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ABSTRAK

Penumpukan data penjualan dari toko Amanah Mart yang tidak diolah lebih lanjut menjadikan tidak
diketahuinya informasi tersembunyi yang seharusnya dimanfaatkan sebagai sarana untuk membuat
toko lebih mendapat keuntungan. Hal ini menjadikan proses penjualan kurang maksimal mengenai
produk yang dijual. Untuk meningkatkan strategi penjualan perlu dilakukan penggalian informasi
lebih lanjut pada data transaksi penjualan Amanah Mart guna mendapatkan informasi tersembunyi
untuk pengambilan keputusan. Untuk membantu meningkatkan penjualan dan menghindari
terjadinya penumpukan stok barang pada Amanah Mart dapat dilakukan dengan teknik Data Mining
dengan menggunakan metode Asosiasi. Penelitian ini menerapkan Algoritma Equivalence Class
Transformation (ECLAT) untuk menghasilkan aturan asosiasi item pada Amanah Mart. Selain
itu mencari pola aturan asosiasi pada data transaksi penjualan untuk memberikan informasi yang
membantu dalam mengatur ketersediaan stok barang pada Amanah Mart. Berdasarkan Association
Rule yang didapatkan, terdapat 4 jenis produk yang paling sering dibeli yaitu Wals Magma, Wals
Pelangi, Es Krim Feast Vanila 65 ML, dan Es Krim P.Pop Trico 60 ML. Association Rule yang
terbentuk pada data ini dengan nilai minimum support 10% dan nilai minimum confidence 50%.
Tidak didapatkan hasil yang memenuhi nilai support dan confidence. Pada data ini didapatkan hasil
6 rules dengan nilai support yang tidak mencapai 1% dan nilai confidence 10%.
Kata Kunci: Amanah Mart, Asosiasi, Eclat
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ABSTRACT

The accumulation of unprocessed sales data from Amanah Mart has resulted in the lack of
awareness of hidden information that should be utilized to improve the store’s profitability. This has
led to suboptimal sales processes regarding the products being sold. To enhance the sales strategy,
further information mining needs to be carried out on Amanah Mart’s sales transaction data to
uncover hidden insights for decision-making. To assist in increasing sales and avoiding stockpiling
issues at Amanah Mart, Data Mining techniques using the Association method can be employed.
This study applies the Equivalence Class Transformation (ECLAT) Algorithm to generate item
association rules at Amanah Mart. Additionally, it seeks patterns of association rules within the
sales transaction data to provide information that helps manage the availability of stock at Amanah
Mart. Based on the obtained Association Rules, there are four types of products that are most
frequently purchased: Wals Magma, Wals Pelangi, Ice Cream Feast Vanilla 65 ML, and Ice Cream
P.Pop Trico 60 ML. However, the Association Rules formed from this data with a minimum support
of 10% and minimum confidence of 50% did not yield any results. In this data, six rules were
obtained with support values that did not reach 1% and confidence values of 10%.
Keywords: amanah mart, association, eclat
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Dalam persaingan bisnis, perusahaan dituntut untuk dapat memanfaatkan

kemampuan yang ada semaksimal mungkin agar mampu bersaing dengan perusa-
haan lain (Adiana, Soesanti, dan Permanasari, 2018). Perkembangan teknologi
informasi berperan dalam memberikan kontribusi terhadap cepatnya pertumbuhan
jumlah data yang terkumpul dan disimpan dalam basis data (Astuti, Hermanto, dan
Kaniawulan, 2016).

Penumpukan data penjualan dari toko Amanah Mart yang tidak diolah lebih
lanjut menjadikan tidak diketahuinya informasi tersembunyi yang seharusnya di-
manfaatkan sebagai sarana untuk membuat toko lebih mendapat keuntungan. Hal
ini menjadikan proses penjualan yang kurang maksimal mengenai produk yang
dijual. Untuk meningkatkan strategi penjualan perlu dilakukan penggalian in-
formasi lebih lanjut pada data transaksi penjualan Amanah Mart guna mendap-
atkan informasi tersembunyi untuk pengambilan keputusan. Dengan mengetahui
item yang paling sering dibeli bersamaan akan memudahkan pihak Amanah Mart
dalam menentukan strategi penjualan sesuai dengan kebiasaan konsumen dalam
melakukan transaksi. Hal ini perlu dilakukan wawancara dengan pimpinan Amanah
Mart yang terdapat pada Lampiran A dan Lampiran B.

Untuk membantu meningkatkan penjualan dan menghindari terjadinya
penumpukan stok barang pada Amanah Mart dapat dilakukan dengan teknik da-
ta mining dengan menggunakan metode Asosiasi. Dalam penelitian ini digunakan
Algoritma Equivalence Class Transformation (ECLAT) yang juga terdapat pada
Lampiran C.

Hasil dari perhitungan metode tersebut nantinya akan dijadikan acuan untuk
meningkatkan penjualan. Data Mining merupakan suatu teknik yang digunakan un-
tuk menggali suatu informasi yang tersembunyi dari suatu kumpulan data. Adapun
salah satu metode Data Mining yang digunakan adalah metode Association Rule.
Association Rule merupakan salah satu teknik Data Mining yang berfungsi untuk
menemukan hubungan antar variabel yang ada didalam suatu transaksi (Widiati dan
Dewi, 2016).

Algoritma ECLAT adalah salah satu algoritma yang diusulkan M. Zak-
i dalam metode Association Rules yang memiliki waktu pencarian frequent item-
set lebih cepat dibanding dengan Algoritma Apriori dengan teknik pendekatan
Breath Depth First (BDF) dengan melakukan scan pada database sebanyak 3(tiga)



kali yang mentransformasikan tabel yang dapat mengurangi proses input dan
output (Krisna Nata Wijaya, Reza Firsandaya Malik, dan Siti Nurmaini, 2020).
Berdasarkan latar belakang permasalahan yang telah dijelaskan, penulis melakukan
analisa dengan menggunakan metode Association Rule Mining menggunakan algo-
ritma Equvalence Class Transformation (ECLAT). Menurut Garg (2014) Algoritma
ECLAT merupakan algoritma yang sangat sederhana dalam menemukan itemset
yang sering muncul. Algoritma ECLAT melakukan pencarian secara depth-first-
search pada basis data berbentuk vertikal, apabila basis data berbentuk horizontal
maka harus dikonversikan terlebih dahulu kedalam bentuk vertikal.

Algoritma ECLAT telah diterapkan sebelumnya pada penelitian yang di-
lakukan oleh Arinda dan Sulastri (2017). Pada penelitian tersebut dilakukan pener-
apan metode Association Rule menggunakan algoritma ECLAT untuk menemukan
pola transaksi konsumen pada bengkel AHASS Akmal Jaya Motor. Hasil dari
penelitian ini telah menemukan informasi apa saja produk suku cadang dan jasa
yang paling sering muncul, sehingga dapat memudahkan pihak perusahaan dalam
mengambil kebijakan dalam melakukan pembelian produk suku cadang (Spare
part) atau melakukan stok ulang barang agar terjaganya ketersediaan stok barang.

