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Abstrak

Transaksi penjualan barang pada sebuah perusahaan terjadi setiap hari mengakibatkan semakin

bertambah banyaknya catatan transaksi penjualan. Banyak dari perusahaan menjadikan tran-

saksi penjualan itu hanya sebagai arsip belaka sehingga pada akhirnya mengakibatkan sebuah

perusahaan mengalami kekurangan stok barang. Tentunya hal demikian terjadi karena transaksi

penjualan barang tidak dianalisa dan dipelajari polanya. Terdapat beberapa metode data mining

yang dapat digunakan untuk menganalisa pola pembelian barang secara bersamaan oleh pembeli.

Diantara metode yang sering kali digunakan adalah Apriori dan FP-Growth. Pada penelitian

ini, bertujuan untuk menemukan pola pembelian barang secara bersamaan berdasarkan bulan

selama satu tahun. Untuk menemukan pola pembelian tersebut digunakan algoritme Apriori dan

FP-Growth kemudian membandingkan hasil dalam menemukan pola kombinasi yang dihasilkan

dalam dataset. Hasil dari penelitian ini algoritme Apriori membutuhkan waktu yang lebih cepat

dalam memperoses dan menampilkan hasil tapi rules yang didapatkan lebih sedikit dibandingk-

an algoritma FP-Growth. Sedangkan algoritme FP- Growth membutuhkan waktu yang lebih

lama dbandingkan algoritme Apriori tapi menghasilkan rules yang lebih banyak dibandingkan

algoritme Apriori.

Kata Kunci transaksi penjualan, data mining, association rule, apriori, fp-growth

1 Pendahuluan

Terdapat sebuah teknik dalam data mining disebut Market Basket Analysis (MBA) atau dike-

nal juga sebagai Association Rule Mining (ARM) yang merupakan teknik untuk menemukan

barang yang dibeli bersama berdasarkan pada perilaku pembelian pelanggan [1]. Metode

yang sering digunakan untuk menganalisis keranjang belanja pada MBA adalah algoritme

Apriori [2; 3], K-Apriori [4], ARM-Predictor [5], FP-Growth [6] dan Neural Networks [7] Me-

tode tersebut pernah dipakai oleh para peneliti dalam menganalisis MBA untuk mengetahui

perilaku pelanggan dalam pembelian barang bersama kemudian digunakan untuk membuat

rekomendasi keputusan untuk tata letak barang, memprediksi kebutuhan inventaris barang

pada tahun berikutnya [7] dan rekomendasi barang kepada pelanggan online [8].

Apriori adalah algoritme yang paling klasik dan cukup penting dalam Frequent Itemsets

Mining (FIM). Walaupun banyak dikembangkan algoritme serupa yang lebih efisien, seperti

FP-Growth, LCM, dan sebagainya, Apriori masih tetap paling banyak digunakan dan

diimplementasikan dalam produk komersial untuk data mining karena dianggap sebagai

algoritme yang lebih mapan [9]. Kunci utama dalam proses algoritme Apriori adalah
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membuat beberapa tahap iterasi di dalam database [10]. Dijelaskan juga bahwa tiap

iterasi menghasilkan pola frekuensi yang dihitung dengan cara meng-scan database untuk

mendapatkan support dari setiap item. Setelah support dari setiap item didapat, item yang

memiliki support di atas minimum support dipilih menjadi pola frekuensi tinggi dengan

panjang satu atau sering disebut 1 − itemset.

Istilah k − itemset adalah istilah untuk satu set yang terdiri dari k item. Sementara

iterasi kedua akan menghasilkan 2 − itemset yang tiap setnya memiliki dua item [11]. Dalam

penggunaannya, algoritme Apriori dapat mengurangi jumlah kandidat yang harus dihitung

supportnya dengan cara pemangkasan. Pemangkasan inilah yang membuat algoritme Apriori

memiliki performa yang baik [12]. Di samping memiliki performa yang baik, algoritme

Apriori juga memiliki kelemahan [13]. Beberapa peneliti menyimpulkan kelemahan yang

yang ada di algoritme Apriori berada pada proses scanning yang wajib dilakukan pada setiap

kali iterasi sehingga akan memerlukan waktu yang cukup lama dan kemampuan komputasi

yang besar. Kekurangan algoritme Apriori ini sudah tidak lagi ditemukan dalam algoritme

-algoritme baru yang serupa, seperti contohnya FP-Growth. Mereka juga mengatakan bahwa

algoritme Apriori masih perlu diteliti dan dikembangkan lagi dalam kaitannya dengan bidang

data mining.

