Deskriptif Support Count Barang yang dibeli

KPRI UB
Parameter Nilai
Minimum 1
Maksimum 1143
Rata-rata 8,782
Modus 1
Median 3

Berdasarkan Tabel 4.2 Support count menyatakan bahwa tingkat
dominasi item atau itemset. Terdapa jenis barang yang dibeli satu
kali dari 14.447 transaksi. Rata-rata jumlah pembelian dari setiap
barang adalah 8-9. Sedangkan nilai maksimum support count adalah
1.143, artinya dari 8-9 jenis barang yang dibeli konsumen terdapat 1
jenis barang yang dibeli sebanyak 1.143 kali. Hal ini menyatakan
bahwa dominasi dari pembelian barang di KPRI UB dilihat dari niali
modus sebanyak 1 barang, namun berdasarkan nilai median yaitu
sebanyak 3 barang menjadi dominasi pembelian konsumen. Berikut
ini adalah persebaran jumlah pembelian dari setiap item barang yang
dibeli di KPRI UB yang ditunjukkan pada Gambar 4.4.
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Gambar 4.3. Persebaran Support Count pada Barang yang Dibeli

Gambar 4.3 menunjukkan persebaran support count dari 8315
barang yang dibeli konsumen KPRI UB. Berdasarkan Gambar 4.4
terlihat bahwa ada 6.748 yang hanya dibeli satu sampai 10 kali dalam
sebulan. Selanjutnya terdapat 813 barang dari 8315 jenis barang yang
dibeli selama bulan Mei 2017 yang dibeli sebelas sampai 20 kali.
Sedangakan barang yang dibeli 100 kali selama bulan Mei 2017
hanya terdapat 56 jenis barang dari 8315 barang.

4.2 Pola Perilaku Konsumen dengan Algoritma Apriori
Algoritma yang digunakan dalam analisis pola pembelian
konsumen pada KPRI UB adalah algoritma apriori. Pada penelitian
ini minimal support yang digunakan adalah 0,1%.Pada nilai
minimum support 0,1%, itemset yang dihasilkan hingga tiga itemset.
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4.2.1 Satu Itemset

Pada algoritma apriori untuk barang yang dibeli di KPRI UB,
jumlah frequent itemset yang dihasilkan pada 1 itemset adalah 1.031.
berikut ini adalah 5 hasil item yang frequent itemset dengan nilai
support tertinggi yang dapat dilihat pada Tabel 4.3.

Tabel 4.3. Satu Itemset dengan nilai Support Tertinggi

No Items Support
1 Aqua air mineral botol 600ml 0,06495
2 Club air mineral botol 600ml 0,03581
3 Le minerale btl.600mI 0,03490
4 Gula pasir lokal 1kg 0,03084
5 Indomie goreng special 85gr 0,01954

Berdasarkan Tabel 4.3, nilai support tertinggi yang dihasilkan
adalah 6,496% atau sebanyak 938 kali pemelian. Pada satu itemset,
barang paling sering dibeli adalah aqua air mineral botol 600 ml.
Selanjutya, barang sering dibeli nomer dua adalah club air mineral
botol 600 ml dengan nilai support sebesar 3,581% atau sebanyak 517
kali pembelian. Item le minerale botol 600 ml dibeli dalam 3,49%
dari total transaksi atau sebanyak 504 kali pembelian. Item gula pasir
lokal 1 kg dibeli dalam 3,084% dari total transaksi atau sebanyak 446
kali pembelian. Item kelima yang sering dibeli konsumen adalah
indomie goreng special 85 gr. Indomie goreng special 85 gr telah
dibeli sebanyak 1,954% dari total transaksi atau sebanyak 282 kali.

