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Prakata

uji syukur kami panjatkan ke hadirat Tuhan Yang Maha Esa, karena

berkat rahmat dan karunia-Nya, buku monograf yang berjudul
“Analisis Minat Pelanggan pada Penjualan Parfum Menggunakan Metode
K-Nearest Neighbor dan Algoritma Apriori” ini dapat diselesaikan dengan
baik. Buku ini disusun sebagai bentuk kajian ilmiah mengenai penerapan
metode data mining dalam menganalisis pola pembelian dan preferensi
pelanggan terhadap produk parfum.

Dalam dunia bisnis, memahami perilaku pelanggan menjadi faktor
penting dalam meningkatkan strategi pemasaran dan penjualan. Oleh
karena itu, metode K-Nearest Neighbor (K-NN) dan algoritma Apriori
digunakan dalam penelitian ini untuk mengidentifikasi pola minat
pelanggan berdasarkan data transaksi yang tersedia. Dengan pendekatan
ini, diharapkan pelaku usaha dapat mengambil keputusan yang lebih
akurat dalam menentukan strategi pemasaran dan pengelolaan stok
produk.

Kami menyadari bahwa buku ini masih jauh dari sempurna. Oleh
karena itu, kami mengharapkan kritik dan saran yang membangun dari
pembaca guna perbaikan di masa mendatang. Semoga buku ini dapat
memberikan manfaat bagi akademisi, praktisi bisnis, serta siapa saja yang
tertarik dalam bidang analisis data dan pengelolaan bisnis berbasis data
mining.

Akhir kata, kami mengucapkan terima kasih kepada semua pihak
yang telah membantu dalam proses penyusunan buku ini. Semoga ilmu
yang terkandung di dalamnya dapat bermanfaat dan menjadi inspirasi
bagi pengembangan penelitian di bidang yang relevan.



iv



Kata Pengantar

isnis penjualan parfum terus berkembang pesat seiring dengan

meningkatnya kesadaran masyarakat akan pentingnya penampilan
dan aroma tubuh. Di tengah persaingan yang semakin ketat, pelaku usaha
di sektor ini menghadapi tantangan untuk memahami dan memenuhi
kebutuhan serta preferensi pelanggan secara efektif. Dalam konteks
ini, penting bagi perusahaan untuk menganalisis minat pelanggan agar
dapat menyusun strategi pemasaran yang lebih tepat sasaran. Salah satu
permasalahan utama yang dihadapi adalah kurangnya pemahaman
tentang perilaku dan preferensi konsumen. Selain menjaga kualitas produk
parfum, pelaku usaha parfum dituntut untuk melakukan berbagai inovasi
serta meningkatkan nilai tambah bisnis untuk mempertahankan daya
saing dan meningkatkan pembelian konsumen dengan menyusun strategi
perencanaan bisnis yang tepat.

Penulis menyadari bahwa buku ini masih memiliki kekurangan,
oleh karena itu, kritik dan saran yang membangun dari pembaca sangat
diharapkan demi penyempurnaan di masa mendatang. Ucapan terima
kasih yang sebesar-besarnya penulis sampaikan kepada semua pihak yang
telah memberikan dukungan dan kontribusi dalam penyusunan buku ini.

Semoga buku ini dapat memberikan manfaat dan menjadi inspirasi
bagi pembaca dalam mengembangkan strategi bisnis berbasis data mining.
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BAB |

Pendahuluan

Toko Sultan Parfum adalah toko yang bergerak dibidang penjualan
parfum dengan berbagai macam merek dan varian, toko ini telah
berkembang cukup lama yang berada di Jl.Bima, Lohsari 1, Perlabian.
Toko ini menjual parfum dari berbagai merek dan varian. Kegiatan
penjualan dilakukan setiap hari maka dari itu data transaksi penjualan
akan meningkat dan menumpuk.

Data penjualan pada toko parfum hanya dipakai sebagai rekap
data penjualan dan arsip saja, sedangkan data tersebut bisa diproses
kembali untuk mendapatkan sebuah informasi baru yang berguna untuk
mengetahui jenis parfum apa yang paling banyak diminati dan tidak
diminati customer agar tidak terjadi penumpukan stok barang sehingga
dapat meningkatkan penjualan parfum. Terkadang hasil pemrosesan data
tidak bisa memperoleh dengan hasil yang baik sebab volume data yang
diproses itu besar, oleh karena itu diperlukan adanya pendekatan baru
agar dapat memperoleh informasi strategis.

Untuk mengatasi masalah ini, penulis menggunakan Metode
K-Nearest Neighbor (KNN) dan Algoritma Apriori adalah sebuah algoritma




yang populer dan sederhana dalam pembelajaran mesin. Metode ini
digunakan baik untuk klasifikasi maupun regresi, dan beroperasi
dengan konsep bahwa objek dengan fitur yang serupa atau berada dalam
lingkungan yang dekat, cenderung memiliki label atau nilai yang sama.
Algoritma Apriori adalah metode yang digunakan untuk menemukan
pola asosiasi dalam data. Dalam konteks penjualan parfum, algoritma ini
dapat membantu dalam mengidentifikasi kombinasi produk yang sering
dibeli bersamaan oleh pelanggan. Informasi ini sangat berharga bagi
perusahaan dalam merancang strategi bundling produk atau promosi
yang lebih menarik. Dengan memanfaatkan kedua metode ini, perusahaan
dapat memperoleh wawasan yang lebih mendalam mengenai preferensi
dan perilaku konsumen.

Penerapan KNN dan algoritma apriori dalam analisis minat pelanggan
juga dapat meningkatkan pengalaman pelanggan. Dengan memahami
apa yang diinginkan oleh pelanggan, perusahaan dapat memberikan
rekomendasi

produk yang lebih relevan, sehingga meningkatkan kepuasan
pelanggan dan loyalitas terhadap merek. Hal ini juga berpotensi
meningkatkan penjualan dan profitabilitas perusahaan dalam jangka
panjang. Dalam persaingan pasar yang semakin ketat, perusahaan parfum
harus lebih inovatif dan responsif terhadap kebutuhan pelanggan. Oleh
karena itu, penelitian ini tidak hanya berfokus pada pemahaman minat
pelanggan, tetapi juga memberikan solusi praktis bagi perusahaan untuk
meningkatkan strategi pemasaran mereka. Tantangan lain yang dihadapi
adalah perubahan tren pasar yang cepat dan fluktuasi minat konsumen.
Dengan adanya media sosial dan influencer, preferensi pelanggan
dapat berubah dalam waktu singkat. Oleh karena itu, perusahaan perlu
mengadaptasi strategi mereka secara dinamis untuk tetap relevan dan
menarik di mata pelanggan. Analisis berbasis data dapat membantu
perusahaan merespons perubahan ini dengan lebih cepat dan tepat.
Penelitian ini bertujuan untuk memberikan kontribusi yang berarti bagi
pengembangan strategi pemasaran dalam industri parfum. Dengan
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menggunakan metode K-Nearest Neighbor dan Algoritma Apriori,
diharapkan perusahaan dapat memahami dan memenuhi kebutuhan
pelanggan dengan lebih baik, sehingga dapat menciptakan hubungan yang
lebih kuat dan berkelanjutan dengan konsumen. Hasil dari penelitian ini
diharapkan dapat menjadi referensi bagi perusahaan dalam merumuskan
kebijakan dan strategi penjualan yang lebih efektif di masa depan.
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Konsep Dasar Data Mining

Pengertian Data Mining

Data mining berasal dari dua kata yakni “data” dan “mining”. Dalam buku
Algoritma Data Mining dan Pengujian, data ialah kumpulan fakta yang
terekam atau sebuah entitas yang tidak memiliki arti selama ini terabaikan,
Mining sendiri bermakna proses penambangan. Sehingga data mining
dapat diartikan sebagai proses penambangan data yang menghasilkan
sebuah output (luaran) berupa pengetahuan. Pengertian lain menyebutkan
bahwa data mining adalah rangkain proses untuk menggali nilai tambah
berupa informasi yang selama ini tidak diketahui secara manual dari
suatu basis data. Informasi yang diperoleh, dihasilkan dari mengekstraksi
dan mengenali pola yang penting atau menarik dari data yang ada dalam
basis data.

