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Abstrak

Data transaksi pembelian produk infrastruktur dan security yang diperoleh dari departe-
men produk dan sales selama ini hanya menjadi data arsip belaka. Untuk mengoptimalkan
penggunaan data transaksi ini, maka dibutuhkan model pola belanja agar menghasilkan infor-
masi yang bermanfaat dan dapat meningkatkan penjualan. Tujuan penelitian ini adalah untuk
menghasilkan list produk dengan kombinasi item barang yang paling laku, sehingga sales bisa
memaksimalkan penjualan dari hasil pemodelan yang dibuat. Metode penelitian menggu-
nakan salah satu teknik data mining yang membantu mengidentifikasi dan memprediksi per-
ilaku pembelian pelanggan berdasarkan pola pembelian semua pelanggan sebelumnya yang
dikenal dengan Market Basket Analysis atau association rule. Data yang diambil yaitu data
purchase order tahun 2016 — 2019 dan algoritma FP- Growth dipilih dalam penelitian ini
untuk menentukan himpunan data yang paling sering muncul ( frequent itemset) dalam data.
Input dari algoritma ini berupa nilai minimum support dan confidence dan output nya berupa
aturan asosiasi. Setelah itu algoritma fp-growth dibandingkan dengan algoritma apriori untuk
memastikan kebenaran dari aturan asosiasi dari masing-masing algoritma. Hasil dari pemod-
elan ini yaitu aturan asosiasi dari kombinasi itemset dengan jumlah minimum support sebesar
5% dan minimum confidence sebesar 50% menghasilkan 2 pola (rules) terbaik yaitu satu at-
uran asosiasi dengan kombinasi produk item Fortinet, Cisco dengan nilai support 12,025%
nilai confidence 52,778% dan nilai lift ratio 1,14 dan yang kedua aturan asosiasi dengan kom-
binasi Rack, APC dengan nilai support 7,594% nilai confidence 57,143% dan nilai lift ratio
1,53 yang artinya kedua aturan asosiasi mempunyai lift ratio>1, valid dan benar dibeli se-
cara bersamaan. Hasil pengujian metode blackbozx testing dengan pendekatan metode McCall
menyatakan bahwa sistem sesuai dan dapat memenuhi kebutuhan wuser dengan nilai sebesar
77,6 % (Baik).
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PT. iLogo Infralogy atau dikenal sebagai sebutan
iLogo Indonesia merupakan penyedia solusi IT yang
bergerak di bidang System Integrator/Reseller 1T
infrastruktur dan security yang telah berkolaborasi
dengan lebih dari 20 mitra bisnis dan melayani lebih
dari 500 pelanggan dari semua industri. Hingga
kini perusahaan sudah melayani kurang lebih ada
29 produk.

Namun setiap tahunnya melihat yang sudah
ditetapkan dari tahun 2016-2019 (Gambar 1) belum
pernah tercapai, permasalahan komitmen tenaga
penjual terhadap target perusahaan dibandingkan
delivered PO (purchase order) pada grafik pen-

DOI : http://dx.doi.org/10.32409/jikstik.21.3.3021
305

jualan.

Pada data grafik penjualan dapat dijadikan se-
bagai bahan acuan untuk mengetahui seberapa be-
sar tingkat penjualan produk yang telah dipasarkan
oleh team sales. Data tersebut tidak hanya di-
jadikan sebagai data arsip penyimpanan laporan pe-
rusahaan namun dapat dianalisa dan dimanfaatkan
menjadi pengetahuan yang berguna dalam mem-
buat kebijakan dan pengembangan strategi bisnis.
Teknologi yang dapat digunakan untuk mewujud-
kannya adalah data mining. Data mining adalah
proses mencari pola atau informasi menarik dalam
data terpilih dengan menggunakan teknik atau
metode tertentu.
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Gambar 1: Grafik Penjualan

Salah satu metode yang seringkali digunakan
dalam teknologi data mining adalah metode asosi-
asi (association rule mining). Dalam metode Asso-
ciation Rule Mining ini lebih dikenal dengan isti-
lah analisa keranjang belanja (Market Basket Anal-
ysis). Market Basket Analysis adalah suatu metode
analisis atas perilaku konsumen secara spesifik dari
suatu golongan / kelompok tertentu. Salah satu al-
ternatif yang digunakan pada market basket analy-
sis dengan melakukan strategi cross-selling, yaitu
dengan menawarkan barang lain yang kemungk-
inan besar akan dibeli juga oleh pelanggan se-
cara bersamaan dengan barang yang sudah diren-
canakan untuk dibeli sebelumnya. Cross-selling
dapat dilakukan dengan analisa keranjang belanja
yaitu kebiasaan konsumen atau customer dalam
membeli suatu produk secara bersamaan

Hal ini membuat team marketing dan sales
harus berlomba untuk menarik minat customer
dengan menggunakan berbagai macam bentuk
strategi pemasaran agar tidak kalah bersaing dan
tetap konsisten dalam setiap pemasaran produknya.
Pengambilan keputusan yang cepat, tepat dan aku-
rat menjadi kunci keberhasilan dalam menerapkan
strategi bisnis yang dapat meningkatkan penjualan
dan pemasaran produk yang dicapai. Banyak in-
formasi yang dimiliki namun tidak cukup jika infor-
masi tersebut jika tidak dimanfaatkan dengan baik,
ketergantungan akan produk satu dengan produk
yang lainya menjadi dasar utama untuk mengetahui
produk mana saja yang memiliki tingkat penjualan
yang tinggi berdasarkan data penjualan yang ada
pada PT. iLogo Infralogy.