Pada penelitian yang dilakukan oleh Aung dan Oo (2014), melakukan per-
bandingan kinerja algoritma Data Mining pada Association Rule Mining antara
algoritma ECLAT dan algoritma Apriori. pada penelitian ini dilakukan pengem-
bangan sistem untuk menganalisis keranjang pasar pada sebuah toko elektronik
yang akan mencari aturan asosiasi antar item dengan menggunakan algoritma E-
CLAT dan Apriori. Sistem diuji dengan menggunakan 1000 data transaksi dengan
menganalisis pasangan itemset yang mungkin terjadi pada masa yang akan datang.
dari hasil percobaan yang dilakukan berdasarkan waktu pemrosesan analisis data,
algoritma ECLAT lebih baik daripada algoritma apriori karena algoritma ECLAT
tidak memerlukan scanning basis data untuk menemukan support. aturan asosiasi
yang dihasilkan digunakan sebagai laporan analisis yang berguna dalam memanaje-
men penempatan produk dan memberi saran kepada pelanggan dalam menawarkan
produk dan harga terbaik. Pada penelitian yang dilakukan oleh Sudarsono, Wi-
jaya, dan Andri (2019). Melakukan perbandingan antara algoritma ECLAT dengan
FP-Growth, dari hasil penelitian tersebut menyatakan bahwa dengan menggunakan
minimal support 0,001 dan minimal confidence 1,0 maka algoritma ECLAT dan FP-
Growth sama-sama terbentuk sebanyak 9 rule namun waktu pemrosesan ECLAT
lebih cepat yaitu selama 11 detik dibandingkan dengan FP-Growth yaitu selama 1
menit 10 detik.

Pada pengujian kedua dilakukan dengan menggunakan nilai minimum sup-
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port 0,001 dan minimum confidence 0,8 didapatkan rule yang terbentuk sebanyak
23 rule untuk ECLAT sedangkan untuk FP-Growth terbentuk sebanyak 25 rule dan
waktu pemrosesan ECLAT lebih cepat yaitu 11 detik dari FP-Growth yaitu sela-
ma 1 menit 11 detik. Dari perbandingan algoritma ECLAT dan FP-Growth dapat
diketahui bahwa algoritma FP- Growth lebih banyak menghasilkan rule diband-
ingkan dengan algoritma ECLAT, dari hal tersebut semakin sedikit rule yang terben-
tuk karena tingginya nilai support dan confidence maka akan semakin kuat aturan
(strong rule) yang dihasilkan.

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan maka dilakukanlah peneli-
tian tentang bagaimana melakukan penerapan Algoritma Equivalence Class Trans-
formation atau ECLAT untuk mengetahui pola transaksi konsumen pada A-
manah Mart, diharapkan hasil penelitian ini dapat membantu pihak Amanah Mart
dalam membuat kebijakan dan membuat rencana strategi bisnis secara profesional
berdasarkan hasil analisis Penerapan Algoritma ECLAT.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan uraian latar belakang di atas, dapat dirumuskan masalah dalam

Tugas akhir ini yaitu Bagaimana melakukan Penerapan Algoritma Equivalence
Class Transformation (ECLAT) untuk mengetahui pola hubungan antar barang pada
Data Transaksi Penjualan Amanah Mart.

1.3 Batasan Masalah
Batasan masalah Tugas Akhir ini adalah:

1. Studi kasus penelitian ini adalah Amanah Mart
2. Data yang digunakan adalah data transaksi bulan Januari sampai Desember

tahun 2021.
3. Teknik analisa yang digunakan dalam menemukan pola transaksi menggu-

nakan Algoritma Equivalence Class Transformation (ECLAT).
4. Untuk nilai minimum support dan nilai minimum confidence dilakukan 6

kali perhitungan percobaan.
5. Tools yang digunakan untuk mengolah data adalah Microsoft Excel dan R

Studio.

1.4 Tujuan
1. Menerapkan Algoritma Equivalence Class Transformation (ECLAT) untuk

menghasilkan aturan asosiasi item pada penjualan Amanah Mart.
2. Mencari pola aturan asosiasi pada data transaksi penjualan untuk mem-

berikan informasi yang membantu dalam mengatur ketersediaan stok barang
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pada Amanah Mart.
3. Mendapatkan nilai support dan cofindence dari aturan asosiasi untuk bebe-

rapa item yang dibeli bersamaan.

1.5 Manfaat
1. Memberikan informasi mengenai item apa saja yang sering dibeli pelanggan

yang dapat membantu pihak Amanah Mart dalam mengatur perencanaan
stok ulang persediaan barang.

2. Memberikan rekomendasi yang dapat membantu pihak Amanah Mart dalam
manajemen tata letak dan persediaan stok barang.

1.6 Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan laporan Tugas Akhir ini disusun agar pembuatan la-

poran dapat lebih terstruktur dan lebih mudah dalam memahami Tugas akhir yang
dilakukan. Adapun sistematika penulisan Tugas Akhir ini terdiri dari 5 (lima) bab,
dengan sistematika penulisan sebagai berikut:

BAB I PENDAHULUAN
Bab ini berisi penjelasan mengenai latar belakang, rumusan masalah,

batasan masalah, tujuan dari Tugas Akhir, manfaat Tugas Akhir dan sistematika
penulisan.

BAB II LANDASAN TEORI
Bab ini berisi uraian mengenai teori-teori yang berasal dari jurnal, buku,

serta studi kepustakaan yang digunakan sebagai landasan teori dalam pembuatan
laporan Tugas Akhir ini.

BAB III METODOLOGI PENELITIAN
Bab ini membahas tentang metodologi Tugas akhir yang digunakan dalam

penyusunan Tugas Akhir ini. Algoritma yang digunakan dalam menganalisa data
transaksi menggunakan Algoritma Equivalence Class Transformation (ECLAT).

BAB IV ANALISIS DAN HASIL
Bab ini berisi pembahasan mengenai hasil pengumpulan data, praproses da-

ta, dan penerapan Algoritma (ECLAT).
BAB V PENUTUP
Bab ini berisi tentang kesimpulan dan saran dari hasil Tugas Akhir.
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BAB 2

LANDASAN TEORI

2.1 Data Mining
Data Mining adalah proses analisa data untuk mencari dan menemukan su-

atu pola atau informasi dari kumpulan data tersebut dengan menggunakan teknik
atau metode tertentu. Data Mining mampu menganalisa data besar menjadi suatu
informasi yang mempunyai arti bagi pendukung keputusan (Gunadi dan Sensuse,
2016). Data Mining atau sering disebut knowledge-discovery in database (KDD)
bertujuan untuk memanfaatkan data dalam basis data dengan mengolahnya sehing-
ga dapat menghasilkan informasi yang berguna bagi perusahaan atau pemilik data
(Prastyo, 2014).

Menurut Arinda dan Sulastri (2017) Data Mining merupakan serangkaian
proses untuk menggali informasi guna mendapatkan nilai tambah yang selama ini
tidak diketahui secara manual dari suatu basis data, dengan melakukan penggalian
pola-pola dari data dengan tujuan untuk memanipulasi data menjadi informasi yang
lebih bermanfaat yang diperoleh dengan cara mengekstraksi dan mengenali pola
yang penting.