FP-Growth merupakan salah satu alternatif algoritme yang cukup efektif untuk mencari

himpunan data yang paling sering muncul (frequent itemset) dalam sebuah kumpulan data

yang besar [14]. FP-Growth memiliki kecepatan dalam menampilkan hasil dibandingkan

dengan Apriori, namun gagal dalam menghasilkan nilai confidence yang tinggi [15]. FP-

Growth memiliki kelebihan mengenali suatu objek secara non-linier, mempermudah pemetaan

input menjadi suatu hasil tanpa mengetahui proses sebenarnya, kuat di parallel processing

dan kemampuan untuk mentoleransi.Pada penelitian ini akan membandingkan algoritme

Apriori dan algoritme FP-Growth dalam menampilkan himpunan data yang paling sering

muncul (frequent itemset) per bulan dalam sebuah kumpulan data yang besar dan waktu

yang dibutuhkan dalam menampilkan himpunan data tersebut.

2 Metodologi

Para peneliti Rusia berhasil dalam penyatuan dua sumber data yang sangat berbeda. Pe-

nelitian itu juga dapat mengelola penyaringan dan pemilihan data yang sangat berguna

untuk adaptasi data K-train dataset. Penemuan itu tentunya sangat berguna untuk menga-

nalisis MBA dengan sumber data yang berbagai macam untuk perbaikan sistem tata letak

barang [16]. Sebagai contoh, para peneliti lebih banyak berputar studi mereka di sekitar

aturan asosiasi, hubungan antar barang yang dibeli bersama oleh pelanggan [5; 8].

Para peneliti mencoba mengembangkan algoritme Apriori yang merupakan algoritme

klasik dan cukup penting dalam FIM. Contoh dari beberapa algoritme apriori yang dikem-

bangkan adalah ARM Predictor Algorithm. Algoritme tersebut secara otomatis melacak

perubahan fakta dari data sebelumnya. Hasilnya sangat dipengaruhi oleh nilai ambang batas

manual untuk skor, sehingga diperlukan untuk mengotomatiskan nilai ambang batas menjadi

lebih baik dalam mencari outlier [5].

Dalam analisis keranjang pasar terhadap perilaku pelanggan dalam pembelian barang

secara bersama beberapa peneliti yang dilakukan dengan menggunakan Apriori menyim-

pulkan bahwa Apriori memiliki kelemahan dalam kecepatan menampilkan hasil. Hal ini

bisa diatasi dengan menggunakan algoritme sejenis dengan Apriori yaitu FP-Growth yang

memiliki kecepatan yang lebih baik dalam menampilkan hasil dibandingkan dengan Apriori,

namun gagal dalam menghasilkan nilai confidence yang tinggi [15].
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Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diambil pada retail online transaksi pada

tahun 2011. Ritel online atau belanja online adalah suatu bentuk perdagangan elektronik

yang memungkinkan konsumen untuk langsung membeli barang atau jasa dari seorang

penjual melalui internet tanpa jasa perantara. Sebuah toko online, e-toko, e-toko, toko

internet, web-toko, web- store , toko online, atau toko virtual membangkitkan analogi fisik

membeli produk atau jasa pada batu bata-dan-mortir pengecer atau pusat perbelanjaan .

Proses ini disebut business-to-consumer (B2C) belanja online.

2.1 Tahapan penelitian

Penelitian dimulai dengan mengambil dataset pada retail online kemudian memilih ber-

dasarkan bulan dengan pemodelan percobaan menjadi 7 percobaan. Kemudian algoritme

Apriori dan FP-Growth dibandingkan berdasarkan jumlah kombinasi itemset yang dihasilkan

dan perbandingan efisiensi waktu yang digunakan dalam membuat aturan. Hasil percobaan

tersebut membuktikan perbandingan pola yang dihasilkan dari setiap algoritme dan kemu-

dian dapat digunakan sebagai bahan analisis dalam meningkatkan strategi penjualan bagi

pihak lain yang ingin melakukan analisis menggunakan salah satu atau kedua dari algoritme

tersebut. Alur penelitian dapat dilihat pada Gambar 1 berikut.