Beberapa penelitian yang membahas mengenai
metode asosiasi atau Association Rule Mining un-
tuk mengetahui pola belanja konsumen diantaranya
adalah Penelitian yang dilakukan oleh Mariko den-
gan topik perbandingan algoritma apriori dan al-
goritma fp-growth untuk rekomendasi item paket
pada konten promosi menggunakan 21 record dan
3 atribut dengan minimum support 15% dan confi-
dence 20% menghasilkan 3 aturan asosiasi [1].

Pada penelitian lainnya yang dilakukan
oleh Melati dan Wahyuni melakukan penelitian
meningkatkan strategi pemasaran yang tepat dan

akurat dengan cara menawarkan barang lain yang
kemungkinan besar akan dibeli juga oleh pelanggan
secara bersamaan dengan barang yang sudah di-
rencanakan untuk dibeli sebelumnya menggunakan
20 record dan 10 item dengan minimum support
10% dan confidence 80% menghasilkan 11 aturan
asosiasi [2].

Pada penelitian yang dilakukan oleh Ghas-
sani, Jamaludin, dan Yuda Irawan di Koperasi
KAOCHEM Sinergi Mandiri menggunakan 25
record dan 2 atribut dengan minimum support 30%
dan confidence 50% menghasilkan 3 aturan asosiasi

Berdasarkan uraian — uraian pada latar be-
lakang diatas, maka penulis mendapatkan beberapa
identifikasi masalah diantaranya yaitu Pemodelan
penjualan produk infrastruktur dan security yang
diterapkan selama ini belum bisa dimaksimalkan se-
lain itu Data transaksi belum dapat dianalisa den-
gan baik sehingga belum dapat menghasilkan infor-
masi yang bermanfaat.

Dari identifikasi masalah yang telah ditetapkan,
maka rumusan masalah yang akan dibahas di dalam
penelitian yaitu bagaimana model market basket
analisis bisa diterapkan pada pola belanja pelang-
gan untuk penjualan produk infrastuktur dan secu-
rity?

Untuk batasan masalah akan dibatasi oleh per-
masalahan yang akan dibahas yaitu Data yang di-
gunakan adalah laporan penjualan 29 produk tahun
2016 — 2019 dan terdiri dari kategori infrastruktur
dan security.

Adapun tujuan penelitian ini yang akan di-
lakukan adalah menerapkan algoritma fp-growth
untuk menghasilkan list produk dengan kombinasi
item barang yang paling laku sehingga bisa memak-
simalkan profit serta menguji sistem data mining
untuk asosiasi pola belanja pelanggan produk in-
frastruktur menggunakan metode blackboz.

Manfaat teoritis yaitu mengembangkan ilmu
data mining khususnya association rule dalam pe-
nentuan pola belanja pelanggan produk infrastruk-
tur.

Manfaat praktisnya akan Menjadi solusi alter-
natif dalam pengambilan keputusan untuk strategi
meningkatkan PO (purchase order). Dan juga
Membantu pihak management terutama yang
berkaitan dengan perumusan atau pembuatan
strategi marketing dan sales dalam menjalankan
program promo atau diskon yang lebih baik.

Metode Penelitian

Metode yang digunakan yaitu Cross-Industry Stan-
dard Process for Data Mining atau CRISP-DM [4].
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Gambar 2: Proses Model CRISP-DM

Berdasarkan CRISP-DM (Gambar 2), sebuah
proyek data mining merupakan sebuah siklus hidup
yang terdiri atas 6 (enam) tahap:

Pemahaman Bisnis (Business Under-
standing)

Tahap pertama adalah memahami tujuan dan ke-
butuhan dari sudut pandang bisnis, kemudian men-
erjemahkan pengetahuan ini ke dalam pendefinisian
masalah dalam data mining. Selanjutnya akan di-
tentukan rencana dan strategi untuk mencapai tu-
juan tersebut.

Pemahaman Data (Data Understand-
ing)

Tahap ini dimulai dengan pengumpulan data yang
kemudian akan dilanjutkan dengan proses untuk
mendapatkan pemahaman yang mendalam tentang
data, mengidentifikasi masalah kualitas data, atau
untuk mendeteksi adanya bagian yang menarik dari

data yang dapat digunakan untuk hipotesis untuk
informasi yang tersembunyi.

Pengolahan Data (Data Preparation)

Tahap ini meliputi semua kegiatan untuk mem-
bangun dataset akhir (data yang akan diproses
pada tahap pemodelan/modeling) dari data men-
tah. Tahap ini dapat diulang beberapa kali. Pada
tahap ini juga mencakup pemilihan tabel, record,
dan atribut-atribut data, termasuk proses pember-
sihan dan transformasi data untuk kemudian di-
jadikan masukan dalam tahap pemodelan (model-

ing).

Pemodelan (Modeling)

Pada Tahap ini, akan dilakukan pemilihan dan pen-
erapan berbagai teknik pemodelan dan beberapa
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parameternya akan disesuaikan untuk mendapatkan
nilai yang optimal. Secara khusus, ada beber-
apa teknik berbeda yang dapat diterapkan untuk
masalah data mining yang sama. Di pihak lain ada
teknik pemodelan yang membutuhan format data
khusus. Sehingga pada tahap ini masih kemungki-
nan kembali ke tahap sebelumnya.

