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1. PENDAHULUAN

Persaingan bisnis dalam perdagangan dunia melalui ekonomi pasar bebas yang diikuti dengan
kemajuan teknologi informasi membawa perusahaan pada tingkat persaingan yang semakin ketat dan semakin
terbuka dalam memenuhi tuntutan pelanggan yang juga semakin tinggi. Sehingga memaksa para pelakunya
untuk senantiasa memikirkan strategi-strategi dan terobosan bagaimana untuk tetap bertahan dan
mengembangkan pangsa pasar bisnis mereka.

212 Mart Jalan Rambutan Kota Pekanbaru merupakan salah satu perusahaan yang bergerak dibidang
retail. Memenuhi kebutuhan konsumen setiap harinya dan mengambil keputusan yang tepat dalam menentukan
strategi penjualan merupakan suatu keharusan. Untuk itu, dibutuhkan sumber informasi yang cukup banyak
untuk dapat dianalisis lebih lanjut. Pada bisnis retail, salah satu cara untuk mengetahui bagaimana kondisi pasar
(pelanggan) saat ini adalah melakukan pengamatan data transaksi penjualan. Data transaksi penjualan ini
disimpan dalam basis data server yang kemudian diolah sehingga menghasilkan sebuah informasi berupa
laporan penjualan dan laporan laba rugi. Namun, pengolahan data lebih lanjut sangat dibutuhkan agar dapat
menghasilkan informasi baru [8]. Pengolahan data yang lebih lanjut, dapat dilakukan dengan proses ekstraksi
dan identifikasi informasi yang bermanfaat dan pengetahuan yang terkait dari data dengan jumlah yang besar
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(database) dengan menggunakan teknik-teknik tertentu sepeti teknik statistic, matematika, kecerdasan buatan,
dan machine learning yang biasa disebut dengan Data mining [14]. Banyak metode yang terdapat pada data
mining, salah satunya yaitu Association Rule. Association Rule biasa digunakan untuk menganalisis keranjang
pasar (Market Basket Analysis) [6]. Analisis keranjang pasar (Market Basket Analysis) dapat membantu para
pelaku usaha retail dalam memberikan dukungan keputusan ilmiah dengan melakukan Association Rule
Mining antara barang-barang yang dibeli secara bersamaan oleh pelanggan [25]. Hal ini dapat membantu
memberikan rekomendasi dan promosi produk, sehingga menghasilkan strategi pemasaran yang lebih tepat
sasaran dan menarik lebih banyak pelanggan karena barang yang dipromosikan merupakan barang yang
dibutuhkan oleh pelanggan. Penentuan pola pembelian yang kurang akurat dapat mengakibatkan kebijakan
rekomendasi dan promosi produk menjadi tidak tepat sasaran [23].

Pada perusahaan 212 Mart Jalan Rambutan Kota Pekanbaru, penentuan promosi produk didapatkan
dari analisis laporan data transaksi penjualan, yaitu berdasarkan pada produk yang paling laku. Data transaksi
penjualan ini, dievaluasi 1 kali dalam 3 bulan. Sehingga, hasil yang didapatkan tidak efisien. Karena, untuk
produk yang paling laku, sering kali promo yang ditawarkan tidak sesuai dengan kondisi. Contohnya, produk
yang paling laku ditanggal tanggal tertentu seperti pada awal bulan, ditawarkan di akhir bulan, begitu juga
sebaliknya. Selain itu, penentuan promosi produk juga didapat berdasarkan tanggal kedaluwarsa produk.
Produk yang memiliki sisa waktu dalam kurun waktu 3 bulan menjelang kedaluwarsa, akan diadakan promo
potongan harga. Sering kali produk-produk yang dipromokan justru tidak sesuai dengan kebutuhan pelanggan.

