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A8 Electronic & Furniture Piayu Store faces challenges in identifying
frequently purchased product combinations and arranging products for
customer convenience. This research aims to analyze consumer
purchasing patterns and group consumers based on their habits using
the Apriori algorithm and K-Means. The Apriori algorithm identifies
frequent itemsets, such as a 55% likelihood of purchasing an AC after
buying a fan and a tendency to purchase a mic with a speaker. K-Means
clustering, with an optimal configuration of 4 clusters (Davis-Bouldin
score: 0.754), categorizes 54 items in cluster 0, 18 in cluster 1, 20 in
cluster 2, and 28 in cluster 3. These insights are recommended for
optimizing stock management, tailoring promotions, and improving
customer service. The study demonstrates the potential of transaction
data analysis to support strategic decision-making and business
growth.
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L Latar Belakang

Peran  teknologi  informasi telah
memberikan dampak signifikan terhadap banyak
aspek kehidupan, termasuk industri
perdagangan[1]. Semua bisnis, berapa pun

memiliki lebih banyak pilihan dan akses cepat
terhadap informasi. Organisasi ritel harus
memiliki  pendekatan yang tepat untuk
memahami dan memenuhi harapan pelanggan
jika ingin berkembang[2].

ukurannya, harus memiliki kemampuan untuk
mengambil keputusan bisnis yang tepat guna
meningkatkan ~ kepuasan  pelanggan  dan
efektivitas operasional. Pemahaman menyeluruh
tentang minat dan pola perilaku pelanggan sangat
penting ketika membuat penilaian. Munculnya
beberapa platform e-commerce telah mengubah
cara konsumen berbelanja. Pelanggan kini
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Bisnis dapat mempelajari banyak hal tentang
perilaku konsumen, tren pasar, dan preferensi
produk dengan memeriksa data penjualan
tersebut[3]. Salah satu pelaku pasar yang
menawarkan beragam barang elektronik dan
peralatan rumah tangga ini adalah Toko AS8
Electronic & Furniture Piayu. Volume data
transaksi yang dibuat oleh toko semakin
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bertambah seiring dengan kemajuan ini. Setiap
transaksi berisi data yang sangat berharga
tentang kebiasaan membeli pelanggan. Namun
demikian, banyak dari data ini yang sering kali
tidak dianalisis secara menyeluruh, sehingga
menggunakannya untuk  menginformasikan
keputusan bisnis mungkin tidak memberikan
manfaat yang maksimal. Toko juga tidak
memiliki metode yang efisien untuk menentukan
produk mana yang sering dibeli bersama oleh
pelanggan. Oleh karena itu, rencana pemasaran
yang diterapkan terlalu luas dan tidak fokus,
sehingga sulit untuk meningkatkan penjualan
secara signifikan. Masalah lainnya adalah
pengelolaan stok produk yang tidak efektif.
Produk yang sering dibeli tidak selalu ditata di
tempat yang berdekatan, sehingga menyulitkan
pelanggan untuk berbelanja dengan nyaman. Hal
ini mengurangi kemungkinan penjualan produk
yang serupa dan menurunkan pengalaman
berbelanja.

Cara yang lebih efektif dan efisien untuk
mengatasi kelemahan analisis manual adalah
melalui data mining. Data mining dapat
memproses data transaksi dalam skala besar dan
mengungkap pola tersembunyi yang sulit
ditemukan secara manual dengan memanfaatkan
algoritma seperti Apriori dan K-Means.
Penerapan teknik data mining merupakan salah
satu cara untuk memahami perilaku pembelian
konsumen[2]. Toko dapat menemukan cara
untuk meningkatkan penjualan, mempelajari
lebih lanjut tentang produk yang biasa dibeli
bersama oleh pelanggan, dan meningkatkan
pemahaman mereka tentang perilaku pelanggan
dengan menggunakan analisis data transaksi.
Hasilnya, penggunaan data mining secara efektif
dapat membantu proses pengambilan keputusan
bisnis berbasis data yang lebih efisien.

Teknik data mining yang disebut algoritma
Apriori digunakan untuk mencari pola korelasi
antar produk dalam data transaksi. Algoritma ini
dapat mengidentifikasi kumpulan item yang
sering digunakan, atau kelompok produk yang
sering dibeli bersama, dan memberikan aturan
asosiasi yang membantu dalam memilih taktik

pemasaran dan jajaran produk[4]. Sebaliknya,
segmen  konsumen  dibuat menggunakan
algoritma  K-Means sesuai dengan pola

pembeliannya. Pelanggan dapat dibagi menjadi
beberapa subkelompok yang lebih homogen
menggunakan pengelompokan. Pengecer dapat
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menciptakan strategi pemasaran yang lebih
terfokus, misalnya dengan  menawarkan
penawaran eksklusif kepada konsumen yang
sering membeli dari kategori produk tertentu atau
diskon eksklusif kepada segmen klien yang tidak
melakukan pembelian secara rutin.

Analisis pola pembelian yang lebih
menyeluruh dan mendalam dapat dilakukan
dengan menggabungkan metode Apriori dan K-
Means.  Berdasarkan  perilaku  pembelian
konsumen, dibagi menjadi beberapa kategori
dengan algoritma K-Means. Algoritma Apriori
kemudian digunakan untuk memeriksa tren
pembelian di masing-masing segmen tersebut.
Dengan menggabungkan kedua algoritma ini,
Toko A8 Electronic & Furniture Piayu dapat
memperoleh pemahaman yang lebih baik tentang
perilaku konsumen, sehingga akan meningkatkan
efektivitas operasional dan membantu mereka
menciptakan strategi pemasaran yang lebih
sukses.

II. Kajian Literatur

2.1. Clustering

Clustering adalah proses membagi suatu
kumpulan data menjadi beberapa subset sehingga
data pada setiap subset mempunyai arti yang
bermakna, atau lebih spesifik lagi,
mengelompokkan objek-objek yang sebanding
ke dalam kelompok-kelompok yang berbeda.
Mengorganisasikan data ke dalam beberapa grup
atau cluster di mana item dalam satu grup
memiliki sifat yang sama dengan objek lain
dalam grup tersebut adalah tujuan utama
clustering [5].
2.2. Association Rules

Terdapat dua metrik, yaitu support dan
confident yang digunakan untuk menilai aturan
asosiasi [6].

1. Support : Ini menampilkan frekuensi
terjadinya item atau kelompok hal tertentu
dalam setiap transaksi. Kesesuaian suatu
item atau sekelompok item sebagai dasar
perhitungan ditentukan oleh ukurannya
confidence.

2. Confidence Sejauh mana 2 item
mempunyai hubungan bersyarat satu sama
lain ditunjukkan oleh confidence. Ini

mengukur seberapa sering item atau
itemset B muncul ketika itemset A juga
muncul.
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Tahapan utama pada metode analisis
asosiasi terdiri dari 2 tahap [7] yaitu:
a. Menganalisis Pola Frekuensi Tinggi
Rumus untuk menentukan nilai support dari 1

item:

¥ Transaksilterm &

Support (A) = T Transaksi

Sementara itu, rumus untuk mencari nilai
support 2 item adalah:

¥ Transaksi ltem A dan B

Support (A—BJ= 3 Transaksi

b. Pembentukan Aturan Sosiasi
Proses ini akan menghitung keyakinan

(confidence) dengan menggunakan rumus:

¥ Transaksi ltem & dan B

i )=
Confidence (B /A # Transaksi ltem A

2.3. K-Means
Langkah-langkah pada algoritma k-means

adalah sebagai berikut[8]:

1. Menentukan cluster (k) yang akan dibentuk
dalam dataset

2. Mengatur nilai pusat (Centroid)
Nilai centroid awalnya ditentukan secara
acak dan kemudian diiterasi menggunakan
rumus berikut:

V. iz‘“ Xki
ij= Ni le=0 ]

Keterangan:
a. Untuk variabel ke-j, v'li adalah rata-rata

centroid dari cluster ke-1.
Indeks cluster adalah i dan k.

