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ABSTRAK

212 Mart Jalan Merdeka Kota Dumai merupakan salah satu minimarket berlandaskan koperasi syari-
ah. 212 Mart Jalan Merdeka Kota Dumai dalam melakukan penentuan promosi produk ditentukan
berdasarkan produk yang memiliki jumlah stok banyak, produk yang paling laku, dan berdasarkan
produk yang sudah mendekati tanggal kadaluwarsa. Hal tersebut berpengaruh dalam efektivitas pe-
masaran, sering kali produk yang di promokan tidak sesuai dengan kebutuhan pelanggan, begitu
juga terkait kualitas produk yang dipromokan. Salah satu solusi dari permasalahan tersebut yaitu
dengan menerapkan teknik data mining. Teknik data mining yang diterapkan yaitu algoritma K-
Means, K-Medoids, FCM dan FP-Growth untuk menganalisis dan mengolah data transaksi penjualan
hingga memperoleh informasi yang bermanfaat serta menganalisa pola hubungan data supaya dapat
memberikan rekomendasi teknik baru kepada pihak 212 Mart Jalan Merdeka Kota Dumai dalam
penentuan promosi produk. Dengan percobaan 2 cluster sampai dengan 7 cluster dihasilkan clus-
ter terbaik yaitu pada 6 cluster algoritma K-Medoids dengan nilai validitas tertinggi yakni sebesar
0,8402 berdasarkan nilai Silhouette Index (SI). Hasil association rules dengan nilai minsup 5% dan
minconf 75% diperoleh sebanyak 12 rules berdasarkan cluster terbaik. Sementara pada percobaan
tanpa proses clustering, tidak ditemukannya rules sama sekali.
Kata Kunci: 212 Mart, Data Mining, Clustering, Association Rules
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ABSTRACT

212 Mart Jalan Merdeka Dumai is one of the minimarkets based on sharia cooperatives. 212
Mart Jalan Merdeka Dumai in determining the promotion of products is determined based on
products that have a large amount of stock, the best-selling products, and based on products that
have been approved an expiration date. This relates to marketing, often the products offered are
not in accordance with customer needs, as well as the quality of the products being promoted.
One solution to this problem is data mining techniques. This study uses the K-Means, K-Medoids,
FCM and FP-Growth algorithms in analyzing and processing sales transaction data to get useful
information and analyzing data relationship patterns so that it can help assess new techniques
for the 212 Mart Jalan Merdeka Dumai in selection promotional products. From the experiments
with the number of 2 clusters up to 7 clusters produced the best clusters, namely the 6 clusters
of K-Medoids with the highest validity value of 0.8402 based on the Silhouette Index (SI) method.
The results of the association rules with a minsup value of 5% and a minconf value of 75% were
obtained by 12 rules based on the best cluster. While in experiments without the clustering process,
no rules were found at all.
Keywords: 212 Mart, Data Mining, Clustering, Association Rules
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Bisnis ritel merupakan sebuah kegiatan pemasaran yang bergerak untuk

memenuhi kebutuhan perseorangan, keluarga, dan rumah tangga, yang berperan
sebagai konsumen akhir. Pesatnya perkembangan bisnis membawa perubahan ter-
hadap banyak hal, termasuk perubahan yang terjadi dalam dunia bisnis ritel. Pe-
rubahan yang terjadi yaitu berubahnya sistem pasar yang awalnya bersifat tradi-
sional menjadi ritel sebagaimana munculnya swalayan, minimarket, dan depart-
ment store. Terdapat banyak perusahaan yang bergerak di bidang ritel juga turut
serta berkontribusi dalam perbaikan perekonomian, terutama dalam pemenuhan ke-
butuhan konsumen (Istiatin dan Sudarwati, 2015).

212 Mart Jalan Merdeka Kota Dumai adalah sebuah perusahaan yang ber-
gerak dibidang ritel yang berorientasi pada konsusmsi kebutuhan sehari-hari, yaitu
sebuah minimarket yang berlandaskan koperasi syariah. 212 Mart ini hanya men-
jual produk-produk yang berlabel halal saja, tidak menjual produk non halal seperti
rokok, minuman keras, alat kontrasepsi dan sejenisnya yang sering dijumpai pa-
da minimarket lain. Untuk menjamin keberlangsungan bisnis, para pelaku serta
pengembang bisnis ritel harus mencari solusi dan memikirkan strategi trobosan
yang akurat, karena melihat perkembangan kondisi pasar seperti sekarang ini, per-
saingan antar perusahaan bisnis ritel diberbagai kelas menjadi semakin ketat. Un-
tuk mengetahui kondisi pasar yaitu dapat dilakukan dengan cara mengamati da-
ta penjualan. Data penjualan disimpan dalam sebuah database, kemudian diolah
sampai menghasilkan laporan penjualan dan laporan laba rugi. Namun, data terse-
but dapat diolah lebih lanjut sehingga nantinya akan memperoleh sebuah penge-
tahuan atau informasi baru (Listriani, Setyaningrum, dan Eka, 2016). Dalam pe-
ngolahan data lebih lanjut, penerapan teknik data mining menjadi pilihan solusi
yang tepat untuk dilakukan, karena data mining merupakan salah satu bidang keil-
muan yang sangat menarik untuk menemukan pola-pola dari sekumpulan big data
yang tersimpan dalam sebuah database, data warehouse, atau sarana penyimpanan
lainnya yang menghasilkan informasi-informasi yang sangat berharga (Vijayarani
dan Dhayanand, 2015). Data Mining merupakan ekstraksi informasi dari sejumlah
besar data untuk menemukan informasi atau pengetahuan tersembunyi. Terdapat
keberagaman metode yang dimiliki oleh data mining untuk menganalisis data di-
antaranya, clustering, association rules, classification dan lain-lain (Velmurugan,
2012).



Metode data mining yang bertugas untuk menemukan aturan asosiatif di-
antara suatu kombinasi item yaitu metode Association rule (Abdurrahman, 2018).
Association rules digunakan untukj mengetahuij produk-produkj yangj dibelij se-
caraj bersamaanj (Listriani dkk., 2016). Association rules menjadi populer dikare-
nakan aplikasinyaj untukj menganalisj isij keranjangj belanjaj dij pasarj swalayan,j
yang menjadikan metode ini sering juga disebut dengan market basket analysis
(analisis keranjang pasar). Analisis Keranjang Pasar adalah teknik pemodelan
matematika yang didasarkan pada teori bahwa jika pelanggan membeli kelom-
pok barang tertentu, pelanggan cenderung membeli kelompok barang lain. Ini di-
gunakan untuk menganalisis perilaku pembelian pelanggan dan membantu dalam
meningkatkan penjualan dan mempertahankan persediaan dengan berfokus pada
data transaksi titik penjualan (Karthiyayini dan Balasubramanian, 2016). Oleh
karena itu, dengan menganalisis keranjang pasar menggunakan metode association
rules dapat memberikan rekomendasi dan promosi produk, sehingga menghasilkan
strategi pemasaran yang lebih akurat dan dapat menarik lebih banyak pelanggan,
karena produk yang dipromosikan merupakan produk yang dibutuhkan oleh pelang-
gan. Penentuan polaj pembelianj produkj yangj kurangj akuratj dapatj mengaki-
batkanj kebijakanj rekomendasij promosij produkj menjadij tidakj tepatj sasaranj
(Triyanto, Suhartono, dan Himawan, 2014).

Pada 212 Mart Jalan Merdeka Kota Dumai, dalam menentukan rekomen-
dasi promosi produk pihak minimarket mengacu kepada produkj yangj memilikij
jumlahj stokj banyakj danj yangj palingj laku.j Penentuanj promosij produkj inij
dilakukanj untukj mengurangij jumlahj stokj produk,j danj belumj berdasarkanj
kebutuhanj pelanggan.j Kemudian, dalam melakukan promosi produk lainnya, pi-
hak perusahaan mempromokan produkj apabilaj produkj sudahj mendekatij tang-
galj kadaluwarsa.j Halj tersebutj berpengaruhj padaj efektifitasj pemasaranj karenaj
dalam memilih produk yang dibeli, tentunya pelanggan akan memilih kualitas pro-
duk yang terbaik. Disamping itu, bersumber dari hasil wawancara yang dilakukan
dengan pihak 212 Mart Jalan Merdeka Kota Dumai, pada bulan atau momen ter-
tentu mengalami kenaikan dan penurunan jumlah transkasi yang signifikan, yaitu
kenaikan jumlah transaksi pada momen menjelang Ramadhan sampai dengan mo-
men Idul Fitri, dan penurunan jumlah transaksi pasca momen tersebut. Diketahui
pada bulan bulan tersebut, produk yang paling banyak dibeli oleh pelanggan yaitu
Minuman Kemasan dan Bumbu Masak. Terkait hal ini belum ada analisa data lebih
lanjut yang dilakukan oleh pihak minimarket. Oleh karena itu, dibutuhkan peng-
galian informasi pada data transaksi penjualan 212 Mart Jalan Merdeka Kota Du-
mai guna mendapatkan informasi yang berharga bagi pihak minimarket. Pada kasus
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ini, solusi yang dapat dilakukan adalah dengan menganalisa keranjang pasar dengan
memanfaatkan teknik data mining, yaitu metode association rule, yang akan meng-
hasilkan rekomendasi promosi produk yang tepat sesuai dengan pola pembelanjaan
pelanggan pada bulan-bulan yang akan dianalisa tersebut.

Metode association rules memiliki banyakj algoritmaj yangj diusulkanj un-
tukj menemukanj polaj asosiasij (Ykhlef, 2011). Salah satu algoritma yang pal-
ing terkenal atau yang paling sering digunakan dalam mencari frequent itemset
dengan menggunakan metode association rules yaitu algoritma Apriori (Patil dan
Patil, 2013). Dalam memperbaiki kekurangan yang dimiliki oleh algoritma Apriori,
algoritma FP-Growth hadir sebagai algoritma pengembangan dari algoritma terse-
but. Pada pencarian frequent itemsets tak lagi menggunakan candidate generation
melainkan dengan pembangunan tree yang disebut juga dengan FP-Tree. Algorit-
ma FP-Growth juga tidak perlu melakukan scan database yang berulang jika sudah
ditemukan kombinasi itemset yang sudah ditemukan sebelumnya (Sepri dan Afdal,
2018), serta algoritma FP-Growth memiliki performa yang lebih cepat daripada al-
goritma Apriori (Shaikh, 2015).

Namun, ditemukannya sejumlahj masalahj teknisj yangj berhubunganj de-
nganj teknikj rekomendasij yangj palingj umumj dalam menganalisis keranjang
pasar menggunakan metode association rules. Menganalisis keranjang pasar de-
ngan itemset besar cenderung diabaikan oleh assoiation rules dan kurang tepat-
nya rekomendasi item karena tidak tersedianya informasi tentang produk ritel
(Christidis, Apostolou, dan Mentzas, 2010), sehingga untuk data yang besar hasil
yang diperoleh menjadi kurang tepat. Dalam mengatasi masalah tersebut, per-
lu dilakukannya clustering terhadap atribut-atributj yangj adaj untukj memben-
tukj kelompokj atributj yangj sama,j dan kemudian dilanjutkan dengan menen-
tukanj polaj asosiasij padaj masing-masingj kelompokj (Plasse, Niang, Saporta,
Villeminot, dan Leblond, 2007), sehingga dapat mempernudah dalam proses pen-
carian rekomendasi produk. Clustering (klasterisasi) adalah proses pengelompokan
data dimana objek-objekj dalamj sebuahj clusterj memilikij tingkatj kemiripanj
yangj tinggij danj sangatj tidakj miripj denganj objekj yangj lainj padaj clusterj
yangj berbedaj (Govindasamy dan Velmurugan, 2018).

Berdasarkan penelitan sebelumnya yang membandingkan data transaksi
penjualan yang dilakukan klasterisasi terlebih dahulu, kemudian setelah mene-
mukan klaster terbaik dilanjutkan dengan penerapan algoritma FP-Growth untuk
menemukan aturan asosiasi, dengan data transaksi penjualan yang tidak dilakukan-
nya klasterisasi terlebih dahulu (Syukra, Hidayat, dan Fauzi, 2019), diperoleh 5
rules pada cluster 3, sementara tidak ditemukannya rules pada data besar yang
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tidak diklasterisasi. Algoritma klasterisasi yang digunakan pada penelitian terse-
but yaitu 3 menggunakan algoritma K-Medoids. Dimana diketahui pada penelitan
terdahulu yang membandingkan algoritma K-Medoids dan Fuzzy C Means (FCM)
untuk pengelompokan data penjualan (Jaini, 2019), diperoleh Algoritma Fuzzy C
Means lebih baik dibandingkan Algoritma K-Medoids dengan nilai Silhouette Index
sebesar 0,2159, sedangkan K-Medoids dengan nilai 0,2018. Sementara itu, peneli-
tian yang membandingkan algoritma Fuzzy C Means (FCM) dan K-Means pada
pengelompokan moda transportasi berbasis GPS (Syarif, 2018), dengan pengujian
Silhoutte Coefficient Index (SI) menunjukkan bahwa algoritma K-Means lebih ung-
gul dibandingkan FCM. Nilai rata-rata algoritma K-Means yang dihasilkan sebesar
0,458267. Sedangkan nilai rata-rata algoritma FCM sebesar 0,440682. Kemudi-
an, pada penelitian yang membandingkan algoritma K-Means dan K-Medoids pada
pengelompokan wilayah sebaran cacat pada anak (Marlina, Fernando, Ramadhan,
dkk., 2018), diperoleh nilai validitas Silhoutte Coefficient Index (SI) yang dihasilkan
pada algoritma K-Means sebesar 0,1443 dan algoritma K-Medoids sebesar 0,5009.
Hal tersebut menunjukkan bahwa algoritma K-Medoids lebih baik dibandingkan
dengan algoritma K-Means.