4.2.2 Dua ltemset

Pada algoritma apriori untuk barang yang dibeli di KPRI UB,
dengan menggunakan nilai minimum support sebesar 0,1% dan nilai
miminum confident sebesar 10% maka rule yang dihasilkan
sebanyak 253 pada dua itemset. Berikut ini adalah 5 rule dengan
nilai support tertinggi yang dapat dilihat pada Tabel 4.4.
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Tabel 4.4. Rule Dua ltemset dengan nilai Support Tertinggi

No LHS RHS Support  Confidence Lift

1 Club air Aqua air 0,0054 0,1514 2,3313
mineral mineral
botol 600mI  botol 600ml

2 Indomie Indomie 0,0029 0,5200 26,6102
soto mie goreng
reguler 70gr  special 85gr

3 Indomie Indomie 0,0029 0,1503 26,6102
goreng soto mie
special 85gr  reguler 70gr

4 Beras Gula pasir 0,0027 0,3529 11,4454
mentari lokal 1kg
25kg

5 Emping Kacang 0,0027 0,3582 40,1421

blinjo kpri-  tanah kupas
ub 500gr kpri-ub 1kg

Nilai support menunjukkan seberapa sering item dalam LHS
item dalam RHS dibeli secara bersama-sama dalam transaksi.
Sedangkan nilai confidence menunjukkan seberapa besar keyakinan
konsumen yang membeli item pada LHS juga akan membeli item
pada RHS. Rule yan memiliki nilai confidence tertinggi terdapat pada
rule ke 145 yaitu sebesar 0,7694, dengan item LHS adalah Lux ts
blue aqua sparkle 85 gr dan item RHS adalah Lux ts pink soft touch
85ar.

Hubungan antar LHS dan RHS yang dihasilkan dikatakan
lebih besar menandakan adanya hubungan antar LHS dan RHS yang
lebih signifikan. Dari 253 rule yang dihasilkan pada 2 iemset, semua
rule tersebut memiliki nilai lebih dari 1.

Rule pertama yang dihasilkan yaitu jika konsumen membeli club
air mineral botol 600ml maka konsumen tersebut juga akan membeli
aqua air mineral botol 600ml. Sebesar 0,54% transaksi dilakukan
konsumen untuk membeli item club air mineral botol 600ml dan
aqua air mineral botol 600ml secara bersama-sama. Terdapat 15,14%
transaksi yang dilakukan konsumen untuk membeli club air mineral
botol 600ml juga akan membeli agua air mineral botol 600ml dalam
transaksi.
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Pada rule kedua, jika konsumen membeli indomie soto mie
reguler 70 gr maka konsumen tersebut juga akan membeli indomie
goreng special 85gr. 0,29% dari transaksi yang dianalisis, pelanggan
membeli indomie soto mie reguler 70 gr dan indomie goreng special
85gr secara bersama-sama. Dan sebesar 52% konsumen yang
membeli indomie soto mie reguler 70gr juga akan membeli indomie
goreng special 85gr.

Rule ketiga adalah jika konsumen membeli indomie goreng
special 85gr maka konsumen tersebut juga akan membeli indomie
soto mie reguler 70gr. Terdapat 0,29% transaksi yang dilakukan
konsumen untuk membeli indomie goreng special 85 gr dan indomie
soto mie reguler 70 gr secara bersama-sama. Tingkat kepercayaan
konsumen yang membeli indomie goreng special 85 gr juga akan
membeli indomie soto mie reguler 70 gr adalah sebesar 15,03%.

Rule keempat yang didapatkan adalah jika konsumen membeli
beras mentari 25 kg maka konsumen tersebut juga akan membeli
gula pasir lokal 1 kg. Terdapat 0,27% dari transaksi yang telah
dilakukan, konsumen membeli beras mentari 25 kg dan gula pasir
lokal 1 kg secara bersama-sama. Dari semua transaksi yang
dilakukan untuk membeli beras mentari 25 kg, 35,29% diantaranya
juga membeli gula asir lokal 1 kg.

Pola pembelian yang kelima yaitu jika konsumen membeli
emping blinjo kpri-ub 500 gr maka konsumen tersebut akan membeli
kacang tanah kupas kpri-ub 1 kg. Terdapat 0,27% transaksi yang
dilakukan konsumen untuk membeli emping blinjo kpri-ub 500 gr
dan membeli kacang tanah kupas kpri-ub 1 kg secara bersama-sama.
Tingkat kepercayaan atau confidence menyatakan bahwa konsumen
yang membeli emping blinjo kpri-ub 500 gr juga akan membeli
kacang tanah kupas kpri-ub 1 kg adalah sebesar 0,3582 atau 35,82%.