N; adalah jumlah anggota cluster ke-i.

Indeks variabel dilambangkan dengan j.
Untuk cluster tersebut, Xkj adalah nilai
data ke-k dari variabel ke-j.

3. Untuk setiap record, jarak terdekat ke
centroid dihitung dengan menggunakan
rumus Jarak Euclidean (Euclidean Distance)
sebagai berikut:

De=1/ (xi-si)2+(yi-ti)?

Keterangan:

a.  De melambangkan jarak Euclidean.

b. I melambangkan jumlah benda atau
objek

c.  Koordinat benda adalah x,y.

d.  Koordinat pusat (centroid) adalah s, t.

op oo
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4.  Mengelompokkan objek berdasarkan
seberapa dekat benda-benda tersebut dengan
centroid.

5. Hingga nilai ideal tercapai, iterasi dari
langkah 3 hingga 4 dilakukan berulang kali.

2.4. Algoritma Apriori
Metode sederhana untuk mengidentifikasi

kumpulan item umum pada aturan asosiasi

Boolean adalah algoritma apriori[9].Konsep

utama dari algoritma apriori adalah:

1. Mencari  database  transaksi  untuk
[frequentitemset, yang merupakan kumpulan
item-item  dengan dukungan (support)
minimal.

2. Menghapus itemset frekuensi rendah sesuai
dengan tingkat dukungan minimal yang
telah ditetapkan sebelumnya.

Membuat aturan untuk asosiasi antar itemset

yang memenuhi keyakinan nilai minimal

database adalah langkah berikutnya. Algoritma
apriori menggunakan dua langkah utama untuk
membuat kandidat itemset, yaitu sebagai berikut:

1. Langkah penggabungan (JoinStep)

Setiap item digabungkan dengan item lain
selama prosedur hingga tidak ada lagi
kombinasi yang dapat dibuat.

2. Pemangkasan (PruneStep)

Tahapan ini melibatkan penggabungan
temuan ifem dan kemudian memangkasnya
sesuai dengan aturan yang disebutkan
sebelumnya.

2.5. Pola Pembelian
Faktor-faktor yang mempengaruhi perilaku

pelanggan yaitu ada 5 fase perilaku konsumen

yang terjadi selama proses pembelian yakni

identifikasi kebutuhan, pencarian informasi,
evaluasi informasi, pembelian, dan pasca
pembelian. Budaya adalah faktor paling

mendasar yang mempengaruhi perilaku dan
keinginan, dan budaya mempunyai dampak yang

mendalam dan luas terhadap  perilaku
konsumen[10].
2.6. RapidMiner

RapidMiner adalah platform perangkat

lunak yang tangguh untuk pembelajaran mesin
dan penelitian data. RapidMiner menawarkan
serangkaian alat untuk memodelkan,
mengevaluasi, menerapkan, dan menyiapkan
data[11]. Pada RapidMiner menggunakan
sejumlah metode, termasuk metode deskriptif
dan prediktif. RapidMiner adalah open source
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dan dapat

diakses oleh siapa saja yang

menggunakan bahasa pemrograman Java [12].

diperlukan

II1. Metodologi
Dalam mendukung penelitian ini
sebuah desain penelitian yang

terstruktur dan sistematis untuk penyelesaian
permasalahan pada penelitian. Berikut langkah-
langkah yang dilakukan peneliti dalam proses
penelitiannya:

Algoritma Apriori
|(Association Rules)
L -

Mulai
| Pengumpulan Data ‘

| Sumber Teori ‘

| Preprocessing Data 14—1

| I

K-Means
(Clustering)

A

Berdasarkan

‘ Pengujian Rapidlfiner ‘

‘ Amnalisis Hasil ‘

L

Selesai

Ganiba; 1 Desain Penelitian

tahapan penelitian di atas, maka

proses penelitian akan dijelaskan sebagai berikut:

1.

3.

Pengumpulan Data

Observasi langsung di Toko A8 Electronic
& Furniture Piayu digunakan untuk
mengumpulkan data yang diperlukan untuk
penelitian ini, sehingga dapat dilakukan
identifikasi langsung terhadap permasalahan
yang sedang terjadi. Selanjutnya melakukan
wawancara terarah untuk mendapatkan data
dan informasi yang dibutuhkan peneliti.
Sumber Teori

Setelah  pengumpulan data, teori-teori
tersebut berkontribusi pada analisis data
dengan menawarkan konteks yang relevan,
memungkinkan peneliti untuk mendapatkan
pemahaman dan interpretasi yang lebih
dalam atas temuan penelitian. Sumber
teoretis membantu peneliti dalam
merumuskan argumen metodis dan logis
selama proses pembuatan kerangka kerja,
sehingga meningkatkan koherensi alur
penelitian.

Preprocessing Data
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Preprocessing  data  digunakan  untuk
mengubah kumpulan data mentah menjadi
kumpulan data yang sia diuji menggunakan
algoritma. Pembersihan data, transformasi
data, reduksi data, dan integrasi data adalah
beberapa langkah yang  membentuk
preprocessing. Pembersihan data yang
diterima pada tahap pra-pemrosesan data
merupakan langkah yang dilakukan setelah

pra-pemrosesan data. Data yang tidak
diperlukan  disaring  selama  proses
pembersihan, meninggalkan data untuk

digunakan dalam perhitungan selanjutnya.
Algoritma Apriori ( Association Rule)
Algoritma  Apriori  bertujuan  untuk
mengidentifikasi korelasi antara produk
yang sering dibeli dalam setiap kelompok
pelanggan.

Adapun tahapan pada association rule
adalah sebagai berikut:

Menganalisis Pola Frekuensi Tinggi
Pembentukan Aturan Asosiasi

Clustering (K-Means)

Setelah proses pembersihan, dilakukan
seleksi pada data. Hasil pemilihan data
merupakan data yang akan digunakan pada
tahap clustering metode K-Means untuk
perhitungan. Tujuan dari teknik analisis data
clustering adalah untuk menyusun objek
data ke dalam kelompok-kelompok yang
sebanding menurut karakteristik atau atribut
yang  dimiliki. Menemukan  struktur
tersembunyi dalam data dan mengenali pola
atau hubungan antar objek data adalah
tujuan utama clustering. Tahapan dalam
algoritma k-means yaitu:

Menentukan cluster (k) yang akan dibentuk
dalam dataset

Mengatur nilai pusat (Centroid)

Jarak terdekat ke centroid dihitung dengan

menggunakan rumus Jarak Euclidean
(Euclidean Distance)
Mengelompokkan objek berdasarkan

seberapa dekat benda-benda tersebut dengan
centroid.

Hingga nilai ideal tercapai, iterasi dari
langkah 3 hingga 4 dilakukan berulang kali.
Pengujian RapidMiner

Perangkat  lunak  RapidMiner  adalah
software yang digunakan peneliti untuk
menguji hasil perhitungan yang didapatkan
pada tahapan di atas.
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7. Analisis Hasil

Proses analisis hasil pengujian dilakukan
untuk memahami pola dan cluster yang
dihasilkan ~ oleh  algoritma, menilai
efektivitas metodologi yang digunakan,
memastikan hasil selaras dengan tujuan
penelitian, dan menyajikannya dengan cara
yang mudah dipahami.