Berdasarkan uraian di atas dan didukung oleh beberapa penelitian sebelum-
nya, maka pada penelitian ini akan dilakukan penelitian menggunakan algoritma
K-Medoids, K-Means, dan FCM dalam proses clustering untuk kemudian diband-
ingkan antara ketiga algoritma tersebut, sehingga akan menghasilkan algoritma
mana yang memiliki cluster terbaik berdasarkan hasil nilai validitas cluster ter-
baik dengan sumber dataset transaksi penjualan dalam jumlah yang besar. Kemu-
dian, hasil data cluster terbaik akan diterapkan pada algoritma FP-Growth untuk
menemukan pola aturan asosiasi, sehingga diharapkan untuk dapat memberikan
rekomendasi produk yang lebih akurat kepada pelanggan dikarenakan dataset yang
akan diasosiasi menjadi lebih kecil.

1.2 Perumusan Masalah
Berlandaskan latarj belakangj yangj telahj dijelaskanj diatas,j diperoleh ru-

musan masalah pada penelitian ini yaitu bagaimana membandingkan algoritma K-
Means, K-Medoids, dan FCM untuk penerapan algoritma FP-Growth pada data
transaksi penjualan 212 Mart Jalan Merdeka Kota Dumai.

1.3 Batasan Masalah
Dalam penelitian yang dilakukan diperlukan batasan masalah agar tidak

meluas dari topik yang telah ditentukan, berikut batasan masalah dalam penulisan
Tugas Akhir ini, yaitu:
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1. Studi kasus penelitian ini adalah 212 Mart Jalan Merdeka Kota Dumai.
2. Data yang digunakan adalah data transaksi penjualan 212 Mart Jalan Merde-

ka Kota Dumai rentang waktu 01 Mei 2019 sampai dengan 31 Oktober 2019.
3. Data transaksi yang digunakan adalah data transaksi penjualan kategori pro-

duk makanan dan minuman.
4. Algoritma clustering yang digunakan adalah K-Means, K-Medoids, dan

FCM.
5. Pada perhitungan algoritma K-Means, K-Medoids dan FCM menggunakan

percobaan dengan jumlah 2 cluster, 3 cluster, 4 cluster, 5 cluster, 6 cluster,
dan 7 cluster sebagai permodelan percobaan.

6. Acuan yang digunakan dalam clustering yaitu berdasarkan atas Jumlah Item
Yang Dibeli dan JumlahItem Yang Tidak Dibeli.

7. Metode validitas cluster yang digunakan adalah Silhouette Index (SI)
8. Pada perhitungan algoritma FP-Growth menggunakan nilai minimum sup-

port sebesar 5% dan nilai minimimum confidence sebesar 75%.
9. Tools yang digunakan untuk mengolah data adalah Microsoft Excel dan

RapidMiner, serta tools yang digunkaan untuk validitas cluster adalah Mat-
lab.

1.4 Tujuan Penelitian
Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Membandingkan algortima K-Means, K-Medoids, dan FCM pada data
transaksi penjualan 212 Mart Jalan Merdeka Kota Dumai berdasarkan ni-
lai Silhouette Index (SI).

2. Menerapkan algoritma FP-Growth untuk mencari pola aturan asosisasi pada
data penjualan 212 Mart Jalan Merdeka Kota Dumai berdasarkan hasil data
cluster terbaik.

1.5 Manfaat Penelitian
Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Memberikan hasil dari perbandingan clustering antara algoritma K-Means,
K-Medoids, dan FCM berdasarkan nilai Silhouette Index (SI) pada data
transaksi penjualan 212 Mart Jalan Merdeka Kota Dumai.

2. Memberikan rekomendasi cara/teknik baru pada pihak 212 Mart Jalan
Merdeka Kota Dumai dalam penentuan promosi produk.

3. Memberikan informasi rekomendasi berdasarkan hasil analisis yang di-
lakukan kepada pihak 212 Mart Jalan Merdeka Kota Dumai.
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1.6 Sistematika Penulisan
Adapun Sistematika Penulisan Tugas Akhir ini dibagi dalam 5 BAB dengan

rincian sebagai berikut:
BAB 1. PENDAHULUAN
BAB 1 pada tugas akhir ini berisi tentang: (1) latar belakang; (2) rumu-

san masalah; (3) batasan masalah; (4) tujuan; (5) manfaat; dan (6) sistematika
penulisan.

BAB 2. LANDASAN TEORI
BAB 2 pada tugas akhir ini berisi tentang: (1) data mining, (2) market basket

analysis, (3) clustering, (4) algoritma k-means, (5) algoritma k-medoids, (6) algo-
ritma fcm, (7) silhouette index, (8) association rules, (9) algoritma fp-growth, (10)
rapidminer dan (11) penelitian terdahulu

BAB 3. METODOLOGI PENELITIAN
Bab ini berisi langkah-langkah dan metode yang dilakukan dalam penelitian

ini, yaitu: (1) tahap perencanaan; (2) tahap pengumpulan data; (3) tahap preprocess-
ing; (4) tahap analisis dan hasil; dan (5) tahap dokumentasi.

BAB 4. ANALISA DAN PERANCANGAN
Bab ini berisi hasil dan pembahasan mengenai hasil: (1) analisis pendahu-

luan; (2) pengumpulan data; (3) penentuan atribut; (4) preprocessing data; (5) pen-
gelompokan data transaksi dengan algoritma k-means; (6) pengelompokan data
transaksi dengan algoritma k-medoids; (7) pengelompokan data transaksi dengan
algoritma fuzzy c means; (8) perbandingan validitas cluster; (9) pencarian asso-
ciation rules data transaksi yang telah di cluster dengan algoritma fp-growth; (10)
pencarian association rules data transaksi tanpa cluster dengan algoritma fp-growth;
(11) kontribusi penelitian

BAB 5. IMPLEMENTASI DAN PENGUJIAN
Bab ini berisikan kesimpulan dari tugas akhir yang dibuat dan saran untuk

penelitian selanjutnya.
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BAB 2

LANDASAN TEORI

2.1 Data Mining
Data mining menjadi pilihan solusi dalam meningkatkan keuntungan yang

merupakan sebuah proses analisa sejumlah besar data yang tersimpan dalam sebuah
komputer yang menghasilkan suatu informasi yang bermanfaat (Masnur, 2015).
Knowledge Discovery in Databases (KDD) adalah nama lain atau istilah lain da-
ri Data Mining terpopuler. Namun, disamping itu, disebutkan Data Mining meru-
pakan salah satu bagian dari proses KDD (Han, Pei, dan Kamber, 2011).

2.1.1 Pengelompokan Data Mining
Menurut Hermawati (2013), pengelompokan data mining adalah sebagai

berikut:
1. Classification

Classification atau klasifikasi disebut juga dengan supervised learning kare-
na pada metode ini kategori telah didefinisikan terlebih dahulu, baru ke-
mudian menentukan data baru menjadi bagian dari beberapa kategori yang
telah di definisikan tersebut.

2. Clustering
Clustering atau klasifikasi disebut juga sebagai unsupervised learning. Pa-
da metode ini dalam mempartisij datasetj menjadij beberapaj subsetj atauj
kelompokj sehinggaj elemenj darij suatuj kelompokj tertentuj memilikij setj
propertij yangj dibagij bersamaj denganj tingkatj kemiripanj yangj tinggij
terhadapj satuj kelompok,j danj tingkatj kemiripanj yangj rendahj terhadapj
antarj kelompoknya.j

3. Association Rules
AssociationjRulesjataujpolajaosisasi yaitu mendeteksi kumpulan atribut-
atribut yang munculjbersamaanjdalamjfrekuensij yang sering, dan memben-
tuk sejumlah kaidah darijkumpulan-kumpulanjtersebut.

4. Sequential Pattern Discovery
Sequential Pattern Discovery yaitujmencarijsejumlahjeventjyangjsecaraj u-
mum terjadijbersama-sama.j

5. Regression
Regression/Regresi merupakan prediksi nilaij darij suatuj variabelj berke-
lanjutanj yangj diberikanj berdasarkanj nilaij darij variabelj yangj lain,j de-
nganj mengasumsikan sebuahjmodeljketergantunganjlinierjataujnon-linier.j



6. Deviation Detection
Deviation Detection yaitu kegiatan deteksijanomalijsecarajotomatisjyang
bertujuan untukjmengidentifikasijkebiasaanjsuatujentitasjdanjmenetapkanj
sejumlah norm melalui pattern discovery.

2.1.2 Proses Data Mining
Menurut Gullo (2015) berikut ini adalah beberapa tahapan dalam data min-

ing yaitu knowlegde discovery in databases (KDD):

1. Data Selection
Tahap pertama yaitu data selection. Data selection yaitu tahap memilah
data-data apa saja yang relevan yang dapat digunakan dalam proses analisa.

2. Preprosesing/Cleaning
Tahap preprocessing atau cleaning ini adalah tahap pembersihan data yaitu
dengan menghapus noise, atau menghapus data yang tidak lengkap.

3. Transformation
Tahap tranformation atau tranformasi data merupakan tahap pengubahan
data menjadi sebuah format yang sesuai, agar data dapat dilanjutkan proses-
nya dengan teknik data mining.

4. Data Mining
Tahap data mining yaitu tahap mengekstraksi data dengan menggunakan
metode data mining tertentu seperti classification, clustering, association
rules, dan lainnya, guna menemukan informasi atau pengetahuan baru.

5. Interpretation/Evaluation
Interpretation/Evaluation adalah tahap evaluasi informasi atau pengetahuan
dari proses data mining, dengan mengidentifikasi hasil dari tahapan tahapan
yang telah dilakukan sebelumnya.

2.2 Market Basket Analysis
Salah satujteknikjatau cara dalamjmenganalisa datajpenjualan suatu perusa-

haan yaitu dengan melakukan market basket analysis atau analisa keranjang pasar.
Dilakukan dengan menganalisa perilaku pembelian item oleh pelanggan dengan
melihat pola asosiasijantarjitemjyangjberbedajpadajtiapjtransaksijpembelianjitem.
Berdasarkan hubungan kegunaan tiap item, beberapanya dapat dengan mu-
dah diperkirakan pola pembelanjaan yang dilakukan oleh pelanggan atau da-
pat dengan mudah diketahui itemjapajsajajyangjdibelijsecarajbersamaan,j con-
tohnya saja kopi dan gula. Namun, tidak menutup kemungkinan terdapat po-
lajpembelianjyangjtidakjdiperkirakanjsebelumnya,jcontohnya gula dan sabun, se-
hingga dapat saja terjadinya kesalahanjdalamjmengantisipasijketersediaanj gula
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dan sabun tersebut. Terkait hal tersebut, denganjmelakukanjanalisajkeranjang
pasar, seorangjmanajerjtidakjlagi bersusah payah maupun kesulitan dalam mencari
tahu atau menemukan pola pembelian itemjapajsajajyangjkemnungkinan akan di-
belijsecarajbersamaanjyang dilakukan olehjpelanggan. Pada data mining, analisa
keranjang pasar dilakukan dengan metode association rules (Rindengan, 2012).

2.3 Clustering
Clustering atau klasteriasi adalah prosesjpengelompokanjdatajyangj memi-

liki kesamaan objek, yang dalam pengelompokannya tidak memiliki variable tar-
get seperti proses Classification (Marlina dkk., 2018). Secarajumumj pemba-
gianjclusteringjdapatjdigambarkanjsebagaijberikutj(Muhardi dan Nisar, 2015):

Hierarchical clustering yaitu menentukanjsendirijjumlahjclusterjyangj
dihasilkan.j Hasiljdarijmetodejinij yaitu suatujstrukturjdatajberbentukjpohonjyangj
disebutjdendogramjdimanajdatajdikelompokkanjsecarajbertingkatjdarijyangjpalingj
bawahjhingga paling atas, dimanajtiap instance data adalah satujclusterjsendiri,j
hingga tingkat paling atas dimanajkeseluruhanjdatajmembentukjsatu cluster besar
berisi cluster-cluster.

Divisive hierarchical clustering yaitu mengelompokkan data dari kelom-
pok yang terbesarjhinggajkejkelompokjterkecil,jyaitujmasing-masingjinstance da-
ri kelompok data tersebut. Sebaliknya,jagglomerative hierarchical clustering yaitu
mulaijmengelompokkanjdatajdarijkelompokjterkeciljhinggajterbesar.j Beberapa al-
goritma dari metode ini antara lain: RObust Clustering Using LinKs (ROCK),
Chameleon, Cobweb, Shared Nearest Neighbor (SNN).

Partitional clustering yaitu mengelompokkan data ke dalamk cluster
dimana k adalah banyaknya cluster dari inputan user. Kategorijinij bi-
asanyajmemerlukanjpengetahuanjyangjcukupjtentangjdatajdanjprosesjbisnisj yang
memanfaatkannya untuk mendapatkan kisaran nilai input yang sesuai. Algoritma-
algoritma yangj merupakan bagian dari kategori ini diantaranya: K-Means, Fuzzy
C-Means, Clustering Large Aplications (CLARA), Expectation Maximation (EM),
Bond Energy Algorithm (BEA), Algoritma Genetika, Jaringan Saraf Tiruan.