Penelitian Terbaru dilakukan oleh Mustakim dan kawan-kawan (2018) dengan menerapkan teknik
asosiasi yaitu dengan algoritma Apriori dan FP-Growth. Dari kedua algoritma tersebut, terdapat dua hal yang
ingin diketahui dari analisis dataset penjualan pada Berkah Mart, yaitu proses rule yang akan dihasilkan dari
masing-masing algoritma dan waktu yang dicapai masing-masing algoritma dalam membentuk rule. Hasil yang
didapatkan adalah FP-Growth lebih efektif dalam menemukan frequent itemset dan menemukan pola
pembelian pelanggan dibanding dengan Apriori [15].

Dalam menganalisis keranjang pasar menggunakan Association Rules, ditemukan sejumlah masalah
teknis umum yang berhubungan dengan teknik rekomendasi. Itemset besar cenderung diabaikan oleh aturan
asosiasi, dan kurang tepatnya rekomendasi item dikarenakan tidak tersedianya informasi tentang produk retail
[6], sehingga hasil yang diperoleh menjadi kurang akurat untuk data yang besar. Untuk itu, dilakukan clustering
terhadap atribut—atribut yang ada guna membentuk kelompok atribut yang sama, setelah itu menentukan pola
asosiasi pada masing-masing kelompok yang sudah terbentuk [18], sehingga mempermudah dalam proses
pencarian rekomendasi produk.

Clustering adalah teknik yang efektif untuk analisis data eksploratori, dan telah diterapkan di berbagai
bidang. Secara umum, metode untuk melakukan clustering dapat dikategorikan menjadi empat, yaitu:
partitioning, hierarchical, grid-based and model-based. Contoh dari metode partitioning adalah K-Means dan
K-Medoids [24]. Kelemahan K-Means terdapat pada penentuan centroid awal pada cluster. Hasil cluster yang
terbentuk tergantung pada inisiasi nilai centroid awal cluster yang diberikan. Sehingga menyebabkan hasil
cluster berupa solusi yang bersifat local optimal [19]. Selain itu, algoritma ini sensitif terhadap outlier karena
objek dengan nilai yang sangat besar secara substansial dapat mendistorsi distribusi data. Untuk itu, dalam
mengambil nilai rata-rata dari objek pada sebuah cluster sebagai titik acuan, medoid dapat dihandalkan, yang
mana merupakan objek yang paling terpusat dalam sebuah cluster. Menemukan k cluster dalam n objek dengan
pertama kali secara arbitrarily menemukan wakil dari objek (medoid) untuk tiap-tiap cluster, merupakan
strategi dasar dari algoritma clustering K-Medoids [24].

Berdasarkan pembahasan penelitian sebelumnya diatas, pada penelitian ini akan menggunakan
algoritma K-Medoids untuk clustering pada data penjualan dan menerapkan algoritma FP-Growth untuk
pendekatan asosiasi pada setiap cluster yang telah dibentuk. Sehingga diharapkan untuk dapat memberikan
rekomendasi produk yang lebih akurat kepada pelanggan dikarenakan dataset yang akan diasosiasi menjadi
lebih kecil.

2. METODOLOGI PENELITIAN
Berikut ini akan membahas tetang metodologi pada penelitian yang akan dilakukan. Adapun langkah-
langkah yang ditempuh dalam penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1.
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Tahap perencanaan dilakukan agar tujuan penelitian lebih jelas dan terarah. yang terdiri dari Identifikasi
Masalah, Perumusan Masalah, Menentukan Tujuan, Menentukan Batasan Masalah dan Studi Pustaka.
Kemudian dilakukan studi literatur dan observasi yang merupakan bagian dari tahap pengumpulan data. Pada
tahap Preprocessing dimulai dengan seleksi data, cleaning, transformasi dan normalisasi data. Analisa dan hasil
terdiri dari analisis pendahuluan, analisis cluster dan asosiasi menggunakan metode K-Medoids dan FP-
Growth, dan membandingkan rule terbaik yang terbentuk antara sebelum dilakukannya cluster dan sesudah
dilakukannya cluster dalam penerapan algoritma FP-Growth.