Evaluasi (FEvaluation)

Pada Tahap ini, model sudah terbentuk dan dihara-
pkan memiliki kualitas baik jika dilihat dari sudut
pandang analisa data. Pada tahap ini akan di-
lakukan evaluasi terhadap keefektifan dan kualitas
model sebelum digunakan dan menentukan apakah
model dapat mencapai tujuan yang ditetapkan pada
tahap awal (Business Understanding).

Penerapan (Deployment)

Pada tahap ini, pengetahuan atau informasi yang
telah diperoleh akan diatur dan dipresentasikan
dalam bentuk khusus sehingga dapat digunakan
oleh pengguna. Tahap deployment dapat berupa
pembuatan laporan sederhana atau mengimplemen-
tasikan proses data mining yang berulang dalam
perusahaan. Dalam banyak kasus, tahap deploy-
ment melibatkan konsumen, di samping analis data,
karena sangat penting bagi konsumen untuk mema-
hami tindakan apa yang harus dilakukan untuk
menggunakan model yang telah dibuat.

Analisis Asosiasi — (Assoctation Rule)

Analisis asosiasi atau Association Rule Mining
adalah teknik data mining untuk menemukan atu-
ran asosiasi antara suatu kombinasi item. Interest-
ingness measure yang dapat digunakan dalam data
mining adalah :

Support, adalah suatu ukuran yang menun-
jukan seberapa besar tingkat dominasi suatu item
atau itemset dari keseluruhan transaksi.

Confidence, adalah suatu ukuran yang menun-
jukkan hubungan antar dua item secara conditional
(berdasarkan suatu kondisi tertentu).

Metodologi dasar analisis asosiasi terbagi men-
jadi dua tahap, yaitu melakukan analisa pola
frekuensi tinggi (frequent pattern) dan proses pem-
bentukan aturan asosiasi.

Association rule merupakan salah satu metode
yang umum digunakan untuk mencari hubungan
antar item. Sebagai contohnya, dari suatu him-
punan data transaksi, seseorang menemukan suatu
hubungan seperti berikut, ketika seorang pelanggan
membeli laptop, ia biasanya juga membeli mouse
dalam satu transaksi yang sama, atau ketika seo-
rang pelanggan membeli sikat gigi, ia juga membeli
pasta gigi. Dengan demikian proses untuk mene-
mukan hubungan antar item ini mungkin memer-
lukan pembacaan data transaksi secara berulang-
ulang dalam jumlah data transaksi yang besar un-
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tuk menemukan pola-pola hubungan yang berbeda-
beda, maka waktu dan biaya komputasi tentunya
juga akan sangat besar, sehingga untuk menemukan
hubungan tersebut diperlukan suatu algoritma yang
memiliki akurasi tinggi.

Market basket analysis adalah suatu metodologi
untuk melakukan analisis buying habit konsumen
dengan menemukan asosiasi antar beberapa item
yang berbeda, yang diletakkan konsumen dalam
shopping basket (keranjang belanja) yang dibeli
pada suatu transaksi tertentu. Tujuan dari market
basket analysis adalah untuk mengetahui produk-
produk mana yang mungkin akan dibeli secara
bersamaan [5]

Istilah Market Basket Analysis sendiri datang
dari kejadian yang sudah sangat umum terjadi
di dalam pasar swalayan, yakni ketika para kon-
sumen memasukkan semua barang yang mereka beli
ke dalam keranjang (basket) yang umumnya telah
disediakan oleh pihak swalayan itu sendiri. Infor-
masi mengenai produk-produk yang biasanya dibeli
secara bersama-sama oleh para konsumen dapat
memberikan “wawasan” tersendiri bagi para pen-
gelola toko atau swalayan untuk menaikkan laba
bisnisnya [6].

Untuk beberapa kasus, pola dari barang-barang
yvang dibeli secara bersamaan oleh konsumen mu-
dah untuk ditebak, misalnya susu dibeli bersamaan
dengan roti. Namun, mungkin saja terdapat su-
atu pola pembelian barang-barang yang tidak per-
nah terpikirkan sebelumnya. Misalnya, pembe-
lian minyak goreng dengan deterjen [7]. Mungkin
saja pola seperti ini tidak pernah terpikirkan se-
belumnya karena minyak goreng dan deterjen tidak
mempunyai hubungan sama sekali, baik sebagai
barang pelengkap maupun barang pengganti. Hal
ini mungkin tidak pernah terpikirkan sebelumnya
sehingga tidak dapat diantisipasi jika terjadi sesu-
atu, seperti kekurangan stok deterjen misalnya.
Inilah salah satu manfaat yang dapat diperoleh
dari melakukan Market Basket Analysis. Dengan
melakukan proses ini secara otomatis, seorang man-
ajer tidak perlu mengalami kesulitan untuk mene-
mukan pola barang-barang apa saja yang mungkin
dibeli secara bersamaan.