Data Mining adalah penambangan data yang sangat besar yang disimpian
didalam database untuk mengekstrak dan mengidentifikasi informasi yang berguna
yang sebelumnya tidak diketahui untuk membuat keputusan kritis, terutama dalam
meutuskan strategi bagi Stakeholder (Gunadi dan Sensuse, 2012). secara umum,
Data Mining dapat diartikan sebagai berikut (Widiati dan Dewi, 2016):

1. Proses menemukan pola yang menarik dari data yang tersimpan dalam jum-
lah besar.

2. Ekstraksi dari suatu informasi yang berguna (non-trivial, implisit, sebelum-
nya belum diketahui potensi dan kegunaannya) pola atau pengetahuan dari
data yang disimpan dalam jumlah besar.

3. Eksplorasi dari analisa secara otomatis atau semiotomatis terhadap data-data
dalam jumlah besar untuk mencari pola dan aturan yang bermanfaat.

2.2 Tahapan Data Mining
Tahapan Data Mining merupakan suatu rangkaian proses Data Mining yang

dapat dibagi menjadi beberapa tahapan yang diilustrasikan pada Gambar 2.1 Tahap-
tahap tersebut bersifat interaktif, pemakai terlibat langsung atau dengan per antaraan
knowledge base (Ridwan, Suyono, dan Sarosa, 2013).



Gambar 2.1. Tahapan KDD

Tahap-tahap Data Mining adalah sebagai berikut (Ridwan dkk., 2013):

1. Pembersihan Data (Data Cleaning)
Pembersihan data merupakan proses penghapusan noise dan data yang tidak
konsisten atau data tidak relevan.

2. Integrasi Data (Data Integration)
Integrasi data merupakan penggabungan data dari berbagai database
kedalam satu database baru.

3. Seleksi Data (Data Selection)
Data yang ada pada basis data sering kali tidak semuanya digunakan, oleh
karena itu hanya data yang diperlukan saja untuk dianalisis yang diambil
dari database.

4. Transformasi Data (Data Transformation) Mengubah atau menggabungkan
data ke dalam format yang sesuai untuk diproses dalam Data Mining.

5. Proses Mining
Proses utama saat metode diterapkan untuk menemukan pengetahuan
berharga dan tersembunyi dari data.

6. Evaluasi Pola (Pattern Evaluation)
Mengidentifikasi pola-pola menarik kedalam knowledge based yang dite-
mukan.

7. Presentasi Pengetahuan (Knowledge Presentation)
Merupakan visualisasi dan penyajian pengetahuan mengenai metode yang
digunakan untuk memperoleh pengetahuan yang diperoleh pengguna.

2.3 Association Rule Mining
Analisis asosiasi atau Association Rule Mining adalah teknik Data Mining

untuk menemukan aturan asosiatif pada suatu kombinasi item. Analisis asosiasi
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dikenal juga sebagai salah satu teknik Data Mining yang menjadi dasar dari salah
satu teknik Data Mining lainnya (Abdullah, 2018). Penerapan Data Mining dengan
analisis assosiassi bertujuan untuk menemukan informasi hubungan antara item-
item dalam data yang saling berhubung dalam bentuk aturan (rule). Dengan mener-
apkan pola asosiasi dapat memberikan gambaran terhadap attribut atau karakteristik
yang memiliki frekuensi sering muncul dalam transaksi (Ardani dan Fitrina, 2016).
Dalam menentukan aturan asosiasi, terdapat suatu interestingness measure (ukuran
kepercayaan) yang diperoleh dari hasil pengolahan data dengan perhitungan terten-
tu, yaitu (Rindengan, 2012):

2.3.1 Support
Support merupakan suatu ukuran yang menunjukkan tingkat dominasi item-

set dari keseluruhan transaksi. Ukuran ini menentukan apakah itemset layak un-
tuk dicari confidence-nya (misal: dari keseluruhan transaksi, seberapa besar tingkat
dominasi yang menunjukkan bahwa item A dan B dibeli secara bersamaan).

2.3.2 Confidence
Confidence merupakan suatu ukuran yang menunjukkan hubungan antar 2

item secara kondisional (misal: jika orang membeli item A, seberapa sering item
B dibeli). Ardani dan Fitrina (2016) menjelaskan ada dua tahapan asosiation rule
mining, yaitu:

1. Penentuan frequency itemset
Penentuan frequency itemset harus memenuhi minimum support (Itemset,
support, dan confidence)

2. Rule generation
Frequency itemset digunakan untuk mendapatkan aturan asosiasi. Aturan
asosiasi harus memenuhi minimum support dan minimum confident.Untuk
mendapatkan nilai support item A dapat diperoleh dengan Persamaan 2.1.

Support(A) =
∑TransaksiMengandungItemA

∑Transaksi
(2.1)

Sedangkan untuk menemukan support dari dua item yaitu item A dan item
B dapat diperoleh dengan Persamaan 2.2.

Support(A,B) =
∑TransaksiMengandungItemA

⋂
B

∑Transaksi
(2.2)
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Setelah mendapatkan minimum support, langkah selanjutnya adalah mene-
mukan minimum confidence yang merupakan ukuran ketepatan suatu aturan
yang terdapat dalam item A dan item B dapat menggunakan Persamaan 2.3.

Con f idence(A,B) =
∑TransaksiMengandungItemA

⋂
B

∑Transaksi
(2.3)

Pada tahapan ini akan mendapatkan hasil dari frequency itemset candidate
yang sesuai dengan nilai minimum support dan minimum confidence (Ar-
dani dan Fitrina, 2016). Untuk menemukan seberapa kuat aturan asosiasi
(Association Rule) yang terbentuk, dapat dihitung menggunakan metode lift
ratio. Nilai lift ratio biasanya digunakan sebagai penentu apakah aturan
asosiasi valid atau tidak valid. Cara kerja metode ini yaitu membagi confi-
dence dengan expected confidence. Untuk menemukan nilai expected confi-
dence dapat dilihat pada Persamaan 2.4 berikut ini.

ExpectedCon f idence =
∑TransaksiMengandungItemB

∑Transaksi
(2.4)

Lift ratio dapat dihitung dengan cara membandingkan antara confidence
dengan expected confidence. Persamaan lift ratio dapat dilihat pada Per-
samaan 2.5 berikut.

Li f tRatio =
Con f idence

ExpectedEcon f idence
(2.5)

2.4 Algoritma Equivalence Class Transformation (ECLAT)
Equivalence class transformation (ECLAT) pertama kali diperkenalkan

oleh Ogihara, Zaki, Parthasarathy, Ogihara, dan Li (1997). Algoritma ECLAT
melakukan pengelompokan item yang memiliki kesamaan berdasarkan kriteria ter-
tentu kedalam kelas Equivalence Class. Kelas yang sama tersebut diperoleh dar-
i pembagian suatu himpunan. Equivalence Class dibentuk dengan kelas berbasis
perfiks. ECLAT mempunyai proses lebih cepat karena dataset yang dipresentasikan
kedalam format vertikal dari dataset (Subianto, Fitriana, dkk., 2018). Dalam proses
scan database pada algoritma ECLAT tidak dilakukan berulang - ulang disebabkan
karena pada pencarian itemset tidak memperhatikan urutan dari suatu item. hal i-
ni menyebabkan algoritma dapat bekerja lebih cepat dalam menemukan frequent
itemset. berikut merupakan tahapan pencarian K-itemset pada algoritma ECLAT:
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1. Data setiap itemset disimpan pada sebuah Transaction Id List (TID List),
yang mana TID List tersebut diurutkan berdasarkan transaksi yang mengan-
dung itemset yang sama (frequent itemset).