2.4 Algoritma K-Means
Algoritma K-Means merupakan algoritmajyang pertama kali dipub-

likasin oleh Stuart Loyd pada tahun 1984 dan menjadi algoritmajclusteringj
yangjbanyakjdigunakan.jAlgoritma k-means cukup mudah untuk diimplemen-
tasikan, relatif cepat, dan mudah disesuaikan. Prinsip utama dari algorit-
ma ini yaitu menyusun kbuah partisi/pusat (centroid)/ rata-rata (mean) da-
ri sekumpulan data. Algoritma k-means dimulai dengan pembentukan par-
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tisi cluster di awal kemudian secara iteratif partisi cluster inijdiperbaikij
hinggajtidakjterjadijperubahanjyangjsignifikanjpadajpartisijclusterj (Marlina dkk.,
2018).

Clustering dengan algoritma k-means secarajumumjdilakukanjdengan algo-
ritma dasar sebagai berikut (Ramadhan dkk., 2017):

1. Tentukan jumlah cluster
2. Alokasikan data ke dalam cluster secara random
3. Hitung centroid/ nilai rata-rata dari data yang ada di masing-masing cluster
4. Alokasikan masing-masing data ke centroid/ nilai rata-rata terdekat
5. Kembali ke langkah ke 3, apabila masih ada data yang berpindah cluster

atau apabila perubahan nilai centroid, ada yang di atas nilai threshold yang
ditentukan atau apabila perubahan nilai pada objective function yang digu-
nakan di atas nilai threshold yang ditentukan.

2.5 Algoritma K-Medoids
Algoritma K-Medoids atau Partitioning Around Medoid (PAM) diusulkan

oleh Kaufman dan Rousseeuw, sebagai pengembangan dari algoritma K-Means
(Soni dan Patel, 2017). K-Medoids menggunakan perwakilan objek yang disebut
dengan (medoid) sebagai pusat cluster, tidak menggunakan nilai rata-rata atau dise-
but dengan (mean) sebagaijpusatjclusterj(Ozdemir dan Kaya, 2018). Algoritma k-
medoids merupakan pengembangan dari algoritma k-means. K-Medoids memiliki
kelebihanjuntukjmengatasijkelemahanjpada algoritma k-means yang sensitive ter-
hadap noise dan outlier, dimanajobjekjdenganjnilaijyangjbesarjyang memungkin-
kan menyimpangjpadajdarijdistribusijdataj(Ramadhani dan AK, 2019).

Langkah-langkah algoritma k-medoids (Marlina dkk., 2018):
1. Inisialisasi pusat cluster sebanyak k (jumlah cluster)
2. Alokasikan setiap data (objek) ke cluster terdekat menggunakan persamaan

ukuran jarak Euclidian Distance dengan Persamaan 2.1:

d(x,y) =

√
n

∑
i=1

(xi− yi)2 (2.1)

3. Pilih acak objek pada masing-masing cluster sebagai kandidat medoids
baru.

4. Hitung jarak setiap objek yang berada pada masing-masing cluster dengan
kandidat medoids baru.

5. Hitung total simpangan (S) dengan menghitung nilai total distance baru –
total distance lama. Jika S< 0, maka tukar objek dengan data cluster untuk
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membentuk sekumpulan k objek baru sebagai medoid.
6. Ulangi langkah 3 sampai 5 hingga tidak terjadi perubahan medoids, sehing-

ga didapatkan cluster beserta anggota cluster masing-masing.

2.6 Algoritma Fuzzy C-Means
Algoritma Fuzzy C Means (FCM) disajikan dalam bentuk awalnya o-

leh Dunn sebagai alternatif dari classical k-means clusters dan diselesaikan oleh
Bezdek pada tahun 1974 (Ozdemir dan Kaya, 2018). Pada algoritma FCM, keang-
gotaan dari data tidak secara tegas dinyatakan dengan nilai 0 dan nilai 1, namunj
denganj sebuahj nilaij derajatj keanggotaanj dengan batasan nilai rentang 0 sam-
pai dengan 1 (Cebeci dan Yildiz, 2015). Tahapanj awalj darij konsepj dasar FCM
yang palingj awalj adalahj denganj menentukanj pusatj cluster (centroid) yang akan
mengidentifikasij lokasi/ruangj rata-rataj untukj tiapj cluster.j Dalamj kondisij aw-
al,j pusatj clusterj inij belumj dapatj dikatakanj akuratj halj inij diakibatkanj o-
lehj setiapj dataj memilikij derajatj keanggotaanj untukj masingj masingj cluster.j
Perbaikanj terhadapj pusatj clusterj (centroid)j danj masing-masingj nilaij keang-
gotaanj dataj denganj perulangan,j akanj terlihatj bahwaj pusatj clusterj (centroid)j
akanj bergerakj mendekatij ruang/lokasij yangj tepatj (Gusti, 2012).

Berdasarkanj minimisasij terhadapj fungsij rasionaj yangj mencitrakanj
jarakj yangj diberikanj kej centroidj atauj pusatj clusterj darij titikj dataj de-
nganj caraj memperbaikij centroidj (pusat cluster) dan nilaij keanggotaanj masing-
masingj dataj secaraj berulang,j makaj posisij pusatj clusterj (centroid)j yangj tepatj
akanj dapatj ditemukanj (Butarbutar, Windarto, Hartama, dan Solikhun, 2017).

Tahap perhitungan algoritma FCM sebagai berikut (Muhardi dan Nisar,
2015):

1. Menentukan data yang akan di cluster X, berupa matriks berukuran n x
m (n=jumlah sampel data, m=atribut setiap data). Xij=data sampel ke-I
(i=1,2,. . . n), atribut ke-j (j=1,2,. . . ,m).

2. Menentukan
(a) Jumlah cluster = c
(b) Pangkat = w
(c) Maksimum interasi = MaxIter
(d) Error terkecil yang diharapkan = ξ

(e) Fungsi objektif awal = P 0 = 0
(f) Interasi awal = t = 1

3. Membangkitkan bilangan random µik, i=1,2,3. . . ,n; k=1,2,3. . . c; sebagai
elemen-elemen matriks partisi awal U.
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Menghitung jumlah setiap kolom:

Qi =
c

∑
k=1

µik (2.2)

Menghitung:

µik =
µik
Qi

(2.3)

4. Menghitung pusat cluster ke-k: V kj, dengan k=1,2,. . . c; dan j=1,2,. . . m

Vk j =
∑

n
i=1(µik)

W ∗Xi j

∑
n
i=1(µik)W

(2.4)

5. Menghitung fungsi objektif pada interasi ke-t:

Pt =
n

∑
i=1

c

∑
k

([
m

∑
j=1

(
Xi j−Vk j

)2

]
(µik)

W

)
(2.5)

6. Menghitung perubahan matriks partisi:

µik =

[
∑

m
i=1
(
Xi j−Vk j

)2
] −1

w−1

∑
c
k=1

[
∑

m
i=1
(
Xi j−Vk j

)2
] −1

w−1
(2.6)

2.7 Sillhoute Index
Silhouette Indexj (SI)j digunakanj untukj memvalidasij sebuahj data,j clus-

terj tunggal,j atauj bahkanj keseluruhanj cluster.j SIj banyakj digunakanj untukj
memvalidasij clusterj yangj menggabungkanj nilaij kohesij danj separasi.j Silhou-
ette Indexj (SI)j atauj disebutj jugaj denganj silhouette coefficientj digunakanj untukj
melihatj kualitasj danj kekuatanj cluster,j seberapaj baikj suatuj objekj ditempatkanj
dalamj suatuj cluster.j

Tahapan perhitungan dari silhouette index adalah sebagai berikut
(Pradnyana dan Permana, 2018):

1. Hitung rata-rata jarak dari suatu data misalkan i dengan semua data lain
yang berada dalam satu cluster.

a(i) =
1

|A|−1 ∑
j

εA,J 6=id (i, j) (2.7)

dengan j adalah data lain dalam suatu cluster A dan d(i,j) adalah jarak data i
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dengan j.
2. Hitung rata-rata jarak dari data ke-i tersebut dengan semua cluster lain, dan

diambil nilai terkecilnya.

a(i) =
1
|A|∑j

εCd(i, j) (2.8)

dengan d(i,C) adalah jarak rata-rata data i dengan semua objek pada cluster
lain C dimana A 6= C

b(i) = minC 6= Ad (i,c) (2.9)

3. Nilai SI dihitung dengan

s(i) =
b(i)−a(i)

max(a(i) ,b(i))
(2.10)

Adapun ukuran nilai SI menurut Kaufman dan Rousseeuw yaitu:
(a) 0.7 < SI <= 1 strong structure
(b) 0.5 < SI <= 0.7 medium structure
(c) 0.25 < SI <= 0.5 weak structure
(d) SI <= 0.25 no structure

2.8 Association Rules
Association Rules Mining adalahj suatuj prosedurj untukj mencarij hu-

bunganj antarj itemj dalamj suatuj dataset.j Association rules merupakanj se-
buahj prosesj padaj data mining untukj menentukanj semuaj aturanj asosiatifj
yangj memenuhij syaratj minsupj (minimum support) danj minconfj (minimum
confidence) padaj sebuahj database.j Dimulaij denganj mencarij frequent itemset,
yaituj kombinasij yangj palingj seringj terjadij dalamj suatuj itemsetj danj harusj
memenuhij minsup.j Dalamj tahapj inij akanj dilakukanj pencarianj kombinasij
itemj yangj memenuhij syaratj minimumj darij nilaij supportj dalamj databasej
(Lestari, 2017). Untukj mendapatkanj nilaij supportj darij suatuj itemj Aj dapatj
diperolehj denganj rumusj berikutj (Larasati, Nasrun, dan Ahmad, 2015):

Support (A) =
JumlahtransaksiyangmengandungitemA

TotalTransaksi
(2.11)

Kemudian, untuk mendapatkan nilai support dari dua item diperoleh dengan
rumus berikut:
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Support (A,B) = P
(

A
⋂

B
)
=

JumlahtransaksiyangmengandungAdanB
TotalTransaksi

(2.12)

Setelah semua frequent item dan large item set didapatkan, dapat dicari
syarat minimum confidence (mincof ) dengan menggunakan rumus berikut:

Con f idence(A→ B) = P(A|B) = JumlahtransaksiyangmengandungAdanB
JumlahtransaksiyangmengandungA

(2.13)

Adapun untuk mencari nilai lift ratio data digunakan rumus berikut:

Li f tRatio =
Con f idence(A,B)

NilaiPatokanCon f idence(A,B)
(2.14)

Untuk mendapatkan patokan nilai confidence dapat dihitung menggunakan
persamaan berikut:

BenchmarkCon f idance =
Con f idence(A,B)

BenchmarkCon f idence(A,B)
(2.15)

2.9 Algoritma FP-Growth
Algoritma FP-Growth (Frequent Pattern Growth) adalahj pengembanganj

darij algoritma Apriori. Algoritma inij mampuj menentukanj himpunanj dataj yangj
palingj seringj munculj (frequent itemset) dalamj sebuahj kumpulanj dataj (Samuel,
2008). Dalamj pencarianj frequent itemset, tidakj lagij menggunakanj generate can-
didate melainkanj menggunakanj pembangunj treej yangj disebutj jugaj denganj
FP-Tree. Olehj karenaj ituj juga, FP-Growth menjadi alogirtma yang lebih cepat
daripada algoritma Apriori (Erwin, 2009). FP-Growthj dibagij kedalamj 3j taha-
panj utama.j

1. Tahapj pembangkitanj conditional pattern base,
Conditional Pattern Base adalahj subdataj yangj berisij prefix pathj (lin-
tasan awal)j danj suffix patternj (pola akhiran).j Pembangkitanj conditional
pattern base didapatkanj melaluij FP-Tree yangj telahj dibangunj sebelum-
nya.j

2. Tahapj pembangkitanj conditional FP-Tree
Padaj tahapj ini,j support countj darij setiapj itemj padaj setiapj conditional
pattern base dijumlahkan,j laluj setiapj itemj yangj memilikij jumlahj sup-
port countj lebihj besarj atauj samaj denganj minimum support count akanj
dibangkitkanj denganj conditional FP-Tree.

3. Tahapj pencarianj frequent itemset.
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Jika Conditional FP-Tree merupakanj lintasanj tunggalj (single path),j ma-
kaj didapatkanj frequent itemsetj denganj melakukanj kombinasij item un-
tukj setiapj conditional FP-Tree. Jikaj bukanj lintasanj tunggal,j makaj
dilakukanj pembangkitanj FP-Growth secaraj rekursifj (proses memanggil
dirinya sendiri)j (Lestari, 2017).

2.10 RapidMiner
RapidMiner merupakan tools pendukung design dan dokumentasi secara ke-

seluruhan proses data mining, mengukur arus yang mengontrol aliran kontrol pros-
es, serta menawarkan operator set yang cukup kompehensif (Hofmann dan Klinken-
berg, 2014). RapidMiner dioperasikan untuk data mining, machine learning, text
mining, dan predictive analytics (Setyawan, 2014).

2.11 Produk
Produk merupakan segalaj sesuatuj yang diproposisi dan ditawarkanj o-

leh pasarj untukj dijualbelikan sehingga dapat memenuhij kebutuhanj pasar dan
keinginanj pasar. Produk atau barang yang ditawarkan mencakup kebutuhan fisik,
pengalaman, jasa, acara,j orang,j tempat,j properti,j organisasi,j informasi dan ide
(Kotler dan Keller, 2007). Menurut Djaslim (2002), produk merupakan penawaran
dari tujuan pasar untuk dilihat, dimiliki, digunakan dan dikonsumsi untuk memu-
nculkan kepuasan atas keinginan dan kebutuhan yang telah ditawarkan.