Iv. Pembahasan
4.1. Hasil Penelitian
Pada bagian sub bab ini, peneliti akan
menjelaskan tentang hasil penelitian yang sudah
dilakukan. Adapun hasil penelitian yang didapat
dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Jika membeli Kipas maka 55% akan membeli
Kulkas. Hasil ini diperoleh berdasarkan
perhitungan itemset-2 yang telah memenuhi
nilai support 10% dan nilai confidence 55%.

2. Jika membeli Speaker maka 55% akan
membeli Mic.
3. Berdasarkan hasil Cluster  Distance

Performance, diperoleh bahwa jarak terdekat
data ke pusat cluster adalah dengan
mengelompokkan data menjadi 4 cluster
dengan Davis Bouldin = 0,754.
4. Berdasarkan perhitungan dengan
menggunakan 4 kali iterasi dihasilkan cluster
0 terdiri dari 54 items, cluster 1 terdapat 18
items, cluster 2 terdapat 20 item, dan cluster
3 terdapat 28 items.
4.2. Pembahasan
Menginterpretasikan hasil penerapan
algoritma Apriori dan K-Means pada data
transaksi toko A8 Elektronik dan Furniture
Piayu menjadi tujuan utama analisis. Penjelasan
pola asosiasi yang ditemukan oleh algoritma
Apriori memulai proses pembahasan. Temuan
analisis ini menjelaskan produk-produk yang
sering dibeli konsumen secara bersamaan, seperti
beberapa barang furnitur menarik dan perangkat
listrik tertentu. Peneliti menggunakan nilai
support minimum yaitu 10% dan nilai confidence
adalah 55%. Selain itu, berdasarkan kebiasaan
pembelian konsumen, pelanggan dikelompokkan
ke dalam beberapa segmen menggunakan hasil
algoritma K-Means. Setiap cluster menunjukkan
ciri-ciri yang berbeda, misalnya pelanggan yang
minat utamanya adalah furnitur, elektronik, atau
keduanya.
4.3. Pembahasan Algoritma Apriori
4.3.1. Data Transaksi Pembelian
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Berikut adalah data transaksi pada Toko
A8 Electronic & Furniture Piayu yang digunakan
peneliti dalam penelitian ini:

Tabel 1 Data Transaksi

Transaksi Item Pembelian
1 AC,TV, Magic Com, Setrika
2 AC, Kompor
3 Mixer, AC, Kulkas, Air Coler,
Magic Com
4 Speaker, Kipas, Magic Com,
Kulkas
5 Kasur, AC, Kipas, Magic Com,
Kulkas
6 AC, Magic Com, Mixer
7 Magic Com, Kipas, SmartTV,
Braket, Kulkas, Blender
8 Kipas, AC
9 Kulkas, Setrika, AC
10 Mesin Cuci, Selang, Magic
Com, AC
119 Magic Com, Mesin Cuci, Rak
Piring, Showchase
120 Mesin Cuci, AC, Dispenser,
Kompor, Setrika, Magic Com

4.3.2. Tabulasi Penjualan
Bentuk  tabulasi  penjualan
terbentuk adalah sebagai berikut:

Tabel 2 Tabulasi Data

yang

Transaksi
AC
TV
Magic Com
Setrika
Kompor
Mixer
Bantal
Rak Piring

=[O0 |Q|N [N |~ |W|N|—
— = = | O = [ = | D = | ==
olo|lolo|lo|o|lo|o|o|~
— OO | == (== ||~
(=l [elie] e} o] o] (o} le) L
[=l{e}e)ie]) lo) o] lo] (o} L} [}
[=lle} o)) Lol o]} [ le} e}
[=l{e}le)ie]) o] lo] [} (e} [a) [}
=l lejle] e} (e} e) e} (o] [a) (o)
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Transaksi
AC
TV
Magic Com
Setrika
Kompor
Mixer
Bantal
Rak Piring

—_
()
()
—_

119 |0 | O 010

—_
o
o

110

120 |1 | O

Pemilihan Data Seleksi
Data yang diambil peneliti adalah
berdasarkan hasil random sampling yaitu
sebanyak 120 data dari data penjualan selama 3
bulan.
4.3.3.1. Menentukan Frequent Itemset
Menemukan objek atau komponen yang
paling sering muncul dalam kumpulan data
dilakukan melalui penggunaan analisis frekuensi
tinggi. Penelitian ini sering digunakan untuk
mengidentifikasi korelasi, hubungan, atau pola
hubungan antar item data transaksi. Analisis
frekuensi tinggi dilakukan untuk mendapatkan
algoritma yang efisien dalam menentukan
itemset yang pertama,kedua, dan ketiga. Peneliti
terlebih dahulu mengubah data transaksi ke
dalam tabel tabulasi, yang kemudian digunakan
sebagai bahan pengujian dengan software
RapidMiner untuk memudahkan mendapatkan
nilai dari itemset.
4.3.3.2. Analisis Pola Frekuensi Tinggi
Tahapan ini peneliti menentukan kombinasi
item yang memenuhi syarat minimum dari nilai
support. Nilai support ditentukan dengan
menggunakan rumus berikut:

4.3.3.

- ¥ Transaksi ltam A
Support (A)==—7———
PP ( ) T Transaksi

1. Pembentukan Itemset 1

48
1. Support (AC) = TR 100% = 40%

"

120

x 100% = 20,8%

31
3. Support (Magic Com) = 120

1le | _
120 X 00% = 13,3%

2. Support (TV) =

x 100% = 25,8%

4. Support (Setrika) =

5. Support (Kompor) = x 100% = 20%

120
x 100% = 1,6%

-

120
E‘D x 100% = 43.3%

4

6. Support (Mixer) =

7. Support (Kulkas) =
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4
8. Support (Air Coler) = x 100% = 3,3%

120
x 100% = 22,5%

9. Support (Speaker) = 120

42
10. Support (Kipas) = T x 100% = 35%

11. Support (Ampia) = TR 100% = 0,8%

16
12. Support (Blender) = 170

x 100% = 13,3%

14
13. Support (Kasur) = 7= x 100% = 11,6%

9
x 100% =17,5%

14. Support (SmartTV) = 170

3
x 100% = 10,8%

15. Support (Braket) = 170

=151
16. Support (Mesin Cuci) = 120 © 100% = 45,8%

14
17. Support (Selang) = 120 X 100% = 11,6%
18. Support (Meja) = 1:'[:' x 100% = 1,6%

el

19. Support (Mic) = ——— x 100% = 23,3%

120

-]
20. Support (Showcase) = x 100% = 5%

120

1
21. Support (HP) = 7= x 100% = 0,8%

120
x 100% = 5,8%

22. Support (Subwoofer) = x 100% = 1,6%

7
23. Support (Lemari) = 120

1o
24. Support (Dispenser) = x 100% = 8,3%

120

&
25. Support (Antena) = 120 X 100% = 5%

x 100% = 1,6%

26. Support (Divan) = 170

27. Support (Rak Sepatu) = x 100% = 0,8%

120

x 100% = 3,3%

4
28. Support (Freezer) = 120

x 100% = 0,8%

1
29. Support (Oven) = 170

1
30. Support (Rice Box) = 120 X 100% = 0,8%

1
-0 X 100% = 0,8%

31. Support (Juicer) =

1
32. Support (Pipa) = 120

x 100% = 0,8%

1
33. Support (Rak Kompor) = x 100% = 0,8%

120
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-

120

34. Support (Bantal) = x 100% = 1,6%

1
35. Support (Rak Piring) = 120

Berdasarkan hasil yang didapatkan
dengan menentukan support minimum 10%,
maka diperoleh item yang mencapai nilai support
10% yang dibuat dalam tabel berikut:

x 100% = 0,8%

Tabel 3 Hasil Itemset 1

No | Itemset Support

1 | AC 48/120 x 100% = 40%

2 | TV 25/120 x 100% =
20,8%

3 | Magic Com 31/120 x  100% =
25,8%

4 | Setrika 16/120 x 100% =
13,3%

5 | Kompor 24/120 x 100% = 20%

6 | Kulkas 52/120 x 100% =
43.3%

7 | Speaker 27/120 x 100% =
22,5%

8 | Kipas 42/120 x 100% = 35%

9 | Blender 16/120 x 100% =
13,3%

10 | Kasur 14/120 x 100% =
11,6%

11 | Braket 13/120 x 100% =
10,8%

12 | Mesin Cuci 55/120 x 100% =
45,8%

13 | Selang 14/120 x 100% =
11,6%

14 | Mic 28/120 x 100% =
23,3%

2.Pembentukan Itemset 2

Pembentukan ifemset 2 sering disebut
dengan C2. Rumus yang digunakan untuk
menentukan itemset 2 adalah sebagai berikut:

http://ejournal.upbatam.ac.id/index.php/cbis
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Y Transaksi [tem A dan B

Support (A—B )= S Transaksi

Berdasarkan hasil perhitungan menggunakan
rumus di atas, maka hasil yang telah memenuhi
syarat nilai support minimum 10% adalah:

Tabel 4 Hasil Itemset 2

No Itemset 2 Fk Support

1 AC Magic 13 13/120 x 100%
Com =10,8%

2 AC Kulkas | 17 17/120 x 100%
=14,1%

3 AC Kipas 14 14/120 x 100%
=11,6%

4 AC Mesin 20 | 20/120 x 100%
Cuci =16,6%

5 Magic | Kulkas | 15 15/120 x 100%
Com =12,5%

6 Magic | Mesin 13 13/120 x 100%
Com Cuci =10,8%

7 Kulkas | Kipas 24 | 24/120 x 100%

=20%

8 Kulkas | Mesin 19 19/120 x 100%
Cuci =15.8%

9 Speak | Mic 15 15/120 x 100%
er =12,5%

3. Pembentukan Itemset 3
Setelah hasil itemset 2 telah didapatkan,
maka selanjutnya adalah mencari itemset 3
hingga nilai support yang sudah ditetapkan tidak
ditemukan lagi. Pembentukan itemset 3 adalah
sebagai berikut:
Tabel 5 Hasil ltemset 3

No Itemset 3 Fk | Support
1 AC Magic | Kulkas | 6 | 6/120 x
Com 100% =
5%
2 AC Magic | Kipas 5 | 5/120 x
Com 100% =
4,1%
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No Itemset 3 Fk | Support
Confidence (B 14) = ¥ Transaksi Item A dan B
3 | AC | Magic |Mesin | 6 |6/120 x S Transaksi Item A
Com Cuci 100% =
5% Dengan menggunakan rumus di atas dapat
. diperoleh nilai confidence dari 2 itemset seperti
4 AC Kulkas | Kipas 6 | 6/120 x tabel berikut:
100% = Tabel 6 Confidence Itemset 2
5% .
No Item Confidence
S | AC | Kulkas | Mesin | 8 ) 8/120 x| e e | 13/48 x 100% | 27.0
Cuci 100% = C
om %
6,6%
- - 2 Magic Com — | 13/31x100% | 41,9
6 AC Kipas | Mesin 2 | 2/120 x AC %
. 0
Cuci 100% =
1,6% 3 AC — Kulkas 17/48 x 100% | 35,4
%
7 | Magi | Kulkas | Mesin | 4 | 4/120 x ’
c Cuci 100% = 4 Kulkas — AC 17/52x 100% | 32,6
Com 3,3% %
8 Magi | Kulkas | Kipas 6 | 6/120 x 5 AC — Kipas 14/48 x 100% | 29,1
¢ 100% = %
Com 5%
6 Kipas — AC 14/42 x 100% | 33,3
9 Kulk | Mesin | Kipas 6 | 6/120 x %
as Cuci =
;S/O% 7 AC—  Mesin | 20/48 x 100% | 41,6
0 Cuci %
10 Magi | Mesin | Kipas | 2| 2/120 x| g0 = G 750/55 x 100% | 36,3
c Cuci 100% = AC e
Com 1.6% o
- 9 Magic Com — | 15/31 x 100% | 48,3
11 | Spea | Mic Kulkas | 8 | 8/120 x Kulkas %
0
ker 100% =
6,6% 10 | Kulkas — | 15/52x100% | 28,8
Magic Com %
Berdasarkan perhitungan diatas pencarian 11 Magic Com — | 13/31x 100% | 41,9
nilai support berakhir karena hasil minimum Mesin Cuci %
item support yang ditentukan tidak ditemukan.
Hal ini menunjukkan bahwa pencarian item 12 | Mesin Cuci — | 13/55x100% | 23,6
support hanya sampai pada itemset 2. Magic Com %
4. Pembentukan Aturan Asosiasi
Langkah selanjutnya adalah menentukan 13 Kglkas — | 24/52x100% | 46,1
aturan asosiasi yang memenuhi syarat minimum Kipas %
untuk confidence dengan menghitung nilai .
confidence aturan asosiasi A—B setelah 14 | Kipas — | 24/42x100% | 571
diperoleh semua pola frekuensi tinggi dengan Kulkas %o
minimal confidence = 55%. Nilai Confic'lenc-e G Kulkas | 19/52x 100% | 36.5
didapatkan dengan menggunakan rumus berikut:

http://ejournal.upbatam.ac.id/index.php/cbis
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No Item Confidence

Mesin Cuci %

16 Mesin Cuci — | 19/55x 100% | 34,5
Kulkas %

17 Speaker — Mic 15/27 x 100% | 55,6

%

O [0 |J|N[n | |WwW( o
W[ |R |V~
QIO | O ===

15/28 x 100% | 53,5
%

18 | Mic — Speaker

119 3 1

Berdasarkan tabel di atas, maka hasil
penentuan confidence yang memenuhi
confidence 55% didapatkan seperti pada tabel
berikut:

Tabel 7 Hasil Confidence

120 5 1

No Item Confidence

1 Kipas — | 24/42x100% | 57,1%
Kulkas

2 Speaker — | 15/27x 100% | 55,6%
Mic

Jika semua nilai telah diperoleh, maka
didapatkan hasil rules dari pola kombinasi item
seperti tabel berikut:

Tabel 8 Hasil Kombinasi Item

No Item Support Confidence

1 Jika membeli 20%
Kipas  maka
akan membeli
Kulkas

57,1%

2 Jika membeli 12,5% 55,6%
Speaker maka
akan membeli

Mic

4.4. Pembagian K-Means
4.4.1. Data Transaksi Pembelian

Data yang digunakan peneliti adalah
sampel data yaitu 120 transaksi pembelian pada
Toko A8 Electronic & Furniture Piayu. Pada data
ini peneliti membagi data menjadi 2 bagian, yaitu
elektronik dan furniture.

Tabel 9 Data Pembelian
Transaksi | Elektronik(x) | Furniture(y)
1 4 0

http://ejournal.upbatam.ac.id/index.php/cbis

4.4.2. Pembentukan Cluster
Dalam melakukan analisis cluster algoritma
K-Means terlebih dahulu membuat nilai centroid.

Tujuan dari analisis cluster adalah untuk
mendapatkan sebuah aturan cluster yang
memenuhi syarat minimum centroid.