2. Selanjutnya K-itemset diatur kedalam kelas-kelas berdasarkan kriteria ter-
tentu yang terbentuk dengan mempartisi suatu himpunan (Equivalence
Class).

3. Untuk mendapatkan (k+1)-itemset, pasangan frequent k-itemset dari kelas
yang sama harus digabungkan. Dalam prosesnya, algoritme ini dilakukan
secara rekursif, dimana pencarian itemset akan terus dilakukan sepanjang
masih ada itemset yang tersisa (pencarian menyeluruh).

Menurut Saxena dan Gadhiya (2014), proses pembentukan itemset pada al-
goritma ECLAT dimulai dengan mengubah bentuk data transaksi. Jika item pada
basis data transaksi berbentuk horizontal, maka harus diubah terlebih dahulu men-
jadi vertikal dengan menggabungkan TID List pada transaksi yang memiliki item
yang sama. Berikut merupakan contoh perubahan bentuk data transaksi dari hori-
zontal menjadi vertikal, dapat dilihat pada Tabel 2.1 dan Tabel 2.2

Tabel 2.1. Basis Data Horizontal

TID Item
1 a,b
2 b,c,d
3 b,c,d,e
4 a,d,e
5 a,b,c

Tabel 2.2. Basis Data Vertikal

Itemset TID List
A 1,4,5
B 1,2,3,5
C 2,3,5
D 2,3,4
E 3,4

Setelah data diubah kebentuk vertikal, selanjutnya dilakukan penyilangan
TID List dari kedua subset (k-1). Model penyilangan dilakukan dari atas kebawah
hingga tidak ada lagi item yang bisa disilangkan. Contoh penyilangan item dapat
dilihat pada Tabel 2.3 berikut ini.
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Tabel 2.3. Penyilangan 2-itemset

Itemset TID List
a,b 1,5
a,c 5
a,d 4
a,e 4
b,c 2,3,5
b,d 2,3
b,e 3
c,d 2,3
c,e 3
d,e 3,4

Pada Tabel 2.3 dapat dilihat pada penyilangan a,b yang didapatkan dari op-
erasi konjungsi antara anggota subset a dan subset b. Proses penyilangan terus
dilakukan hingga tidak ada lagi item yang tersisa. Selanjutnya menentukan mini-
mum support (minsupp) dari setiap k-itemset. Itemset yang memiliki nilai kurang
dari minsupp yang telah ditetapkan akan di eliminasi. Contohnya, ditentukan bahwa
minsupp dari transaksi adalah 2, maka didapatkan frequent 2 minsupp itemset pada
Tabel 2.4.

Tabel 2.4. Hasil Frequent 2-itemset

Itemset TID List
a,b 1,5
b,c 2,3,5
b,d 2,3
c,d 2,3
d,e 3,4

Pada Tabel 2.4 dapat dilihat bahwa semua transaksi yang memiliki jumlah
TID List kurang dari nilai minsupp dieliminasi. Selanjutnya penyilangan 3-itemset
dengan langkah-langkah yang sama dengan penyilangan sebelumnya dari atas hing-
ga bawah, hasil penyilangan 3-itemset dapat dilihat pada Tabel 2.5.

Tabel 2.5. Penyilangan 3-itemset

Itemset TID List
a,b,c 5
a,b,d 0
a,b,e 0
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Tabel 2.5 Penyilangan 3-itemset (Tabel lanjutan...)

Itemset TID List
b,c,d 2,3
b,c,e 0
c,d,e 3

Konjungsi itemset a,b,c pada Tabel 2.5 merupakan hasil dari operasi kon-
jungsi antara anggota subset ab dan bc, begitupun juga dengan itemset setelahnya.
Tahap berikutnya melakukan eliminasi terhadap itemset yang memliki minsupp ku-
rang dari 2. Maka hasil eliminasi tersebut dapat dilihat pada Tabel 2.6 berikut ini.

Tabel 2.6. Hasil Frequent 3-itemset

Itemset TID List
b,c,d 2,3

Penyilangan terus dilakukan hingga frequent k-itemset ditemukan. Setelah
ditemukan maka dilakukan perhitungan terhadap nilai support dan nilai confidence
dari setiap itemset untuk menentukan ukuran seberapa kuat aturan asosiasi yang
ditemukan. berikut perhitungan nilai support dan confidence pada Tabel 2.7.

Tabel 2.7. Support, Confidence, dan Lift Ratio 2-itemset

Itemset Support(%) Confidence(%) Lift Ratio
a→b 40 67 0,83
b→c 60 75 1,25
b→d 40 50 0,83
c→d 40 67 1,11
d→e 40 67 1,67

Pada pola a→b diketahui nilai support sebesar 40%, nilai ini didapatkan
dengan Persamaan 2.2 yaitu 2

5 = 0,4 atau sama dengan 40%. Sedangkan nilai confi-
dence didapatkan dari Persamaan 2.3 yaitu 2

3 = 0,67 atau sama dengan 67%
Pada Tabel 2.7 dapat dilihat pola yang memiliki nilai support dan confidence

tertinggi adalah b→c dengan nilai support 60% dan confidence 75%. Nilai support
dan confidence pada frequent 3-itemset dapat dilihat pada Tabel 2.8.

Tabel 2.8. Support, Confidence, dan Lift Ratio 3-itemset

Itemset Support(%) Confidence(%) Lift Ratio
b,c→d 40 67 1,11
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Tabel 2.8 Support, Confidence dan Lift Ratio 3-itemset (Tabel lanjutan...)

Itemset Support(%) Confidence(%) Lift Ratio
b,d→c 40 100 1,67
c,d→b 40 100 1,25
b→c,d 40 50 1,25
c→b,d 40 67 1,67
d→b,c 40 67 1,25

Pada Tabel 2.8 dapat dilihat bahwa transaksi pada frequent 3-itemset yang
memiliki nilai support dan confidence tertinggi adalah b,d→c (jika b dan d, maka
c) dan c,d→b (jika c dan d, maka b) yang sama sama memiliki nilai support 40%
dan confidence 100%.

2.4.1 R Studio
R studio merupakan Integrated Development Environment (IDE) untuk ba-

hasa pemrograman R. R studio bersifat open-source yang dirancang khusus untuk
melakukan seluruh hal yang berkaitan dengan komputasi statistik. R studio ber-
jalan pada semua platform utama termasuk Windows, Mac OS X, dan Linux. R
studio dirancang untuk memudahkan pembelajaran kurva serta menyediakan alat
produktifitas tinggi untuk pengguna yang lebih maju. Seiring dengan perkemban-
gan trend Big Data dan meningkatnya kebutuhan perusahaan terhadap data science
untuk mengolah dan menganalisis data yang ada pada database perusahaan sebagai
dasar pengambilan kebijakan dan mengautomatisasi proses bisnis menjadi data-
driven (Allaire, 2012).