Data mining adalah suatu istilah yang digunakan untuk menemukan
pengetahuan yang tersembunyi di dalam database. Proses semi otomatik
yang menggunakan teknik statistik, matematika, kecerdasan buatan, dan
machine learning untuk mengekstrasi dan mengidentifikasi informasi




pengetahuan potensial dan bergunayang bermanfaat yang tersimpan di
dalam database besar.

Tahapan Dalam Proses Data Mining

Data mining merupakan melakukan proses terhadap data yang
sudah dikumpulkan terlebih dahulu baik data yang dikumpulkan sendiri
(data primer) ataupun data yang sudah dikumpulkan pada dataset (data
sekunder). Seluruh data yang tersedia akan diproses menggunakan teknik
data mining untuk mendapatkan sebuah informasi baru yang berguna
juga bermnafaat dalam pengambilan keputusan. Sehingga kelengkapan
data akan sangat penting pada penelitian komputer terkait data mining.

Secara umum, Data Mining dibagi menjadi dua kategori utama yaitu:

1. Prediktif
Proses untuk menemukan karakteristik penting dari data dalam satu
basis data. Teknik data mining yang termasuk descriptive mining
adalah clustering, asosiation, dan sequential mining.

2. Deskriptif
Proses untuk menemukan pola dari data dengan menggunakan
beberapa variable lain di masa depan. Salah satu teknik yang terdapat
dalam predictive mining adalah klasifikasi. Secara sederhana data
mining biasa dikatakan sebagai proses penyaring atau “menambang”
pengetahuan dari sejumlah data yang besar. Data mining sering juga
disebut Knowledge Discovery Databases (KDD) karena digunakan
untuk mencari pengetahuan yang terdapat pada basis data yang besar.

Knowledge Discovery in Database

Knowledge discovery atau knowledge discovery in database (KDD) adalah
salah satu metode untuk memperoleh pengetahuan dari basis data yang
memiliki tabel-tabel yang saling berhubungan atau berelasi. Hasil dari
pengetahuan yang didapatkan dari proses tersebut menjadi dasar sebagai
basis pengetahuan (knowledge base) dalam pengambilan keputusan. Data
mining dan Knowledge discovery (KDD) dapat menjelaskan pencarian
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informasi berguna yang ada pada suatu data yang sangat besar. Namun,

kedua istilah ini tetap dua hal yang berbeda walau berkaitan antar satu

sama lain. Hal ini karena data mining merupakan salah satu proses di

dalam KDD. Knowledge discovery in database memiliki kaitan dengan

proses menemukan pengetahuan pada suatu database. Pada proses ini

dilakukan identifikasi untuk mencari data yang valid, sesuatu yang baru

dan memiliki manfaat sehingga dapat ditemukan suatu pola yang dapat

dimengerti yang dapat disebut sebagai suatu proses non-trivial.

Gambaran dari proses KDD terlihat seperti gambar berikut:

DATA MINING

;GI'; B-‘

L) =
- .
EVALUATION , g-m' !
=

TRANSFORMATION

PREPROCESSING
SELECTION ) / . Pattern

‘i Transformation
4 Pre-processed

Data

Target Data

Data warehouse

/ Enowledge

Gambar 2.1. Knowledge Discovery in Database

Sumber Gambar: https://www.sciencedirect.com

Secara keseluruhan, ada lima tahapan dalam proses KDD yang

dilakukan secara terurut sebagai berikut :

1. Seleksi data (data selection)

Seleksi data merupakan proses menyeleksi kumpulan operasional

data sebelum dilakukan penggalian informasi dalam KDD. Data hasil

seleksi disimpan dalam suatu berkas yang dipisahkan dari database

operasional.
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2. Pembersihan data (data preprocessing/ data cleaning)
Pada tahapan pembersihan data, dilakukan penghapusan data yang
memiliki duplikat, pemeriksaan data yang tidak konsisten, serta
perbaikan kesalahan pada data seperti kesalahan cetak. Selain itu,
terdapat proses enrichment, yakni mengeksplorasi data yang ada
dengan informasi lain yang sesuai dan dibutuhkan KDD, misalnya
informasi atau data eksternal.

3. Transformasi (transformation)
Pada tahapan transformasi, bentuk data diubah menjadi lebih valid
sehingga siap untuk dilakukan proses data mining.

4. Data mining
Pada tahap ini, beragam algoritma atau metode diterapkan. Pemilihan
algoritma atau metode yang tepat dipengaruhi oleh tujuan dan proses
kdd secara keseluruhan.

5. Evaluasi (evaluation)
Pada tahapan terakhir adalah interpretasi/evaluasi. Dengan
menggunakan informasi yang bersumber dari data mining, pada
tahap ini dibentuk keluaran yang mudah dipahami.
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BAB Il

Konsep Minat Pelanggan
pada Penjualan Parfum

Kerangka Kerja Kajian

Kerangka kerja kajian adalah pondasi intelektual suatu penelitian yang
memberikan arah dan struktur terhadap perjalanan penyelidikan.
Kerangka ini mencakup landasan teoritis yang mendukung pemahaman
konsep-konsep kunci serta hubungan antarvariabel yang ingin dikaji.
Dengan demikian, kerangka penelitian membantu memastikan bahwa
setiap langkah penelitian memiliki dasar yang kuat, memudahkan
interpretasi hasil, dan meningkatkan kontribusi penelitian terhadap

pemahaman kita terhadap suatu fenomena.
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kung pemahaman konsep-konsep kunci
riabel yang ingin dikaji. Dengan dem
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tkan kontribusi penelitian terhadap

juatu fenomena.

Gambar 3.1. Kerangka Kerja Kajian

Dari Gambar 3.1. di atas terlihat jelas bahwa penelitian ini dilakukan
secara sistematik dan bertahap, berikut ini adalah penjelasan dari gambar
kerangka kerja di atas:

1. Identifikasi Masalah

Langkah awal penelitian ini adalah mengidentifikasi permasalahan
utama yang dihadapi Toko Sultan Parfum dalam pengelolaan
persediaan barang sembako. Pengumpulan data dikumpulkan dari
pelanggan untuk memahami preferensi dan minat mereka terhadap
penjualan parfum. Metode KNN digunakan untuk menganalisis
pola-pola spasial dalam data tersebut, memungkinkan identifikasi
preferensi yang mungkin tidak terlihat secara langsung. Dengan
demikian, pengumpulan data menjadi langkah awal yang kritis dalam
memahami dan memprediksi minat pelanggan terhadap penjualan
parfum dengan menggunakan dua metode analisis yang berbeda.