4.2.3 Tiga ltemset

Pada algoritma apriori untuk barang yang dibeli di KPRI UB,
dengan menggunakan nilai minimum support sebesar 0,1% dan nilai
miminum confident sebesar 50% maka rule yang dihasilkan
sebanyak 22 pada tiga itemset. Berikut ini adalah 5 rule dengan nilai
support tertinggi yang dapat dilihat pada Tabel 4.5.

Tabel 4.5. Rule Tiga Itemset dengan nilai Support Tertinggi

No LHS RHS Support  Confidence Lift
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1  Beng-beng Club air
wafer reguler  mineral

22gr botol
Roma gandum  600ml
sand susu &
cklt.39gr

2 Club air Beng-
mineral botol  beng
600ml wafer

Roma gandum reguler
sand susu & 229r
cklt.39gr

3  Beng-beng Roma
wafer reguler  gandum

229r sand susu
Club air &ckilt.
mineral botol  39gr
600ml

4  Better vanilla  Club air
229r mineral

Roma gandum botol
sand susu & 600ml

cklt.39gr

5  Better vanilla Roma
229r gandum
Club air sand susu
mineral botol  &cklt.39gr
600ml

0,0015

0,0015

0,0015

0,0014

0,0014

0,7222

0,6500

0,5909

0,8000

0,8000

20,1698

57,5445

134,1364

22,3420

181,6000

Pada 3 itemset terdapat dua item yang menjadi LHS dan satu
item menjadi RHS. Nilai support menunjukkan seberapa sering item
dalam LHS item dalam RHS dibeli secara bersama-sama dalam
transaksi. Sedangkan nilai confidence menunjukkan seberapa besar
keyakinan konsumen yang membeli item pada LHS juga akan
membeli item pada RHS. Rule yan memiliki nilai confidence
tertinggi terdapat pada rule ke 14 yaitu sebesar 0,8333, dengan item
LHS adalah aqua air mineral botol 600 ml dan roma gandum
sand.susu&coklat 39 gr, sedangkan item RHS adalah aqua air

mineral botol 600 ml.
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Hubungan antar LHS dan RHS yang dihasilkan dikatakan
lebih besar menandakan adanya hubungan antar LHS dan RHS yang
lebih signifikan. Dari 22 rule yang dihasilkan pada 3 iemset, semua
rule tersebut memiliki nilai lebih dari 1.

Rule pertama yang dihasilkan yaitu jika konsumen membeli
beng-beng wafer reguler 22gr dan roma gandum sand susu &
cklt.39gr maka konsumen tersebut juga akan membeli club air
mineral botol 600ml. Sebesar 0,15% transaksi dilakukan konsumen
untuk membeli item beng-beng wafer reguler 22gr, roma gandum
sand susu & cklt.39gr, dan club air mineral botol 600ml secara
bersama-sama. Terdapat 72,22% transaksi yang dilakukan konsumen
untuk membeli beng-beng wafer reguler 22gr dan roma gandum sand
susu dan cklt 39gr juga akan membeli club air mineral botol 600ml
dalam transaksi.

Pada rule kedua, jika konsumen membeli club air mineral botol
600ml dan roma gandum sand susu & cklt.39 gr maka konsumen
tersebut juga akan membeli beng-beng wafer reguler 22 gr. 0,15%
dari transaksi yang dianalisis, pelanggan membeli club air mineral
botol 600 ml, roma gandum sand susu & cklt.39 gr, dan beng-beng
wafer reguler 22 gr secara bersama-sama. Dan sebesar 65%
konsumen yang membeli club air mineral botol 600ml dan roma
gandum sand susu & cklt.39gr juga akan membeli beng-beng wafer
reguler 22 gr.