2.4.2 Penelitian Terkait
Algoritma ECLAT telah diterapkan sebelumnya pada penelitian yang di-

lakukan oleh Arinda dan Sulastri yang berjudul Implementasi Data Mining meng-
gunakan algoritma ECLAT (2017). Pada penelitian tersebut dilakukan penerapan
metode Association Rule menggunakan algoritma ECLAT untuk menemukan pola
transaksi konsumen pada bengkel AHASS Akmal Jaya Motor. Hasil dari penelitian
ini telah menemukan informasi apa saja produk suku cadang dan jasa yang pal-
ing sering muncul, sehingga dapat memudahkan pihak perusahaan dalam mengam-
bil kebijakan dalam melakukan pembelian produk suku cadang (Spare part) atau
melakukan stok ulang barang agar terjaganya ketersediaan stok barang.

Pada penelitian yang dilakukan oleh Aung dan Oo yang berjudul Perfor-
mance Comparison of Data Mining Algorithms (2014). Melakukan perbandingan
kinerja algoritma Data Mining pada Association Rule Mining antara algoritma E-
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CLAT dan algoritma Apriori. pada penelitian ini dilakukan pengembangan sistem
untuk menganalisis keranjang pasar pada sebuah toko elektronik yang akan mencari
aturan asosiasi antar item dengan menggunakan algoritma ECLAT dan Apriori.

Sistem diuji dengan menggunakan 1000 data transaksi dengan menganalisis
pasangan itemset yang mungkin terjadi pada masa yang akan datang. dari hasil
percobaan yang dilakukan berdasarkan waktu pemrosesan analisis data, algorit-
ma ECLAT lebih baik daripada algoritma apriori karena algoritma ECLAT tidak
memerlukan scanning basis data untuk menemukan support.

Aturan asosiasi yang dihasilkan digunakan sebagai laporan analisis yang
berguna dalam memanajemen penempatan produk dan memberi saran kepada
pelanggan dalam menawarkan produk dan harga terbaik. Pada penelitian yang di-
lakukan oleh Sudarsono dkk yang berjudul Perbandingan algoritma ECLAT dan
FP-Growth pada penjualan barang (studi kasus: Minimarket 212 mart veteran uta-
ma) (2019). Pada penelitian tersebut dilakukan perbandingan antara algoritma E-
CLAT dengan FP-Growth, dari hasil penelitian tersebut menyatakan bahwa dengan
menggunakan minimal support 0,001 dan minimal confidence 1,0 maka algoritma
ECLAT dan FP-Growth sama-sama terbentuk se- banyak 9 rule namun waktu pem-
rosesan ECLAT lebih cepat yaitu selama 11 detik dibandingkan dengan FP-Growth
yaitu selama 1 menit 10 detik. Pada pengujian kedua dilakukan dengan menggu-
nakan nilai minimum support 0,001 dan minimum confidence 0,8 didapatkan rule
yang terbentuk sebanyak 23 rule untuk ECLAT sedangkan untuk FP-Growth ter-
bentuk sebanyak 25 rule dan waktu pemrosesan Eclat lebih cepat yaitu 11 detik
dari FP-Growth yaitu selama 1 menit 11 detik. Dari perbandingan algoritma E-
CLAT dan FP-Growth dapat diketahui bahwa algoritma FP-Growth lebih banyak
menghasilkan rule dibandingkan dengan algoritma ECLAT, dari hal tersebut se-
makin sedikit rule yang terbentuk karena tingginya nilai support dan confidence
maka akan semakin kuat aturan (strong rule) yang dihasilkan. Pada penelitian yang
dilakukan Sinha dan Ghosh yang berjudul Identification of best algorithm in asso-
ciation rule mining based on performance (2014). yang melakukan penelitian dan
membuat perbandingan untuk menemukan algoritma yang terbaik pada association
rule mining yaitu Apriori, FP-Growth dan ECLAT berdasarkan waktu eksekusi sup-
port dan confidence menggunakan pima dataset. hasil akhir yang didapatkan pada
penelitian ini adalah algoritma ECLAT merupakan yang tercepat diantara ketiganya,
yang kemudian diikuti oleh apriori dan FP-Growth.
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2.4.3 Amanah Mart
Perusahaan retail yang berdiri sejak tahun 2016 ini, terletak di Jl.Teropong,

Pekanbaru dan beroperasi pada jam 07.00 Pagi - 22.00 Malam. Dengan jumlah
konsumen yang cukup stabil dan beberapa jumlah barang yang dipromosi seperti
minyak goreng, makanan ringan dan minuman sampai kepada produk sabun pun,
hal ini cukup menjadi persaingan yang signifikan mengingat letaknya yang tidak
jauh dari Alfamart dan Indomaret. Dengan jumlah barang yang kurang lebih 8.000
Item dan rata-rata jumlah transaksi 100 perhari maka diperlukan tata letak yang
efisien agar konsumen dapat berbelanja dengan nyaman. Foto Amanah Mart dapat
dilihat pada Gambar 2.2.

Gambar 2.2. Amanah Mart
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BAB 3

METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Metodologi Penelitian
Metodologi penelitian merupakan langkah-langkah yang dilakukan pada

peneli- tian yang berguna agar pelaksanaan penelitian dapat terlaksanakan dengan
baik dan sistematis guna mencapai tujuan yang diinginkan. Adapun tahapan-
tahapan dalam penyelesaian penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 3.1 berikut:

Gambar 3.1. Alur Metodologi Penelitian

3.2 Tahap Perencanaan
1. Identifikasi Masalah

Mengamati dan mengidentifikasi permasalahan yang terjadi pada Amanah
Mart, permasalahan diperoleh dari hasil observasi dan wawancara dengan
pemilik toko.



2. Perumusan Masalah
Setelah ditemukan permasalahan dari tahap sebelumnya, tahap selanjutnya
yaitu merumuskan masalah dan menentukan masalah utama yang akan men-
jadi inti dari pembahasan pada penelitian ini.

3. Menentukan Tujuan
Menentukan tujuan atau target yang ingin dicapai dari penelitian ini yaitu
melakukan analisa pada data transaksi yang dapat membantu pihak perusa-
haan untuk memperoleh informasi pola pembelian produk dari konsumen
yang berguna sebagai pendukung dalam membuat kebijakan dan keputusan
pada Amanah Mart.

4. Menentukan Batasan
Menentukan batasan bertujuan agar penelitian lebih terfokus terhadap objek
penelitian sehingga tidak keluar dari cakupan penelitian.

3.3 Tahap Pengumpulan Data
Pengumpulan data bertujuan untuk memperoleh data-data yang berhubun-

gan denga penelitian yang akan dilakukan. pada penelitian ini, data yang akan
dikumpulkan sebagai berikut:

1. Observasi
Observasi dilakukan dengan mengunjungi toko Amanah Mart di Jl. Tero-
pong Pekanbaru dan melakukan wawancara pada pemilik toko untuk men-
dapat informasi yang dibutuhkan dalam penelitian. Pada penelitian in-
i menggunakan data sekunder yaitu data yang diperoleh langsung dari A-
manah Mart dan data yang didapatkan adalah data transaksi yang terjadi
pada tahun 2021 yang dimulai dari bulan Januari hingga bulan Desember.