2. Pengumpulan Dan Pengolahan Data
Data yang dikumpul adalah data penjualan Parfum yang terdiri dari
91 data dan akan diolah pada pengelolaan metode K-Nearest Neighbor
dan Algoritma Apriori.

3. Proses Seleksi Data
Data transaksi penjualan selama 3 bulan terakhir dikumpulkan
sebagai bahan analisis utama. Data ini diperoleh dari catatan transaksi
manual yang digunakan Toko Sultan Parfum kosong maupun data
yang tidak jelas.

Konsep Minat Pelanggan pada Penjualan Parfum



Analisis KNN dan Algoritma Apriori

KNN digunakan untuk memprediksi kebutuhan stok barang
berdasarkan data historis. Dengan menghitung jarak antara data
baru dan data historis menggunakan Euclidean Distance, metode ini
mengklasifikasikan data baru ke dalam kelompok tertentu. Algoritma
Apriori digunakan untuk menemukan pola pembelian atau hubungan
antara item dalam data transaksi. Dengan menghitung nilai support
dan confidance, algoritma ini menghasilkan aturan asosiasi yang
menunjukkan kombinasi barang yang sering dibeli bersama. KNN
digunakan untuk memprediksi minat parfum berdasarkan data
historis. Dengan menghitung jarak antara data baru dan data historis
menggunakan Euclidean Distance, metode ini mengklasifikasikan
data baru ke dalam kelompok tertentu.

Implementasi Rapidminer

RapidMiner, sebagai perangkat lunak data mining yang user-friendly,
digunakan untuk mempermudah analisis. Data yang telah diproses
dimasukkan ke dalam RapidMiner untuk menjalankan KNN dan
Algoritma Apriori. Implementasi ini memungkinkan analisis yang
cepat, efisien, dan meminimalkan kesalahan manual. Fitur visualisasi
dari RapidMiner juga membantu memahami pola dan prediksi yang
dihasilkan.

Hasil Evaluasi Dan Model

Evaluasi penting dilakukan untuk melihat sejauh mana sistem dapat
berjalan dengan baik dan mengkaji perhitungan algortima untuk
mendapatkan hasil yang optimal.

Kesimpulan dan Saran

Tahap terakhir adalah kesimpulan menarik dari hasil penelitian.
Kesimpulannya mencakup keunggulan KNN dan Algoritma Apriori
dalam mengelola persediaan barang serta efektivitas penggunaan
RapidMiner. Selain itu, saran diberikan untuk penerapan
teknologi serupa pada toko lain atau penelitian lebih lanjut, seperti
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pengembangan sistem otomatis berbasis web atau integrasi dengan
sistem manajemen toko.

Analisis Minat Data Penjualan Parfum

Analisis data merupakan suatu proses dalam menyederhanakan data
agar mudah di baca dan didefinisikan. Penelitian ini menggunakan data
selama 3 bulan pada bulan Juli 2024 sampai bulan September 2024 untuk
diterapkan pada tahapan langkah data mining. Data tersebut diperoleh
dari data manual pada saat observasi. Data transaksi produk akan di
ubah ke dalam format data excel kemudian data dimasukkan kedalam
rumus KNN untuk mendapatkan Asosiasi. Dalam menentukan persediaan
barang diperlukan data sampel item Produk Parfum dapat dilihat pada
tabel dibawah ini.

Tabel 3.1. Data Barang ( Nama Produk )

No Nama Produk
1 Black Opium
2 | Taylor Swift
3 Romantic Wish
4 Vanilla Milk
5 Victoria Scandal
6 | Lovely
7 Buble Gum
8 Roman Wish
9 | Avril Lavigne
10 | Baccarat
11 | Diamor Sauvage
12 | Dunbhil Blue
13 | Aqua Kiss
14 | Annasui Dream
15 | Aigner Blue Emotion
16 | Kasturi Kijang
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No Nama Produk
17 | Jlo Still

18 | Diamor Women
19 | Gues Pink

20 | Selena Gomes
21 | Issey Miyake

22 | Jesika Parker

23 | Kenzo Batang
24 | Soft

25 | Olla Ramlan

26 | Bulgaria Aqua
27 | Raffi Ahmad

28 | Aqua Man

29 | Switzal

30 | Pink Chiffon

Analisis Minat Pelanggan pada Penjualan Parfum




Transformasi Data

Untuk mempermudah pengolahan data pada data mining, maka data akan
diubah kedalam bentuk tabel seperti pada tabel dibawah ini.

Tabel 3.2. Data Transaksi Penjualan (Juli 2024 —-September 2024)

Kode Jumlah

Tran Tanggal Nama ]ems' Nama Item Item
. Pelanggan Kelamin ;
saksi Terjual

Dunbhil Blue, Black
Opium, Taylor Swift,
Roman Wish, Buble
Gum, Baccarat,

Silva Perempuan | Aqua Kiss, Vanilla 12
Milk, Victoria
Scandal, Annasui
Dream, Aqua Man,
Romantic Wish

Selasa, 02 Juli
2024

Vanilla Bodies,

Victoria Scandal,
. Vanilla Milk, Rafi
Chika Perempuan Ahmad, Lovely, 8
Argner Black,Taylor

Swift, Black Opium

Rabu, 03 Juli
2024

Buble Gum, Black
Opium, Dunhil
Blue, Taylor Swift,
Aqua Kiss, Roman
Kamis, 04 Juli Tata Perempuan Wish, Vanilla Milk, 12
2024 Victoria Scandal,
Aigner Black
Emotion, Aqua Man,
Hugo Orange Man,
Dunhil Blue
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Kode
Tran
saksi

Tanggal

Nama
Pelanggan

Jenis
Kelamin

Nama Item

Jumlah
Item
Terjual

Jumat, 05 Juli
2024

Febri

Laki-Laki

Aigner Blue
Emotion, Victoria
Scandal, Romantic
Wish, Taylor Wish,
Olla Ramlan, Black
Opium, Vanilla
Milk, Kasturi Kijang

Sabtu, 06 Juli
2024

Tika

Perempuan

Jlo Still, Roman
Wish, Enternity
Women, Avril
Lauiqne, Nagita
Slavina, Black
Opium, Victria
Scandal, Romantic
Wish, Dunhil Blue,
Avril Lavigne,
Lovely, Aigner Blue
Emotion, Aqua Man

14

91

Senin, 30
September
2024

Mayang

Perempuan

Vanilla Bodies,
Black Opium, So
Sexy, Buble Gum,
Malaikat Subuh,
Romantic Wish,
Victoria Scandal,
Taylor Swift, Vanilla
Milk,Annasui
Dream, Baccarat,
Olla Ramlan,
Pinkchiffon,
Bulgaria Aqua, Buble
Gum, Lovely, Avril
Lavigne, Annasui
Dream, Diamor
Sauvage, Switzal,
Raffi Ahmad, Gues
Pink, Issey Miyake,
Jesika Parker

24

Analisis Minat Pelanggan pada Penjualan Parfum




Pengenalan Metode
K-Nearest Neighbor dan
Penerapannya pada
Penjualan Parfum

Pengertian K-Nearest Neighbor

K-Nearest Neighbor (KNN) adalah salah satu algoritma dalam pembelajaran
mesin yang digunakan untuk klasifikas i dan regresi. K-NN adalah
algoritma yang sederhana tetapi kuat dalam mengklasifikasikan objek atau
contoh data berdasarkan kelas mayoritas tetangga terdekatnya. Algoritma
ini termasuk dalam kategori algoritma pembelajaran berbasis instan
(instance-based learning). Selain itu, metode K-Nearest Neighbor memiliki
kelebihan yakni kemudahan dalam implementasi dan kemampuan yang

baik dalam menangani dataset yang besar.

