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Abstract — Sales data is generally still rarely used, as well as the
Perfume Corner shop just piling up in the database, even though
there are problems experienced by the store regarding sales data
for the best-selling products and to increase the number of sales
of subsequent perfume products, so that the store can survive
and develop even better. The algorithm that can be used to
manage sales data to overcome this problem is Apriori. The
research method used in this research is the KDD (Knowledge
Discovery in Database) process. This research produces a high
frequency pattern for itemsets with a minimum support value of
20% resulting in products that become The Most Tree Items
namely Jo Malone 82.49%, Zarra 28.25%, and Zwitsal 20.34%.
While the association rules formed from the value of Min. Supp
20% and Min. Conf 80%, get a combination of 2 itemsets,
namely Jo Malone and Zarra. Whereas for the combination of 3
itemsets, namely Jo Malone, Zarra and Baccarte with valid and
strong status, it is proven by a lift value greater than 1, therefore
the association rules are very appropriate to be used.

Abstrak — Data penjualan umumnya masih jarang
dimanfaatkan, begitupun pada toko Parfum Corner hanya
menumpuk saja di dalam database, padahal ada masalah yang
dialami oleh toko tentang data penjualan produk terlaris dan
untuk meningkatkan jumlah penjualan produk parfum
selanjutnya, agar toko tetap bertahan dan dapat berkembang
lebih baik lagi. Algoritma yang dapat digunakan untuk
mengelola data penjualan dalam mengatasi masalah tersebut
adalah Apriori. Adapun metode penelitian yang digunakan pada
penelitian ini adalah proses KDD (Knowledge Discovery in
Database). Penelitian ini menghasilkan pola frekuensi tinggi
untuk itemsets dengan nilai minimum support 20%
menghasilkan produk yang menjadi The Most Tree Items adalah
Jo Malone 82,49%, Zarra 28,25%, dan Zwitsal 20,34%.
Sedangkan aturan asosiasi yang terbentuk dari nilai Min. Supp
20% dan Min. Conf 80%, mendapatkan kombinasi 2 itemsets
yaitu Jo Malone dan Zarra. Sedangkan untuk kombinasi 3
itemsets yaitu Jo Malone, Zarra dan Baccarte dengan status
valid dan kuat dibuktikan dengan nilai lift lebih besar dari 1,
oleh karena itu aturan asosiasi tersebut sangat tepat untuk
dapat digunakan.

Kata Kunci — Algoritma Apriori, KDD, Frequensi Tinggi,
Aturan Asosiasi, Lift Ratio.
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I PENDAHULUAN

Pada masa digitalisasi seperti saat ini sangat banyak
aplikasi yang digunakan oleh manusia untuk membantu
menuntaskan pekerjaan ataupun tugas tiap hari, oleh sebab itu
banyak sekali informasi yang tersimpan dalam database serta
terus menerus menjadi menumpuk. Tumpukan tersebut
sebetulnya dapat dimanfaatkan untuk memprediksi dan
mengetahui pola data yang sangat bernilai tinggi dan
kemudian dapat dimanfaatkan untuk kepentingan bisnis
ataupun keberlangsungan perusahaan.

Salah satunya data penjualan yang ada di marketplace
shopee pada toko parfum corner, menumpuk saja di dalam
database, padahal ada masalah yang dialami oleh toko tentang
cara mengetahui data penjualan produk terlaris dan cara untuk
meningkatkan jumlah penjualan produk parfum selanjutnya,
agar toko tetap bertahan dan dapat berkembang lebih baik
lagi. Sementara itu masalah yang dihadapi dapat diatasi
dengan memanfaatkan tumpukan data tersebut.

Tujuan penelitian ini adalah untuk mengetahui pola
penjualan produk terlaris dan untuk meningkatkan kuantitas
penjualan produk parfum.