2. Studi Pustaka
Studi pustaka merupakan bagian dari tahapan metodologi penelitian. pada
tahapan ini dijelaskan perihal bagaimana cara pengumpulan data yang telah
didapat dari berbagai sumber. tahapan ini bertujuan untuk mendapatkan lit-
erasi dari berbagai sumber seperti buku, jurnal, paper, prosiding dan media
online serta penelitian-penelitian sebelumnya yang berkaitan dengan peneli-
tian yang akan dilakukan.

3.4 Tahap Pra-Proses Data
Pra-proses (preprocessing) data digunakan untuk mengurangi kesalahan da-

ta sebelum proses analisa dilakukan. Pra-proses data merupakan langkah pent-
ing dalam proses penemuan pengetahuan, karena keputusan-keputusan berkualitas
harus didasarkan pada data yang berkualitas.

16



1. Seleksi (Selection)
Seleksi (selection) dilakukan untuk memilih data yang akan digunakan.
pada penelitian ini data yang akan diolah dibagi menjadi dua yaitu data
transaksi agen biasa dan data transaksi agen stok serta memilih atribut yang
diperlukan dalam analisa data.

2. Pembersihan (Cleaning)
Pembersihan (cleaning) data merupakan bagian dari preprocessing yaitu
proses menghilangkan noise dan data yang tidak relevan. Pada penelitian ini
dilakukan pembersihan terhadap data yang hilang, menghapus item pendaf-
taran dan menghapus transaksi yang pembeliannya kurang dari 2 item dalam
satu kali transaksi.

3. Transformasi (Transformation)
Transformasi (transformation) data merupakan proses pengubahan bentuk
data kedalam format yang sesuai yang bertujuan agar pemrosesan data dapat
dilakukan dan berjalan sebagaimana mestinya.

3.5 Analisa dan Hasil
Tahap berikutnya setelah data didapatkan yaitu melakukan analisa pada data

tersebut. adapun tahapan yang akan dilkaukan yaitu:

1. Algoritma ECLAT
Pada tahapan ini akan dijelaskan bagimana proses analisa data dengan men-
erapkan algoritma ECLAT. untuk mengetahui bagaimana alur algoritma E
CLAT secara sederhana akan dijelaskan pada flowchart pada Gambar 3.2
berikut ini.

Gambar 3.2. Flowchart Algoritma ECLAT
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2. Hasil Analisa
Pada proses analisa dengan menerapkan algoritma Apriori dan algoritma
ECLAT menggunakan Microsoft Excel dan software R studio, hasil pros-
es tersebut didapatkan informasi produk-produk yang paling sering dibeli
secara bersamaan yang telah memenuhi nilai minimum support, minimum
confidence dan yang akan dijadikan referensi dalam membantu menangani
masalah ketersediaan produk.

3.6 Dokumentasi
Tahapan dokumentasi adalah tahap membuat laporan penelitian dengan

dokumetasi hasil dari perhitungan yang berupa laporan Tugas Akhir.
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BAB 5

PENUTUP

5.1 Kesimpulan
Adapun kesimpulan dari tugas akhir ini adalah sebagai berikut:

1. Association Rule yang terbentuk pada data ini dengan nilai minimum sup-
port 10% dan nilai minimum confidence 50%, tidak didapatkan hasil yang
memenuhi nilai support dan confidence. Pada data ini didapatkan hasil 6
rules dengan nilai support yang tidak mencapai 1% dan nilai confidence
10%.

2. Berdasarkan Association Rule yang didapatkan, terdapat 4 jenis produk
yang paling sering dibeli yaitu Wals Magma, Wals Pelangi, Es Krim Feast
Vanila 65 ML, dan Es Krim P.Pop Trico 60 ML.

3. Dari penerapan algoritma ECLAT pada data ini tidak didapatkan hasil yang
memenuhi nilai support dan confidence.

5.2 Saran
Pada penelitian ini tidak terlepas dari kelemahan dan kekurangan. Adapun

saran yang dapat penulis berikan untuk pengembangan selanjutnya adalah:

1. Pada penelitian selanjutnya dapat menambahkan metode clustering atau
classification untuk mengelompokkan data.

2. Penelitian selanjutnya dapat melakukan percobaan pencarian rules dengan
menggunakan algoritma association rules lainnya seperti EOQ.
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LAMPIRAN A

BUKTI WAWANCARA



LAMPIRAN B

DATA SETELAH DI KATEGORISASI

Data Transaksi Awal



Hasil Percobaan Perhitungan Nilai Supp 10% - Conf 50%

Hasil Percobaan Perhitungan Nilai Supp 10% - Conf 60%

Hasil Percobaan Perhitungan Nilai Supp 10% - Conf 70%

Hasil Percobaan Perhitungan Nilai Supp 20% - Conf 50%
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Hasil Percobaan Perhitungan Nilai Supp 20% - Conf 60%

Hasil Percobaan Perhitungan Nilai Supp 20% - Conf 70%
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LAMPIRAN C

CONTOH HITUNGAN MANUAL

C.1 Pembersihan Data (Data Cleaning)
Pada tahap ini dilakukan pembersihan data, yaitu menghapus data yang

mengandung kurang dari dua item (item tunggal). Sehingga data yang mengan-
dung 1 item dalam 1 transaksi tidak akan digunakan atau dihapus. Penghapusan
dilakukan agar mendapatkan hasil yang dibutuhkan pada aturan asosiasi. Data
transaksi yang telah dibersihkan.

Tabel Hasil Pembersihan Data

NO NO. FAKTUR NAMA BARANG
1 T0001 MINYAK TELON MY BABY 60 ML,POP MIE KARI AYAM

60 GR,WAFER UBM STRAW 260GR,UBM SEE HG PUFF
200G

2 T0002 CHOCOLATE CREME 137 GR,BISKUAT ENERGI
256.5GR,SUN BBR BAYI AYM DAN SYUR 100 GR

3 T0003 APOLLO BOLU PANDAN 24x 18 gr,INDOMIE GORENG 80
GR, INDOMIE K.AYAM 69 GR,SUNLIGHT 85ML,SUSU UL-
TRA MILK 200 ML,F FLAG CHOCO 180

4 T0004 SUNLIGHT TURBO J NIPIS 400 ML,DANONE AQUA BTL
600 ML,GOOD DAY BTL FUN 250ML

5 T0005 FAIRLOVELY MV CREAM 25 GR,GATSBY POMADE
STYLE 80ML,DANONE AQUA BTL 600 ML,SUNLIGHT
TURBO J NIPIS 400 ML,BEDAK MY BABY 50 GR,GATSBY
POMADE STYLE 80ML

.. ... .....
30 T0030 LIFBY ACTVFRESH BW RFL 450 ML,SARI MIE ISI 2

GORENG AYAM KEC,TIGA RODA PLING JUMBO 12
JAM,LAURIER ACTV DAY S.MAXI 20 PD,SUNLIGHT
TURBO J NIPIS 400 ML,UNIBIS NENAS CREAM 230
GR,KIS MINT BARLEY 125 GR,FRISIAN FLAG STRWBRY
115 ML,DANONE AQUA BTL 600 ML,INDOMIE GORENG
80 GR

C.2 Seleksi Data (Data Selection)
Pada tahap seleksi data dilakukan proses pemilihan atribut-atribut data yang

akan digunakan, yaitu nomor transaksi dan item yang dibeli. atribut-atribut yang
dipilih merupakan atribut yang dibutuhkan oleh Association Rule Mining. data
transaksi yang telah diproses seleksi data.