Metode KNN merupakan algoritma dalam menganalisa data yang
digunakan untuk pengelompokan atau perhitungan data dalam jumlah




banyak, tetapi memiliki kelamahan jika nilai k kecil maka hasil kurang
akurat, namun metode KNN masih tetap menjadi algoritma yang paling
akurat, dengan adanya perhitungan data penjualan yang banyak ini menjadi
big data yang harus di analisa dan di manfaatkan untuk meningkatkan
penjualan dan menambah pendapatan. Jadi jika di simpulkan Algoritma
K-NN adalah cara yang digunakan dalam dunia machine learning untuk
proses klasifikasi dan Tujuan dari algoritma ini untuk mengelompokkan
objek tertentu berdasarkan data dan atribut pembelajaran. Oleh karena itu,
dengan mengimplementasikan algoritma K-Nearest Neighbor, didapatkan
analisa penjualan produk dengan lebih mudah dengan mendapatkan
informasi dari perhitungan data penjualan dan menarik kesimpulan.
Dengan Algoritma K-NN menerapkan perhitungan sebagai nilai dari
sampel uji baru. Nilai data dekat atau jauhnya tetangga biasanya dihitung
berdasarkan jarak menggunakan perhitungan aritmatika yang sering di
sebut dengan rumus Euclidean distance.

Klasifikasi

Berikut adalah rumus umum untuk uji performa metode KNN, terutama

dalam konteks klasifikasi :
Jumlah Prediksi Benar

1. Akurasi (Accuracy) =
Jumlah Total Data

Akurasi mengukur sejauh mana model dapat memprediksi secara
tepat jumlah kelas yang benar. Ini adalah metrik yang umum
digunakan, tetapi dapat kurang informatif jika kelas-kelas dalam
dataset tidak seimbang.

o o True Positive
2. Presisi (Precision) =

True Positives + False Positives

Presisi mengukur seberapa banyak dari instance yang diprediksi
sebagai positif yang sebenarnya positif. Metrik ini berguna ketika
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kita ingin memastikan bahwa Ketika model mengklasifikasikan suatu

kelas, prediksinya benar-benar akurat.
True Positives
3. Recall (Recall atau Sensitivitas) =

True Positives + False Negatives

Recall mengukur seberapa banyak dari instance positif yang berhasil
diprediksi oleh model. Ini membantu kita mengidentifikasi seberapa
baik model mengatasi instance positif yang sebenarnya.

4. F1-Score =2 x Precision + Recall

Precision + Recall

F1-Score mencari keseimbangan antara presisi dan recall. Metrik ini
berguna ketika kita ingin mempertimbangkan kedua aspek ini secara
bersamaan.

5. Confusion Matrix adalah tabel yang memperlihatkan True Positives
(TP), True Negatives (TN), False Positives (FP), dan False Negatives
(FN). Dengan melihat confusion matrix, kita dapat mendapatkan
wawasan yang lebih rinci tentang kinerja model pada setiap kelas.

Tabel 3.1. Confusion Matrix

Classification True Predicted Class False
Actual : True True Positif (TP) False Negatif (FN)
Actual : False False Positif (FP) True Negatif (TN)

6. Classification Report adalah menyediakan precision, recall, dan f1-
score untuk setiap kelas. Ini membantu kita memahami kinerja
model pada setiap kelas secara terperinci.

Metrik-metrik ini memberikan pandangan yang holistik tentang
seberapa baik model KNN Anda berperforma pada tugas klasifikasi.
Dalam konteks evaluasi model klasifikasi, penting untuk memilih metrik
yang sesuai dengan karakteristik khusus dari dataset dan kebutuhan bisnis.
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Uji Performa

Metode K-Nearest Neighbors (KNN) adalah salah satu algoritma
pembelajaran mesin yang termasuk dalam kategori supervised learning,
khususnya dalam klasifikasi dan regresi. KNN bekerja dengan cara mencari
sejumlah k tetangga terdekat dari suatu data point untuk menentukan kelas
atau nilai target dari data tersebut.

Salah satu cara untuk menghitung jarak dekat atau jauhnya tetangga
menggunakan metode Eculidean Distance. Euclidean Distance merupakan
salah satu metode perhitungan jarak yang digunakan untuk mengukur
jarak dari 2 buabh titik dalam Eculidean space. Berikut ini adalah rumus

Euclidean Distance :

d(x,y) = Zi,(x;— ¥)?
Keterangan :

d(x,y) = jarak antara data x ke data

y xi = nilai X pada training data

yi = nilai X pada testing data

n = batas jumlah banyaknya data

Jika hasil nilai dari rumus di atas besar maka akan semakin jauh
tingkat keserupaan antara kedua objek dan sebaliknya jika hasil nilainya
semakin kecil maka akan semakin dekat tingkat keserupaan antar objek
tersebut. Objek yang dimaksud adalah training data dan testing data.
Dalam algoritma ini, nilai K yang terbaik itu tergantung pada jumlah
data. Ukuran nilai K yang besar belum tentu menjadi nilai K yang terbaik
begitupun juga sebaliknya. Langkah-langkah untuk menghitung algoritma
K-NN:
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1. Menentukan nilai K (nilai K dipilih secara manual).

2. Menghitung jarak antara data training dan data testing dengan
menggunakan rumus Euclidian Distance.

3. Kemudian mengurutkan objek-objek (data training) tersebut ke
dalam kelompok yang berdasarkan jarak terkecil.

4. Menetapkan kelas, dimana kelas yang dipilih adalah kelas dengan
jumlah nilai K terbanyak pada data testing.
Pengelolaan Data Menggunakan Metode K-Nerest Neighbor

Tabel 4.1. Pembentukan Kuantitas Produk dan Kuantitas Terjual

Nama Produk Kuantitas Produk | Kuanitas Terjual Kategori
Black Opium 77 60 Minat
Taylor Swift 61 55 Minat
Romantic Wish 61 65 Minat
Vanilla Milk 50 50 Minat
Victoria Scandal 67 56 Minat
Lovely 27 23 Minat
Buble Gum 35 34 Minat
Roman Wish 41 39 Minat
Avril Lavigne 42 42 Minat
Baccarat 30 29 Minat
Diamor Sauvage 12 5 Tidak Minat
Dunbhil Blue 30 28 Minat
Aqua Kiss 28 20 Minat
Annasui Dream 12 10 Minat
Aigner Blue Emotion 35 25 Minat
Kasturi Kijang 13 5 Tidak Minat
Jlo Still 17 10 Minat
Diamor Women 29 22 Minat
Gues Pink 8 4 Tidak Minat
Selena Gomes 24 20 Minat
Issey Miyake 15 15 Minat
Jesika Parker 13 12 Minat

PengenalanMetode K-Nearest Neighbor dan Penerapannya pada Penjualan Parfum



Nama Produk Kuantitas Produk | Kuanitas Terjual Kategori
Kenzo Batang 6 2 Tidak Minat
Soft 16 24 Minat
Olla Ramlan 19 15 Minat
Bulgaria Aqua 11 10 Minat
Raffi Ahmad 14 5 Tidak Minat
Aqua Man 15 10 Minat
Switzal 11 5 Tidak Minat
Pink Chiffon 12 4 ?