Frequent Pattern - Growth (FP-

Growth)

Algoritma FP-Growth (Frequent Pattern-Growth)
adalah salah satu alternatif untuk menemukan him-
punan data yang sering muncul (frequent itemset)
tanpa menggunakan generasi kandidat [8]. Pada pe-
nentuan frequent itemset terdapat dua proses tahap
yvang harus dilakukan yaitu pembuatan FP-tree dan
penerapan algoritma FP-Growth untuk menemukan
frequent itemset. Struktur data yang digunakan un-
tuk mencari frequent itemset dengan algoritma FP-
Growth adalah perluasan dari penggunaan sebuah
pohon prefix, yang biasa disebut FP-tree, algoritma
FP-Growth dapat langsung mengekstrak frequent

itemset dari F'P-tree yang telah terbentuk dengan
menggunakan prinsip divide and conquer.

Penerapan Algoritma FP-Growth

Setelah tahap pembangunan FP-tree dari sekumpu-
lan data transaksi, akan diterapkan algoritma FP-
Growth untuk mencari frequent itemset yang sig-
nifikan. Algoritma FP-Growth dibagi menjadi tiga
langkah utama, yaitu:

Tahap Pembangkitan Conditional Pattern Base

Conditional Pattern Base merupakan sub-
database yang berisi prefiz path (lintasan prefir)
dan suffiz pattern (pola akhiran). Pembangkitan
conditional pattern base didapatkan melalui FP-tree
yang telah dibangun sebelumnya.

Tahap Pembangkitan Conditional FP-tree

Pada tahap ini, support count dari setiap item
pada setiap conditional pattern base dijumlahkan,
lalu setiap item yang memiliki jumlah support count
lebih besar sama dengan minimum support count
akan dibangkitkan dengan conditional FP-Tree.

Tahap Pencarian Frequent Itemset

Apabila Conditional FP-Tree merupakan lin-
tasan tunggal (single path), maka didapatkan fre-
quent itemset dengan melakukan kombinasi item
untuk setiap conditional FP-tree. Jika bukan lin-
tasan tunggal, maka dilakukan pembangkitan FP-
Growth secara rekursi.

Apriori

Algoritma Apriori adalah satu algoritma dasar
yang diusulkan oleh Agrawal dan Srikan pada tahun
1994 untuk menemukan frequent itemsets pada at-
uran asosiasi Boolean [9].

Algoritma apriori menggunakan pengetahuan
frekuensi atribut yang telah diketahui sebelumnya
untuk proses informasi selanjutnya. Pada algo-
ritma apriori menentukan kandidat yang mungkin
muncul dengan cara memperhatikan minimum sup-
port dan minimum confidence. Support adalah ni-
lai pengunjung atau persentase kombinasi sebuah
item dalam database. Rumus support yang dita-
mpilkan pada persamaan 1.

_ JumlahTransaksiMengandungA

(1)

t(A
Support(A) TotalTransaksi

Lift Ratio

Lift Ratio adalah suatu ukuran untuk mengetahui
kekuatan aturan asosiasi (association rule) yang
telah terbentuk [10]. Nilai lif¢t ratio biasanya digu-
nakan sebagai penentu apakah aturan asosiasi valid
atau tidak valid. Kriteria pengujian metode Asso-
ciation Rule Mining apabila sebuah transaksi mem-
punyai nilai Lift/Improvement lebih dari atau sama
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dengan 1, bahwa dalam transaksi tersebut, pro-
duk A dan B benar-benar dibeli secara bersamaan
seperti yang ditampilkan pada persamaan (2).

Confidence(A, B)

LiftRatio =
iftRatio BenchmarkCOn fidence(A, B)

(2)

Black Box Testing

Black Box Testing adalah Pengujian perangkat
lunak [11] dari segi spesifikasi fungsional tanpa
menguji desain dan kode program untuk menge-
tahui apakah fungsi, masukan dan keluaran dari
perangkat lunak sesuai dengan spesifikasi yang
dibutuhkan.

Metode Black Box Testing merupakan salah
satu metode yang mudah digunakan karena hanya
memerlukan batas bawah dan batas atas dari data
yang diharapkan, Estimasi banyaknya data uji da-
pat dihitung melalui banyaknya field data entri
yvang akan diuji, aturan entry yang harus dipenuhi
serta kasus batas atas dan batas bawah yang
memenuhi. Dan dengan metode ini dapat dike-
tahui jika fungsionalitas masih dapat menerima ma-
sukan data yang tidak diharapkan maka menye-
babkan data yang disimpan kurang valid.

Tinjauan Objek Penelitian

Menurut penelitian yang dilakukan oleh Mariko,
Kusrini dan Sudarmawan [10] sebelum analisa
asosiasi dari data mining dan untuk menguji valid
atau tidaknya dari sebuah algoritma maka diper-
lukan diperlukan pembentukan flowchart dari algo-
ritma fp-growth seperti ditunjukkan pada Gambar
3.

y

Support Count

y

Membuat FP-Tree

y

Pembentukan Pembentukan
Conditional Conditional FP- Fi P::I.:ti::!m
Pattern Base Tree ™

AII Perhitungan FP-Growth

Gambar 3: Alur proses FP-Growth

L
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Dari gambar 3, bahwa alur proses FP-Growth
dimulai dari ;

1. Mempersiapkan Data

2. Support Count Pencarian frequent itemset di-
gunakan untuk menghitung nilai support dari
masing-masing item dan tentukan minimum
support nya setelah itu urutkan mulai dari
jumlah frekuensi atau kemunculan terbesar.