2.12 Pelanggan
Pelanggan didefinisikan sebagai seorang konsumen/pembeli secara konstan

dan berulang untuk membeli atau mendapat suatu barang maupun jasa ditempat
yang sama karena timbulnya rasa puas dengan pelayanan tersebut (Lupiyoadi dan
Hamdani, 2006). Pelangganj dibagij menjadij dua,j yaituj yangj pertamaj disebutj
denganj pelangganj internal,j merupakanj pelangganj yangj masihj mempunyaij ta-
hapj selanjutnyaj setelahj mendapatkanj barangj darij pihakj penjual.j Pelangganj
akanj bekerjaj untukj menawarkanj barangj tersebutj kepadaj orangj lain.j Kemu-
dian, yang kedua disebut dengan pelanggan eksternal, eksternal berarti seseorang
menerima atau mendapatkan suatu produk atau barang yang dimanfaatkan dan
dikonsumsi sendiri. Pelanggan juga disebut konsumen, perbedaan pelanggan men-
garah pada pembelian barang secara berkesinambungan dan konstan.

2.13 Penelitian Terdahulu
Penerapan algoritma asosiasi dalam data yang dilakukan proses clustering

terlebih dahulu yang kemudian dibandingkan dengan data yang tidak dilakukan-
nya proses clustering telah dilakukan oleh Syukra dkk, 2019. Menggunakan algo-
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ritma K-Medoids untuk klasterisasi dan algoritma FP-Growth untuk asosisasi pa-
da penelitiannya terhadap data transaksi penjualan. Penelitian ini bertujuan untuk
memperoleh pola pembelian pelanggan dan membandingan pengolahan data de-
ngan melakukan klasterasi terlebih dahulu dengan yang tidak. Pada penelitian ini,
atribut yang menjadi acuan untuk pengelompokan produk yaitu Jumlah Item yang
dibeli dan Jumlah Item yang tidak dibeli dengan percobaan dengan jumlah cluster 3
– 9 sebagai permodelan percobaan. Sementara pada pencarian association rules di-
lakukan percobaan dengan nilai minimum support sebesar 5%, 6%, 7%, 8% dan 9%
dengan minimum confidence sebesar 50%. Adapun hasil dari penelitian ini adalah
tidak ditemukannya pola asosiasi pada data penjualan yang tidak dilakukannya k-
lasterisasi, dan ditemukan pola pada cluster 3. Association Rule yang terbentuk
pada cluster 3 dengan nilai minimum support sebesar 5% ditemukan rules/pola se-
banyak 2 rules, pada minimum support sebesar 6% ditemukan rules/pola sebanyak
1 rules, pada minimum support sebesar 7% ditemukan rules/pola sebanyak 1 rules,
pada minimum support sebesar 8% ditemukan rules/pola sebanyak 1 rules dan pada
minimum support sebesar 9% tidak ditemukan rules/pola (Syukra dkk., 2019).

Selanjutnya, penelitian terdahulu yang dilakukan oleh Trifianda 2019, di-
terapkannya algoritma FP-Growth pada data transaksi penjualan. Pada penelitian
tersebut peneliti menggunakan data yang memiliki minimal 2 items produk dalam
setiap transaksi. Data yang tidak memenuhi kriteria yang mempunyai minimal 2
items/produk tidak digunakan. Hasil yang diperoleh dari penelitian tersebut yaitu
dari data penjualan reseller didapatkan 5 rules, dari data penjualan pelanggan pri-
badi didapatkan 4 rules, sehingga rules yang diperoleh dapat membantu pihak pe-
rusahaan dalam tata letak barang dan rekomendasi penawaran produk (Trifianda,
2019).

Kemudian penelitian terdahulu yang dilakukan oleh Deswanti 2019, peneli-
tian menggunakan algoritma FP-Growth dalam penemuan pola asosiasi dan algo-
ritma DBSCAN untuk menghilangkan noise data. Pada penelitian tersebut mem-
bataskan pada data transaksi penjualan produk-produk makanan dan minuman.
Hasil yang diperoleh dari penelitian yang menggunakan data transaksi penjualan
sebanyak 15.165 record yaitu dapat disimpulkan bahwa item Perenjak Lama Teh
dan Minyak Goreng Sovia juga Gula Pasir 1kg sering dibeli secara bersamaan, baik
itu pada semua data ataupun pada data perbulan dan perhari yang telah dilakukan-
nya percobaan (Deswanti, 2019).

Penelitian sebelumnya yang membandingkan K-Medoids dan FCM pada da-
ta transaksi penjualan yang dilakukan oleh Jaini 2019, dalam menguji kedua valid-
itas algortima tersebut, digunakan perhitungan Silhouette Index menggunakan tool-
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s Matlab, diperoleh nilai Silhouette Index keseluruhan FCM lebih tinggi diband-
ingkan dengan K-Medoids, dengan FCM yaitu 0,2159 dan K-Medoids yaitu 0,2018.
Dari hasil tersebut diketahui bahwa pengelompokan penjualan produk menghasil-
kan FCM memiliki kualitas cluster yang lebih baik dibandingkan K-Medoids (Jaini,
2019).

Dilanjutkan dengan penelitian yang dilakukan oleh Rahmadani 2019, de-
ngan mengimplementasikan metode K-Means, K-Medoids dan FP-Growth dalam
menganalisa dan mengolah data Mahasiswa yang telah lulus dari UMRI untuk men-
ganalisa pola hubungan data untuk membantu pihak promosi UMRI dalam menen-
tukan wilayah promosi dan mencari prioitas calon Mahasiswa baru dari berbagai
wilayah. Penelitian ini menggunakan percobaan pembagian cluster dari k = 2 sam-
pai k = 7 dan memperoleh hasil nilai k = 3 dengan algoritma K-Medoids yang memi-
liki akurasi paling optimal berdasarkan metode pengukuran Davies Bouldien Index
(DBI) dengan nilai 0.174. Kemudian hasil cluster yang paling optimal diasosiasi
dengan metode FP-Growth dengan percobaan minimum support 20% dan minimum
confidence 50%Ḃerdasarkan rule yang dihasilkan maka strategi promosi yang di-
rekomendasikan adalah pihak UMRI dapat menonjolkan program studi Akuntansi
dan mengutamakan mahasiswa dengan jenis kelamin perempuan sebagai sasaran
dalam promosi pada wilayah Riau (Rahmadani, 2019).

Penelitian yang dilakukan oleh Ardani dan Fitrina, 2016, penelitian meng-
gunakan algoritma FP-Growth untuk menentukan rekomendasi pemesanan s-
parepart menggunakan pegujian minimum support sebesar 10% sampai dengan
25% dan minimum confidence sebesar 50% sampai dengan 90%Ḋiperoleh hasil
minimum support yang baik adalah kurang dari 20% dan minimum confidence lebi-
h 60%Ṡerta nilai confidence yang ditentukan akan mempengaruhi akurasi dalam
pembentukan rules, semakin tinggi nilai confidence maka rules akan semakin aku-
rat (Ardani, 2019).
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BAB 3

METODOLOGI PENELITIAN

Alur penelitan pada Tugas Akhir ini dapat dilihat pada Gambar 3.1.

Gambar 3.1. Alur Metodologi Penelitian

Penjelasan alur metodologi penelitian Tugas Akhir pada gambar diatas
adalah seperti berikut.

3.1 Tahap Perencanaan
Tahap perencanaan merupakan langkah pertama yangj perlu dilaksanakan

agar tujuan penelitian lebih jelas dan teratur.



1. Identifikasi Masalah
Identifikasi masalah bermaksud untukj mengamatij permasalahanj yangj ter-
jadij padaj 212 Mart Jalan Merdeka Kota Dumai.

2. Perumuskan Masalah
Setelah tahap mengamati permasalahan terlaksana, langkahj selanjutnyaj
yaituj merumuskanj masalahj yangj ada,j danj menetapkanj masalahj manaj
yangj akanj diangkatj menjadij fokusj penelitianj yangj akanj dilakukan.

3. Menentukan Tujuan
Penentuan tujuan penelitian adalah untukj menentukanj targetj yangj inginj
dicapai pada penelitian yang dilakukan. Tujuanj darij penelitianj inij adalahj
untuk membandingkan algortima K-Means, K-Medoids, dan FCM pada data
transaksi penjualanj 212 Mart Jalan Merdeka Kota Dumai berdasarkan nilai
Silhouette Index (SI) dan menerapkan algoritma FP-Growth untuk mencari
pola aturan asosisasi pada data penjualan 212 Mart Jalan Merdeka Kota
Dumai berdasarkan hasil cluster terbaik.

4. Menentukan Batasan Masalah
Penentuan batasan masalah bertujuan agar penelitian lebih terfokus dan s-
esuai cakupan objek yang harus diteliti.

5. Studi Pustaka
Studi pustaka dilakukan sebagaij bahanj pembelajaranj denganj caraj men-
carij bahanj yangj mendukungj dalamj pendefenisianj masalahj yangj
berhubunganj denganj objekj yangj ditelitij yangj bersumberj dari buku,
pedoman, literatur yang disusun oleh para ahli yang bergunaj untukj me-
lengkapij dataj yangj diperlukanj dalamj penelitianj ini.j

3.2 Tahap Pengumpulan Data
Tahap pengumpulan data adalah tahap untuk memperoleh data dari suatu

informasi. Pengumpulan data yang sesuai dapat dilakukan dengan mempertim-
bangkan penggunaannya berdasarkan jenis data dan sumbernya. Indikator keber-
hasilan suatu penelitian dapat dilihat dari objektif dan relevannya data dengan pokok
permasalahan penelitian. Adapun metode yang digunakan dalam proses pengumpu-
lan data ini yaitu seperti berikut:

1. Observasi
Observasi adalah metode pengumpulan data yang dilaksanakan dengan
melakukan pengamatan secara langsung terhadap objek penelitian dan
mempelajari permasalahan yang ada di lapangan yang erat kaitannya de-
ngan objek yang akan diteliti. Yakni dengan langsung mendatangi minimar-

19



ket 212 Mart Jalan Merdeka Kota Dumai.
2. Studi Pustaka Tambahan

Studi Pustaka Tambahan adalah metode yang dilaksanakan dengan mencari
dan mempelajari data-data, buku-buku maupun referensi-referensi lain yang
berhubungan dengan penulisan laporan penelitian.

3.3 Tahap Preprocessing
Tahap Preprocessing data adalah tahap melakukan pembersihanj danj per-

siapanj dataj untukj menghapus inkosistensi data,j dataj tidakj lengkapj danj re-
dundansi data yang terdapat pada data awal. Berikut proses yang dilakukan yang
terdapat pada tahapan Preprocessing data:

1. Cleaning Data
Cleaning data adalah proses menghilangkan data noise yaitu data yang tidak
relevan dengan tujuan akhir proses data mining dan data yang tidak konsis-
ten

2. Transformasi Data
Tranformasi data merupakan proses mentransformasikan data ke dalam ben-
tuk yang lebih sesuai untuk dilakukannya pengolahan data. Kualitas da-
ri hasil data mining dapat ditentukan dari transformasi dan pemilihan data
karenaj adaj beberapaj karakteristikj darij teknik-teknikj data mining terten-
tuj yangj tergantungj padaj tahapanj ini.j Pada teknik association rules dan
clustering misalnya, hanya bisa menerima input data kategorikal. Maka da-
ri itu data berupa angka numerik yang berlanjut perlu dibagi-bagi menjadi
beberapa interval. Proses ini sering disebut dengan binning.

3. Normalisasi Data
Normalisasi data adalah langkah dalam data mining dimana suatu atribut
numerik diskalakan dalam rentang yang lebih kecil yaitu rentang 0,0 sampai
dengan 1,0.

3.4 Tahap Analisis dan Hasil
Sesudah dilakukannya tahapan preprocessing, tahap selanjutnya ialah

menganalisis data tersebut, adapun tahap-tahap analisis yang akan dilakukan antara
lain:

1. Clustering
Proses pengelompokan menggunakan algoritma K-Means, K-Medoids, dan
algoritma Fuzzy C Means (FCM). Permodelan algoritma dilakukan dengan
percobaan 2 cluster sampai dengan 7 cluster. Atribut clustering data yang
digunakan yaitu berdasarkan jumlah items yang dibeli maupun yang tidak
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dibeli oleh pelanggan. Tujuan dari dilakukannya analisis clustering adalah
agar data yang diasosiasi menjadi lebih kecil, sehingga pola yang dihasilkan
nantinya dapat lebih akurat. Adapun diagram alir dari algoritma K-Means
dapat dilihat pada Gambar 3.2.

Gambar 3.2. Diagram Alir K-Means (Ramadhan dkk., 2017)

Lalu diagram alir algoritma K-Medoids dapat dilihat pada Gambar 3.3.

Gambar 3.3. Diagram Alir K-Medoids (Pramesti dkk., 2017)
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Serta diagram alir algoritma Fuzzy C Means dapat dilihat pada Gambar 3.4.

Gambar 3.4. Diagram Alir Fuzzy C Means (Prasetyo, 2014)

2. Perbandingan Validitas Cluster
Langkah selanjutnya adalah membandingkan algoritma K-Means, K-
Medoids, dan FCM dengan dilakukannya uji validasi cluster untuk mencari
nilai validitas cluster terbaik dari ketiga algoritma yang telah dilakukan-
nya proses clustering. Uji validitas cluster menggunakan metode Silhouette
Index (SI). Hasil nilai validitas cluster tertinggi merupakan cluster yang me-
miliki kualitas cluster terbaik.