Perhitungan nilai centroid menggunakan rumus
Euclidean Distance,seperti berikut:

De=4/ (xi-si)2+(yi-ti)?

Penjelasan secara rinci dari setiap langkah-
langkah pembentukan iterasi menggunakan
algoritma k-means seperti berikut.

1. Iterasi Pertama

Proses iterasi pertama dilakukan dengan cara
menginisialisasi posisi centroid secara acak dan
menghitung jarak antara setiap titik data dengan
centroid. Adapun titik pusat awal cluster yang
diambil peneliti secara acak adalah:

Tabel 10 Cluster Awal

data ke centroid X y
4 0 4 1

42 1 3 3
105 2 5 1

90 3 1 1

Selanjutnya melakukan perhitungan jarak
setiap data dengan pusat cluster menggunakan
rumus Euclidean Distance.

Tabel 11 Perhitungan Euclidean Distance

Data | CO | Cl C2 C3 Mini | Cl
ke mum | ust
er
1 1 316 | 141 |3.16 |1 0
2278 | 4214 | 2278
2 3 282 | 4 0 0 3
8427
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kemudian mengatur ulang data berdasarkan
centroid terdekat. Beberapa data sering kali
berpindah cluster sebagai akibat dari proses ini.
Setelah itu, data baru dari setiap cluster
digunakan untuk memperbarui centroid lagi.
Tabel 13 Perhitungan Jarak Centroid

Data | CO Cl C2 C3 Mi | Clu
ke n ster

1 0.68 | 278 | 152|232 [ 0.6 |0
331 | 665 | 069 | 7063 | 833
2 1 68 1

2 249 | 244 1436|084 |08 |3
425 | 696 | 033 | 2224 | 422
3 8 3 71 25

3 1.63 | 331 | 078 [328 [0.7 |2
091 | 476 | 262 | 1488 | 826
9 3 4 |4 24

4 089 | 191 | 138|218 [ 08 |0
456 | 162 | 293 | 3613 | 945
5 8 2 08 65

Data | CO | Cl1 C2 C3 Mini | Cl
ke mum | ust
er
3 1.4 |3.60 |1 412 |1 2
142 | 5551 3106
14
4 0 223 |1 3 0 0
6068
5 0 223 |1 3 0 0
6068
6 22 (424 | 141 | 509 | 141 |2
360 | 2641 | 4214 | 902 | 4214
68
7 1 282 |0 4 0 2
8427
8 22 (316 (316 | 141 | 141 | O
360 | 2278 | 2278 | 4214 | 4214
68
9 14 |3 223 |1 223 | 141 |0
142 6068 | 6068 | 4214
14
10 1 2 2 2 1 0
120 1 282 |0 4 0 2
8427

5 089 | 191 | 138|218 [ 08 |0
456 | 162 | 293 | 3613 | 945
5 8 2 08 65

Karena posisi titik pusat masih jauh dari
posisi ideal, maka pengelompokan pada iterasi
ini mungkin tampak acak dan tidak
mencerminkan struktur cluster secara akurat.

2. Iterasi Kedua
Proses iterasi kedua dilakukan untuk
mengetahui apakah ada perpindahan cluster
antara iterasi pertama dan iterasi kedua dengan
menggunakan centroid baru. Berikut adalah nilai
centroid yang baru:
Tabel 12 Centroid Baru

6 261 402 | 095|425 (09 |2
78 614 | 524 | 6889 | 552
9 9 39 49

7 1.73 1 2.62 | 046 | 3.18 | 04 |2
009 | 231 | 097 | 1368 | 609
5 6 7 71 71

8 144 | 270 | 342|084 |08 |3
254 | 573 | 235 | 2224 | 422
9 2 3 71 25

9 052 | 255 |245|143 |05 |0
338 | 797 | 204 | 6065 | 233
4 37 84

10 077 | 155 | 236 | 1.18 | 0.7 | O
927 | 951 | 907 | 9632 | 792

Penentuan 1 9 2 26 71
cluster baru X y
centroid baru yg 120 | 1.73 | 2.62 | 046 | 3.18 | 04 |2
ke-0 3.403509 | 0.333333 009 | 231 | 097 | 1368 | 609
centroid baru yg 5 6 7 77 77
ke-1 2.888889 | 2.555556 Pada iterasi kedua terlihat bahwa
centroid baru yg beberapa data mengalami perpindahan cluster,
ke-2 5.35 0.7 maka selanjutnya adalah menentukan nilai
centroid baru yg centroid yang baru untuk proses iterasi
ke-3 1.823529 | 0.823529 selanjutnya.
3. Iterasi Ketiga
Selanjutnya  algoritma  menghitung Pada proses iterasi ketiga proses penetapan

ulang jarak antara seluruh data dan centroid baru
menggunakan posisi centroid yang baru,

http://ejournal.upbatam.ac.id/index.php/cbis
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Tabel 14 Centroid dari Iterasi 2

:MARET

centroid

yang

cluster baru X y
centroid 0 | 3.345455 | 0.272727
centroid 1 2.823529 | 2.294118
centroid 2 5.35 0.7
centroid 3 1.785714 | 0.857143

Berikut hasil perhitungan dan penetapan
nilai cluster pada iterasi ketiga:

Tabel 15 Perhitungan Cluster Iterasi 3

4. Iterasi Keempat

Pada

iterasi

Page |34

keempat cluster dihitung

kembali dengan menggunakan cluster terbaru.
Tabel 16 Cluster Terbaru

Centroid X y
baru
Centroid 0 3.37037 0.240741
Centroid 1 2.777778 277778
Centroid 2 5.35 0.7
Centroid 3 1.785714 | 0.571429
Selanjutnya, peneliti melakukan