Pertumbuhan data dari suatu perusahaan atau institusi
yang berjumlah sangat besar memberikan tantangan tersendiri
untuk dapat diolah dengan sebaik-baiknya sehingga bisa
membantu untuk menentukan strategi bisnis yang lebih baik
serta mampu memberikan manfaat yang lebih besar bagi
perusahaan tersebut [1].

Pengetahuan dan informasi yang penting dapat menaikkan
keuntungan, menekan biaya pengeluaran, hal tersebut dapat
dilakukan dengan proses data mining. Proses penambangan
data atau data mining dapat memperoleh sesuatu yang
dijadikan dasar dalam menentuan langkah dimasa mendatang
[2].

Proses Data Mining ada beberapa macam diantaranya
KDD(Knowledge Data Discovery), CRISP-DM(Cross
Industry Standard for Data Mining), SEMMA(Sample,
Explore, Modify, Model, Assess)[3], dan pada penelitian ini
menggunakan Proses KDD.

Metode association rule merupakan metode untuk
mencari pola atau hubungan yang menarik pada suatu data,
yang dapat membantu dalam menemukan pola yang sering
terjadi, asosiasi, hubungan, dan korelasi dari kumpulan data
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pada database transaksional dikenal juga dengan istilah
analisis asosiasi, adapun algoritma yang banyak diterapkan
untuk mengolah big data antara lain algoritma apriori dan FP-
Growth [4].

Market Basket Analysis(MBA) atau Analisis keranjang
belanja merupakan suatu metode matematis yang dipakai
secara handal pada pemasaran untuk mengungkap persamaan
ataupun keterkaitan antar produk maupun antar kumpulan
produk. MBA memastikan produk apa yang dibeli bertepatan.
Setelah perusahaan mengetahui satu produk akan dibeli
bertepatan dengan produk lainnya, maka perusahaan dapat
memasarkan serta menjadikan pembelian sebuah produk
sebagai sasaran prospek untuk produk lainnya [5].

Analisis asosiasi menjadi terkenal karena aplikasinya untuk
menganalisis isi keranjang belanja di pasar, analisis asosiasi
juga sering disebut dengan istilah market basket analysis[6].

Ada beberapa algoritma populer dalam algoritma asosiasi
salah satu diantaranya adalah algoritma apriori. Algoritma
apriori diciptakan oleh Rakesh Agrawal dan Ramakrishnan
Srikant [7]. Algoritma Apriori menggunakan aturan asosiasi
untuk mencari nilai frekuensi dan keterkaitan item dengan
itemset lainnya dari data yang diolah serta telah ditentukan
nilai minimum confidance, serta menggunakan pengetahuan

sebelumnya dari suatu itemset yang sering muncul disebut
frequent itemsets [8][9].

Algoritma FP-Growth merupakan pengembangan dari
algoritma  Apriori[10]. Algoritma FP-Growth adalah

algoritma yang sangat efisien [11] dan menggunakan konsep
pembangunan tree dalam pencarian frequent itemsets[12].

Il. PENELITIAN YANG TERKAIT

Pada riset awal oleh Meter. Hamdani Santoso dengan judul
Application of Association Rule Method Using Apriori
Algorithm to Find Sales Patterns Case Study of Indomaret
Tanjung Anom berkata tentang ketentuan Asosiasi serta
Algoritma Apriori merupakan 2 algoritma yang sangat baik
untuk menciptakan kumpulan item yang kerap timbul dari
informasi transaksi yang tersimpan di database. Penerapan
algoritma apriori dari hasil uji menampilkan ketentuan
asosiasi, jika pelanggan kerap membeli pasta gigi serta
deterjen maka sudah memenuhi ketentuan nilai kepercayaan
(confidence) minimum. Perbedaannya dengan riset ini terletak
pada obyek riset, informasi serta fitur dalam perangkat lunak
yang digunakan[13].