Tabel Hasil Seleksi Data

NO NAMA BARANG
1 MINYAK TELON MY BABY 60 ML

POP MIE KARI AYAM 60 GR
WAFER UBM STRAW 260GR
UBM SEE HG PUFF 200G
CHOCOLATE CREME 137 GR

2 BISKUAT ENERGI 256.5GR
SUN BBR BAYI AYM DAN SYUR 100 GR
APOLLO BOLU PANDAN 24x 18 gr
INDOMIE GORENG 80 GR

3 INDOMIE K.AYAM 69 GR
SUNLIGHT 85ML
SUSU ULTRA MILK 200 ML
F FLAG CHOCO 180
SUNLIGHT TURBO J NIPIS 400 ML

4 DANONE AQUA BTL 600 ML
GOOD DAY BTL FUN 250ML
FAIR AND LOVELY MV CREAM 25 GR
GATSBY POMADE STYLE 80ML

5 DANONE AQUA BTL 600 ML
SUNLIGHT TURBO J NIPIS 400 ML
BEDAK MY BABY 50 GR
GATSBY POMADE STYLE 80ML

.. ...
30 LIFBY ACTVFRESH BW RFL 450 ML

SARI MIE ISI 2 GORENG AYAM KEC
TIGA RODA PLING JUMBO 12 JAM
LAURIER ACTV DAY S.MAXI 20 PD
SUNLIGHT TURBO J NIPIS 400 ML
UNIBIS NENAS CREAM 230 GR
KIS MINT BARLEY 125 GR
FRISIAN FLAG STRWBRY 115 ML
DANONE AQUA BTL 600 ML
INDOMIE GORENG 80 GR

C.3 Transformasi Data (Data Transformation)
Transformasi data dilkaukan pada data yang telah melalui tahap pember-

sihan data dan seleksi data. Transformasi data dilakukan dengan mengubah data
transaksi kedalam bentuk tabel boolean. data transaksi yang telah ditransformasi
dalam bentuk tabel Boolean.
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Tabel Boolean Data Transaksi
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1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 .. 1
2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 .. 0
3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 .. 0
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 .. 0
5 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 .. 0
6 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 .. 0
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 .. 0
8 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 .. 0
9 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 .. 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 .. 0
11 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 .. 0
12 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 .. 0
13 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 .. 0
14 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 .. 0
.. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. ..
30 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 .. 0

C.4 Hasil Pencarian Association Algoritma ECLAT
Analisa Association Rule Mining dilakukan menggunakan algoritma E-

CLAT. Data transaksi masih berbentuk horizontal, maka dilakukan perubahan
kedalam bentuk vertikal. proses perubahan dilakukan dengan membentuk TID List
dengan cara menggabungkan data TID yang ada berdasrkan item yang sama dari
setiap TID, perubahan bentuk data transaksi ke vertikal.
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Tabel Hasil Data Transaksi Bentuk Vertikal

NO NAMA BARANG TID LIST
1 APOLLO BOLU PANDAN 24x 18 gr 3 12 26
2 AVENA MINYAK 2LTR RFL 19 29
3 AYUDIA LLR MUTIARA SCRUB 300G 13
4 B.L CTRA L.WHITE UV 60 ML 8 11 13 14
5 BAAGUS KRMR KENTAL MNS 505 GR 6 21
6 BAYGON JUMBO 10 JAM 9
7 BEDAK MY BABY 50 GR 5 27
8 BEDAK ULAR LVDR 150G 8 11 13 14 26
9 BISKUAT ENERGI 256.5GR 2
10 BLUE BAND SACHET 200 GRM 2
11 CHA CHEER 15GR 21
12 CHOCOLATE CREME 137 GR 2
13 CLEAR SMPO SCHT UNSE 10 ML 27
14 DANONE AQUA BTL 600 ML 4 5 8 11 13 26 30
15 DIT. ATTACK EASY ROMATIC 700 G 29
16 DITERJEN DAIA BUNGA 360 GR 15
17 DUNHIL PUTIH 20 12

C.4.1 Penyilangan 2-itemsets
Dari tabel yang menyajikan data transaksi bentuk vertikal sekaligus meng-

hasilkan transaksi dengan 1 itemset. Selanjutnya dilakukan penyilangan untuk seti-
ap itemset dan TId menggunakan operasi konjungsi.

Tabel Hasil Kombinasi 2-Itemsets

JIKA MAKA TID LIST
APOLLO BOLU PANDAN 24x 18 gr BEDAK ULAR LVDR 150G 26
APOLLO BOLU PANDAN 24x 18 gr DANONE AQUA BTL 600 ML 26
APOLLO BOLU PANDAN 24x 18 gr DUNHIL PUTIH 20 12
APOLLO BOLU PANDAN 24x 18 gr F FLAG CHOCO 180 3
APOLLO BOLU PANDAN 24x 18 gr FAIR AND LOVELY MV CREAM 25 GR 12
APOLLO BOLU PANDAN 24x 18 gr FRISIAN FLAG STRWBRY 115 ML 26
APOLLO BOLU PANDAN 24x 18 gr GATSBY POMADE STYLE 80ML 12
... ... ...
APOLLO BOLU PANDAN 24x 18 gr TIGA RODA ANTI NYAMK BKR 150 G 26

C.4.2 Nilai Support dan Confidence 2-itemsets
Selanjutnya dilakukan perhitungan nilai support dan confidence dari setiap

k-itemset yang ditemukan. Dalam menghitung nilai support dan confidence akan
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menggunakan Persamaan 2.2 dan Persamaan 2.3. Nilai support dan confidence dari
kombinasi frequent 2-itemsets.

Tabel Hasil Nilai Support dan Confidence dari 2-Itemsets

JIKA MAKA SUPPORT CONFIDENCE
APOLLO BOLU PANDAN
24x 18 gr

BEDAK ULAR LVDR
150G

3% 33%

APOLLO BOLU PANDAN
24x 18 gr

DANONE AQUA BTL 600
ML

3% 33%

APOLLO BOLU PANDAN
24x 18 gr

DUNHIL PUTIH 20 3% 33%

APOLLO BOLU PANDAN
24x 18 gr

F FLAG CHOCO 180 3% 33%

APOLLO BOLU PANDAN
24x 18 gr

FAIR AND LOVELY MV
CREAM 25 GR

3% 33%

APOLLO BOLU PANDAN
24x 18 gr

FRISIAN FLAG STRW-
BRY 115 ML

3% 33%

APOLLO BOLU PANDAN
24x 18 gr

GATSBY POMADE
STYLE 80ML

3% 33%

... ... ... ...
APOLLO BOLU PANDAN
24x 18 gr

TIGA RODA ANTI
NYAMK BKR 150 G

3% 33%

C.4.3 Hasil Seleksi Nilai Support dan Confidence 2-itemset
Dari hasil nilai support dan confidence yang telah didapatkan dengan peny-

ilangan 2 itemsets. Selanjutnya dapat dilakukan pemisahan terhadap hasil nilai sup-
port dan confidence yang berada dibawah nilai minimum support sebesar 10% dan
nilai minimum confidence sebesar 50%. Hasil dari pemisahan data yang memenuhi
minimum support dan confidence.