keempat untuk mendapatkan nilai cluster.
Tabel 17 Perhitungan Cluster Iterasi 4

iterasi

Data | CO Cl C2 C3 Mi | Clu

ke n ster

1 0.70 | 257|152 |237 {07 |0
9091 | 818 | 0691 | 4396 | 090
9 91

2 245 12231436 | 079 |07 |3
5623 | 606 | 0333 | 8596 | 985
8 96

3 1.67 |3.16 |0.78 | 332 |07 |2
6872 | 227 | 2624 | 6609 | 826
8 24

4 097 (1741138 | 221 {09 |0
8445 | 894 | 2932 | 8889 | 784
9 45

5 097 | 174|138 | 221 {09 |0
8445 | 894 | 2932 | 8889 | 784
9 45

6 2.66 | 391|095 |[430 |09 |2
8519 | 828 | 5249 | 0569 | 552
3 49

7 1.80 | 253|046 |321 |04 |2
7331 | 214 | 0977 | 7459 | 609
6 77

8 137 | 243|342 | 088 |08 |3
2818 | 745 | 2353 | 3523 | 835
3 23

9 044 [(230(245 | 148 {04 |0
0135 | 089 | 204 | 6332 | 401
5 35

10 0.80 | 1.30 236 | 122 |08 |0
5149 | 609 | 9072 | 266 | 051
4 49

120 | 1.80 | 253|046 |3.21 [04 |2
7331 | 214 | 0977 | 7459 | 609
6 77

Data | CO Cl | C2 C3 Min | Clu

ke ster

1 0.67 |25 | 1.52 | 228 |0.76 |0
408 | 849 | 0691 | 683 | 4084
4 76

2 248 | 2.1 | 436 | 089 [0.89 |3
900 | 893 | 0333 | 4997 | 4997
2 4

3 1.64 | 3.1 | 0.78 |3.26 | 0.78 |2
731 | 822 | 2624 | 4684 | 2624
6 23

4 098 | 1.7 | 1.38 | 225 | 098 |0
636 | 682 | 2932 | 5379 | 6361
1 03

5 098 | 1.7 | 1.38 | 225 | 098 |0
636 | 682 | 2932 | 5379 | 6361
1 03

6 2.64 |39 (095 | 425 [ 095 |2
062 | 460 | 5249 | 285 | 5249
6 09

7 179 |25 | 046 | 324 | 046 |2
782 | 633 | 0977 | 2731 | 0977
3 94

8 139 |24 | 342 | 061 | 061 |3
135 | 069 | 2353 | 0286 | 0286
6 09

9 044 |22 |245 | 134 | 044 | O
173 | 885 | 204 | 2021 | 1736
6 92

10 084 | 1.2 | 236 | 128 | 084 |0
477 | 969 | 9072 | 7697 | 4777
7 58

120 | 1.79 |25 [ 046 | 324 | 046 |2
782 | 633 | 0977 | 2731 | 0977
3 94
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Berdasarkan proses pada iterasi ketiga dan : -
keempat, tidak ada lagi data cluster yang NEICTERTE] o e s o (T

mengalami perpindahan sehingga proses iterasi — —

dihentikan pada proses iterasi keempat. Adapun = e Pt sien i

jumlah masing-masing cluster yang didapat yaitu —
Communty Sampies. - o

pada cluster O terdapat 54 data, cluster 1 terdapat i
18 data, cluster 2 terdapat 20 data, dan cluster 3 b Eoeie
terdapat 28 data.
4.5. Pengujian \
4.5.1. Pengujian Algoritma Apriori

Pada penelitian ini peneliti menggunakan
software RapidMiner untuk menguji kebenaran
dari hasil data yang diperoleh menggunakan
perhitungan manual. Berikut adalah langkah-
langkah  pengujian menggunakan  software 3. Pada bagian Repository klik import data,
RapidMiner: pilih data tabel tabulasi yang telah dibuat di

Operatars

Gambar 3 Tampilan awal RapidMiner

1. Langkah pertama yang dilakukan peneliti Microsoft excel
adalah mengubah data transaksi menjadi ik el *
tabel tabulasi pada Microsoft Excel seperti Select the data location.
gambar berikut: o Y em ke SR
NESE RS SN NIANN = EEN § = — e
MW Magcloeria Voreor Mt fulis Aok Spester Gpws  Amoia Bends asw S Mep Mir  Showoset sl g A — g ooy

1 1 1 1 ¥ § ] 0 ] 0 ] L] [} [} ] ¢ g ] 0 Tavulasi Dals Mey s 20KB  Micros Decd 2024

1 0 [} [ 1 § ] ] 0 0 ] 0 [} [} []

1 0 1 1 0 0 ] 0 [} [} i

0 0 [} [ ] 1 1 1 1 [} [} []

1 0 1 0 0 1 ] 0 x [} i

1 0 1 [ ] 0 0 ] 0 [} [} []

0 0 1 0 0 1 ] 1 [} 1 14 i

1 0 [} [ ] 0 1 ] 0 [} [} 1 []

1 i 0 { 0 0 i il ] [} 1 [ Data Apriodi Mey.dsx

= T S ——

[ (O § 1 1 9 0 o8 & 1 1 e—predous | =shed | I cancel

- T ‘ Gambar 4 Import Data

1 ] [} [} ] L] 0 ] 0 [} [} 1 1 1

Lot bbbt ' . .

1 1 0 0 T 1 0 1 1 0 11 4. Kemudian klik Next, dan data akan

e T : ditampilkan seperti berikut:

i = Import Dats - Select the cellsto import. X

0 0 [} 0 (] (] ] [

0 0 [} [} [ § 1 ] ) 1 ] 0 1 1 ]

Select the cells to import.

* Gambar 2 Tabulasi Data

Sheet:  Tabulasi Data Mey ¥ Cellrange: AAl Select All | Define hea. 1l
2. Selanjutnya adalah membuka software
A B C D E F G H I J

RapidMiner dan akan menampilkan seperti 1A W MegicC. Setika  Kompor | Mixer  Kukas  ArCosr  Spesker  Kipas
3 2 1000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0000

gambar dl bawah' 3 1000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

4 1000 0.000 1.000 0.000 0.000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000

5  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 1.000 1.000

6 1000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 1.000

7 1000 0.000 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000

8 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 1.000

9  1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000

10 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000

1 1.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

12 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

13 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 1.000 1.000
v

| = provious || = lext ¥ concal

Gambar 5 Select Data
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5. Klik Next, kemudian data akan diubah Peabfisny (] Eamplal LocaReostryDat i ey
menjadi bentuk interger - = -
Openin Tiwhe Prep. % Anllodd | g Wiesahe Anabsis
Import Data - Format your columns, o4 i
Oaks
Fow N ' L jicCom Stk Kampor
Format your columns. L
1 1
o
Replace errors with missing values (1 I H 1 [ [}
AC B TV & v Magic Com & v Setrika & v Kompor & v Mixer @ v Staichis: 3 1 ] 1
integer integer integer integer integer integer
‘ ' 1 0
GiE 1 1 1 0 o A _
2l 1 o 0 0 1 o @ i 1
3 1 o 1 0 0 1 ) o 5 1 [} Il
40 o 0 0 0 o Rtk
51 o 1 0 0 o 7 ! i 1
6 A o 1 0 0 1 — 8 ] ]
7 0 o 1 0 0 o ;
8|1 o 0 0 0 o - ¢ t i !
9 1 o 0 1 0 o i ) [ Il
10 1 o 1 0 0 o
10 o 0 0 0 o " ¢ L ’
23 i i " " " 5 > © ] 1 ]
@ no problems.
E— 3 ] [ 1
el =y ‘ 3¢ concel ‘
= 11 1 ] L]

Gambar 6 Format Kolom a
6. Pilih Next dan simpan data dalam repository,
kemudian klik Finish 8.

Import Dats - Where to store the data? X |

Where to store the data? diinput akan muncul

» I Loca! Reposior - -
» T cata
b 70 processes
Bl Data tpricsibey 221124 351 -7
H ravutasi Data ey
& test 1 12tz sremm-gim

le Edit Process View Connections Seftings

& e

Repository Process

| £ Import Data =~ ) process
Mame Data Apsion ey |

[ b W Training Resources zonme ™
Locafion fLocal RepositosyData Aprior My b 77 Samples

oo | i | Ko | b & Communiy Samples (= | | Jine
Gambar 7 Penyimpanan Data [ Local Repository (L=
. . b & Connections
7. Setelah penyimpanan data selesai, maka T

akan ditampilkan seperti gambar di bawah
ini

b [ processes

E Data Apriori Mey 1212
-, . IS v
i

< >

[

& <new process> - Altair Al Studio Educational 2024.1.0 @ DESKTOP-FaLMV8g
i

Extensions

Wiy

Gambar 8 Tampilan Data Tersimpan

Fer (1207129 enamples]. “al

Hukas Hirf

]

Gambar 9 Data tabulasi yang Diinput

Selanjutnya pilih Design dan pada bagian
Local repository, data tabulasi yang telah

9. Langkah selanjutnya adalah drag and drop
data tabulasi yang ada di bagian repository

ke bagian Process
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10.

11.