Penelitian kedua yang dilakukan oleh Jungkyu Choi et. al
dengan judul Association Rule Mining with Apriori Algorithm
for Pediatric Foot Disorders tercatat 279 pasien anak yang
didiagnosis memiliki kelainan kaki yang kompleks, termasuk
pes planus dasar, menggunakan algoritma apriori untuk
menemukan aturan kelompok gangguan Kkaki, hasilnya
ditemukan 8 aturan gangguan kaki yang kompleks,
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perbedaannya dengan penelitian ini adalah pada obyek dan
data yang dipakai adalah medical[14].

Penelitian ketiga oleh Renas Rajab Asaad dan Revink
Masoud Abdulhakim yang berjudul The Concept of Data
Mining and Knowledge Extraction Techniques hasil analisis
data dari perspektif yang berbeda dan menemukan
ketidakseimbangan pola dan korelasi dalam kumpulan data,
merupakan wawasan yang berguna untuk memprediksi hasil,
dan membantu manusia membuat keputusan yang baik. Selain
itu, untuk menambang data, harus terlebih dahulu
mengumpulkan data dari berbagai sumber, menyiapkannya,
dan menyimpan di satu tempat. Perbedaan pada penelitian ini
terletak pada implementasi dari konsep data mining[15].

1. METODE PENELITIAN
Metode penelitian yang digunakan pada penelitian ini adalah
KDD (Knowledge Discovery in Database) proses [16][17]
seperti pada gambar 1 berikut:

Interpretation/
Evaluation

III
Patterns

A

. Knowledge
Data Mining

Transformation

>

A
Transformed
Data

Preprocessing

Preprocessed
Data

Selection

Gbr 1. Proses Data Mining

Proses Data Mining terdapat tujuh fase antara lain:
A. Data Cleaning
Fase mengekstrak noise & yang tidak kompatibel dari
informasi yang belum diolah.
B. Data Integration
Data yang berbeda digabungkan menjadi satu data untuk
keperluan data pada proses selanjutnya.
C. Data Selection
Kemudian dilakukan proses pemilihan attribut pada data
terkait untuk tahapan selanjutnya.
D. Data Transformation
Data diubah melalui proses agregasi
penambangan data yang sesuai.
E. Data Mining
Penerapan algoritma apriori untuk mengumpulkan
informasi yang digunakan, antara lain mencari nilai support,
confidence, dan lift ratio, yaitu:
1. Analisis Pola Frekuensi Tinggi
Tahap ini dilakukan pencarian kombinasi item yang
memenuhi syarat minimum dari nilai support dalam
database.

menjadi jenis
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Nilai support dalam 1 itemset didapatkan dengan formula

berikut [18]: _
Support (4) = MmN Tramssiel Nengandungd 4y o0, ()

untuk nilai Support dari 2 itemset didapatkan dari formula
berikut:

Support(A,B) = (ANB)

Suppu:ur't{ﬂ B] — I Tranzaksi Mengandung A dan B

E Transaksi A
Dan untuk mendapatkan nilai

menggunakan formula berikut:
ET i = o
SLlpth“t':ﬂ. B] _Z Transaksi Mengandung AB dan C

I ':ntn_] Tranzaksi
2. Pembentukan Aturan Asosiasi

Formula untuk mendapatkan nilai confidence adalah
sebagai berikut[19]:
Confidence(B|4) =

x100% (2)
support 3 itemset

x100% (3)

Transsksi Mengandung Adan B

x100% (4)

Tranzaksi Mengandung A

F. Pattern Evaluation
Pada tahap ini dilakukan penetapan tren nilai data mining,
dengan uji lift ratio.
Support merupakan presentase kombinasi item yang berada
pada database dan confidence dari kuatnya hubungan antar
item maka lift adalah nilai yang menunjukkan kevalidan
proses transaksi dan memberikan informasi apakah benar
item A dibeli bersamaan dengan item B[20].
Sedangkan untuk nilai ketetapan dari lift adalah sebagai
berikut:
a. Rule dikatakan valid apabila nilai lift > 1 yang artinya item
A dan B dibeli secara bersamaan.
b. Rule dikatakan independent apabila nilai lift = 1.
c. Rule dengan nilai lift < 1 maka antar item tersebut tidak
saling berkaitan antara antecedent (item A) dengan
consequent (item B) [21].