Nilai Min Kuantitas Produk : 6
Nilai Max Kuantitas Produk : 77
Nilai Min Kuantitas Terjual : 2
Nilai Max Kuantitas Terjual : 65

Tabel 4.2. Data Normalisasi Min Max

Min(x) 6 2
No. Min Max Kuantitas Produk Min Max Kuantitas Terjual
1 -1 0,857142857
2 -0,774647887 0,777777778
3 -0,774647887 0,936507937
4 -0,61971831 0,698412698
5 -0,85915493 0,793650794
6 -0,295774648 0,26984127
7 -0,408450704 0,444444444
8 -0,492957746 0,523809524
9 -0,507042254 0,571428571
10 | -0,338028169 0,365079365
11 | -0,084507042 -0,015873016
12 | -0,338028169 0,349206349
13 | -0,309859155 0,222222222
14 | -0,084507042 0,063492063
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No. Min Max Kuantitas Produk Min Max Kuantitas Terjual
15 | -0,408450704 0,301587302
16 | -0,098591549 -0,015873016
17 | -0,154929577 0,063492063
18 | -0,323943662 0,253968254
19 | -0,028169014 -0,031746032
20 | -0,253521127 0,222222222
21 | -0,126760563 0,142857143
22 | -0,098591549 0,095238095
23 |0 -0,063492063
24 | -0,14084507 0,285714286
25 | -0,183098592 0,142857143
26 | -0,070422535 0,063492063
27 | -0,112676056 -0,015873016
28 | -0,126760563 0,063492063
29 | -0,070422535 -0,015873016
30 | -0,084507042 -0,031746032

Tahap selanjutnya yaitu menentukan parameter K = jumlah tetangga
terdekat. Pada penelitian ini nilai K yang digunakan adalah 5. Menghitung
jarak antara data testing (uji) dengan semua data training pada tahap
transformasi menggunakan perhitungan jarak Euclidean Distance, yang
dipakai untuk menghitung jarak Euclidean Distance.

Menggunakan rumus :

J(2—x1 )% + (32-y1 )?

Tabel 4.3. Data Hasil dari Jarak Euclidean Distance

Jarak Euclidean Ranking K=1 K=3 K=5
97,61659695 29
82,13403679 26
89,14033879 28
70,71067812 25
87,32124598 27
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Jarak Euclidean Ranking K=1 K=3 K=5

35,4682957 17

48,7954916 22

56,5862174 23

59,39696962 24
41,72529209 20

13 4 Minat

41,03656906 19

34,40930107 16

15,62049935 8
43,01162634 21

13,92838828 5 Minat
19,72308292 11
36,40054945 18

8,94427191 2 Tidak Minat | Tidak Minat
31,2409987 15
21,21320344 12

17,69180601 9

6,32455532 1 Tidak Minat | Tidak Minat | Tidak Minat
28,8444102 14
24,20743687 13

14,86606875 6

14,86606875 6

18,02775638 10

12,08304597 3 Minat Minat

Kemudian mengurutkan hasil secara ascending (dari nilai tinggi ke
rendah).
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Tabel 4.4. Data Hasil Urutan Ascending

No Jarak Euclidean Ranking
1 97,61659695 29
2 | 82,13403679 26
3 | 89,14033879 28
4 |70,71067812 25
5 87,32124598 27
6 35,4682957 17
7 | 48,7954916 22
8 | 56,5862174 23
9 |59,39696962 24
10 | 41,72529209 20
11 |13 4
12 | 41,03656906 19
13 | 34,40930107 16
14 | 15,62049935 8
15 | 43,01162634 21
16 | 13,92838828 5
17 | 19,72308292 11
18 | 36,40054945 18
19 | 8,94427191 2

20 | 31,2409987 15

21 | 21,21320344 12

22 | 17,69180601 9

23 | 6,32455532 1

24 | 28,8444102 14

25 | 24,20743687 13

26 | 14,86606875

27 | 14,86606875

28 | 18,02775638 10

29 | 12,08304597 3
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Berdasarkan hasil perhitungan jarak diatas, maka didapatkan suatu
hasil dengan nilai k=5 memiliki keputusan yaitu Minat = 4 dan Tidak
Minat= 2.
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Pengenalan Algoritma
Apriori dan Penerapannya
pada Penjualan Parfum

Pengertian Algoritma Apriori

Algoritma Apriori adalah suatu algoritma yang sudah sangat dikenal dalam
melakukan pencarian frequent itemset dengan menggunakan teknik
association rule. Algoritma apriori menggunakan knowledge mengenai
frequent itemset yang telah diketahui sebelumnya, untuk memproses
informasi selanjutnya. Pada algoritma apriori untuk menentukan kandidat
yang mungkin muncul dengan cara memperhatikan minimum support.
Algoritma apriori termasuk jenis aturan asosiasi pada data mining.
Selain algoritma apriori, yang termasuk pada golongan ini adalah
metode generalized rule induction dan algoritma hash based. Aturan yang
menyatakan asosiasi antara beberapa atribut sering disebut affinity analysis
atau market basket analysis. Analisis asosiasi atau association rule mining
adalah teknik data mining untuk menemukan aturan asosiatif antara
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suatu kombinasi item. Salah satu tahap analisis asosiasi yang menarik
perhatian banyak peneliti untuk menghasilkan algoritma yang efisien
adalah analisis pola frequensi tinggi (frequent pattern mining). Penting
tidaknya suatu asosiasi dapat diketahui dengan dua tolok ukur, yaitu
: support dan confidence. Support (nilai penunjang) adalah persentase
kombinasi item tersebut dalam database, sedangkan confidence (nilai
kepastian) adalah kuatnya hubungan antara-item dalam aturan asosiasi.

Algoritma apriori digunakan untuk menemukan Frequent itemset
yang berguna untuk pembentukan Assosciation Rules. Berikut langkah
yang dilakukan dalam algoritma hash-based.

1. Pemrosesan Data, dataset yang didapat pada tahap preprocessing
kemudian diproses menggunakan algoritma apriori untuk
menghasilkan Frequent Itemset.

2. Menentukan minimum support sebagai batas dalam pembentukan
frequent itemset dan minimum confidance dalam pembentukan
Association Rules. Penentuan minimum support dan minimum
confidance disesuaikan dengan kebutuhan karena tidak ada
ketentuannya.

Association Rule

Association rule adalah salah satu task data mining deskriptif yang
bertujuan untuk menemukan aturan asosiasi antara item-item data.

Menyebutkan mutlak atau tidaknya suatu aturan asosiasi dapat
diketahui dengan dua tolak ukur, yaitu: support dan confidence.
Support adalah nilai penunjang atau persentase kombinasi sebuah item
dalam database. Adapun rumus support yang digunakan ialah rumus
berdasarkan yang digunakan pada penelitian sebelumnya oleh [13](Albab
& Hidayatullah, 2022), ialah sebagai berikut:

umli transaksi mengandung A
Support A = L g J =y 100%

Total transaksi

Analisis Minat Pelanggan pada Penjualan Parfum



Persamaan (1) merupakan rumus menentukan support.