2 <new process™ - Altair Al Studio Educational 2024.1.0 @ DESKTOP-FALMV8R
File Edit Process View Connections Seffngs Extensions Help

i = || I s
H [ P ¥ u lews | Design Results
Repository Process
Q Import Data i @ Process
b W Training Resources (conne
) 7 Samples Retrieve Data Apriori Mey
) @ Community Samples (conr, inp

v I Local Repository Locs)
b & Connections
b data

3

b " processes

1 Data Aprioritley 212
- P N

< >
Gambar 10 Drag Data ke Proses

Untuk proses perhitungan, pada bagian
Operators pilih Select Attributes kemudian
drag and drop ke dalam Process dan
sambungkan kabelnya

Repository Process
€9 Import Data = @ Process

b W Training Resources (conne ™

» Samples Retrieve Data Apriori Mey  Select Attributes

c MF = [

& 5

b i Community Samples (=anr inp

~ Bl Local Repository (Loc=l} =
» @ Connections

b "l data
» "7 processes
H Data Apriori May ( 1211
R i
< it >
Operators
sel x
~ I Blending (3) A

w I Aftributes (7)
w [ Selection (7)
[17 Select Attributes

[77] Salact hu Wainhts
i >

Gambar 11 Select Attributes

Klik  Select Attributes, pada bagian
Parameters attribute filter type pilih a
subset, kemudian klik select attributes dan
akan menampilkan atribut yang sudah di
upload pada excel
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sy Funsian
s B gy Dutes
B i '
. el st '
(& et s
o g e

Gambar 12 Parameter Atribut

2 Select Mtributes: select subset X
=& selectamibutes: select subset
:@\ Click to selectthe atiibute subset.

Aftributes

| X

# ac A

# Air Coler

# Ampia

1 Antena

1 Banlal

1 Blender

1 Braket )
1 Dispenser

1# Divan [*)
1 Freezer

H#e

# Juicer

# Kasur

# Kipas

1 Kompor

# Kulkas

£ Lemari
.,

Selected Aftributes

@Amy x Gancel

Gambar 13 Pemilihan Atribut

12. Langkah berikutnya yaitu pilih semua atribut
dengan cara double klik item tersebut,
atribut yang telah dipilih akan berpindah ke
kolom Selected attributes. Kemudian pilih
Apply

& Select Attributes: select subset X

Select Atfributes: select subset
Clickto select the aftribute subset

Aftributes Selected Aftribules

# i A

# Aircoler

# ampia

1 Antena

1 Bantal

# Blender
5] # Braket

1 Dispenser
© 1 Divan

H Freezer

#Hp

1 Juicer

1 Kasur

# Kipas

# Komgor

# Kulkas

1 Lemari

R

v

0ADD‘Y xgance\
Gambar 14 Atribut yang Dipilih

13. Selanjutnya pilih operator Numerical to

Binominal kemudian drag and drop ke
bagian Process dan sambungkan kabelnya.
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14

15.

Operator ini berfungsi untuk mengkonversi
atribut numerik menjadi atribut binominal
atau biner.
Repository Process
O Process

@\mnml]ata =v

+ W Training Resources joonne ™

7 Samples Retrieve Data Aprior ... Sele

" ase COmmunity Samples (conn inp Q ot [j-

s )—(
aif)

v Il Local Repository (Loc=l) = i
b & Connections
b data

T

b [ processes
[ Data Apriori Mey | 121
v

e
Operators

num X

= Blending (12) {o}
¥ [ Affributes (12)
¥ = Types (11)

4 Numerical to Bine

£ Numerical to Poly
A v

< | >
Gambar 15 Proses Numerical to Binominal

. Langkah berikutnya pilih operator Remap

Binominal, kemudian drag and drop ke
bagian Process dan sambungkan kabelnya.
Operator ini bertujuan untuk mengubah nilai
atribut binominal yang sudah ada,seperti
mengubah nilai 1 dan 0 menjadi positif dan
negatif. Pada data ini peneliti membuat nilai
negative value adalah 0 dan nilai positive
value adalah 1.

Pracess Paangiers
¥ Paess: B i3 ep Shusloms
dtuzirige A

Perewe A, SeectArdles  NemericliaFneni

et sz

Gambar 16 Mengubah nilai Binominal

Selanjutnya pilih operator FP-Growth,
kemudian drag and drop kebagian Process
dan sambungkan. Operator ini digunakan
untuk menemukan pola atau asosiasi yang
sering muncul dalam dataset. Pada bagian
FP-Growth masukkan nilai minimal support
sebesar 0,1(10%) yang sudah ditentukan
peneliti sebelumnya dan nilai minimal
number of itemset sebanyak 20.
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Humerical to Binomi...

16.

17.

18.

Frocess Pasameters

= émuth
min support

min kems perikemset
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Retreve balafgre,.  Select Aibuies  Homerica o Binerr.
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ke diiemeels | 1000000
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Gambar 17 Nilai Support

Langkah selanjutnya adalah pilih operator
Create Association Rules, kemudian drag
and drop ke bagian Process dan
sambungkan. Hasil dari operator ini berupa
daftar aturan asosiasi dengan matriks
support dan confidence. Pada data ini
peneliti membuat nilai confidence sebesar

0,55(55%).
Pruees Fatimetes
[ T Y Y 1l (el hssocigion s
e i
li'w. Seectdthibutes  Memericalte Broml.  RenapSnomings PGt T

Gambar 18 Nilai Confidence

Setelah semua process selesai selanjutnya
klik Connections untuk menampilkan hasil
pengujian seperti tampilan berikut

Resutt History 5 AssociationRules (Create Association Rules) i =
“T  AssociationRules
Data

hssociation Rules
[Speaker] --> [Mic]
[Kipas] --> [Kulkas]

(confidence: 0.556)
(confidence: 0.571)

Description

Gambar 19 Association Rules

Bentuk grafik dari hasil Association rules
adalah seperti di bawah ini
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Resut History = AssociationRules (Create Association Rules)
- Zoom:
Data
IS0M v
._Z Speaker Kipas

Graph Edge Labek
Filler
Showndes maiching
Rule 2{0.200/ 0.571)

il oFthese conclusicns il - Rule 1(0.125/0.558)

Desoripion

Fnnotaiions

Gambar 20 Grafik Association Rules

Berdasarkan  hasil yang  didapatkan
menggunakan software RapidMiner
menunjukkan bahwa perhitungan association
rule dengan algoritma apriori secara manual
menampilkan hasil yang sama, yaitu mencakup 2
aturan asosiasi atau kombinasi item yang sering
dibeli secara bersamaan seperti yang dijelaskan
pada sub bab sebelumnya.

4.5.2. Pengujian K-Means Clustering
Berikut adalah langkah-langkah
pengujian  data  menggunakan  software

RapidMiner:

1. Pada bagian operator cari Read Excel.
Bagian ini berfungsi untuk membaca
dataset dari file excel, kemudian drag ke
bagian proses.

&2 import Data = @) Process

» W Training Resources (=on
L3 Samples
+ & Community Samples (==

» Bl Local Repository (==

» Bl Temporary Repository (Locz!
» @ DB=gacy

Operators
READ x

¥ P Data Access (23) A
~ I Files (14)
~ 7 Read (13)
% Read CSV

% Read Excel
: ~

Gambar 21 Operator Read Excel

2. Kemudian klik dua kali pada proses read
excel untuk memasukkan data yang akan
diolah. Lalu klik Next.
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mport Dats - Seect the data focation

Select the data location.