3. Asosiasi FP-Growth
Setelah ditemukan cluster dengan nilai validitas tebaik, selanjutnya akan
dilakukan proses asosiasi menggunakan algoritma FP-Growth untuk meng-
hasilkan rule guna menentukan rekomendasi produk. Flowchart algortima
FP-Growth dapat dilihat pada Gambar 3.5:
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Gambar 3.5. Flowchart FP-Growth (Fitria dkk., 2017)

4. Perbandingan setelah Clustering dengan sebelum Clustering
Tahap selanjutnya adalah membandingkan hasil asosiasi dari data yang telah
dilakukan proses clustering dengan yang tanpa proses clustering. Untuk
melihat, manakah yang lebih akurat dari kedua hasil yang telah didapatkan
tersebut.

5. Pengujian dengan Tools
Tahap terakhir pada tahapan analisis dan hasil adalah melakukan perbandin-
gan validitas cluster terbaik dan mencari rule terbaik dengan bantuan tools
RapidMiner dan Matlab. Namun, untuk contoh perhitungan manualnya da-
pat dilihat di Lampiran D.

3.5 Tahap Dokumentasi
Tahapan terakhir yaitu tahap dokumentasi. Tahap dokumentasi adalah ta-

hapj mendokumentasikanj hasilj penelitianj yangj telahj dilaksanakanj denganj
melakukanj pembuatanj laporan.j Hasilj akhirj padaj tahapanj inij berupaj doku-
mentasij laporanj Tugas Akhir.

23



BAB 5

PENUTUP

5.1 Kesimpulan
Adapun kesimpulan yang dapat diambil dari tugas akhir ini adalah sebagai

berikut:
1. Setelah dilakukannya proses clustering menggunakan algoritma K-Means,

K-Medoids, dan FCM dengan percobaan jumlah 2 cluster sampai dengan 7
cluster sebagai permodelan percobaan, diperoleh algoritma yang memiliki
cluster terbaik yaitu algoritma K-Medoids, karena memilik nilai validitas
cluster tertinggi pada jumlah 6 cluster terhadap tiap-tiap percobaan klaster-
isasi data, yaitu pada percobaan keseluruhan data transaksi (01 Mei 2019
- 31 Oktober 2019) menghasilkan nilai validitas sebesar 0,8402, pada per-
cobaan data transaksi 3 bulan pertama (1 Mei 2019 - 31 Juli 2019) yaitu
0,8497, dan pada percobaan data transaksi 3jbulanjterakhirj(1 Agustus 2019
- 31 Oktober 2019) yaitu 0,7234.

2. Hasil pencarian pola asosiasi menggunakan algoritma FP-Growth dari da-
ta transaksi yang telah dilakukannya proses clustering, dengan percobaan
nilai minimum support sebesar 5% dan nilai minimum confidence 75% pa-
da percobaan terhadap keseluruhan data transaksi diperoleh 12 rules. Pada
percobaan terhadap data transaksi 3 bulan pertama diperoleh 19 rules. Pada
percobaan terhadap data 3 bulan terakhir diperoleh 24 rules.

3. Berdasarkan association rule yang telah terbentuk terhadap tiap percobaan
rules, diperoleh 8 jenis kategori yang saling berhubungan yang paling sering
dibeli oleh pelanggan 212 Mart Jalan Merdeka Kota Dumai yaitu kategori
Minyak Goreng, Teh/Kopi, Bumbu Masak, Minuman Kemasan, Camilan
Dingin, Beras, Bahan Kue, dan Bahan Dasar.

4. Tidak ditemukannya rules pada data yang tidak dilakukannya proses clus-
tering. Oleh karena itu, pada penelitian ini dengan dilakukannya proses
clustering terlebih dahulu pada jumlah data yang besar merupakan hal yang
tepat untuk dilakukan sebelum dilakukannya pencarian association rules.

5.2 Saran
Penelitianj inij tentunyaj belumj sempurnaj dan tidakj terlepasj darij keku-

rangan,j makaj saranj yang peneliti berikan sebagai berikut:
1. Untuk penelitian selanjutnya dapat melakukan penambahan atribut dalam

melakukan pengelompokan data.



2. Percobaan pengelompokan dan pencarian pola asosiasi sebaiknya dilakukan
perhari, perminggu, perbulan dan pertahun agar menghasilkan analisis dan
rekomendasi penawaran produk sesuai dengan kebutuhan.

3. Perlunya penambahan kategori jenis item/produk, yaitu kategori non-food
seperti kategori peralatan rumah tangga, kategori ATK, dan sebagainya un-
tuk menambah keberagaman kategori item/produk yang akan dipromosikan.

4. Penelitian selanjutnya dapat menggabungkan algoritma association rules
lainnya seperti ECLAT dan Apriori.
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LAMPIRAN B

DATA TRANSAKSI AWAL

Kode Transaksi Tanggal Nama Items
0001/KSR/UTM/0519 01/05/2019 CAP K. TIGA CAN 320ML MELON *24
0002/KSR/UTM/0519 01/05/2019 NABATI CHOCOLATE WAFER 50GR
0003/KSR/UTM/0519 01/05/2019 KID115C-SUSU UHT INDOMILK KIDS COK-

LAT
0004/KSR/UTM/0519 01/05/2019 SIBP2L-MINYAK GORENG BIMOLI 2LT,

SAJIKU AYAM GORENG 24G, SAJIKU NAS-
GOR PEDAS 20 G CALENDER, ABC NASI
GORENG MALUKU 18 GR

0005/KSR/UTM/0519 01/05/2019 NIV MEN ROLL ON 25ML COOLKICK
0006/KSR/UTM/0519 01/05/2019 SEE HONG PUFF MALKIST
0007/KSR/UTM/0519 01/05/2019 INDOMILK COKELAT 37, SGM EKSPLOR 3+

MADU LM 150GR/48BOX, NABATI CHEESE
WAFER 50GR, FF CAIR KID STRW 6 X 6
X115ML, KOBE SAUS TIRAM RCG 25GR, T-
P BAKWAN & PERKEDEL RTG 75GX10X20,
NENG GEULIS ALL VARIAN - BUMBU,
MINYAK GORENG SUNCO 1 LITER POUCH,
MY JELLY 14GR 5CUPX60 BAG, SAORI SAOS
TIRAM 23 ML, ROYCO FDS BEEF 576X9G

0008/KSR/UTM/0519 01/05/2019 HPAI ETTA GOAT MILK 10’S, MADU AZ
ZIKRA MANIS, CAPPUCINO 5E

0009/KSR/UTM/0519 01/05/2019 GULA PASIR
0010/KSR/UTM/0519 01/05/2019 PUCUK HARUM 250 ML
. . . . . . . . .
4998/KSR/UTM/1019 31/10/2019 KIN UHT MILK FCHCK 200ML, DORITOS B-

BQ 55G, MAMEE MONSTER BBQ FLAVOUR
250G, POCKY CHOCO BANANA STICK BIS-
CUIT

4999/KSR/UTM/1019 31/10/2019 CHAMP CHICKEN NUGGET 500GR, FULLO
CHOCO’N STRW 9GR, CHOKKU ROLL COK-
LAT 10GR, MI ABC RASA AYAM PEDAS LI-
MAU, HIT AER EXPERT CITRUS 600ML 20,
BIORF ULTRA LIME 500ML, CITRA PEARLY
WHITE 70 GR, CITRA TS FRESH WHITE
ALOE VERA 70GR, WARDAH MATTE LIP-
STICK 12, CLOSEUP GEL GREEN 110G

5000/KSR/UTM/1019 31/10/2019 CAFFINO LATTE CLASSIC 10X20GR,
BRONCHIPS, ANTE IL ALL VARIAN,
LIFEBUOY ANTI- DANDRUFF 70



Kode Transaksi Tanggal Nama Items
5001/KSR/UTM/1019 31/10/2019 TEH PUCUK 350ML, CHAMP SOSIS DAGING

AYAM, SO NICE SOSIS RASA AYAM
5002/KSR/UTM/1019 31/10/2019 KURMA HUMAIRA LULU 1KG, MADU

HUTAN GHOLIBAN 1 KG
5003/KSR/UTM/1019 31/10/2019 AIR MINERAL WOTE CUP
5004/KSR/UTM/1019 31/10/2019 FRISIAN FLAG CAIR STRW 36X15ML, NOO-

DLE SEDAAPMIE KARIAYAM 72GR, NOO-
DLE SEDAAPMIE SOTO 75GR, SQ ALMOND
33GR

5005/KSR/UTM/1019 31/10/2019 PASEO ELEGANT 280 SHEET
5006/KSR/UTM/1019 31/10/2019 MADU AZ ZIKRA MANIS
5007/KSR/UTM/1019 31/10/2019 LE MINERAL 600ML

B - 2



LAMPIRAN C

KATEGORI PRODUK

1. Daftar Kategori Produk Per Rak

Rak I Rak II Rak III Diluar Rak
Minuman Kemasan Madu/Sari Kurma Minyak Goreng Beras
Teh/Kopi Biskuit Roti/Selai Telur
Sereal Wafer Kue Makanan Beku
Gula Sachet Pudding/Jelly Bahan Dasar Kurma
Bubuk Minuman Sachet Cokelat Bahan Kue Camilan Dingin
Susu Camilan Makanan Kaleng Es Krim
Makanan Bayi Snack Bumbu Masak

Permen Mie Instan/Bubur Instan
Saus/Kecap

2. Detail Produk Per Kategori Produk
Produk-produkj berikutj telahj diurutkanj berdasarkanj yangj palingj
banyakj hinggaj yangj palingj sedikitj dibelij secaraj bersamaan.j
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LAMPIRAN D

CONTOH HITUNGAN MANUAL

1. Pengelompokan Data Transaksi Penjualan dengan Algoritma K-Means
Data yang digunakan dalam perhitungan manual terdapat pada Tabel D.1.

Tabel D.1. Dataset Awal Hitungan Manual

No Items
1 Minyak Goreng, Bumbu Masak
2 Minyak Goreng, Bumbu Masak, Roti/Selai
3 Mie/Bubur Instan, Minyak Goreng, Bumbu Masak
4 Mie/Bubur Instan, Bumbu Masak, Bahan Kue
5 Minuman Kemasan, Minyak Goreng, Bumbu Masak, Teh/Kopi
6 Minyak Goreng, Bumbu Masak, Teh/Kopi
7 Bahan Dasar, The/Kopi, Roti/Selai
8 Bikuit, Bumbu Masak, Bahan Dasar, Teh/Kopi
9 Bahan Dasar, Minyak Goreng, Bumbu Masak, Teh/Kopi
10 Minuman Kemasan, Bahan Kue, Susu
11 Bahan Kue, Susu, Teh/Kopi
12 Susu, Minyak Goreng
13 Bahan Kue, Susu, Minyak Goreng
14 Bahan Kue, Susu, Bumbu Masak
15 Minyak Goreng, Bahan Kue, Minuman Kemasan
16 Bahan Kue, Minuman Kemasan
17 Minuman Kemasan, Roti/Selai, Susu
18 Roti/Selai, Susu, Minyak Goreng, Bahan Kue
19 Bumbu Masak, Teh/Kopi, Minuman Kemasan
20 Biskuit, Minuman Kemasan, Susu, Bumbu Masak

Langkah awal dalam perhitungan algoritma K-Means yaitu penentuan cen-
troid awal. Dalam penentuan centroid awal dilalukan dengan memilih nilai
k sebagai inisial centroid sebanyak k cluster yang ditentukan. Penentuan
nilai k atau centroid awal ditentukan berdasarkan data yang ada yang dipilih
secara acak, tidak berdasarkan nilai baru. Pada percobaan ini, centroid awal
sementara algoritma k-means dapatjdilihatjpadajTabel D.2.j

Tabel D.2. Hasil Euclidian Distance

No Items Yang Dibeli Items Yang Tidak Dibeli
1 1,000 0,000
2 0,500 0,500



Setelahjmenentukanjcentroidj(pusat cluster) awal, langkah selanjutnya
melakukan perhitungan jarak data dengan centroid menggunakan perhitung-
an euclidian distance. Hasil perhitungan jarak dapat dilihat pada Tabel D.3.

Tabel D.3. Centroid Awal Secara Acak

No C1 C2
1 2,000 0,750
2 0,750 0,000
3 0,750 0,000
4 0,750 0,000
5 0,000 0,750
... ... ...
15 0,750 0,000
16 2,000 0,750
17 0,750 0,000
18 0,000 0,750
19 0,750 0,000
20 0,000 0,750

Langkah selanjutnya yaitu menentukan cluster berdasarkan nilai terendah
(nilai minimum) antara C1 (Cluster 1) dan C2 (Cluster 2). Posisi cluster
jdapat dilihat pada Tabel D.4.

Tabel D.4. Posisi Cluster Manual K-Means

No C1 C2 Nilai Min Cluster
1 2,000 0,750 0,750 2
2 0,750 0,000 0,000 2
3 0,750 0,000 0,000 2
4 0,750 0,000 0,000 2
5 0,000 0,750 0,000 1
... ... ... ... ...
15 0,750 0,000 0,000 2
16 2,000 0,750 0,750 2
17 0,750 0,000 0,000 2
18 0,000 0,750 0,000 1
19 0,750 0,000 0,000 2
20 0,000 0,750 0,000 1

Setelah beberapa tahap sebelumnya berhasil dilakukan, maka langkah selan-
jutnya yaitu mencari mean (nilai rata-rata) darijtiap-tiap clusterjyang ada,
agar menghasilkanjcentroidjbaru.j Hasiljcentroidjbarujpadajiterasij1 seper-
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ti pada Tabel D.5.