3. Membuat FP-Tree Setelah itu dibuatkan FP-
List diurutkan dari minimum support dan
frekuensi yang paling tinggi lalu buat jalur fp-
tree nya.

4. Pembentukan Conditional Pattern Base Lalu
simpan path menuju cabang-cabang FP-Tree
(suffiz) dengan mencari support count terkecil
sesuai dengan hasil pengurutan priority yang
terkecil.

5. Pembentukan Conditional FP-Tree Setelah
pembentukan point 4 lalu pembentukan tabel
FP-Tree dengan minimum support yang pal-
ing terkecil sehingga data yang terbentuk
menjadi berkurang.

6. Pencarian Frequent Itemset Setelah mendap-
atkan frequent patternya selanjutnya adalah
membuat rule dengan cara menghitung
confidence-nya

7. Setelah mendapatkan nilai confidence nya
selanjutnya ditemukan aturan asosiasi atau
kombinasi item nya.

Teknik Rancangan

Dalam teknik perancangan sistem berdasarkan
analisis permasalahan yang telah dilakukan yaitu

1. Teknik analisa pada business understanding
dan data preprocessing menggunakan metode
CRISP-DM, proses modelling menggunakan
FP-Growth Association Rule Mining yang
menghasilkan aturan pola kebiasan belanja
pelanggan dan menggunakan lift ratio untuk
evaluasi dalam metode Association Rule Min-
ing untuk menghasilkan aturan pola kebiasan
belanja pelanggan dalam meningkatkan sta-
tus delivery purchase order.

2. Teknik perancangan yang digunakan menggu-
nakan perancangan berbasis objek menggu-
nakan UML (Unified Modelling Language).

Pada perancangan interaksi sistem dengan
aktor menggunakan Use Case Diagram dan
Scenario Use Case Diagram.

3. Pada perancangan tampilan antar muka sis-
tem (User interface).
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4. Pada perancangan aplikasi dengan bahasa
pemrograman PHP dan MySQL.

Hasil dan Pembahasan

Pemodelan penjualan yang diterapkan selama ini
belum bisa dimaksimalkan dan data delivery PO
(purchase order) pada data penjualan yang belum
dapat dianalisa dengan baik membuat team market-
ing dan sales PT. iLogo Infralogy harus berlomba
untuk menarik minat customer dengan menggu-
nakan berbagai macam bentuk strategi pemasaran
agar tidak kalah bersaing dan tetap konsisten dalam
setiap pemasaran produknya, lihat Tabel 1.

Tabel 1: Transaksi
2016 2017

Tahun 2018 2019

Purchase Order 77 53 53 49

Untuk memudahkan perhitungan menggunakan
algoritma fp-growth kode transaksi digantikan den-
gan TIDO001 dan seterusnya sampai dengan TID158,
lihat Tabel 2.

Tabel 2: Jumlah Data Reduction

Tahun PO Number PO Number PO Number
Sebelum Selection Sesudah Selection Selection

2016 77 20 57

2017 53 45 8

2018 53 48 5

2019 49 45 4

Total 232 158 74

Dataset

Kita siapkan dataset nya dengan jumlah dataset
transaksi 158 transaksi, lihat Tabel 3.

Tabel 3: Dataset Transaksi

No PO Nama Produk

TID0O01 Checkpoint;; Dell Server;; Cisco
TID002 Cisco;; Fortinet

TID0O03 Cisco;; Ruckus

TID004 Cisco;; Aksesoris;; Storage
TID0O0S Sophos;; Backup

TID0O6 Aksesoris;; Kabel

TIDOO7 Checkpoint;; Cisco

TID008 Cisco;; F3

TID158 APC;; Kabel

Support Count

Sebelum ditentukan support count nya harus
wawancara dan berdiskusi dengan manajemen un-
tuk berapa aturan asosiasi yang dibutuhkan dan
setelah itu manajemen membutuhkan 2 aturan
asosiasi dengan kombinasi dari 4 produk. Maka di-
tentukan minimum support 5% dan confidence 50%.
Support count disortir dari nilai terbesar hingga
terkecil terdapat dalam Tabel 4.

FP-Tree

Setelah itemset disusun ulang berdasarkan F-List,
dilakukan penelusuran dataset yang kedua yaitu
membaca tiap transaksi diawali dengan membaca
TID untuk membuat FP-Tree, lihat Gambar 4.

Tabel 4: Frequent Itemset Nilai Support

No  Itemset Support Support %

Count
1 Cisco 73 =73/158 =46,203%
2 APC 59 =359/158=37,342%
3 Kabel 39 =39/158 =24,684%
4 Fortinet 36 =36/158=22,785%
5 Aksesoris 32 =32/158=20,253%
6 Rack 21 =21/158=13,291%
7 Dell Server 14 =14/158=18,861%
8 Sophos 11 =11/158=6,962%
9 F5 8 =8/158 =5,063%
10 Storage 8 =8/158 =5,063%

Gambar 4: FP-free

Pattern

Pembentukan Conditional

Base

Pembangkitan Conditional Pattern Base dilakukan
untuk menyimpan path menuju cabang-cabang FP-
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Tree (suffix) dengan mencari support count terkecil
sesuai dengan hasil pengurutan priority yang terke-
cil yang tampil pada Tabel 5.