G. Knowledge Representation

Membuat visualisasi dan representasi pengetahuan dari
proses yang telah dilakukan untuk membantu pengguna
dalam memahami pengetahuan hasil penambangan data.

Iv. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini dilakukan sesuai tahapan metode proses
KDD, yang dijelaskan pada uraian berikut:
A. Data Cleaning

Data asli yang diambil pada data transaksi penjualan toko
Parfum Corner memiliki atrribut No. Pesanan, Status
Pesanan, Alasan Pembatalan, Status Pembatalan atau
Pengembalian, No. Resi, Opsi Pengiriman, Antar ke counter
atau pick-up, Pesanan Harus Dikirimkan Sebelum
(Menghindari keterlambatan), Waktu Pengiriman Didiatur,
Waktu Pesanan Dibuat, Waktu Pembayaran Dilakukan, Nama
Produk, Harga Awal, Harga Setelah Diskon, Jumlah, Total
Harga Produk, Total Diskon, Diskon Dari Penjual, Diskon
Dari Shopee, Berat Produk, Jumlah Produk di Pesan, Total
Berat, Ongkos Kirim Dibayar oleh Pembeli, Total
Pembayaran, Username(Pembeli), Nama Penerima, No.
Telpon, Alamat Pengiriman, Kota/Kabupaten, Provinsi,
Waktu Pesanan Selesai. Proses cleaning awal menghapus
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atrribut pada data yang tidak memiliki value/nol, error,
Null/kosong, duplikasi dan inkonsisten, serta menghapus
attribut yang tidak memiliki keterlibatan langsung terhadap
penelitian.

B. Data Integration

Data yang asli berasal dari data yang datanya terpisah-
pisah per bulan, sehingga harus dilakukan proses
penggabungan antar data tersebut. Selain itu data asli tersebut
masih berupa file type Excel dan Pdf.

C. Data Selection

Data yang ada diperoleh dari transaksi penjualan produk
pada Marketplace Shopee Toko Parfume Corner selama 6
bulan dari bulan Juli-Desember 2021 sebanyak 1074 record,
dengan 40 jenis produk, memiliki banyak attribut yang tidak
diperlukan karena tidak berhubungan dengan fokus
penelitian, sehingga attribut yang dipilih hanya No. Resi, dan
Nama Produk. Penjelasan dapat dilihat pada gambar 2
berikut:

GbFZA Dalata Transaksi

D. Data Transformation

Data yang sudah melalui proses cleaning, integration,
selection, diperlukan perubahan dari No. Resi menjadi
Transaksi, selain itu data masih berupa data bertipe csv,
sedangkan aplikasi orange memerlukan data bertipe xls
bentuk tabular, maka dilakukan perubahan dengan
menuliskan data transaksi pada setiap produk menggunakan
angka 1, dan mengubah format yang sesuai kebutuhan pada
data tersebut dan melakukan transpose bentuk datanya.

Untuk hasil proses transformation data dijelaskan pada
gambar 3 berikut:
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Gbr 3. Data Tabular

E. Data Mining
Proses data mining dilakukan menggunakan bantuan tools
Orange, Rapid Miner  dan Tanagra  dengan

mempertimbangkan data yang dapat terbaca dalam bentuk
sama.
a. Tool Orange

Penerapan algoritma apriori yang telah dilakukan
menggunakan perangkat lunak Orange dengan tampilan
gambar 4 berikut:

¢ View Widget Qptions Help

Data Table

Frequent Itemsets

Gbr 4. Algoritma Apriori pada Orange

Sedangkan file yang digunakan bernama Olah Data.xlsx
pada sheet Transpose pada Orange, seperti pada gambar 5
berikut:

Gbr 5. Widget File pada Orange
b. Tool Rapidminer
Pada tool Rapidminer untuk memanggil dataset agar dapat
diproses dengan menggunakan operators Read Excel, dapat
dilihat pada gambar 6 berikut:

Process

Gbr 6. Tampilan Process pada Rapidminer

c. Tool Tanagra
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Pada tool Tanagra ini langkah pertama untuk membaca
dataset berupa Microsoft Excel, jika data telah terbaca maka

akan menampilkan gambar 7 sebagai berikut:
¥ a4 tirags)

-8 X

Conprato tme

Ao
Dataset description
i

prp—

Antte Canpry Weters

Gbr 7. Tampilan Dataset pada Tanagra

1. Analisis Pola Frekuensi Tinggi

a. Tool Orange

Frekuensi Tinggi atau frequent itemsets yang dihasilkan
dari minimum support 20% dapat dilihat pada gambar 8
berikut:

- [=] B3

O Find Itemsats ]
Filter itemsets

Contains: | |
Min, items: (2 (2] Max. items: [asa (2]

[ Apply these fiters in

Send Selec

? a7 E-

Gbr 8. Minimum Support 20%
Semakin tinggi nilai minimum support, maka jumlah
itemsets-nya semakin sedikit. Itemsets yang ditemukan
bernilai support 82,49%(Jo Malone), dan 27,68%(Zarra).

b. Tool Rapidminer
Pada Tool Rapidminer ditemukan frequensi tinggi dari
minimum support 20% seperti pada gambar 9 berikut:

Gbr 9. Minimum Support 20%
Pada Rapidminer ditemukan The Most Tree Items antara lain
82,50%(Jo Malone), 28,20%(Zarra), dan 20,30% (Zwitsal).

c. Tool Tanagra

Tool Tanagra dalam frequensi tinggi dari minimum
support 20% ditemukan itemsets seperti pada gambar 10
berikut:
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2%
Percoban
= Dataset (Okh Datz-01-tanagra.xk|
=-£3 Define stabis 1
% Frequent Hemsets 1

W Descigion Segpat
| Zmalo ndme
2 Zma

3 Jo_maone 21

Gbr 10. Minimum Support 20%
hanya ditemukan 2 jenis produk dengan minimum support
82,10%(Jo Malone) dan 25%(Zarra).

Hasil perbandingan frequent itemsets tersebut dapat dilihat
pada tabel I berikut:

Tabel .
Komparasi Tools Frequent Itemsets
RapidMiner
Frequent Itemset Orange (FP-Growth) Tanagra
Support | 11Item | Jo Malone | Jo Malone | Jo Malone
10% 82,49%, 82,50%, Zarra | 82,10%,
Zarra 28,20% Zarra
28,25%, 25,0%
Zwitsal
20,34%
2 Item | Jo Malone | Jo Malone, | Jo
82,49%, Zarra 27,70% | Malone,
Zarra Zarra
27,68% 25,0%
3 Item | Baccarte Jo Malone, | -
18,64%, Zarra,
Jo Malone | Baccarte,
17,51%, 10,20%
Zarra
10,17%
Support | 1 Item | Jo Malone | Jo Malone | Jo Malone
20% 82,49%, 82,50%, Zarra | 82,10%,
Zarra 28,20% Zarra
28,25%, 25,0%
Zwitsal
20,34%
2 Item | Jo Malone | Jo Malone, | Jo Malone
82,49%, Zarra 27,70% | Zarra
Zarra 25,0%
27,68%
3ltem | - Jo Malone, | -
Zarra,
Baccarte,
10,20%