Gambar 1 Alur penelitian

Pada penelitian ini rumus dalam algoritme Apriori yang digunakan menghitung kecende-

rungan kemunculan itemset dalam jumlah transaksi yang mengacu pada frequency, support

count atau count itemset [14; 17; 18]. Pada algoritme FP-Growth yang merupakan salah

satu algoritme dari teknik association rule digunakan untuk menentukan himpunan data

yang paling sering muncul (frequent itemset) dalam sebuah kumpulan data. Pada bagian ini

penelitian menggunakan rumus dari analisis pola frekuensi tinggi dan pembetukan aturan

asosiatif [19].
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3 Hasil dan pembahasan

Berdasarkan metodologi penelitian, beberapa tahap penting yang akan dilakukan untuk

menyelesaikan penelitian ini. Adapun tahapan tersebut terdiri dari perencanaan, pengum-

pulan dan pengolahan data, perhitungan association rule menggunakan algoritme priori dan

FP-Growth serta membandingkan hasil pola yang didapatkan oleh kedua algoritme . Data

yang digunakan telah dilakukan preprocessing dan melakukan pemilahan data berdasarkan

bulan, setelah itu baru kemudian melakukan kombinasi eksperimen. Eksperimen dilakukan

tujuh kali dalam data: Januari, Februari, Maret, April, Mei, Juni dan Juli.

Tabel 1 Retail online dataset

Bulan Januari Februari Maret April Mei Juni Juli

Jumlah transaksi 3.427 2.339 3.265 1.878 3.358 3.701 3.554

Percobaan dilakukan sebanyak 7 kali dengan menentukan nilai minimum support = 0.05,

nilai minimum confidence = 0.08 dan nilai lift = 6. Peroses percobaan dilakukan dengan

menggunakan bahasa pemrograman Python 3 dengan platform Jupyter. Sebagai contoh

pada tahap yang dilakukan akan dipaparkan langkahnya pada precobaan pertama yaitu

pada bulan Januari. Adapun tahap yang dilakukan adalah :

1. menginport library dan dataset,

2. membersihkan data,

3. memisahkan data sesuai dengan bulan transaksi,

4. pengkodean data, dan

5. membangun model dan menganalisis hasilnya.

Hasil dari analisis atau pembuatan rules pada item set menggunakan algoritme Apriori

ataupun FP-Growth dalam menemukan pola penjualan barang dapat dilihat pada Gambar 2

dan Gambar 3.

Gambar 2 Hasil algoritme Apriori data bulan januari

Dari hasil percobaan pertama dengan data transaksi penjualan pada bulan Januari sampai

percobaan ke tujuh dengan data pada masing-masing bulan dapat dilihat perbandingan hasil

pola item set atau rules yang dihasilkan oleh masing-masing algoritme dan waktu efisiensi
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Gambar 3 Hasil algoritme FP-Growth data bulan januari

Tabel 2 Rules dan perbandingan efisiensi waktu algoritme Apriori dan FP- growth

Bulan

Jumlah rules support >=0.05 dan

waktu proses

Jumlah rules lift >= 6 dan confiden-

ce >= 0.08 dan waktu proses

apriori(rules-

detik)

FP-growth(rules-

detik)

apriori(rules-

detik)

FP-growth(rules-

detik)

Januari 5 - 0.0375 472 - 0.9009 6 - 0.0076 49 - 0.0234

Februari 5 - 0.0311 34 - 0.0338 4 - 0.0050 8 - 0.0069

Maret 5 - 0.4364 50 - 0.0363 11 - 0.0067 18 - 0.0068

April 5 - 0.0262 36 - 0.0292 0 - 0.0060 6 - 0.0050

Mei 5 - 0.0352 144 - 0.0463 3 - 0.0058 9 - 0.0089

Juni 5 - 0.1203 102 - 0.0803 19 - 0.0060 29 - 0.0069

yang dibutuhkan dalam memproses dan menampilkan hasil. Untuk lebih jelas hasilnya dapat

dilihat pada Table 2.