Tabel 5: Pembentukan Conditional Pattern Base

Item Conditional Pattern Base
Cisco -
APC {{Cisco: 15}}
Kabel {{Cisco : 9}, {Cisco, APC : 4}, {APC :9}}
. {{Cisco : 18}, {Cisco, Kabel : 1}, {APC, Kabel : 1},
Fortinet 4 \pc: 7}, {Kabel: 3}
. {{Cisco, Fortinet : 2}, {Cisco : 8}, {Kabel, Fortinet :
Aksesoris 4 "\ Cisco, Kabel : 21, {Kabel : 31, {APC : 11}}
{{Cisco, Kabel, Aksesoris : 1}, { Cisco, APC, Kabel :
Rack 1}, {Cisco, APC : 1}, {Cisco : 2}, {Kabel : 2}, {APC,
Fortinet : 2}, {APC, Kabel :1}, {APC, Aksesoris :1},
{APC : 6}, {Fortinet : 1}, {Aksesoris: 1}}
DSt

Pembentukan Conditional FP-Tree Berdasarkan
Tabel 5, diperoleh pembangkitan conditional pat-
tern base di atas dari setiap item dengan minimum
support 5% yang kemudian dibangkitkan dengan
conditional FP-Tree yang tampil pada Tabel 6.

Tabel 6: Pembentukan Conditional FP-Tree

Item Conditional FP-Tree

Cisco -

APC {Cisco : 15}

Kabel {Cisco : 13}, {APC: 13}

Fortinet {Cisco : 19}, {APC : 8}, {Kabel : 5}

Aksesoris  {Cisco: 12}, {APC: 11}, {Kabel : 6}

Rack {APC: 123}, %Kablel : 5}, {Cisco : 3}, {Aksesoris : 3},
{Fortinet : 3}, {Cisco, APC : 2}

DSt

Frequent Itemset

Berdasarkan Tabel 6, selanjutnya melakukan pem-
bangkitan frequent pattern dengan conditional FP-
Tree yang tampil pada Tabel 7.

Tabel 7: Frequent Pattern Generate

Item Frequent Pattern Generate

Cisco

APC {APC, Cisco : 15}

Kabel {Kabel, Cisco : 13}, {Kabel, APC : 13}
Fortinet {Fortinet, Cisco : 19}, {Fortinet, APC : 8}
Aksesoris  {Aksesoris, Cisco : 12}, {Aksesoris, APC : 11}
Rack {Rack, APC : 12}

Mencari Support dan Confidence

Setelah didapatkan frequent pattern, selanjutnya
adalah membuat rule dengan cara menghitung
confidence-nya. Hanya kombinasi yang lebih besar
samanya dengan minimum confidence yang akan di-
ambil atau strong association rule-nya saja. Ada-
pun rumus menghitung confidence seperti yang di-
tampilkan pada persamaan 3.

ConfidenceP(B|A) =

Menentukan support dan minimum confidence,
minimum support diperoleh dari penelitian se-
belumnya yang didefinisikan oleh penulis sebelum-
nya oleh [1] “nilai minimum support ditetapkan
sebesar 5% dan nilai minimum confidence ditetap-
kan sebesar 50%”, maka yang termasuk strong as-
sociation rule adalah Cisco, Fortinet, APC, Rack,
yang artinya seorang customer yang membeli pro-
duk Cisco mempunyai kemungkinan 52,778% un-
tuk membeli produk Fortinet, aturan ini cukup sig-
nifikan karena mewakili 12,025% dari keseluruhan
transaksi purchase order selama ini. Tabel 8 hasil
perhitungan support dan confidence berdasarkan
rumus diatas.

Tabel 8: Perhitungan Support dan Confidence

Confidence

Itemset Support

Jika customer membeli
Fortinet maka akan
membeli Cisco.

Jika customer membeli
Rack maka akan
membeli APC.

19/158 = 12,025% 19/36 = 52,778%

12/158 =7.594% 12/21=157,143%

Use Case Diagram Use Case Diagram meru-
pakan salah satu jenis Unified Modeling Language
(UML) yang menggambarkan interaksi antara sis-
tem dan aktor. Berikut merupakan use case dia-
gram dalam penelitian dapat dilihat pada Gambar
5 sampai dengan Gambar 6.

Ubah Password

Gambar 5: Use Case Diagram Akses

TotalTransaksiMengandungAdanB

(3)
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Gambar 6: Use Case Diagram Qutput

Rancangan Tampilan Antar Muka

Pada penelitian ini tahapan rancangan desain sis-
tem dengan membuat rancangan desain sistem se-
bagai berikut:

Halaman Login

Rancangan tampilan halaman login merupakan
tampilan menu pertama aplikasi, pada halaman ini
terdapat beberapa menu seperti yang dapat dilihat
pada Gambar 7, yaitu:

1. Input username Input username merupakan
kotak kosong untuk menginput username agar
dapat masuk ke sistem.

2. Input password Input password merupakan
kotak kosong untuk menginput password agar
dapat masuk ke sistem.

3. Tombol login Tombol login merupakan
tombol untuk memproses username dan pass-
word yang telah diinput, jika benar maka user
dapat masuk ke sistem namun jika salah maka
user diharapkan menginput ulang username
atau password yang benar.