¥ 30 0tjecs VemkEaBEDR
Bookmarks File Name Size Type Last Modified
— Last Directory 7 Data Aprion Mey slst 20KB  Micosoft Excel Wor_ Dec 10,2024
1 D2t Kaleans s 10KE  MerosoftExcel Wor Jang, 2025
Q" Tabutasi Data Mey xdsx 20KB  Microsoft Excel Wor_ Dec8, 2024
Dala Kieans dsx
Escel (dsx. s}
- =snen | P cancet
Gambar 22 Input Data

Berikutnya akan muncul tampilan select the
cells to import, lalu klik Next.

Ienport Data - Selectthe cells to import. X

Select the cells to import.

Sheet Sheett ¥ Cellrange’ AC Selectal o Define headecron: 1.
A 8 c

1 Transaksi Elekironik Fumiture
2 1m0 4000 2,000

3 200 1000 1000

4 300 5000 2000

5 4000 £900 1000

6 5000 4000 1000

7 8000 5000 0000

8 7000 5000 1000

9 &m0 2000 2000

1 90 3000 0000

11 1000 3000 1009
12 1100 2000 1000
1 12000 5000 1008
1 13000 4000 0000

v

vt || ot || 90 2

Gambar 23 Tampilan Select Data

Pada tampilan Format your columns, bagian
Transaksi pilih Exclude column karena tabel
tersebut tidak digunakan. Kemudian klik
Finish.
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Operator ini berfungsi agar peneliti bisa
melakukan pengolahan data menggunakan
beberapa kmeans dengan nilai k (jumlah
cluster) yang berbeda. Kemudian drag ke
bagian proses.

Repository Process

&2 Import Data @ Process

[}
‘

b W Training Resources

b [ Samples Road E Multiply

b S5 Community Samples (et 1m L ap :}w ] ‘.m[)

» Bl Local Repository
» Bl Temporary Repository 1.
» WoB.

Operators
multip *x

~ I Utiiity (1)
B muttipty

Gambar 25 Operator Multiply

Kemudian pilih operator Kmeans,lalu drag
ke bagian proses. Pada bagian ini peneliti
membagi kmeans menjadi 3 bagian dengan
nilai cluster yang berbeda. Clustering 1
menggunakan k adalah 2 (2 cluster),
clustering 2 menggunakan 3 cluster, dan
clustering 3 menggunakan 4 cluster.

Selanjutnya  hubungkan  masing-masing
koneksinya.
Hen P
0 pcss PP P shgn Howmegiten
-t duster o
Feade ; il _—
'l " ’ e
En0e e

na 10

Gambar 26 Clustering 1
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Format your columns.
Replace arors with missing values
Transaksi # v Fumiture o
ot S integer

AR Change Role o o
2 2 Rename column P =

3|3 Exdude colsmn ]

4 Sk 4 . 1

il = = [The setected column wil b chuded om e import

5 6 ] o

T 7 5 1

8 8 2 o

3 9 3 o

10 10 3 P

" 2 1
12! 12 5 1 U
(@ no pravlems.
e=preions || % pnisn | P concat

Gambar 24 Format Kolom
Selanjutnya  pilih  operator  Multiply.
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Process Parametzrs
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Gambar 27 Clustering 2
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Gambar 28 Clustering 3

Langkah selanjutnya pilih operator Cluster
Distance Performance. Tujuan operator ini
adalah untuk membandingkan performa
setiap  clustering  dalam  menentukan
konfigurasi yang terbaik. Operator ini juga
dapat memastikan seberapa baik data
dikelompokkan ke dalam cluster. Kemudian
drag kebagian proses dan koneksikan setiap
clustering dengan cara silang,dan pada
bagian  parameter centang  maximize.
Selanjutnya, hubungkan setiap performance
ke result untuk mengetahui kelompok mana
yang lebih baik, lalu tekan tombol Run.

Process Parameters:
a ] 3 ot Periormasce () (C
0 process I H
ia ¥ i
‘main cekenn
RaaflEimel Mgy Chisterig Peclormnze.
W L

= normaize

Perormance )

7 masimize

Help

Phoiaban

Gambar 29 Cluster Distance Performance

Pada bagian Result dihasilkan performa
masing-masing clustering dan nilai Davies
Bouldin. Kualitas hasil clustering dinilai
menggunakan Davis-Bouldin Index (DBI).
Nilai DBI membantu dalam menilai seberapa

%" 1 msncisinony
B4

& Hizs saacsdran

o Clange cxepaivil
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sukses teknik pengelompokan, seperti K-

Means, dalam mengelompokkan data ke
dalam  kelompok. Pada tampilan ini
dihasilkan:
a. Clustering 1 (2 cluster) Davies
Bouldin = 0.922
b. Clustering 2 (3 cluster) Davies
Bouldin = 0.855
c. Clustering 3 (4 -cluster) Davies

Bouldin = 0.754
9. Berdasarkan nilai Davies Bouldin, maka
Clustering 3 (4 cluster) adalah yang pilihan
terbaik karena nilai DBI nya paling kecil
yaitu 0.754. Maka selanjutnya hubungkan

Performance(3) ke bagian result untuk
melihat hasilnya, lalu klik Run.
Process
0 process » E GeFE
Read Excel Muitiply Clustering Performance
qt e {m :‘ at = H “If- '%aa % |
S— )
- v
J Clustering (2) .Fadermme{l)\
FRREs ]
v
v
Clusierinﬂ . riarm
':m n :‘ :fu
o
L4

Gambar 30 Koneksi Performance ke Result

10. Hasil untuk tampilan cluster model adalah
seperti gambar berikut:

= //lemporary Reposttory/kmeans 2* - Altair Al Studio kducational 2024.1.0 @ DESKIOP-FSLMVES
File Edit Process View Connections Sefings Extensions Help

H K | A8l | lews Design Results

% PerformanceVector (Performance (3)) % PerformanceVector (Perfor

Result History B Cluster Model (Clustering (3))

Cluster Model

Description
Cluster 0: 54 items

Folder
View

A
Graph

Gambar 31 Hasil Cluster Model

11. Klik Plot untuk melihat
terbentuk pada cluster
berikut:

grafik yang
seperti tampilan
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Gambar 32 Tampilan Plot Cluster
V. Kesimpulan
Berdasarkan penelitian yang telah
dilakukan dengan menggunakan algoritma

Apriori untuk analisis pola pembelian dan
algoritma K-Means untuk klasifikasi data, maka
dapat diambil kesimpulan sebagai berikut:

1. Penelitian ini berhasil menentukan bahwa
pada Toko Piayu Elektronik & Furnitur AS,
terdapat kemungkinan 55% konsumen yang
membeli kipas angin juga akan membeli
AC. Penelitian ini menunjukkan hubungan
antar item yang dapat digunakan untuk
meningkatkan strategi penjualan.

2. Hasil penelitian juga menunjukkan bahwa
dengan tingkat kepercayaan 55%, terdapat
korelasi besar antara pembelian speaker dan
mikrofon. Hasil ini dapat menjadi landasan
untuk menciptakan promosi yang lebih
sukses.

3. Berdasarkan kebiasaan pembelian
konsumen, data konsumen secara efektif
dibagi menjadi 4 cluster menggunakan
analisis cluster. Nilai Davis Bouldin sebesar
0.754 yang menunjukkan kualitas cluster
yang dapat diterima, digunakan untuk
menghitung jarak terdekat ke pusat cluster.

4. Berdasarkan hasil pengelompokkan
diperoleh bahwa terdapat 54 item di cluster
0, 18 item di cluster 1, 20 di cluster 2, dan
28 di cluster 3. Berdasarkan persebaran data
pada Visualization di RapidMiner dapat
dilihat bahwa barang elektronik adalah
produk yang paling populer, sementara
barang furniture memerlukan lebih banyak
fokus dalam strategi pemasaran.
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