2.1. Data Mining

Data mining adalah proses untuk menemukan informasi yang bermanfaat yang tersembunyi dalam
data dengan jumlah yang besar, serta membantu dalam pengambilan keputusan bagi stakeholder dalam
membuat keputusan, guna mengembangkan bisnisnya. Teknologi data mining menggabungkan kecerdasan
buatan (Artificial Intelligence), mesin pembelajaran (Machine Learning), pengenalan pola (Pattern
Recognition), teknik visualisasi, statistik [13] dan sistem manajemen basis data [7].

2.2. Analisis Keranjang Pasar

Analisis Keranjang Pasar (Market Basket Analysis), atau juga dikenal sebagai association rule mining
atau analisis afinitas, adalah salah satu teknik dalam data mining [6] yang digunakan untuk mengidentifikasi
hubungan antara kelompok produk, item, atau kategori. Analisis keranjang belanja awalnya berasal dari bidang
pemasaran. Analisis Keranjang Pasar memudahkan peneliti untuk memahami perilaku pelanggan melalui
produk produk mana yang dibeli secara bersamaan [1].

2.3. K-Medoids

Clustering adalah suatu proses pengelompokan kumpulan data ke dalam kelompok-kelompok
sehingga objek-objek yang terdapat dalam suatu kelompok memiliki kesamaan yang tinggi dan berbeda dengan
objek yang berada dalam kelompok lain [10]. Clustering bertujuan untuk mempartisi dataset yang diberikan ke
dalam beberapa cluster yang mana dataset yang berada dalam suatu cluster memiliki kemiripan dan berbeda
dari dataset yang berada di cluster lain [20] [21]. Pada algoritma K-Medoids objek yang menjadi perwakilan
yang disebut medoid dianggap sebagai pengganti centroid (pusat dari cluster). Karena menggunakan objek
yang paling terpusat dalam sebuah cluster, K-Medoids dianggap kurang sensitif terhadap outlier jika
dibandingkan dengan algoritma K-means [16].
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2.4. Davies Bouldien Index (DBI)
Konsep dasar dari DBI adalah untuk meminimalkan jarak rata-rata antar cluster yang terdekat [3].
Tujuan dari DBI adalah untuk mengidentifikasi kumpulan kelompok yang mirip tetapi terpisah jauh [5].

2.5. Association Rules

Asosiasi (Association Rules) adalah teknik data mining untuk menemukan aturan asosiatif antara
kombinasi item. Untuk mengetahui kepentingan suatu aturan asosiasi dapat diketahui dengan dua parameter,
yaitu support dan confidence. Support yaitu persentase kombinasi item tersebut dalam database. Sedangkan
confidence yaitu kuatnya hubungan antara item dalam association rule [4].

2.6. FP-Growth

FP-Growth merupakan pengembangan dari algoritma Apriori. Pada algoritma FP-Growth,
kekurangan dari algoritma Apriori diperbaiki dengan menghilangkan candidate generation, karena dalam FP-
Growth digunakan konsep pembangunan pohon, yang biasa disebut FP-Tree dalam pencarian frequent itemset.
Selain itu, scanning database hanya dilakukan sebanyak dua kali. Sehingga membuat algoritma FP-Growth
memiliki performa yang lebih cepat jika dibandingkan dengan algoritma Apriori [9] [22] [25].

3. HASIL DAN ANALISIS
3.1. Analisis Pendahuluan

Pada tahapan analisa ini akan membahas mengenai data transaksi penjualan 212 Mart Jalan Rambutan
Kota Pekanbaru pada 21 Oktober 2018 sampai dengan 12 April 2019 dan proses clustering menggunakan
metode K-Medoids untuk pengelompokan produk dan proses asosiasi menggunakan metode FP-Growth untuk
menemukan pola pembelian pelanggan metode FP-Growth untuk menemukan pola pembelian pelanggan.

3.2. Pengumpulan Data

Pengumpulan data merupakan tahapan untuk mendapatkan data yang digunakan dalam melakukan
penelitian setelah tahap perencanaan. Data yang digunakan yaitu data penjualan 212 Mart Jalan Rambutan
Kota Pekanbaru sejak 21 Oktober 2018 sampai dengan 12 April 2019 sebanyak 13827 record. Adapun atribut
yang digunakan adalah Jumlah Item Yang Dibeli dan Jumlah Item Yang Tidak Dibeli. Dua atribut ini
merupakan acuan untuk pengelompokan produk, sedangkan atribut Tanggal Transaksi dan Item merupakan
atribut nominal yang berfungsi pada saat analisa pola pengelompokan.