Halaman FPG

Rancangan tampilan halaman fpg dan apriori meru-
pakan tampilan menu yang memiliki fitur analisa
antara jumlah persentase minimum support, jum-
lah persentase minimum confidence seperti yang da-
pat dilihat pada Gambar 8.

AWeb Poge

¢! ¢ x Q lhttE I flocalhost 80BO/ tesis2/index php?m=login

|Dal.c FPG  Apriori  Hasil  Possword Loguull

Perhitungan FP-Growth

*Minimal Suffnr:lf%
“Minimal Comdmuf%

Copyright @ 2022 by Muhammad Azhar Prabukusumo Updated 10 June zozzgl

Gambar 8: Tampilan Rancangan Halaman FPG

Halaman Hasil

Rancangan tampilan halaman hasil merupakan
tampilan menu yang memiliki fitur analisa yang
membandingkan kedua algoritma yaitu fp-growth
dan apriori antara jumlah persentase minimum
support, jumlah persentase minimum confidence
berikut lift ratio nya seperti yang dapat dilihat pada
Gambar 9.

AWeb Page

AWeb Page

a C> X Q {(http:/ flocalhost 8080 /tesis2/index php7m=lagin

— )&

Login

Copyright @ 2022 by Muhammad Azhar Prabukusume Updated 10 June 2022

I

Gambar 7: Tampilan Rancangan Halaman Login

c [3 x Q I http://localhost 8080/tesis2/index php?m=login ' @
] Data FPG  Apriori  Hosil  Possword  Logout fﬂ

Hasil Asosiasi

Hasil FPG
Jumiah Data

Hasil Aprior |
Jumiah Data 158

Waktu Eksekusi

Memory Digunakan

Min. Support

Min. Confidence
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Min. Support
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A dan B
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Gambar 9: Tampilan Rancangan Halaman Hasil
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Halaman Ubah Password

Rancangan tampilan halaman password dan logout
merupakan tampilan menu yang memiliki fitur ubah
password user yang tersimpan di dalam database
dan logout memiliki fitur untuk keluar dari sistem
seperti yang dapat dilihat pada Gambar 10.

AWeb Page

4 C> X Q ((ttp/Tiocalhost 8080/ tesisz/index php?m=login ) @%

I_Dala FPG  Apriori  Hasil  Possword Logoutl

Ubah Password

*Possword Loma
*Possword Bary

*Konfirmasi Password Boru

(Szeen]

Copyright @ 2022 by Muhommad Azhar Prabukusumo

Updated 10 June 2022 |

Gambar 10: Tampilan Rancangan Halaman Ubah
Password

Selamat Datang

Permodelan Pola Belanja

Aplikasi berbasis Web

Halaman menu beranda ini adalah halaman utama
pada sistem yang dapat masuk ke halaman lain
seperti data transaksi, analisa, ubah password dan
logout

Halaman Utama

Rancangan tampilan halaman utama merupakan
tampilan utama, diantaranya ucapan “Selamat
Datang” dan menuju fitur lainnya seperti yang da-
pat dilihat pada Gambar 11.

Halaman Hasil

Rancangan tampilan halaman hasil merupakan
tampilan menu yang memiliki fitur analisa yang
membandingkan kedua algoritma yaitu fp-growth
dan apriori antara jumlah persentase minimum
support, jumlah persentase minimum confidence
berikut lift ratio nya seperti yang dapat dilihat pada
Gambar 12.

Pelanggan Produk Infrastruktur dan Security menggunakan Algoritma FP-Growth

Copyright © 2022 by Muhammad Azhar Prabukusumo

Gambar 11: Tampilan Rancangan Halaman Utama
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Hasil Asosiasi
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Gambar 12: Tampilan Rancangan Halaman Hasil

Pengujian Kualitas Prototipe Data
s p Tabel 9: Hasil Perhitungan Uji Kualitas Prototipe

Mining Data Mining

No|  Faktor | BOO| goqe | BoDO! Reponda Rata2| Nilai

: S

R R mémi N i%
Dalam sesi pengembangan prototipe informasi data 2| o |2 i s i £ s i £ i £ i $ 12
mining yang diimplementasikan pada PT. iLogo TV T St B T
Infralogy sehingga pengujian terhadap tingkatan | ey | 2 } 3 H 515 } 5 I 5 I 57
mutu prototipe ini diuji dengan memakai pengujian p— T O T ST S T T T Y
McCall bagaikan penjaminan mutu dalam tiap sesi N I e e
daur hidup fitur lunak seperti yang didefinisikan [ pomdbamm | T T B
oleh penulis lain “Suatu proyek perangkat lunak S *
harus memiliki performa yang baik, seperti pada
tahap perencanaan sistem, perancangan sistem, ke-
handalan, software reuse, dan perawatan perangkat Tabel 10: Presentase Nilai
lunak.” [12]. Y%Jumlal Skor Kriteria

0-20% Sangat Tidak Baik
21% - 40% Kurang Baik
Pengujian mutu prototipe informasi mining 41% - 60% Cukup

dicoba dengan memberikan kuesioner kepada 3 61% - 80% Baik
kelompok pengguna, ialah Produk Marketing, Dig- 1% - 100% Sangat Baik
ital Marketing dan Finance. Pengujian cuma di-
coba buat kelompok user pada tingkat staff. Oleh
sebab itu, riset ini bertujuan untuk melaksanakan Correctness
analisis terhadap prototipe informasi mining se- = wlecl + w2c2 +w3
hingga memperoleh hasil tentang keadaan penjam- = (0,3*8) + (0,3*8) + (0,4*9)
inan mutu perangkat lunak sesuai dengan kebu- =24+24+36=84
tuhan user serta diterima oleh pengguna. Adapun Reliability
hasil dari pengujian mutu prototipe informasi min- =wlcl + w2c2 +w3
ing ditampilkan pada Tabel 9 sampai dengan Tabel = (0,4*8) + (0,3*8) + (0,4*9)
11. =32+24+27
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=38,3