Rule ketiga adalah jika konsumen membeli beng-beng wafer
reguler 22 gr dan club air mineral botol 600ml maka konsumen
tersebut juga akan membeli roma gandum sand susu &cklt. 39 gr.
Terdapat 0,15% transaksi yang dilakukan konsumen untuk membeli
beng-beng wafer reguler 22 gr, club air mineral botol 600ml, dan
roma gandum sand susu &cklt. 39 gr secara bersama-sama. Tingkat
kepercayaan konsumen yang memebli beng-beng wafer reguler 22 gr
dan club air mineral botol 600ml juga akan membeli roma gandum
sand susu &cklt. 39 gr adalah sebesar 59,09%.

Rule keempat yang didapatkan adalah jika konsumen membeli
better vanilla 22 gr dan roma gandum sand susu & cklt.39 gr maka
konsumen tersebut juga akan membeli club air mineral botol 600 ml.
Terdapat 0,14% dari transaksi yang telah dilakukan, konsumen
membeli better vanilla 22 gr, roma gandum sand susu & cklt.39 gr,
dan club air mineral botol 600 ml secara bersama-sama. Dari semua
transaksi yang dilakukan untuk membeli better vanilla 22 gr dan
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roma gandum sand susu & cklt.39 gr, 80% diantaranya juga membeli
club air mineral botol 600 ml.

Pola pembelian yang kelima yaitu jika konsumen membeli better
vanilla 22gr dan club air mineral botol 600 ml maka konsumen
tersebut akan membeli roma gandum sand susu & ckit.39 gr.
Terdapat 0,14% transaksi yang dilakukan konsumen untuk membeli
better vanilla 22gr, club air mineral botol 600 ml, dan roma gandum
sand susu & cklt.39 gr secara bersama-sama. Tingkat kepercayaan
bahwa konsumen yang membeli better vanilla 22 gr dan club air
mineral botol 600 ml juga akan membeli roma gandum sand susu &
cklt.39 gr adalah sebesar 80%.
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BAB V
PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Adapun kesimpulan yang dapat diambil dari penelitian ini

adalah:

1.

Pada kasus ini, dalam menerapkan algoritma pada kasus ini
digunakan minimum support 0,1% sehingga didapatkan
kombinasi sampai 3 itemset. Jumlah frequent itemset yang
dihasilkan pada 1 itemset adalah 1.031. Pada 2 itemset rule
dihasilkan sebanyak 253. Selanjutnya rule yang dihasilkan
sebanyak 22 pada tiga itemset.

Pada 2 itemset, pola pembelian dengan nilai confidence tertinggi
adalah sebesar 76,94% transaksi yang dilakukan konsumen
untuk membeli Lux ts blue aqua sparkle 85 gr juga akan
membeli Lux ts pink soft touch 85 gr dalam transaksi. Pada 3
itemset, pola pembelian dengan nilai confidence tertinggi adalah
sebesar 72,22% transaksi yang dilakukan konsumen untuk
membeli beng-beng wafer reguler 22gr dan roma gandum sand
susu & cklt.39gr juga akan membeli club air mineral botol
600ml dalam transaksi.

5.2 Saran

Berdasarkan analisis yang telah dilakukan, terdapat beberapa

saran yang diberikan, yaitu:

a.

Item-item yang sering dibeli bersama-sama oleh konsumen
diletakkan pada tempat yang berdekatan agar mampu
meningkatkan penjualan.

Untuk meningkatkan nilai kebaikan model yang dihasilkan,
disarankan menggunakan data pembelian pada retail yang
digunakan sebagai tempat belanja bulanan konsumen.

Pada penelitian selanjutnya dapat dilakukan dengan
menggunakan algoritma yang lain.
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LAMPIRAN

Lampiran 1. Syntax Algoritma Apriori

library(arules)
library(arulesViz)
data=read.csv(''D://1.1_KodeDetailpembelian.csv',

sep=";:",

header=T)
transd=read.transactions(file="D://1.1_KodeDetailpembeli
an.csv",format="single",sep="";",cols
=c("'Transaction™,"Kode'))

#frequentitem

#ini untuk semua itemset minsup=0.001
itemsalll=apriori(transd,parameter=list(target="frequent
",supp=0.001,minlen=1))
aal=as(sort(itemsalll),data.frame'™)
write.csv(aal,"D:/APRIORIDATAMEI/1.1_KodeDetai Ipembel ian
minsup0.00lallitem.csv", row.names=FALSE)
inspect(sort(itemsalll, by="support”, decreasing =