Tabel Hasil Seleksi Support dan Confidence 2-Itemsets

JIKA MAKA SUPPORT CONFIDENCE
B.L CTRA L.WHITE UV
60 ML

GATSBY POMADE
STYLE 80ML

10% 75%

B.L CTRA L.WHITE UV
60 ML

SUNLIGHT TURBO J NIP-
IS 400 ML

10% 75%

BEDAK ULAR LVDR
150G

DANONE AQUA BTL 600
ML

13% 80%

BEDAK ULAR LVDR
150G

FAIR AND LOVELY MV
CREAM 25 GR

13% 80%
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JIKA MAKA SUPPORT CONFIDENCE
BEDAK ULAR LVDR
150G

MADINA MINYAK 2 LTR
RFL

10% 60%

BEDAK ULAR LVDR
150G

SUNLIGHT TURBO J NIP-
IS 400 ML

13%

80%
BEDAK ULAR LVDR
150G

SUNLIGHT TURBO J NIP-
IS 400 ML

13% 80%

DANONE AQUA BTL 600
ML

FAIR AND LOVELY MV
CREAM 25 GR

17% 71%

DANONE AQUA BTL 600
ML

SUNLIGHT TURBO J NIP-
IS 400 ML

23% 57%

FAIR AND LOVELY MV
CREAM 25 GR

GATSBY POMADE
STYLE 80ML

20% 75%

GATSBY POMADE
STYLE 80ML

SUNLIGHT TURBO J NIP-
IS 400 ML

13% 57%

GOOD DAY BTL FUN
250ML

SUNLIGHT TURBO J NIP-
IS 400 ML

13% 67%

INDOMIE GORENG 80
GR

KIS MINT BARLEY 125
GR

10% 60%

KIS MINT BARLEY 125
GR

LAURIER ACTV DAY
S.MAXI 20 PD

13% 80%

KIS MINT BARLEY 125
GR

MADINA MINYAK 2 LTR
RFL

10% 60%

KIS MINT BARLEY 125
GR

PASEO SMART 250 TRAV-
EL

10% 60%

LAURIER ACTV DAY
S.MAXI 20 PD

PASEO SMART 250 TRAV-
EL

10% 75%

C.4.4 Nilai Support dan Confidence 3-itemsets
Selanjutnya dilakukan perhitungan nilai support dan confidence untuk hasil

kombinasi frequent 3-itemsets. Hasil perhitungan support dan confidence kombi-
nasi 3-itemsets dapat dilihat pada Tabel dibawah berikut.

Tabel Hasil Nilai Support dan Confidence dari 3-Itemsets

ITEM 1 ITEM 2 ITEM 3 SUPPORT CONFIDENCE
B.L CTRA
L.WHITE UV
60 ML

BEDAK ULAR LV-
DR 150G

DANONE AQUA
BTL 600 ML

7% 67%

B.L CTRA
L.WHITE UV
60 ML

BEDAK ULAR LV-
DR 150G

FAIR AND LOVE-
LY MV CREAM 25
GR

7% 50%
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ITEM 1 ITEM 2 ITEM 3 SUPPORT CONFIDENCE
B.L CTRA
L.WHITE UV
60 ML

BEDAK ULAR LV-
DR 150G

GATSBY POMADE
STYLE 80ML

7% 67%

B.L CTRA
L.WHITE UV
60 ML

BEDAK ULAR LV-
DR 150G

GOOD DAY BTL
FUN 250ML

7% 50%

B.L CTRA
L.WHITE UV
60 ML

BEDAK ULAR LV-
DR 150G

SUNLIGHT TUR-
BO J NIPIS 400
ML

7% 50%

. . . . . . . . . .. ..
FAIR AND LOVE-
LY MV CREAM 25
GR

GATSBY POMADE
STYLE 80ML

SUNLIGHT TUR-
BO J NIPIS 400
ML

13% 67%

C.4.5 Hasil Seleksi Nilai Support dan Confidence 3-itemsets
Dari hasil nilai support dan confidence yang telah didapatkan dari penyilan-

gan dengan kombinasi 3-itemsets. Selanjutnya dilakukan pemisahan terhadap hasil
nilai support dan confidence yang berada dibawah nilai yang telah ditetapkan yaitu
minimum support sebesar 10% dan nilai minimum confidence sebesar 50%. Hasil
dari pemisahan data yang memenuhi minimum support dan confidence dapat dilihat
pada Tabel berikut ini.

Tabel Hasil Seleksi Support dan Confidence dari 3-Itemsets

ITEM A ITEM B ITEM C SUPPORT CONFIDENCE
BEDAK ULAR LV-
DR 150G

FAIR AND LOVE-
LY MV CREAM 25
GR

GATSBY POMADE
STYLE 80ML

10% 75%

FAIR AND LOVE-
LY MV CREAM 25
GR

GATSBY POMADE
STYLE 80ML

GOOD DAY BTL
FUN 250ML

10% 50%

FAIR AND LOVE-
LY MV CREAM 25
GR

GATSBY POMADE
STYLE 80ML

SUNLIGHT TUR-
BO J NIPIS 400
ML

13% 67%

Dari hasil yang disajikan pada tabel diatas, terdapat sebanyak 3 aturan asosi-
asi dengan kombinasi 3-itemsets yang memenuhi minimum support dan minimum
confidence yang telah ditentukan sebelumnya dimana didapatkan hubungan antara
Bedak Ular Lvdr 15 Gr, Fair&Lovely Mv Cream 25 Gr dan Gatsby Pomade Style 80
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Ml dengan nilai support 10% dan confidence 75%; hubungan antara Fair&Lovely
Mv Cream 25 Gr, Gatsby Pomade Style 80 Ml dan Good Day Btl Fun 250 Ml
dengan nilai support 10% dan confidence 50%; hubungan antara Fair&Lovely Mv
Cream 25 Gr, Gatsby Pomade Style 80 Ml dan Sunlight Turbo J Nipis 400Ml de-
ngan nilai support 13% dan nilai confidence 67%.

Karena kombinasi 3-itemsets memenuhi minimal support 10% dan mini-
mal confidence 50%, maka kombinasi 3-itemsets memenuhi pembentukan asosiasi.
Berdasarkan produk yang paling sering dibeli oleh konsumen yaitu :

1. If membeli Bedak Ular Lvdr 15 Gr, and Fair&Lovely Mv Cream 25 Gr, then
Gatsby Pomade Style 80 Ml dengan nilai support 10% dan confidence 75%.

2. If membeli Fair&Lovely Mv Cream 25 Gr, and Gatsby Pomade Style 80 Ml,
then Good Day Btl Fun 250 Ml dengan nilai support 10% dan confidence
50%.

3. If membeli Fair&Lovely Mv Cream 25 Gr, and Gatsby Pomade Style 80
Ml, then Sunlight Turbo J Nipis 400Ml dengan nilai support 13% dan nilai
confidence 67%.
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