Tabel D.5. Hasil Centroid Baru Iterasi 1

No Items Yang Dibeli Items Yang Tidak Dibeli
1 1,000 0,400
2 0,000 0,600

Berdasarkan tabel diatas, diketahui bahwa nilai centroid baru yang di-
hasilkan tidakjsamajdenganjnilaijcentroidjawaljyang berarti bahwa nilai
tersebut belum konvergen. Maka, ulangi proses iterasi dari langkah perta-
ma berpatokan dengan hasiljcentroidjsebelumnyajsampaijdengan hasiljnilai
centroidjbaru samajdenganj nilai centroidjsebelumnya, tidak berubah-ubah
lagi.

Tabel D.6. Hasil Centroid Baru Iterasi 2

No Items Yang Dibeli Items Yang Tidak Dibeli
1 0,647 0,400
2 0,353 0,600

Tabel D.7. Hasil Centroid Baru Iterasi 3

No Items Yang Dibeli Items Yang Tidak Dibeli
1 0,647 0,400
2 0,353 0,600

Pada percobaan ini, diperoleh iterasi ketiga sudah memiliki ni-
laijcentroidjyangjsamajdenganjnilaijcentroidjsebelumnya yaitu pa-
dajcentroid kedua, yangjberartikan bahwa proses clustering dihentikan dan
sudah konvergen. Hasil cluster dengan algoritma k-means dapat dilihat
pada Tabel D.8.

Tabel D.8. Hasil Clustering Algoritma K-Means

No C1 C2 Nilai Min Cluster
1 1,007 0,513 0,513 2
2 0,157 0,157 0,157 1
3 0,157 0,157 0,157 1
4 0,157 0,157 0,157 1
5 0,513 1,007 0,513 1
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Tabel D.8 Hasil Clustering Algoritma K-Means (Tabel lanjutan...)

No C1 C2 Nilai Min Cluster
... ... ... ... ...
15 0,157 0,157 0,157 1
16 1,007 0,513 0,513 2
17 0,157 0,157 0,157 1
18 0,513 1,007 0,513 1
19 0,157 0,157 0,157 1
20 0,513 1,007 0,513 1

2. Pengelompokan Data Transaksi Penjualan dengan Algoritma K-
Medoids
Pada algoritma k-medoids, pusat clusterjdisebut dengan medoids. Langkah
pertama dalam perhitungan k-medoids adalah menentukan medoids se-
banyak k cluster yang ditentukan. Medoids ditentukan dari objek data (O)
secara acak. Pada percobaan ini medoids yang ditetapkan yaitu pada O15
dan O16. Medoid yang mewakili dapat dilihat pada Tabel D.9.

Tabel D.9. Medoid Secara Acak dari 2 Cluster

Medoid O Items Yang Dibeli Items Yang Tidak Dibeli
C1 O15 0,500 0,500
C2 O16 0,000 1,000

Langkah selanjutnya yaitu menghitung jarak antar data dan medoids meng-
gunakan euclidian distance. Hasil perhitungan jarak dapat dilihat pada
Tabel D.10.

Tabel D.10. Cost/Jarak ke Medoid Percobaan pertama

No C1 C2
1 0,707 0,000
2 0,000 0,707
3 0,000 0,707
4 0,000 0,707
5 0,707 1,414
... ... ...
15 0,000 0,707
16 0,707 0,000
17 0,000 0,707
18 0,707 1,414
19 0,000 0,707
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Tabel D.10 Cost/Jarak ke Medoid Percobaan pertama (Tabel lanjutan...)

No C1 C2
20 0,707 1,414

Kemudianj langkahj selanjutnyajyaitu menentukanj jarakj yangj palingj
dekatj denganj medoids yaitu dengan membandingkan jarak C1 dan C2.
Jarak yang paling dekat dengan medoid dan jumlah kedekatan dapat dili-
hat pada Tabel D.11.

Tabel D.11. Kedekatan Data ke Medoid

No C1 C2 Kedekatan Cluster
1 0,707 0,000 0,000 2
2 0,000 0,707 0,000 1
3 0,000 0,707 0,000 1
4 0,000 0,707 0,000 1
5 0,707 1,414 0,707 1
... ... ... ... ...
15 0,000 0,707 0,000 1
16 0,707 0,000 0,000 2
17 0,000 0,707 0,000 1
18 0,707 1,414 0,707 1
19 0,000 0,707 0,000 1
20 0,707 1,414 0,707 1
Jumlah 3,536

Berdasarkan tabel diatas diperoleh jumlah kedekatan sebesar 3,536. Sete-
lah itu dilakukannya pemilihan medoids baru dengan mengulagi tahapan-
tahapan sebelumnya. Medoids baru yang dipilih secara acak dapat dilihat
pada Tabel D.12 dan kedekatanjdatajke medoids baru dapat dilihat pada
Tabel D.13.

Tabel D.12. Medoid Secara Acak dari 2 Cluster

Medoid O Items Yang Dibeli Items Yang Tidak Dibeli
C1 O5 1,000 0,000
C2 O12 0,000 1,000

Tabel D.13. Kedekatan Data ke Medoid Baru

No C1 C2 Kedekatan Cluster
1 1,414 0,000 0,000 2
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Tabel D.13 Kedekatan Data ke Medoid Baru (Tabel lanjutan...)

No C1 C2 Kedekatan Cluster
2 0,707 0,707 0,707 1
3 0,707 0,707 0,707 1
4 0,707 0,707 0,707 1
5 0,000 1,414 0,000 1
... ... ... ... ...
15 0,707 0,707 0,707 1
16 1,414 0,000 0,000 2
17 0,707 0,707 0,707 1
18 0,000 1,414 0,000 1
19 0,707 0,707 0,707 1
20 0,000 1,414 0,000 1

Jumlah 8,485

Kemudian mencari total simpangan atau nilai selisih antara total jarak
medoids baru dengan medoids lama. Jumlah selisih dapat dilihat
Tabel D.14.

Tabel D.14. Medoid Secara Acak dari 2 Cluster

Percobaan Cost
Cost Medoid baru 8,485
Cost Medoid lama 3,536

Selisih 4,950

Jikaj nilaij selisihj yangj didapatkanj kurangj darij 0,j makaj lanjutkanj pros-
esj clusteringj denganj medoidsj baruj sampaij denganj totalj simpanganj
atauj nilaij selisihj antarj medoidsj baruj danj medoidsj lamaj lebihj darij 0.j
Padaj percobaanj kalij ini,j totalj simpanganj sudahj lebihj darij 0,j makaj
prosesj clusteringj berhenti,j danj dinyatakanj bahwaj hasilj clusterj adalahj
padaj percobaanj pertamaj yangj dapat dilihat pada Tabel D.15.

Tabel D.15. Hasil Clustering Algortima K-Medoids

No C1 C2 Kedekatan Cluster
1 0,707 0,000 0,000 2
2 0,000 0,707 0,000 1
3 0,000 0,707 0,000 1
4 0,000 0,707 0,000 1
5 0,707 1,414 0,707 1
... ... ... ... ...
15 0,000 0,707 0,000 1
16 0,707 0,000 0,000 2

D - 6



Tabel D.15 Hasil Clustering Algoritma Medoid (Tabel lanjutan...)

No C1 C2 Kedekatan Cluster
17 0,000 0,707 0,000 1
18 0,707 1,414 0,707 1
19 0,000 0,707 0,000 1
20 0,707 1,414 0,707 1

3. Pengelompokan Data Transaksi Penjualan dengan Algoritma Fuzzy C
Means (FCM)
Adapunj contohj perhitunganj manualj algoritma FCM pada data penjualan
212 Mart Jalan Merdeka Kota Dumai dalamj penelitianj sebagaij berikut:j
(a) Menentukan parameter awal yang digunakan sebagai berikut:

Pada contoh perhitungan kali ini menggunakan,
i. (C) = 2; Jumlah Cluster

ii. (W) = 2; Pangkat Pembobot
iii. (MaxIter) = 8; Maksimal Iterasi
iv. (e) = 0,01; Nilai epsilon yang di harapkan
v. (Po) = 0; Fungsi Obyektif Awal

(b) Inisialisasi atribut
Atributj yangj digunakakanj diinisialisasikanj menjadij x1 sebagai in-
isial items yang dibeli dan x2 sebagai inisial items yang tidak dibeli,
tabelj dibawahj merupakanj tabelj dataj penjualanj setelahj dilakukanj
normalisasi.j

Tabel D.16. Data transaksi yang akan di lakukan Proses FCM

No Items Yang Dibeli x1 Items Yang Tidak Dibeli x2

1 0,000 1,000
2 0,500 0,500
3 0,500 0,500
4 0,500 0,500
5 1,000 0,000
... ... ...
15 0,500 0,500
16 0,000 1,000
17 0,500 0,500
18 1,000 0,000
19 0,500 0,500
20 1,000 0,000
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(c) Menentukanj matriksj randomj µij
Padaj Algoritmaj FCMj matriksj partisij awalj diinisialisasikanj meng-
gunakanj matriksj randomj denganj syaratj jumlahj kolom=1.j Ma-
triksj partisij awalj atauj jugaj dikenalj denganj uj ditunjukanj pada
Tabel D.17.

Tabel D.17. Matriks random µi

No µi1 µi2 Jumlah
1 0,880 0,120 1,000
2 0,006 0,994 1,000
3 0,021 0,979 1,000
4 0,979 0,021 1,000
5 0,973 0,027 1,000
... ... ... ...
15 0,798 0,202 1,000
16 0,956 0,044 1,000
17 0,021 0,979 1,000
18 0,952 0,048 1,000
19 0,972 0,028 1,000
20 0,018 0,982 1,000

(d) Menghitungj Pusatj cluster / centroid langkahj ke-4j dalamj Algoritma
FCM adalah menghitung pusat cluster pada Tabel D.18.

Tabel D.18. Perhitungan pusat cluster pada matriks random µi1 FCM

No (µi)
w ((µi)

w ∗X1) ((µi)
w ∗X2)

1 0,774 0,000 0,774
2 0,000 0,000 0,000
3 0,000 0,000 0,000
4 0,958 0,479 0,479
5 0,947 0,947 0,000
... ... ... ...
15 0,636 0,318 0,318
16 0,915 0,000 0,915
17 0,000 0,000 0,000
18 0,906 0,906 0,000
19 0,945 0,472 0,472
20 0,000 0,000 0,000

Total 9,030 5,097 3,932

Fitur V = 5,097
9,030 = 0,565

Fitur W = 3,932
9,030 = 0,435
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Padaj perhitunganj pusatj clusterj yangj pertamaj inij menggunakanj
bilanganj acakj padaj matriksj µi1j yang dikuadratkan, begitu seterus-
nya sampai dengan matriks µi2 partisi random pada , matriks random
pada Tabel D.19.

Tabel D.19. Perhitungan pusat cluster pada matriks random µi2 FCM

No (µi)
w ((µi)

w ∗X1) ((µi)
w ∗X2)

1 0,014 0,000 0,014
2 0,989 0,494 0,494
3 0,959 0,480 0,480
4 0,000 0,000 0,000
5 0,001 0,001 0,000
... ... ... ...
15 0,041 0,021 0,021
16 0,002 0,000 0,002
17 0,958 0,479 0,479
18 0,002 0,002 0,000
19 0,001 0,000 0,000
20 0,964 0,964 0,000

Total 9,807 5,363 4,445

Fitur V = 5,363
9,807 = 0,547

Fitur W = 4,445
9,807 = 0,453

Setelah dilakukan perhitungan pusat cluster maka di dapatkan keselu-
ruhan pusat cluster pada Iterasi 1, sebagai berikut pada Tabel D.20.

Tabel D.20. Pusat cluster (Centroid) pada Iterasi 1

Centroid Items Yang Dibeli Items Yang Tidak Dibeli
Centroid 1 0,565 0,435
Centroid 2 0,547 0,453

(e) Menghitungj Jarakj
Jarakj yangj dimaksudj adalahj jarakj dataj denganj pusatj clus-
terj menggunakanj rumusj Euclidean Distances,j selengkapnya pada
Tabel D.21.

Tabel D.21. Jarak Data dengan Pusat Cluster FCM

No Jarak 1 Jarak 2
1 0,798 0,773
2 0,091 0,066
3 0,091 0,066
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Tabel D.21 Jarak Data dengan Pusat Cluster FCM (Tabel lanjutan...)

No Jarak 1 Jarak 2
4 0,091 0,066
5 0,616 0,641
... ... ...
15 0,091 0,066
16 0,798 0,773
17 0,091 0,066
18 0,616 0,641
19 0,091 0,066
20 0,616 0,641

(f) Menghitung Matriks µi baru
Langkah selanjutnya adalah menghitung Matriks ui baru.

µi1 = (0,798)
−2
2−1

(0,798)
−2
2−1 +(0,773)

−2
2−1

= 0,484

µi2 = (0,773)
−2
2−1

(0,798)
−2
2−1 +(0,773)

−2
2−1

= 0,268

Adapun matriks µi, selengkapnya dapat dilihat pada Tabel D.22.