3.3. Pre-Processing

Tahap awal yang dilakukan ialah tahap pembersihan data, data yang akan dibersihkan adalah data
transaksi pembelian produk selain produk/barang harian karena fokus dari penelitian ini yaitu produk/barang
harian. Adapun atribut yang dilakukan proses transformasi yaitu atribut Item/Produk. Proses transformasi data
dilakukan dengan cara membuat atribut baru yang mulanya hanya satu atribut umum yaitu “item/produk”
menjadi atribut khusus nama-nama item/produk yang menjadi record data pada atribut sebelumnya. Langkah
pertama yang dilakukan adalah memisahkan isi setiap data yang berisi lebih dari satu item, selanjutnya
melakukan seleksi data yang dijadikan atribut-atribut baru. Langkah berikutnya melakukan pengisian data pada
atribut-atribut baru dengan cara mengisi nilai 1 apabila terdapat item/produk sesuai atribut pada data dan
mengisi nilai 0 apabila sebaliknya.

Atribut yang di normalisasi adalah atribut Jumlah Item Yang Dibeli dan Jumlah Item Yang Tidak
Dibeli yang merupakan atribut numerik atau atribut kuantitatif yang bisa dihitung, adapun atribut Tanggal
Transaksi dan Item merupakan atribut nominal dan tidak dinormalisasi. Berikut merupakan hasil dari tahap
Pre-processing.

Tabel 1. Hasil Pre-Processing Data

No Item Yang Item Yang 41 JAHE 41 KOPI ZWITSAL OIL
Dibeli Tidak Dibeli MERAH 23gr JAHE 23gr NATURAL 100ml
1 4 3957 0 0 0
2 1 3960 0 0 0
3 2 3959 0 0 0
4 3 3958 0 0 0
13809 0,129 0,871 0 0 0

3.4. Pengelompokan Data Penjualan dengan Algoritma K-Medoids
Penerapan Metode K-Medoids dalam penelitian ini digunakan untuk pengelompokan data penjualan
yang bertujuan agar dataset menjadi lebih kecil sehingga dapat membantu proses asosiasi menggunakan FP-
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Growth nantinya. Pada penelitian ini untuk 13809 record data dilakukan percobaan jumlah cluster mulai dari
3 cluster hingga 9 cluster bertujuan untuk mendapatkan cluster terbaik. Data yang di inputkan pada setiap
percobaan berjumlah 13809 record dengan jumlah maksimal iterasi 10. Berikut merupakan hasil pemrosesan
data dengan RapidMiner pada setiap percobaan cluster:

1. Pada K=3, cluster 0 menghasilkan 11365 items, cluster 1 menghasilkan 1927 items dan cluster 2
menghasilkan 517 items.

2. Pada K=4, cluster 0 menghasilkan 11365 items, Cluster 1 menghasilkan 2342 items dan Cluster 2
menghasilkan O items dan Cluster 3 menghasilkan 102 items.

3. Pada K=5, Cluster 0 menghasilkan 8953 items, Cluster 1 menghasilkan 707 items dan Cluster 2
menghasilkan 3392 items dan Cluster 3 menghasilkan 757 items dan Cluster 4 menghasilkan 0 items.

4. Pada K=6, Cluster 0 menghasilkan 1116 items, Cluster 1 menghasilkan 6153 items dan Cluster 2
menghasilkan 757 items dan Cluster 3 menghasilkan 5783 items dan Cluster 4 menghasilkan O items
dan Cluster 5 menghasilkan O items.

5. Pada K=7, Cluster 0 menghasilkan 1116 items, Cluster 1 menghasilkan 6153 items dan Cluster 2
menghasilkan 662 items dan Cluster 3 menghasilkan 5783 items dan Cluster 4 menghasilkan 0 items
dan Cluster 5 menghasilkan 95 items dan Cluster 6 menghasilkan 0 items.