2. Pembentukan Aturan Asosiasi

Hasil dari nilai Min. Supp 10%, 20% dan Min. Conf
80%, mendapatkan aturan asosiasi (association rules)
kombinasi 2 itemsets dan 3 itemsets pada tabel 11 berikut:
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Tabel I1.
Aturan Asosiasi 3 Tools
Tools Antecedent | Consequent | Supp | Conf
[Premises /Conclusion | (%) (%)
Supp | Orange Zarra Jo Malone 21,7 98
10% Zarra, Jo Malone 10,2 100
Conf Baccarte
80% | Rapid Zarra Jo Malone 27,7 | 98
Miner Zarra, Jo Malone 10,2 100
Baccarte
Zarra, Jo Malone 5,6 100
Zwitsal,
Baccarte
Tanagra | Tidak Ada Tidak Ada - -
Orange Zarra Jo Malone 27,7 98
Zarra Jo Malone 27,7 98
Rapid Zarra, Jo Malone 10,2 100
Supp Miner Baccarte
20% Zarra, Jo Malone 5,6 100
Conf Zwitsal,
80% Avril
Tanagra | Tidak Ada Tidak Ada - -

Dari tabel Il tersebut, dipilih nilai support dan confidence
yang tertinggi dari kombinasi 2 itemsets yaitu jika membeli Jo
Malone maka akan membeli Zarra. Sedangkan kombinasi 3
itemsets yaitu jika membeli Jo Malone maka akan membeli
Zarra dan Baccarte. Toolas yang menghasilkan banyak varian
dan memiliki nilai support dan confidence tertinggi terdapat
pada tool rapid miner.

F. Pattern Evaluation
Melakukan uji Lift Ratio dan status validitas aturan
asosiasi yang terbentuk dapat dilihat pada tabel 111 berikut:

Tabel 1.
Status Validitas Aturan Asosiasi

Aturan Asosiasi Lift Status Valid

Jo Malone - Zarra 1,1 Valid

Jo Malone > CZarra | 1,2 Valid

Baccarte
Dari tabel Il diatas menyatakan bahwa aturan asosiasi
yang terbentuk valid sehingga dapat digunakan.

G. Knowledge Representation

Dari penelitian yang dilakukan menghasilkan 2 dan 3
kombinasi itemsets berstatus valid dan kuat dibuktikan
dengan nilai lift lebih besar dari 1, oleh karena itu hasil
analisis menggunakan algortima apriori membentuk aturan
asosiasi tersebut sangat tepat untuk dapat diterapkan seperti :
untuk menambah stok produk terlaris The Most Tree Items
adalah Jo Malone, Zarra dan Baccarte, untuk meletakkan
produk-produk tersebut secara berdekatan agar customer tidak
perlu jauh-jauh mencari produk tersebut sehingga dapat
menghemat waktu, serta dapat digunakan untuk memberikan
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paket produk tersebut dengan harga diskon sebagai media
promosi pada toko Parfume Corner.

V. KESIMPULAN

Penelitian ini menghasilkan knowledge dari penerapan
algoritma apriori bahwa:
1. Pola Frekuensi Tinggi

Untuk itemsets dengan nilai minimum support 20%
menghasilkan produk yang menjadi The Most Tree ltems
adalah Jo Malone 82,49%, Zarra 28,25%, Zwitsal 20,34%.
2. Aturan Assosiasi

Untuk aturan asosiasi yang terbentuk dari nilai Min. Supp
20% dan Min. Conf 80%, mendapatkan kombinasi 2 itemsets
yaitu Jo Malone dan Zarra. Sedangkan untuk kombinasi 3
itemsets yaitu Jo Malone dan Zarra, Baccarte.
3. Lift Ratio

Lift Ratio dari kombinasi 2 dan 3 itemset yang terbentuk
berstatus valid dan kuat dibuktikan dengan nilai lift lebih
besar dari 1, oleh karena itu aturan asosiasi tersebut sangat
tepat untuk digunakan.
4. Hasil Perbandingan Tools

Pilihan yang menghasilkan banyak varian dan memiliki
nilai support dan confidence tertinggi terdapat pada tool rapid
miner, penggunaan algoritma frequent itemsets antara Orange
dan Tanagra adalah sama, namun pada Rapidminer
menggunakan FP-Growth.
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