Y Jumlah transaksi mengandung A dan B

X 100%

Support A,B =

Y Transaksi

Persamaan (2) merupakan rumus menentukan support 2 item.

Setelah semua pola frekuensi tinggi ditemukan, kemudian dicari
aturan asosiasi yangmemenubhi syarat minimum untuk confidence dengan
menghitung confidence aturanasosiatif A > B.

Nilai confidence dari aturan A - B diperoleh dari rumus berikut:

Y Jumlah transaksi mengandung A dan B
Y Transaksi

Confidence = P(B|A) =

Uji Performa

Untuk menghasilkan aturan asosiasi yang relevan, tahap selanjutnya pada
tahap awal perhitungan adalah menentukan nilai minimal support dan
minimal confidence. Dalam penelitian ini, nilai minimal support yang
ditetapkan adalah 50% dan nilai minimal confidence adalah 55%. Setelah
menetapkan nilai minimal support dan condidence, langkah berikutnya
adalah mencari support 1 itemset dan menghitung nilai support nya,
dengan menggunakan rumus:

Jumlah Transaksi Mengandung A

SMppOTt(A) - Total Transaksi x100%
Tabel 5.1 Support 1 Itemset
No Item Transaksi Support 1 Itemset
1 Black Opium 77 84,61538462
2 Taylor Swift 61 67,03296703
3 Romantic Wish 61 67,03296703
4 Vanilla Milk 50 54,94505495
5 Victoria Scandal 67 73,62637363
6 Lovely 27 29,67032967
7 Buble Gum 35 38,46153846
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No Item Transaksi Support 1 Itemset
8 Roman Wish 41 45,05494505
9 Avril Lavigne 42 46,15384615
10 Baccarat 30 32,96703297
11 Diamor Sauvage 12 13,18681319
12 Dunhil Blue 30 32,96703297
13 Aqua Kiss 28 30,76923077
14 Annasui Dream 12 13,18681319
15 Aigner Blue Emotion 35 38,46153846
16 Kasturi Kijang 13 14,28571429
17 Jlo Still 17 18,68131868
18 Diamor Women 29 31,86813187
19 Gues Pink 8 8,791208791
20 Selena Gomes 24 26,37362637
21 Issey Miyake 15 16,48351648
22 Jesika Parker 13 14,28571429
23 Kenzo Batang 6 6,593406593
24 Soft 26 28,57142857
25 Olla Ramlan 19 20,87912088
26 Bulgaria Aqua 11 12,08791209
27 Raffi Ahmad 14 15,38461538
28 Aqua Man 15 16,48351648
29 Switzal 11 12,08791209
30 Pink Chiffon 12 13,18681319

Pada tahap berikutnya memlih data yang memenuhi minimal support
yaitu 50%, data yang kurang dari 50% akan dihapus dari tabel. Dari proses
diatas terdapat 5 produk yang masih memenuhi minimal support. Setiap
kandidat 1 itemset yang memenuhi nilai minimal ini akan dianggap
sebagai support 1 itemset. Data hasil support 1 itemset ditunjukkan pada
tabel dibawah ini:
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Tabel 4.2. Hasil Support 1 Itemset

No Item Transaksi Support
1 Black Opium 77 87,5
2 Taylor Swift 61 69,31818182
3 Romantic Wish 61 69,31818182
4 Vanilla Milk 50 56,81818182
5 Victoria Scandal 67 76,13636364

Setelah mendapatkan support 1 itemset, langkah berikutnya adalah
melakukan tahap kedua yaitu menggabungkan atau mengkombinasikan
2 produk yang memenuhi minimal support. Disini 2 itemset tersebut
saling dipasangkan dan tidak boleh ada pasangan yang sama. Support 2
itemset dihasilkan melalui perhitungan kombinasi dari 2 produk yaitu
perhitungan dukungannya tetap sama seperti pada langkah sebelumnya
saat mencari minimal support 1 itemset. Untuk menghitung dukungan
kombinasi dari dua item, dengan menggunakan rumus:

I Jumlah Transaksi Mengandung 4 dan B
! gandung x100%

Support (A,N B) =

Total Transaksi

Tabel 5.3. Hasil Support 2 Itemset

No Item Transaksi Support
1 Black Opium, Taylor Swift 56 61,53846154
2 Black Opium, Romantic Wish 53 58,24175824
3 Black Opium, Victoria Scandal 61 67,03296703

Seperti langkah sebelumnya, tahap berikutnya memilih data yang
memenuhi minimal support yaitu 50%, data yang kurang dari 50% akan
dihapus dari tabel. Dari proses diatas terdapat 3 produk yang masih
memenuhi minimal support. Setiap kandidat 2 itemset yang memenuhi
nilai minimal ini akan dianggap sebagai support 2 itemset.

Jika nilai minimal support telah didapatkan maka selanjutnya kita
menghitung nilai minimal confidence. Untuk mendapatkan nilai minimal
confidence kita dapat menghitung dengan menggunakan jumlah transaksi
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yang mengandung A dan B dibagi jumlah transaksi yang mengandung A.
Contoh rumusnya sebagai berikut:

Confidence P(B|A) =

¥ Jumlah Transaksi Mengandung 4 dan B
! gandung x100%

Jumlah Transaksi Mengendung A

Tabel 5.4. Data Nilai Confidence

No Aturan Confidence Transaksi

] Jika merleell black' opium, maka akan 56/80 0.875
membeli taylor swift

5 Jika membel1 tayl(?r swift, maka akan 56/64 0.7
membeli black opium

3 Jika mer¥1beh bla.ck oPlum, maka akan 53/30 0.828125
membeli romantic wish

4 Jika mer.nbeli rom.antic wish, maka akan 53/64 0.6625
membeli black opium

5 Jika me{nbgh bl.ack opium, maka akan 61/80 0.871428571
membeli victoria scandal

6 Jika merleell V1ct(?r1a scandal, maka akan 61/70 0.7625
membeli black opium

Dari nilai confidence yang dirangkum dengan penentuan minimum
confidence sebesar 55% lalu sisihkan yang tidak sesuai dengan syarat
minimum confedence. Kombinasi hasil nilai support dan confedence
yang tertinggi dapat dilihat dari aturan asosiasi. Dari hasil tersebut maka
kita mendapatkan aturan asosiasi seperti dibawah ini:

Tabel 5.5. Hasil Aturan Asosiasi

Jika Membeli Maka Akan Membeli Support Confidenece
Black Opium Taylor Swift 61,53% 87,50%
Black Opium Tromantic Wish 58,24% 83%
Black Opium Victoria Scandal 67,03% 87,14%

Akhir dari penentuan aturan asosiasi diatas, menunjukkan barang
yang sering terjual adalah Black Opium dan Victoria Scandal dengan nilai
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support 67,03%% serta confedence 87,14%, sehingga pemilik mengetahui
parfum yang banyak yang diminati.