6. Pada K=8, Cluster 0 menghasilkan 1927 items, Cluster 1 menghasilkan 11365 items dan Cluster 2
menghasilkan 0 items dan Cluster 3 menghasilkan 431 items dan Cluster 4 menghasilkan 0 items dan
Cluster 5 menghasilkan 0 items dan Cluster 6 menghasilkan 0 items dan Cluster 7 menghasilkan 86
items.

7. Pada K=9, Cluster 0 menghasilkan 3392 items, Cluster 1 menghasilkan 6153 items dan Cluster 2
menghasilkan 947 items dan Cluster 3 menghasilkan 431 items dan Cluster 4 menghasilkan O items
dan Cluster 5 menghasilkan 2800 items dan Cluster 6 menghasilkan O items dan Cluster 7
menghasilkan 86 items dan Cluster 8 menghasilkan O items.

3.5. Uji Validasi Cluster
Setelah proses clustering selesai maka dilakukan validasi cluster menggunakan Davies Bouldien Index
(DBI). Nilai DBI yang paling homogen adalah DBI dengan nilai yang paling kecil. Dari percobaan hasil 3
Cluster hingga 9 Cluster tersebut didapatlah nilai DBI pada setiap percobaan seperti yang terdapat pada tabel
2.
Tabel 2. Perbandingan Hasil Nilai DBI

Jumlah Cluster Nilai DBI
cluster 3 0.678
cluster 4 -0
cluster 5 -0
cluster 6 -0
cluster7 -0
cluster 8 -0
cluster 9 -0

Untuk lebih jelasnya, dapat dilihat pada gambar grafik 2 berikut.

Perbandingan Hasil Nilai DBI

0g 0678
0,6
04
0,2 - = - - - o
|:I A F______ L L F_____ .

Cluster 3 Cluster4 ClusterS5 Cluster6 Cluster 7 Cluster 8 Cluster 9

Gambar 2. Grafik perbandingan hasil nilai DBI antar cluster

Berdasarkan gambar grafik 3 nilai DBI yang paling kecil adalah 3 Cluster dengan nilai DBI sebesar
0,678, maka data homogen jika dikelompokkan menjadi 3 kelompok. Informasi yang dapat diperoleh dari hasil
clustering tersebut adalah pada transaksi penjualan yang semula terdiri dari 13809 record transaksi, dapat
dikelompokkan menjadi 3 cluster:

Implementation of K-Medoids and FP-Growth Algorithms... (Syukra et al)
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1. Cluster pertama terdiri dari 11365 record transaksi, berisi transaksi yang memiliki jumlah barang
yang dibeli sekitar 1-4, dan jumlah barang yang tidak dibeli sekitar 3957-3960.
2. Cluster kedua terdiri dari 1927 record transaksi, berisi transaksi yang memiliki jumlah barang
yang dibeli sekitar 5-11, dan jumlah barang yang tidak dibeli sekitar 3950-3956.
3. Cluster ketiga terdiri dari 517 record transaksi, berisi transaksi yang memiliki jumlah barang yang
dibeli sekitar 12-63, dan jumlah barang yang tidak dibeli sekitar 3898-3949.
Tabel 3. Hasil Cluster
Cluster Jumlah Anggota JumlahDBiabr:lril g Yang Jum}?i}:jflf gﬁi;{ ang
Cluster 1 11365 1-4 3957 — 3960
Cluster 2 1927 5-11 3950 — 3956
Cluster 3 517 12-63 3898 — 3949
Dan dapat dilihat pada gambar grafik 3 berikut jumlah anggota dari masing-masing cluster yang telah
ditemukan.