Jumlah rules dengan nilai support >= 0.05 jumlah rules yang didapatkan dari percobaan

pertama bulan januari sampai percobaan ke tujuh bulan Juli untuk algoritme Apriori adalah

30 rules atau 2%. Sedangkan rules yang didapatkan oleh algoritme FP-Growth adalah 1.176

rules atau 98%. Ini menandakan bahwa algoritme FP-Growth lebih banyak menghasilkan

pola pembelian atau item set dibandingkan dengan algoritme Apriori. Hasilnya bisa dilihat

pada Gambar 4.

Untuk perbandingan efisiensi waktu yang dibutuhkan untuk menghasilkan rules dalam

satuan detik jika dijumlahkan keseluruhan waktu pada tujuh percobaan, algoritme apriori

membutuhkan waktu 0.3357 detik atau 22% dan FP-Growth 1.2110 detik atau 78%. Artinya

algoritme Apriori membutuhkan waktu yang lebih sedikit untuk menampilkan hasil rules

sedangkan FP-Growth membutuhkan waktu yang lebih lama 0.8752 detik dibandingkan

algoritme Apriori. Perbandingan waktu efisiensi bisa dilihat pada Gambar 5.

Kemudian dilihat jumlah rules dengan nilai lift >= 6 dan nilai confidence >= 0.08 dan

waktu proses pada seluruh percobaan. Jika dibandingkan jumlah rules yang diperoleh oleh

kedua algoritme dari percobaan pada bulan januari sampai dengan bulan Juli, maka algoritme

Apriori memperoleh 57 rules atau 18% sedangkan algoritme FP-Growth memperoleh 256

rules atau 82%. Ini artinya dengan nilai lift >= 6 dan nilai confidence >= 0.08, algoritme

FP-Growth masih lebih unggul dibandingkan algoritme Apriori dalam menghasilkan pola

atau item set. Untuk lebih jelas bisa dilihat hasilnya pada Gambar 6.

Untuk perbandingan efisiensi waktu yang dibutuhkan untuk menghasilkan rules dalam
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Gambar 4 Perbandingan rules dengan nilai support >=0.05

Gambar 5 Perbandingan rules dengan nilai support >=0.05

satuan detik jika dijumlahkan keseluruhan waktu pada tujuh percobaan, algoritme apriori

membutuhkan waktu 0.0424 detik atau 39% sedangkan algoritme FP-Growth 0.0650 detik

atau 61%. Artinya algoritme Apriori membutuhkan waktu yang lebih sedikit untuk me-

nampilkan hasil rules sedangkan FP-Growth membutuhkan waktu yang lebih lama 0.0226

detik dibandingkan algoritme Apriori. Pada penelitian sebelumnya[21], algoritme Apriori

membutuhkan waktu yang lebih lama dibandingkan algoritme FP-Growth. Perbandingan

waktu efisiensi bias dilihat pada Gambar 7
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Gambar 6 Perbandingan rules dengan nilai support >=0.05

Gambar 7 Perbandingan rules dengan nilai support >=0.05

4 Kesimpulan dan saran

Hasil dari penelitian ini adalah menemukan perbedaan pola pembelian barang yang dilakukan

oleh pembeli berdasarkan bulan dengan menggunakan algoritme Apriori dan FP-Growth.

Algoritme FP-Growth pada tiap bulannya lebih banyak menampilkan pola yang dihasilkan

dibandingkan dengan Apriori. Untuk rules yang dihasilkan oleh algoritme Apriori masih
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lebih sedikit dibandingkan dengan FP-Growth sedangkan pada efisiensi waktu Apriori lebih

cepat atau membutuhkan waktu yang relatif sedikit dibandingkan dengan FP-Growth dalam

mengolah data dan menampilkan hasil.

Untuk meningkatkan hasil pola yang didapatkan dan untuk menyempurnakan hasil

penelitian yang telah dibuat ini, maka peneliti memberikan saran sebagai berikut :

1. menambah algoritme data mining yang digunakan untuk MBA untuk menemukan pola

item set yang lebih bervariasi.

2. Diharapkan untuk seleksi dataset per bulan menggunakan kode, karena pada penelitian

ini transaksi dipisahkan filenya berdasarkan bulan.
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