Tabel 5.6. Hasil 3 Itemset

No ftem Transaksi
Black Opium Taylor Swift Romantic Wish
1 1 1 1 Y
2 1 1 0 N
3 1 1 0 N
30 1 1 1 Y
Jumlah Transaksi 3 Itemset 38
Support (%) 41,75824176
No ftem Transaksi
Taylor Swift Romantic Wish Vanilla Milk
1 1 1 1 Y
2 1 0 1 N
3 1 0 1 N
30 1 1 1 Y
Jumlah Transaksi 3 Itemset 33
Support (%) 36,26373626
No ftem Transaksi
Romantic Wish Vanilla Milk Victoria Scandal
1 1 1 1 Y
2 0 1 1 N
0 1 1 N
30 1 1 1 Y
Jumlah Transaksi 3 Itemset 31
Support (%) 34,06593407
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Dan hasil akhir dari data 3 itemset yaitu parfum black opium, taylor
swift, dan romantic wish dengan jumlah transaksi 38 dan support 41,75.
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Rapidminer sebagai Alat
Bantu Pengaplikasian

Pengertian Rapidminer

RapidMiner adalah sebuah perangkat lunak dengan sumber terbuka
(open source) yang dapat digunakan untuk melakukan analisis pada data
mining, text mining, dan analisis prediksiAplikasi ini bermanfaat untuk
keperluan bisnis dan komersial, penelitian, pendidikan dan pelatihan,
serta pengembangan prototipe dan aplikasi dengan cepat. RapidMiner juga
dapat membantu di semua tahapan proses pembelajaran mesin, termasuk
persiapan data, visualisasi hasil, validasi, dan pengoptimalan.

RapidMiner dalam analisis minat pelanggan terhadap penjualan
parfum dengan menggunakan metode K-Nearest Neighbors (KNN) dan
Metode Algoritma Apriori membuka peluang besar untuk mendapatkan
pemahaman mendalam tentang preferensi konsumen. RapidMiner
mempermudah pengguna untuk menggabungkan kekuatan KNN dan
Algoritma Apriori dalam satu rangkaian analisis yang terintegrasi. Dengan
RapidMiner, pengguna dapat mengumpulkan dan mengolah data dari




berbagai sumber, termasuk atribut penting seperti karakteristik konsumen
dan preferensi terhadap penjualan parfum. Proses preprocessing data
yang efisien dapat dilakukan untuk membersihkan, mengubah format,
dan menyiapkan data untuk analisis lebih lanjut. KNN dapat digunakan
untuk mengidentifikasi kelompok konsumen dengan preferensi serupa
berdasarkan atribut yang telah ditentukan. Ini memungkinkan organisasi
untuk memahami sejauh mana kesamaan atau perbedaan preferensi di
antara segmen masyarakat tertentu. RapidMiner adalah platform perangkat
lunak yang sangat berguna untuk analisis data dan penambangan data.
Dengan antarmuka grafisnya yang intuitif, RapidMiner memungkinkan
pengguna untuk menjelajahi dan memahami struktur data dengan mudah,
serta melakukan praproses data untuk meningkatkan kualitasnya sebelum
menerapkan teknik penambangan data.

Sementara itu, RapidMiner juga mendukung penerapan Algoritma
Apriori, yang dapat menangkap pola yang lebih kompleks dan hubungan
non-linear dalam data. Dengan kemampuan adaptifnya, Algortima
Apriori dapat membantu meramalkan minat pelanggan berdasarkan pola
yang teridentifikasi, membuka peluang untuk pengambilan keputusan
yang lebih tepat. Dengan memanfaatkan RapidMiner, organisasi dapat
mengoptimalkan strategi pemasaran, merancang produk yang lebih sesuai
dengan preferensi pasar, dan mengidentifikasi tren minat masyarakat
secara lebih akurat. Sebagai tampilan untuk lingkungan kerja, Design
Perspective memiliki beberapa view. Operator View adalah view yang
paling utama dan penting. Semua operator atau langkah-langkah kerja
dalam RapidMiner ditampilkan dalam operator view.
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Implementasi Rapidminer pada Metode
K-Nearest Neighbor

Tahap pertama yang dilakukan yaitu membuka aplikasi rapidminer dan
ini merupakan tampilan rapidminer.

1 Welcome to RapidMiner Studiol X
Start Recent Learn 2| Arsudio v
Parameters
Start with [, 2 @ m| #erocess
logverbosity init v
Blank Process Turbo Prep l‘ﬁl Auto Model

uild and usin logfile

a template to start from

(@ Churn Modeling « Direct Marketing 41 Credit Risk Modeling
A, P ampaigns an " Model

- Predictive Maintenance ﬂ Price Risk Clustering
£
T a to schedu Cluster p
@ LiftChart ,§* Operationalization () Outlier Detection
=x o ~
=
5 Show advanced parameters

@ Geographic Distances F§ Medical Fraud Detection Web Analytics

= +/ Change compatibility (10.3.000)

Tahap kedua disini akan membuat sebuah desain dengan metode
K-Nearest Neighbor lalu klik Blank Process.

1 <new process> - RapidMiner Studio Free 10.3.000 @ DESKTOP-KIANRAC - X

File Edit Process View Connections

gs Extensions _Help
Repository Process Parameters
@ import Data = © Process PP D FE 4% @ [ | [@Process

logverbosi init v
» [ Samples B
» I Local Repository .

logle
» B 0Bes i s

Operators

» 7] Data Access (59)
» 7 Blending (81)

» £ Cleansing (28)
» £ Modeling (167)
» [ Scoring (13)

» [ Validation (30)

»

Utilty 85)

Leverage the Wisdom of Crowds o get operator recommendatins based onyour process design! 5 Show aovanced psramete

Get more operators from the Change compatiilty (10.3.000)
@ jareplace o Activate Wisdom of Crowds v
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Tahap ketiga ini merupakan tampilan membuat desain nya. Selanjutnya
yaitu disini akan mengimport data terlebih dahulu, klik Import Data.

=
Ele Edt Process View Comnections Sefings Exensions Help
Interactve
v v 2| Anstudgio v
H L Import Data - Where s your data? x
Repository Parameters
Where is your data?
© importata =~ Y [l | Pprocess
Togverbasity init M

» [ samples
» I Local Repository

Togfile
» @os inp|

] My computer 3 oatabase

Get support for more data sources from the RapioMiner Marketplace!

Operators.

» 7 Data Access (59)
» 7 Blending (81)

» [ Cleansing (28)
» 7 Modeing (167)
» 7 Scoring (13)

» [ Validation (30)

» 171 utity 85) o ¥ cancel

T Show aanced parameters

Get more operators from the
[ ]
Marketplace

o Ao Wiscom of rowss ¥ Change compathiy(103000)

Tahap keeempat jika muncul tampilan seperti ini kemudia pilih My
Computer untuk memilih file datanya.

k|

File Edit Process View Connections Setings Extensions Help

b R 2R Interacive O Alstdio v
Import Data - Selectthe data location. X
Repository Parameters
Select the data location. F
Gumomoaa || =~ - F| | prcess
N logverbosity init v
amelee Documents v - m ke @R
» B Local Repository
) Bos ol Bookmarks File Name size Type Last Modified o oot
—LastDirectory G MasterBukudocx  11KB Microsoft Word Document Feb 26, 2025 A
& Outine Waster Buku... 11K8 WicrosoftWord Document Feb 26,2025
7| PENJUALAN PARF... 9KB Wicrosoft Excel Workshe... Feb 26, 2025
@ pptdoc 16K8 MicrosoftWord Document Nov 11,2024
@ PROPOSALEVIYU.. 118KB WicrosoftWord Document Dec 11, 2024
@ PROPOSALEVIYU... 530K8 WicrosoftWord Document Dec 6, 2024
81 PROPOSALEVIYU.. 49K8 Wicrosoft Word Document Dec 21, 2024
8 PROPOSAL EVIYU... 695 K8 MicrosoftWord Document Nov 24, 2024
¢ Proposal EViYulia S... 748 KB Microsoft Word Document Jan 26, 2025
CpoD a° rosterxisx 9ke Microsoft Excel Workshe... Oct 12, 2024
€ SURAT PERNOHO.. 13KB MicrosoftWord Document Jul 25, 2024
5 TUGAS 1_EVIYULL. 12KB MicrosoftWord Document Oct 29, 2024
» [ Data Access (59) € TUGAS2_EVIYULL. 12KB WicrosoftWord Document Oct 29, 2024 .
»
e PENJUALAN PARFUMasK
» [ Cleansing (28)
» [ Modeling (167) Ailfiles M
» Il Scorng (13) ‘The selected file will be imported as: Excel Change
» £ Valigation (30)
» [ Utiity 85) p = previous || = Nent | I cancel -
e o Activate Wisdom of Crowds / Change compaibilty (10.3.000)
Warketplace