Perbandingan Jumlah Anggota
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L
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11365
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4-1!2;11-I aa-l
-

=
=]
[=1
[=1
[=1
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=]
o
[ ]

—_

51 V.

=]

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

H Jumlah Anggota
Jumlah Maksimal Barang Yang Dibeli

Jumlah Maksimal Barang Yang Tidak Dibeli

Gambar 3. Grafik perbandingan pada cluster 3

3.6. Pencarian Association Rules Data Penjualan yang Telah di Cluster dengan Algoritma FP-Growth

Menggunakan Tools RapidMiner

Setelah masing-masing dari cluster telah terbentuk, langkah selanjutnya adalah melakukan asosiasi

menggunakan algoritma FP-Growth untuk menentukan rekomendasi produk kepada pelanggan. Hasil dari
proses asosiasi ini diukur menggunakan nilai Support dan Confidence. Pada proses perhitungan menggunakan
tools RapidMiner dilakukan percobaan dengan nilai minimal support 5% - 9% dan nilai Minimum Confidence

50%.

1.

Asosiasi Cluster 1

Dari hasil pencarian rules/pola dengan menggunakan tools RapidMiner pada data cluster 1, dapat
disimpulkan bahwa tidak ditemukan rules/pola dari nilai minimum support yang telah ditetapkan
sebelumnya yaitu 5% sampai dengan 9%.

Asosiasi Cluster 2

Dari hasil pencarian rules/pola dengan menggunakan tools RapidMiner pada data cluster 2, dapat
disimpulkan bahwa tidak ditemukan rules/pola dari nilai minimum support yang telah ditetapkan
sebelumnya yaitu 5% sampai dengan 9%.

Asosiasi Cluster 3

Dari hasil pencarian rules/pola dengan menggunakan tools RapidMiner pada data cluster 3, dapat
disimpulkan bahwa pada nilai minimum support sebesar 5% ditemukan rules/pola sebanyak 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 nilai minimum support sebesar 8% ditemukan
rules/pola sebanyak 1 rules dan pada nilai minimum support sebesar 9% tidak ditemukan rules/pola.
Rules/pola dapat dilihat pada tabel 4.
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IJAIDM p-ISSN: 2614-3372 | e-ISSN: 2614-6150 a 113

Tabel 4. Hasil Association Rules Cluster 3

Nilai Minimum

Support Premises Conclusion Support Confidence

MINYAK
GORENG GULA PASIR 0.052 0.563

5% PERMATA 2It
INDOMIE INDOMIE KARI
GORENG AYAM 0.081 0.689
INDOMIE INDOMIE KARI

6% GORENG AYAM 0.081 0.689
INDOMIE INDOMIE KARI

7% GORENG AYAM 0.081 0.689
INDOMIE INDOMIE KARI

8% GORENG AYAM 0.081 0.689

9% . }

3.7. Pencarian Association Rules Data Penjualan tanpa cluster dengan Algoritma FP-Growth
Menggunakan Tools RapidMiner
Setelah pola asosiasi dari masing-masing cluster telah ditemukan, langkah selanjutnya adalah
menemukan pola asosiasi data penjualan tanpa cluster menggunakan algoritma FP-Growth sehingga nantinya
dapat dibandingkan rules mana yang lebih baik antara pola asosiasi data penjualan yang telah di cluster dengan
pola asosiasi data penjualan tanpa cluster guna menentukan rekomendasi produk kepada pelanggan. Hasil dari
proses asosiasi ini diukur menggunakan nilai Support dan Confidence. Pada proses perhitungan menggunakan
tools RapidMiner dilakukan percobaan dengan nilai Minimal Support 5% - 9% dan nilai Minimum Confidence
50%. Dari hasil pencarian rules/pola dengan menggunakan tools RapidMiner pada data penjualan tanpa cluster,
dapat disimpulkan bahwa tidak ditemukan rules/pola dari nilai minimum support yang telah ditetapkan
sebelumnya yaitu 5% sampai dengan 9%.

3.8. Perbandingan Hasil Association Rules Setelah di Cluster Dengan Sebelum di Cluster

Dari hasil pencarian rules asosiasi dari data penjualan 212 Mart Jalan Rambutan Kota Pekanbaru yang
telah dilakukan clustering terlebih dahulu didapatlah aturan asosiasi atau association rules pada cluster 3, yaitu
sebanyak 5 rules, pada minimum support 5% ditemukan rules sebanyak 2 buah, pada minimum support 6%
ditemukan rules sebanyak 1 buah, pada minimum support 7% ditemukan rules sebanyak 1 buah, dan pada
minimum support 8% ditemukan rules sebanyak 1 buah.