Tabel D.22. Matriks µi Baru pada Iterasi 1 FCM

No µi1 µi2

1 0,484 0,516
2 0,345 0,655
3 0,345 0,655
4 0,345 0,655
5 0,520 0,480
... ... ...
15 0,345 0,655
16 0,484 0,516
17 0,345 0,655
18 0,520 0,480
19 0,345 0,655
20 0,520 0,480

(g) Menghitung Fungsi Obyektif
Fungsi objektif pada Tabel Tabel D.22 atauj yangj disebutj denganj ter-
minationj measure value,j karenaj padaj prosesj inij melihatj dimanaj
tingkatj nilaij Epsilonj yangj dihasilkan.j
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Tabel D.23. Matriks µi Baru pada Iterasi 1 FCM

No ((µi1)wD(x1,v1)
2) ((µi2)wD(x1,v1)

2) Jumlah

1 0,149 0,159
2 0,001 0,002
3 0,001 0,002
4 0,001 0,002
5 0,103 0,095
... ... ... ...
15 0,001 0,002
16 0,149 0,159
17 0,001 0,002
18 0,103 0,095
19 0,001 0,002
20 0,103 0,095

Jumlah 0,973 0,973 1,946

Padaj Iterasij 1j Jumlahj totalj fungsij obyektifj (J)j yangj didapatkanj
adalahj 1,946.j Sehinggaj ‖J1− J0‖= ‖1,946‖= 1,946≥ ε.j Karenaj
perubahanj nilaij fungsij obyektifj masihj diatasj ambang,j makaj di-
lanjutkanj kej Iterasij selanjutnyaj yaituj iterasij kej 2.j Padaj Iterasij
kej 2j dilakukanj prosesj darij awalj dimanaj matriksj menggunakanj
matriksj µij baruj yangj didapatkanj padaj Iterasij 1.j Padaj iterasij ke-
2j didapatkanj pusat cluster pada Tabel D.24

Tabel D.24. Pusat cluster (Centroid) pada Iterasi 2

Centroid Items Yang Dibeli Items Yang Tidak Dibeli
Centroid 1 0,593 0,407
Centroid 2 0,525 0,475

Padaj Iterasij 2j Jumlahj totalj fungsij obyektifj (J)j yangj didapatkanj
adalahj 0,050.j Sehinggaj ‖J2− J1‖= ‖1,896−1,946‖= 0,050≥ ε.j
Karenaj perubahanj nilaij fungsij obyektifj masihj diatasj ambang,j
makaj dilanjutkanj kej Iterasij selanjutnyaj yaituj iterasij kej 3.j Padaj
Iterasij kej 3j dilakukanj prosesj darij awalj dimanaj matriksj meng-
gunakanj matriksj µij baruj yangj didapatkanj padaj Iterasij 2.j Padaj
iterasij ke-3j didapatkanj pusat cluster pada Tabel D.25

Tabel D.25. Pusat cluster (Centroid) pada Iterasi 3

Centroid Items Yang Dibeli Items Yang Tidak Dibeli
Centroid 1 0,736 0,264
Centroid 2 0,498 0,502
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Padaj Iterasij 3j Jumlahj totalj fungsij obyektifj (J)j yangj didapatkanj
adalahj 0,304.j Sehinggaj ‖J3− J2‖= ‖1,592−1,896‖= 0,304≥ ε.j
Karenaj perubahanj nilaij fungsij obyektifj masihj diatasj ambang,j
makaj dilanjutkanj kej Iterasij selanjutnyaj yaituj iterasij kej 4.j Padaj
Iterasij kej 4j dilakukanj prosesj darij awalj dimanaj matriksj meng-
gunakanj matriksj µij baruj yangj didapatkanj padaj Iterasij 3.j Padaj
iterasij ke-4j didapatkanj pusat cluster pada Tabel D.26

Tabel D.26. Pusat cluster (Centroid) pada Iterasi 4

Centroid Items Yang Dibeli Items Yang Tidak Dibeli
Centroid 1 0,906 0,094
Centroid 2 0,458 0,542

Padaj Iterasij 4j Jumlahj totalj fungsij obyektifj (J)j yangj didapatkanj
adalahj 1,130.j Sehinggaj ‖J4− J3‖= ‖1,130−1,592‖= 1,130≥ ε.j
Karenaj perubahanj nilaij fungsij obyektifj masihj diatasj ambang,j
makaj dilanjutkanj kej Iterasij selanjutnyaj yaituj iterasij kej 5.j Padaj
Iterasij kej 5j dilakukanj prosesj darij awalj dimanaj matriksj meng-
gunakanj matriksj µij baruj yangj didapatkanj padaj Iterasij 4.j Padaj
iterasij ke-5j didapatkanj pusat cluster pada Tabel D.27

Tabel D.27. Pusat cluster (Centroid) pada Iterasi 5

Centroid Items Yang Dibeli Items Yang Tidak Dibeli
Centroid 1 0,974 0,026
Centroid 2 0,431 0,569

Padaj Iterasij 5j Jumlahj totalj fungsij obyektifj (J)j yangj didapatkanj
adalahj 2,598.j Sehinggaj ‖J5− J4‖= ‖3,728−1,130‖= 2,598≥ ε.j
Karenaj perubahanj nilaij fungsij obyektifj masihj diatasj ambang,j
makaj dilanjutkanj kej Iterasij selanjutnyaj yaituj iterasij kej 6.j Padaj
Iterasij kej 6j dilakukanj prosesj darij awalj dimanaj matriksj meng-
gunakanj matriksj µij baruj yangj didapatkanj padaj Iterasij 5.j Padaj
iterasij ke-6j didapatkanj pusat cluster pada Tabel D.28

Tabel D.28. Pusat cluster (Centroid) pada Iterasi 6

Centroid Items Yang Dibeli Items Yang Tidak Dibeli
Centroid 1 0,838 0,162
Centroid 2 0,385 0,615

Padaj Iterasij 6j Jumlahj totalj fungsij obyektifj (J)j yangj dij dapatkanj
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adalahj 2,465.j Sehingga ‖J6− J5‖ = ‖1,263−3,728‖ = 2,465 ≥ ε.j
Karenaj perubahanj nilaij fungsij obyektifj masihj diatasj ambang,j
makaj dilanjutkanj kej Iterasij selanjutnyaj yaituj iterasij kej 7.j Padaj
Iterasij kej 7j dilakukanj prosesj darij awalj dimanaj matriksj meng-
gunakanj matriksj µij baruj yangj didapatkanj padaj Iterasij 6.j Padaj
iterasij ke-7j didapatkanj pusat cluster pada Tabel D.29

Tabel D.29. Pusat cluster (Centroid) pada Iterasi 7

Centroid Items Yang Dibeli Items Yang Tidak Dibeli
Centroid 1 0,966 0,034
Centroid 2 0,414 0,586

Padaj Iterasij 7j Jumlahj totalj fungsij obyektifj (J)j yangj didapatkanj
adalahj 1,052.j Sehinggaj ‖J7− J6‖= ‖1,052−1,263‖= 1,052≥ ε.j
Karenaj perubahanj nilaij fungsij obyektifj masihj diatasj ambang,j
makaj dilanjutkanj kej Iterasij selanjutnyaj yaituj iterasij kej 8.j Padaj
Iterasij kej 8j dilakukanj prosesj darij awalj dimanaj matriksj meng-
gunakanj matriksj µij baruj yangj didapatkanj padaj Iterasij 7.j Padaj
iterasij ke-8j didapatkanj pusat cluster pada Tabel D.30

Tabel D.30. Pusat cluster (Centroid) pada Iterasi 8

Centroid Items Yang Dibeli Items Yang Tidak Dibeli
Centroid 1 0,984 0,016
Centroid 2 0,420 0,580

Padaj Iterasij 8j Jumlahj totalj fungsij obyektifj (J)j yangj didapatkanj
adalahj 0,005.j Sehinggaj ‖J8− J7‖= ‖1,047−1,052‖= 0,005≥ ε.j
0,005j >j 0,01j Karenaj perubahanj nilaij fungsij objektifj sudahj men-
capaij dibawahj ambangj batas,j makaj prosesj clusterj dihentikanj
danj clusterj yangj didapatkanj dinyatakanj sudahj Konvergen.j Padaj
Iterasij ke-9j didapatkanj pusat cluster pada Tabel 4.39.
Berikut hasil clustering menggunakan Algoritma FCM pada Tabel

Tabel D.31. Hasil Clustering Algoritma FCM

No µi1 µi2 Max Cluster
1 0,154 0,846 0,846 2
2 0,027 0,973 0,973 2
3 0,027 0,973 0,973 2
4 0,027 0,973 0,973 2
5 0,999 0,001 0,999 1

D - 13



... ... ... ... ...
15 0,027 0,973 0,973 2
16 0,154 0,846 0,846 2
17 0,027 0,973 0,973 2
18 0,999 0,001 0,999 1
19 0,027 0,973 0,973 2
20 0,999 0,001 0,999 1

4. Validitas Cluster menggunakan Silhouette Index
Dalam menentukan Algoritma yang memiliki nilai validitas cluster terbaik
antara algoitma K-Means, K-Medoids, dan FCM, digunakannya metode va-
liditas cluster Silhouette Index. Contoh hasil Silhouette Index yang diper-
oleh pada k=2 terhadap tiap algoritma adalah sebagai berikut.

Tabel D.32. Hasil Silhouette Index

Cluster K-Means K-Medoids FCM
K=2 0,596 0,596 0,715

Berdasarkan tabel nilai SI yang paling besar sebagai nilai validitas cluster
terbaik adalah k=2 (Cluster 2) pada algoritma FCM dengan nilai SI sebesar
0,715.

5. Asosiasi Data menggunakan Algoritma FP-Growth
Berdasarkan cluster terbaik yang diperoleh yaitu data cluster ke dua algo-
ritma FCM yang dapat dilihat pada Tabel D.33, maka langkah selanjutnya
yaitu pencarian association rules menggunakan algoritma FP-Growth de-
ngan nilai minimum support sebesar 5% dan minimum confidence sebesar
75%

Tabel D.33. Dataset Yang Digunakan

No items
1 Minyak Goreng, Bumbu Masak
2 Minyak Goreng, Bumbu Masak, Roti/Selai
3 Mie/Bubur Instan, Minyak Goreng, Bumbu Masak
4 Mie/Bubur Instan, Bumbu Masak, Bahan Kue
5 Minyak Goreng, Bumbu Masak, Teh/Kopi
6 Bahan Dasar, Teh/Kopi, Roti/Selai
7 Minuman Kemasan, Bahan Kue, Susu
8 Bahan Kue, Susu, Teh/Kopi
9 Susu, Minyak Goreng
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Tabel D.33 Dataset Yang Digunakan (Tabel lanjutan...)

No items

10 Bahan Kue, Susu, Minyak Goreng
11 Bahan Kue, Susu, Bumbu Masak
12 Minyak Goreng, Bahan Kue, Minuman Kemasan
13 Bahan Kue, Minuman Kemasan
14 Minuman Kemasan, Roti/Selai, Susu
15 Bumbu Masak, Teh/Kopi, Minuman Kemasan

(a) Pembentukan FP-Tree
Dalam pembentukan FP-Tree, tahap awal yang dilakukan yaitu
melakukan perhitungan frekuensi per item. Hasil perhitungan frekuen-
si per item dapat dilihat pada Tabel D.34.

Tabel D.34. Hasil Perhitungan Frekuensi Per Item

No items Frekuensi Support
1 Minyak Goreng 7 47%
2 Bumbu Masak 7 47%
3 Roti/Selai 3 20%
4 Mie/Bubur Instan 2 13%
5 Bahan Kue 7 47%
6 Minuman Kemasan 5 33%
7 Teh/Kopi 4 27%
8 Bahan Dasar 1 7%
9 Susu 6 40%

Darij tabelj frekuensij itemj diatas,j makaj tabelj dapatj dij filteringj
denganj menghilangkanj itemj produkj yangj tidakj memenuhij nilaij
minimum support. Darij prosesj filteringj didapatkanj 9j itemsj pro-
dukj yangj memenuhij minimum support. Sedangkanj itemj produkj
lainnyaj tidakj memenuhij nilaij minimum support yangj telahj diten-
tukan.j Hasilj itemsj yangj memenuhij nilaij minimum support dapat
dilihat pada Tabel D.35.

Tabel D.35. Hasil Items yang Memenuhi Nilai Minimum Support

No items Frekuensi Support
1 Bahan Kue 7 47%
2 Bumbu Masak 7 47%
3 Minyak Goreng 7 47%
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4 Susu 6 40%
5 Minuman Kemasan 5 33%
6 Teh/Kopi 4 27%
7 Roti/Selai 3 20%
8 Mie/Bubur Instan 2 13%
9 Bahan Dasar 1 7%

Kemudian langkah selanjutnya yaitu mengurutkan data berdasarkan
nilai support tertinggi hingga terendah terhadap setiap kombinasi item
yang ada. Urutan data sesuai dengan nilai support tertinggi hingga
terendah dapat dilihat pada Tabel D.36.

Tabel D.36. Urutan Sesuai Nilai Support Tertinggi

No items
1 Bahan Kue, Bumbu Masak, Mie/Bubur Instan
2 Bahan Kue, Bumbu Masak, Susu
3 Bahan Kue, Minyak Goreng, Minuman Kemasan
4 Bahan Kue, Minyak Goreng, Susu
5 Bahan Kue, Minuman Kemasan
6 Bahan Kue, Susu, Minuman Kemasan
7 Bahan Kue, Susu, Teh/Kopi
8 Bumbu Masak, Minyak Goreng
9 Bumbu Masak, Minyak Goreng, Mie/Bubur Instan

10 Bumbu Masak, Minyak Goreng, Roti/Selai
11 Bumbu Masak, Minyak Goreng, Teh/Kopi
12 Bumbu Masak, Minuman Kemasan, Teh/Kopi
13 Minyak Goreng, Susu
14 Susu, Minuman Kemasan, Roti/Selai
15 Teh/Kopi, Roti/Selai, Bahan Dasar

Seluruhj dataj yangj terdapatj pada Tabel D.36 dibentukj satuj persatuj
sampaij selesai.j Tahap pembentukan FP-Treej padaj pembacaanj TIDj
1j terlihatj pada Gambar D.1.
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Gambar D.1. Hasil pembentukan FP-Tree pada pembacaan TID 1

Gambar D.2. Hasil pembentukan FP-Tree pada pembacaan TID 2

Gambar D.3. Hasil pembentukan FP-Tree pada pembacaan TID 15

(b) Pembangkit Conditional Pattern Base
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Pembangkit Conditional Pattern Base dilakukanj denganj caraj mem-
bacaj kembalij FP-Tree yangj telahj dibuatj sebelumnyaj denganj
awalanj pathj darij bawahj keatas.j Contohj tahapj pembangkitanj
conditional pattern base padaj lintasanj yangj mengandungj simpulj
Minyakj Gorengj dapat dilihat pada Gambar D.4.