Efficiency

= wlcl + w2c2 +w3

= (0,3*8) + (0,3*8) + (0,3*9)
=24+ 24+ 27

=175

Usability

= wlcl + w2c2 +w3

= (0,4*10) + (0,4*10)

=4+4

=8

Maintainability

= wlcl + w2c2 +w3

= (0,3*8) + (0,3*8)
=24+24

=48

Perhitungan Total Kualitas :
Total = wfl*Fal + wf2*Fa2 +...... +win*Fan
= (3%8,4) + (2*%8,3) + (2*7,5) + (2*8) + (1*4,8)
=252+ 16,6 +15 + 16 + 4,8
= 77,6 * 100%

= 77,6% (Baik)

Tabel 11: Presentase Nilai Akhir
Faktor

Kriteria
56% (Cukup)
55% (Cukup)
50% (Cukup)

Ketepatan (Correctiess)
Kehandalan (Reliability)

Efisiensi (Efficiency)

Kegunaan (Usabiility) 80% (Baik)
Pemeliharaan (Maintainability) ~ 48% (Cukup)
Total Nilai Seluruh Faktor 77,6 (Baik)

Jumlah faktor kualitas perangkat lunak san-
gat menentukan nilai seluruh faktor dan presen-
tase nilai akhir [13]. Pada aspek correctness dida-
patkan nilai 56% yang melaporkan bahwa sistem
menghasilkan nilai ketepatan yang diterima sesuai
dengan kebutuhan, setelah itu pada aspek relia-
bility didapatkan nilai 55% yang melaporkan jika
sistem menyediakan kemudahan dan cocok dengan
kebutuhan, setelah itu pada aspek efficiency dida-
patkan nilai 50% yang melaporkan kalau efisiensi
sistem diterima sesuai dengan kebutuhan, setelah
itu pada aspek usability didapatkan nilai 80% yang
melaporkan kalau manfaat sistem diterima sesuai
kebutuhan dengan baik, serta pada aspek main-
tainability didapatkan nilai 48% yang melaporkan
kalau pemeliharaan sistem diterima cocok kebu-
tuhan dengan baik. Dari total hasil pengujian mutu
prototipe didapatkan nilai 77,6% yang menyatakan
prototipe sistem yang dibuat sesuai kebutuhan user
dengan predikat baik

Penutup

Berdasarkan rumusan masalah, tujuan penelitian
dan hipotesis maka dapat disimpulkan sebagai
berikut bagaimana data transaksi tidak hanya se-
bagai arsip penyimpanan laporan saja akan tetapi
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bisa menjadi informasi yang bermanfaat bagi mana-
jemen untuk mengetahui produk mana yang paling
disukai pelanggan. Tujuan dari pemodelan dengan
algoritma fp-growth ini yaitu:

1. Penerapan algoritma fp-growth untuk meng-
hasilkan list produk dengan kombinasi item
barang yang paling laku yaitu menghasilkan
aturan asosiasi dari kombinasi itemset den-
gan jumlah minimum support sebesar 5%
dan minimum confidence sebesar 50% meng-
hasilkan 2 pola (rules) terbaik yaitu satu at-
uran asosiasi dengan kombinasi produk item
Fortinet, Cisco dengan nilai support 12,025%
nilai confidence 52,778% dan nilai lift ratio
1,14 dan yang kedua aturan asosiasi dengan
kombinasi Rack, APC dengan nilai support
7,594% nilai confidence 57,143% dan nilai lift
ratio 1,53 yang artinya kedua aturan asosiasi
mempunyai lift ratio>1, valid dan benar di-
beli secara bersamaan sehingga PT. iLogo In-
fralogy dapat mengetahui kebiasaan pelang-
gan terhadap itemset yang memperoleh ni-
lai support dan confidence tingkat tinggi dan
membantu pihak manajemen terutama yang
berkaitan dengan perumusan atau pembu-
atan strategi marketing dan sales dalam men-
jalankan program promo atau diskon yang
lebih baik.

2. Menguji sistem data mining untuk asosiasi
pola belanja pelanggan produk infrastruktur
dan security menggunakan metode black box
dengan pendekatan metode McCall meny-
atakan bahwa sistem dapat memenuhi kebu-
tuhan user dengan nilai sebesar 77,6 % (Baik).

Saran untuk pengembangan lebih lanjut adalah :
dari market basket analisis pola belanja pelanggan
dengan metode FP-Growth untuk penjualan pro-
duk infrastruktur yaitu dengan pengembangan sis-
tem terhadap bahasa yang lebih mudah dimengerti
sehingga membantu user dalam menerima informasi
yvang dihasilkan serta penelitian ini dapat dikem-
bangkan dengan metode lain seperti metode Fuzzy
C-Covering dan ECLAT dan masih banyak metode

lainnya.
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