Jika dibandingkan dengan data penjualan yang tanpa adanya proses cluster terlebih dahulu, rules sama
sekali tidak dapat ditemukan. Hal ini sesuai dengan pendapat yang dikemukakan oleh Christidis dan kawan-
kawan pada tahun 2010, bahwa masalah umum yang berhubungan dengan teknik rekomendasi, Dataset dengan
jumlah yang besar cenderung diabaikan oleh aturan asosiasi. Sehingga menunjukkan bahwa dengan
diimplementasikannya algoritma K-Medoids pada dataset dengan jumlah yang besar pada studi kasus ini dapat
membantu dalam proses pencarian aturan asosiasi atau association rules guna mencari rekomendasi produk
yang lebih akurat kepada pelanggan dikarenakan dataset yang akan diasosiasikan menjadi lebih kecil.
Berdasarkan Association Rule yang telah terbentuk pada cluster 3 menyatakan bahwa ada 4 item/produk yang
saling berhubungan yang paling sering dibeli oleh pelanggan 212 Mart Jalan Rambutan Kota Pekanbaru yaitu
MINYAK GORENG PERMATA 2It, GULA PASIR, INDOMIE GORENG dan INDOMIE KARI AYAM.
Berdasarkan ketetapan nilai Support 5% - 9% dan Confidence 50%, berikut adalah rule-rule yang terbentuk.

1. Dengan nilai minimum support 5%, yaitu:
a. Jika pelanggan membeli produk MINYAK GORENG PERMATA 2It maka dia juga akan
membeli produk GULA PASIR dengan nilai keyakinan (Confidence) 56,3%.
b. Jika pelanggan membeli produk INDOMIE GORENG maka dia juga akan membeli produk
INDOMIE KARI AYAM dengan nilai keyakinan (Confidence) 68,9%.
2. Dengan nilai minimum support 6%, yaitu:
Jika pelanggan membeli produk INDOMIE GORENG maka dia juga akan membeli produk
INDOMIE KARI AYAM dengan nilai keyakinan (Confidence) 68,9%.
3. Dengan nilai minimum support 7%, yaitu:
Jika pelanggan membeli produk INDOMIE GORENG maka dia juga akan membeli produk
INDOMIE KARI AYAM dengan nilai keyakinan (Confidence) 68,9%.
4. Dengan nilai minimum support 8%, yaitu:
Jika pelanggan membeli produk INDOMIE GORENG maka dia juga akan membeli produk
INDOMIE KARI AYAM dengan nilai keyakinan (Confidence) 68,9%.
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4. KESIMPULAN

Adapun kesimpulan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

Setelah melakukan beberapa percobaan dengan jumlah cluster 3, 4, 5, 6, 7, 8 dan 9 sebagai permodelan
percobaan dengan menggunakan algoritma K-Medoids clustering, didapatkanlah cluster optimal
sebanyak 3 cluster berdasarkan uji validitas Davies Bouldien Indeks (DBI) dengan nilai sebesar 0,678.
Berdasarkan percobaan pencarian Association Rule dari 3 cluster dengan nilai minimum support
sebesar 5% - 9% dan nilai minimum confidence 50% didapatlah hasil bahwa Association Rule
ditemukan hanya pada cluster 3.

Association Rule yang terbentuk pada cluster 3 dengan nilai minimum support sebesar 5% ditemukan
rules/pola sebanyak 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.

Berdasarkan Association Rule yang telah terbentuk pada cluster 3 menyatakan bahwa ada 4
item/produk yang saling berhubungan yang paling sering dibeli oleh pelanggan 212 Mart Jalan
Rambutan Kota Pekanbaru yaitu MINYAK GORENG PERMATA 2lt, GULA PASIR, INDOMIE
GORENG dan INDOMIE KARI AY AM yang dapat direkomendasikan kepada pihak 212 Mart.
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