TY[1:10])

#ini untuk 2 itemset
items2=apriori(transd,parameter=list(target="rules",
conf=0.1 ,supp=0.001,minlen=2,maxlen=2))
a2=as(sort(items2),"data.frame™)
write.csv(a2,"D:/APRIORIDATAMEL//1.1 _KodeDetai Ipembel ian
minsup0.00litem2.csv", row.names=FALSE)
inspect(sort(items2, by="support”, decreasing =

T[1:10])

#ini untuk 3 i1temset
items3=apriori(transd,parameter=list(target="rules",
conf=0.5, supp=0.001,minlen=3,maxlen=3))
a3=as(sort(items3),"data.frame')
write.csv(a3,"D:/APRIORIDATAMEIL//1.1 _KodeDetai Ipembelian
minsup0.00litem3.csv", row.names=FALSE)
inspect(sort(items3, by="support-, decreasing =

T[1:10])
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Lampiran 2. Database Pembelian Barang

Kode Transaction Qty
Masker gantol/karet gc 3ply/50 1 1
Djarum geo mild 16 1 1
Silver queen cashew milk 68gr sg-7500 1 1
Lotte stick apple 15gr/20 1 1
Fisherman friend blackcurrant 25gr 1100 1 1
Ballpoint snowman v-3 black 0.5 1 1
Kertas double folio garis sidu 200's 1 1
Aim roasted corn 80gr 1 1
Gofress oc.strip strawbery 24's 1 1
Oreo chocolate creme 29.4gr 20021/12 1 1
Frozz herbal thyme mint 15gr 1 1
Tessa tft0003 mini travel 663/80 1 1
Laurier dc.act.day long wing 25 7's 5573 1 1
Gudang grm.surya 12-fs 2 1
Silver queen cashew milk 68gr sg-7500 2 2
Roma wafer ckl.superstar ori.20gr 2541 2 1
Djisamsu kretek dss-12/20 14447 1
Gulaku premium putih 1 kg 850003 14447 2
Kapalapi special mix 25gr kpspm. 14447 2
Tropical minyak goreng ref 11t 14447 2
Top white coffee 20x21gr 60930 14447 1
Djarum l.a bold 20 kretek filter 14447 4
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Lampiran 3. Output Top 10 Frequent Itemset Algoritma Apriori

untuk 1 Item

> inspect(sort(itemsalll, by="support®, decreasing

[1:10])

items
[1] <{AQUA AIR MINERAL BOTOL 600ML/24}
[2] {CLUB AIR MINERAL BOTOL 600ML/24}
[31 {LE MINERALE BTL.600ML/24}
[4] {GULA PASIR LOKAL 1KG}
[51 <{INDOMIE GORENG SPECIAL 85GR GSS.0493}
[6]1] {TELOR BURAS 1/2 KG/20}
[7] {GUDANG GRM._SURYA 12-FS}
[8] {GULAKU PREMIUM PUTIH 1 KG 850003}
[91 {AQUA AIR MINERAL BOTOL 1500ML/12}
[10] {SUNLIGHT CAIR LIME REF 800ML 75851}

support

0.06494973
0.03580707
0.03490342
0.03083700
0.
0
0
0
0
0

01954140

.01852479
.01841184
-01829888
-01468429
.01411951
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Lampiran 4. Output Top 10 Rule Algoritma Apriori untuk 2 ltem

> inspect(sort(items2, by="support”, decreasing =
T[1:10]D)