Gambar D.4. Conditional pattern base pada lintasan yang mengandung simpul
Minyak Goreng

(c) Pembangkit Conditional FP-Tree
Setelahj tahapj pembangkitanj conditional pattern base dilakukanj ma-
kaj langkahj selanjutnyaj adalahj tahapj pembangkitanj conditional
FP-Tree. Padaj tahapj inij jugaj dilakukanj denganj melihatj FP-Tree
yangj sudahj dibentukj sebelumnya.j Conditional FP-Tree dimaksud-
kanj untukj mencarij frequent itemset yang berakhiranj itemj terten-
tuj atauj mengandung suffix yang sama. Darij hasilj pembentukanj
FP-Tree sebelumnyaj makaj selanjutnyaj yaituj membangkitkanj con-
ditional FP-Tree untukj lintasanj yangj mengandungj suffix. Padaj ta-
hapj ini,j setiapj lintasanj yangj memilikij simpulj dibuang.j Contohj
conditional FP-Tree untukj Minyakj Gorengj dapat dilihat pada Gam-
bar D.5.

Gambar D.5. Conditional FP-Tree untuk Minyak Goreng

Untuk item lain mencari conditional pattern base dan conditional FP-
Tree dapat menggunakan cara diatas.
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(d) Pencarian Frequent Itemsets
Langkahj selanjutnyaj adalahj melakukanj subsetsj darij conditional
FP-Tree terhadap item sehingga menghasilkan Frequent Item Sets pada
Tabel D.37.

Tabel D.37. Urutan Sesuai Nilai Support Tertinggi

Suffix Frequent Itemset
Bahan Kue {Bahan Kue}
Bumbu Masak {Bumbu Masak}, {Bahan Kue, Bumbu Masak}
Minyak Goreng {Minyak Goreng}, {Bahan Kue, Minyak Goreng},

{Bumbu Masak, Minyak Goreng}
Susu {Susu}, {Bahan Kue, Susu}, {Bumbu Masak, Susu},

{Minyak Goreng, Susu}
Minuman Kemasan {Minuman Kemasan}, {Minyak Goreng, Minuman Ke-

masan}, {Susu, Minuman Kemasan}, {Bumbu Masak,
Minuman Kemasan}

Teh/Kopi {Teh/Kopi}, {Bumbu Masak, Teh/Kopi}, {Minyak
Goreng, Teh/Kopi}, {Minuma Kemasan, Teh/Kopi}

Roti/Selai {Roti/Selai}, {Bumbu Masak, Roti/Selai}, {Minyak
Goreng, Roti/Selai}, {Susu, Roti/Selai}, {Minuman Ke-
masan, Roti/Selai}, {Teh/Kopi, Roti/Selai}

Mie/Bubur Instan {Mie/Bubur Instan}, {Bahan Kue, Mie/Bubur Instan},
{Bumbu Masak, Mie/Bubur Instan}, {Minyak Goreng,
Mie/Bubur Instan}

Bahan Dasar {Bahan Dasar}, {Teh/Kopi, Bahan Dasar}, {Roti/Selai,
Bahan Dasar}

(e) Analisisj Polaj Frekuensij Tinggij (Support)j
Padaj tahapj inij dilakukanj pencarianj kombinasij itemj yangj
memenuhij syaratj minimum support dari frequent itemset. Karenaj
kombinasij itemj yangj dilakukanj untukj mencarij kombinasij padaj
minimalj 2j item,j sehinggaj menghasilkanj nilaij itemj yangj sesuaij
untukj menentukanj rekomendasij produk.j Mencarij nilaij supportj
menggunakanj Persamaan (2.12). Hasil perhitungan nilai support da-
pat dilihat pada Tabel D.38.

Tabel D.38. Hasil Perhitungan Nilai Support

Item Support
{Bahan Kue, Bumbu Masak} 0,133 (13%)
{Bumbu Masak, Bahan Kue} 0,133 (13%)
{Bahan Kue, Minyak Goreng} 0,133 (13%)
{Minyak Goreng, Bahan Kue} 0,133 (13%)
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Tabel D.38 Hasil Perhitungan Nilai Support (Tabel lanjutan...)

Item Support
{Bumbu Masak, Minyak Goreng} 0,267 (27%)
{Minyak Goreng, Bumbu Masak} 0,267 (27%)
{Bahan Kue, Susu} 0,267 (27%)
{Susu, Bahan Kue} 0,267 (27%)
{Bumbu Masak, Susu} 0,067 (7%)
{Susu, Bumbu Masak} 0,067 (7%)
{Minyak Goreng, Susu} 0,133 (13%)
{Susu, Minyak Goreng} 0,133 (13%)
... ...
{Minuman Kemasan, Roti/Selai} 0,067 (7%)
{Roti/Selai, Minuman Kemasan} 0,067 (7%)
{Teh/Kopi, Roti/Selai} 0,067 (7%)
{Roti/Selai, Teh/Kopi} 0,067 (7%)
{Bahan Kue, Mie/Bubur Instan} 0,067 (7%)
{Mie/Bubur Instan, Bahan Kue} 0,067 (7%)
{Bumbu Masak, Mie/Bubur Instan} 0,133 (13%)
{Mie/Bubur Instan, Bumbu Masak} 0,133 (13%)
{Minyak Goreng, Mie/Bubur Instan} 0,067 (7%)
{Mie/Bubur Instan, Minyak Goreng} 0,067 (7%)
{Teh/Kopi, Bahan Dasar} 0,067 (7%)
{Bahan Dasar, Teh/Kopi} 0,067 (7%)
{Roti/Selai, Bahan Dasar} 0,067 (7%)
{Bahan Dasar, Roti/Selai} 0,067 (7%)

(f) Pembentukanj Aturanj Asosiatifj (Confidence)j
Setelahj selesaij menghitungj nilaij frekuensij tertinggi,j tahapj
berikutnyaj yaituj mencarij itemj yangj memenuhij nilaij mini-
mum confidence. Pencarianj nilaij confidencej menggunakanj Per-
samaan (2.13). Hasil perhitungan nilai confidence dapat dilihat pada
Tabel D.39.

Tabel D.39. Hasil Perhitungan Nilai Confidence

Item Confidence
{Bahan Kue, Bumbu Masak} 0,286 (29%)
{Bumbu Masak, Bahan Kue} 0,286 (29%)
{Bahan Kue, Minyak Goreng} 0,286 (29%)
{Minyak Goreng, Bahan Kue} 0,286 (29%)
{Bumbu Masak, Minyak Goreng} 0,571 (57%)
{Minyak Goreng, Bumbu Masak} 0,571 (57%)
{Bahan Kue, Susu} 0,571 (57%)
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Tabel D.39 Hasil Perhitungan Nilai Confidence (Tabel lanjutan...)

Item Confidence
{Susu, Bahan Kue} 0,667 (67%)
{Bumbu Masak, Susu} 0,143 (14%)
{Susu, Bumbu Masak} 0,167 (17%)
{Minyak Goreng, Susu} 0,286 (29%)
{Susu, Minyak Goreng} 0,333 (33%)
... ...
{Minuman Kemasan, Roti/Selai} 0,200 (20%)
{Roti/Selai, Minuman Kemasan} 0,333 (33%)
{Teh/Kopi, Roti/Selai} 0,250 (25%)
{Roti/Selai, Teh/Kopi} 0,333 (33%)
{Bahan Kue, Mie/Bubur Instan} 0,143 (14%)
{Mie/Bubur Instan, Bahan Kue} 0,500 (50%)
{Bumbu Masak, Mie/Bubur Instan} 0,286 (29%)
{Mie/Bubur Instan, Bumbu Masak} 1,000 (100%)
{Minyak Goreng, Mie/Bubur Instan} 0,143 (14%)
{Mie/Bubur Instan, Minyak Goreng} 0,500 (50%)
{Teh/Kopi, Bahan Dasar} 0,250 (25%)
{Bahan Dasar, Teh/Kopi} 1,000 (100%)
{Roti/Selai, Bahan Dasar} 0,333 (33%)
{Bahan Dasar, Roti/Selai} 1,000 (100%)

(g) Pembentukanj Lift Ratio
Setelahj selesaij menghitung nilai support dan confidence, selanjutnyaj
melakukanj pencarianj nilaij lift ratio. Pencarian nilai lift ratio pada 2
item menggunakan Persamaan (2.14). Hasil perhitungan nilai lift ratio
dapat dilihat pada Tabel D.40.

Tabel D.40. Hasil Perhitungan Nilai Lift Ratio

Item Lift Ratio
{Bahan Kue, Bumbu Masak} 0,612
{Bumbu Masak, Bahan Kue} 0,612
{Bahan Kue, Minyak Goreng} 0,612
{Minyak Goreng, Bahan Kue} 0,612
{Bumbu Masak, Minyak Goreng} 1,224
{Minyak Goreng, Bumbu Masak} 1,224
{Bahan Kue, Susu} 1,429
{Susu, Bahan Kue} 1,429
{Bumbu Masak, Susu} 0,357
{Susu, Bumbu Masak} 0,357
{Minyak Goreng, Susu} 0,714
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Tabel D.40 Hasil Perhitungan Nilai Lift Ratio (Tabel lanjutan...)

Item Lift Ratio
{Susu, Minyak Goreng} 0,714
... ...
{Minuman Kemasan, Roti/Selai} 1,000
{Roti/Selai, Minuman Kemasan} 1,000
{Teh/Kopi, Roti/Selai} 1,250
{Roti/Selai, Teh/Kopi} 1,250
{Bahan Kue, Mie/Bubur Instan} 1,071
{Mie/Bubur Instan, Bahan Kue} 1,071
{Bumbu Masak, Mie/Bubur Instan} 2,143
{Mie/Bubur Instan, Bumbu Masak} 2,143
{Minyak Goreng, Mie/Bubur Instan} 1,071
{Mie/Bubur Instan, Minyak Goreng} 1,071
{Teh/Kopi, Bahan Dasar} 3,750
{Bahan Dasar, Teh/Kopi} 3,750
{Roti/Selai, Bahan Dasar} 5,000
{Bahan Dasar, Roti/Selai} 5,000

Setelahj menghitungj nilaij support, confidence dan lift ratio, ma-
kaj ditemukanlahj rulesj asosiasi.j Berikut hasil asosiasi dengan FP-
Growth sesuai dengan nilai minimum support 5% dan minimum con-
fidence 75% yang telah ditentukan sebelumnya pada Tabel D.41.

Tabel D.41. Hasil Perhitungan Nilai Confidence

No Jika Maka Support Confidence Lift Ratio
1 {Mie/Bubur Instan} {Bumbu Masak} 13% 100% 2,143
2 {Bahan Dasar} {Teh/Kopi} 7% 100% 3,750
3 {Bahan Dasar} {Roti/Selai} 7% 100% 5,000

Dari hasil pencarian rules asosiasi dari data penjualan 212 Mart Jalan
Merdeka Kota Dumai yang telah dilakukan clustering terlebih dahu-
lu didapatlah aturan asosiasi atau association rules pada cluster kedua
pada K=2 (cluster 2) Algoritma FCM, yaitu sebanyak 3 rules, pada
minimum support 5% dan confidence 75%Ḃerikut rules yang terben-
tuk:
i. Jika pelanggan membeli Mie/Bubur Instan, maka pelanggan ju-

ga akan membeli Bumbu Masak dengan nilai keyakinan (Con-
fidence) 100% nilai dukungan (Support) 13% dengan lift ratio
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2,143 menunjukkan bahwa rule ini memiliki manfaat dan keku-
atan asosiasi yang tinggi.

ii. Jika pelanggan membeli Wafer dan Cokelat, maka pelanggan juga
akan membeli Biskuit dengan nilai keyakinan (Confidence) 100%
nilai dukungan (Support) 7% dengan lift ratio 3,750 menunjukkan
bahwa rule ini memiliki manfaat dan kekuatan asosiasi yang ting-
gi.

iii. Jika pelanggan membeli Wafer dan Permen, maka pelanggan juga
akan membeli Minuman Kemasan dengan nilai keyakinan (Confi-
dence) 100% nilai dukungan (Support) 7% dengan lift ratio 5,000
menunjukkan bahwa rule ini memiliki manfaat dan kekuatan a-
sosiasi yang tinggi.

Hasilj rulesj yangj diperolehj selanjutnyaj dapatj dijadikanj acuanj un-
tukj penentuanj rekomendasij promosij produkj padaj 212 Mart Jalanj
Merdekaj Dumaij berdasarkanj kebiasaanj pelangganj dalamj membe-
lij produk,j 212 Mart Jalan Merdeka Dumai dapat memberikan pro-
mosi pada Mie/Bubur Instan dan Bumbu Masak, Bahan Dasar dan
Teh/Kopi, Bahan Dasar dan Roti/Selai.
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