lhs rhs
support confidence lift

[1] <{CLUB AIR MINERAL BOTOL 600ML/24} => {AQUA
AIR MINERAL BOTOL 600ML/24} 0.005421891 0.1514196
2.331335

[2] {INDOMIE SOTO MIE REGULER 70GR SM.0506} => {INDOMIE
GORENG SPECIAL 85GR GSS.0493} 0.002936858 0.5200000
26.610173

[31 {INDOMIE GORENG SPECIAL 85GR GSS.0493} => {INDOMIE
SOTO MIE REGULER 70GR SM.0506} 0.002936858 0.1502890
26.610173

[4] <{BERAS MENTARI 25KG} => {GULA
PASIR LOKAL 1KG} 0.002710945 0.3529412
11.445378

[51 {EMPING BLINJO KPRI-UB 500GR} => {KACANG
TANAH KUPAS KPRI-UB 1KG} 0.002710945  0.3582090
40.142074

[61 {KACANG TANAH KUPAS KPRI-UB 1KG} => {EMPING
BLINJO KPRI-UB 500GR} 0.002710945 0.3037975
40.142074

[71 {TELOR BURAS 1/2 KG/20} => {INDOMIE

GORENG SPECIAL 85GR GSS.0493}% 0.002710945 0.1463415
7.488792

[8]1 <{INDOMIE GORENG SPECIAL 85GR GSS.0493} => {TELOR

BURAS 1/2 KG/20%} 0.002710945 0.1387283
7.488792

[91 {SUNLIGHT CAIR LIME REF 800ML 75851} => {GULA
PASIR LOKAL 1KG} 0.002710945 0.1920000
6.226286

[10] {BENG-BENG WAFER REGULER 22GR/20 313281} => {AQUA
AIR MINERAL BOTOL 600ML/24} 0.002597989 0.2300000
3.541200
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Lampiran 4. Output Top 10 Rule Algoritma Apriori untuk 2 ltem

> inspect(sort(items3, by="support®, decreasing =
T[1:10]D)

lhs rhs
support confidence lift

[1]1 {BENG-BENG WAFER REGULER 22GR/20 313281,

ROMA GANDUM SAND.SUSU&CKLT.39GR/12 0173} =>
{CLUB AIR MINERAL BOTOL 600ML/24} 0.001468429
0.7222222 20.169821
[2] {CLUB AIR MINERAL BOTOL 600ML/24,

ROMA GANDUM SAND.SUSU&CKLT.39GR/12 0173} =>
{BENG-BENG WAFER REGULER 22GR/20 313281} 0.001468429
0.6500000 57.544500
[31 {BENG-BENG WAFER REGULER 22GR/20 313281,

CLUB AIR MINERAL BOTOL 600ML/24} =>
{ROMA GANDUM SAND.SUSU&CKLT.39GR/12 0173} 0.001468429
0.5909091 134.136364
[4] {BETTER VANILLA 22GR/10 310764,

ROMA  GANDUM SAND.SUSU&CKLT.39GR/12 0173} =>
{CLUB AIR MINERAL BOTOL 600ML/24} 0.001355473
0.8000000 22.341956
[51 {BETTER VANILLA 22GR/10 310764,

CLUB AIR MINERAL BOTOL 600ML/24} =>
{ROMA GANDUM SAND.SUSU&CKLT.39GR/12 0173} 0.001355473
0.8000000 181.600000
[6]1 {CLUB AIR MINERAL BOTOL 600ML/24,

ROMA GANDUM SAND.SUSU&CKLT.39GR/12 0173} =>
{BETTER VANILLA 22GR/10 310764} 0.001355473
0.6000000 183.165517
[7]1 {BENG-BENG WAFER REGULER 22GR/20 313281,

CLUB AIR MINERAL BOTOL 600ML/24} =>
{AQUA AIR MINERAL BOTOL 600ML/24%} 0.001242517
0.5000000 7.698261
[8]1 {BENG-BENG WAFER REGULER 22GR/20 313281,

CHOKI-CHOKI PASTA CHOCOCASHEW 11GR/20 00} =>
{CLUB AIR MINERAL BOTOL 600ML/24} 0.001129561
0.7692308 21.482650
[91 {CHOKI-CHOKI PASTA CHOCOCASHEW 11GR/20 00,

CLUB AIR MINERAL BOTOL 600ML/24} =>
{BENG-BENG WAFER REGULER 22GR/20 313281} 0.001129561
0.7142857 63.235714
[10] {BETTER VANILLA 22GR/10 310764,

ROMA GANDUM SAND.SUSU&CKLT.39GR/12 0173} =>
{BENG-BENG WAFER REGULER 22GR/20 313281} 0.001129561
0.6666667 59.020000
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