Tahap kelima kemudian pilih file data excel Penjualan Parfum lalu

klik next untuk melanjutkan.
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E |

Elle Edt Process View Connections
] M >
Repository
© Import Data =v

» [ Samples
» I Local Repository .
» @ DB es=

Operators

Data Access (59)
Blending (81)
Cleansing (28)

Scoring (13)

»
»

»

» £ Modeling (167)
»

» [ Validation (30)
»

Utilty (85)

@ SeLmore operators rom the
Marketplace

Seftings Exensions Help
i Interadive O Arstdio ~
Import Data - Selectthe celsto import x
Parameters
Select the cells to import. [ | @ process
logverbosity init v
Sheet | Sheet1 v|  Cellrange: | AD SelectAl /| Defne headerrow: | 1
logle
o
A B c )
1 Nama Produk Kuantitas Produk Kuanitas Terjual Kategori. S
2 Black Opium 77.000 60.000 Minat
3 Tayorswin 61000 55000 Minat
4 RomanticWish 51.000 65,000 Minat
5 Vanilla ik 50000 50000 Minat
6 Victoria Scandal 67.000 56,000 Winat
7 Lowly 27.000 23000 Winat
8 BubleGum 35,000 34000 Minat
9 RomanWish 41,000 39,000 Minat
10 AvilLavgne 42000 42000 Minat
11 Baccarat 30000 20000 Minat
12 Diamor Sauvage 12000 5000 Tidak Minat
13 DunhilBlue 30000 28,000 Winat
14 Aquakiss 28,000 20000 Minat s
d —previous || = Next || I Cancel _

o Activate Wisdom of Crowds  Change compatibity (10.3.000)

Tahap kelima selanjutnya ada tampilan Select the cells to import, nah

ini adalah data excel penjualan parfum yang telah diimport.

FEile Edit Process View Connections
) H - [P
Repository.
© import Data =v

» [ Samples
» I Local Repository
» Hos

Operators

» £ Data Access (59)
» [ Blending (81)

» [ Cleansing (28)
» ] Modeling (167)
» [ Scoring (13)

» [ Validation (30)

» £ Uty (85)

Get more operators from the
[ ]
Warketplace

Setings _ Extensions _ Help
" e m— oo | poaminins | InETCIVE o[ Alsudo~
Parameters
Format your columns. b [ @ process
logverbosity init v
Replace efrors with missing values (i
Togfle
" Nama Produk @ v Kuantitas Produk  # v | Kuanitas Terjual & ~ Kategori o~
polynominal "
Bl Change role. X
1 BlackOpum A
2 Taylorswin @ Please enterthe newole:
3 Romanticwish|
4 vaniliaMik
lave] v
5 Victoria Scandal
6 Lovely
7 Buble Gum ok || ¥ gancel
8 RomanWish L 3 it
9 AvilLaigne 42 2 Minat
10 Baccarat £ 29 Minat
11 Diamor Sawage 12 5 Tidak Minat
12 DunhilBlue 30 2 Minat "
@ no provlems.
= previous || == Nent | I cancel -
g 5 show aovanced parameters

o Activate Wisdom of Crowds / Change compaibilty (10.3.000)

Tahap keenam selanjutnya dikolom kategori kita tambahkan Change

role nya yaitu label lalu klik ok.
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E |

File Edit Process View Connections Setings Extensions Help

Repository
© import Data

» [ Samples
» I Local Repository
» @ DB es=

Operators

Data Access (59)
Blending (81)
Cleansing (28)
Modeling (167)
Scoring (13)
Validation (30)
Utilty 85)

@ SeLmore operators rom the
Marketplace

M >

Interacive
M import Data - Format your columns. X
Format your columns.

Replace errors wih missing values (i
b Nama Produk @ v Kuantitas Produk @ v Kuanitas Terjual @ v Kategori L
polynominal integer integer polynominal
label
1 Black Opium 7 60 Minat =
2 Taylor Swift 61 55 Minat
3| RomanticWish 51 5 Minat
4| Vanilla ik 50 50 Minat
5 | Victoria Scandal o7 ES Minat
6 | Lol 27 23 Minat
7 | Buble Gum 3 3 Minat
8| RomanWish 4 30 Minat
9 AilLavigne 2 2 Minat
10 Baccarat 2 2 Minat
11 Diamor Sawage 2 5 Tidak Minat
12| DunhilBlue B 2 Minat I
@ no provlems

4= Previous || = Next

K cancel

P arsudgo v
Parameters

# Process

ogverbosty it v
logfle

o Achvate Wisdom of rowcs

/' Change compatibility (10.3.000)

Tahap ketujuh ini merupakan tampilan Format your columns yang
dimaksud yaitu data yang sudah diimport ada nama produk, kuantitas
produk, kuantitas terjual dan kategori.

E |

File Edit Process View Connections Setings Etensions Help

A H - >

Repository

@ Import Data

» [ samples
» B Local Repositry
» 0B ece

Operators

» ] Data Access (59)
» [ Blending (81)

» [ Cleansing (28)
» £ Modeling (167)
» [ Scoring (13)

» ] Validation (30)

» £ utity (85)

@ SeLmore opertors from the
Marketplace

i Interactve £ misudo +

Import Data - Where to store the data? x

Parameters
Where to store the data? [ process
logverbasity init -
» I Local Repository

Togfle

Name | PENJUALAN PARFUM

Location /1Local RepositoryPENJUALAN PARFUM

—previous || [ pnisn || € cancel -

o Actvate Wisdom of Crowds

+ Change compatibility (10.3.000)

Tahap kedelapan yaitu disini kita disuru pilih tempat data penyimpanan

di Local repository kemudian buat nama file datanya yaitu penjualan
parfum dan klik finish.
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Bl <new process> — RapidMines Studio Free 1
File Edit Process View Connections Seftings Exensions Help
interacive o

"l > eus: | Desion Resuts | TutoPrep | Adotogel | erachs Al suo +
Result History 1 ExampleSet (/Local Repository/PENJUALAN PARFUM) Repository
© import Data =v
- openin TumoPrep | | AutoModel | | g Interacive Anaiysis Filter (30130 examples): | al -
» [ Samples
Data
Row No. Kategori Nama Produk  Kuantitas Pr...  Kuanitas Te. ~ I Local Repository coc,
1 Hinat Blackopium 77 60 = bC s
p— » [ data
b3 2 Hinat Taflorswit 61 55
» [ processes
Statistics 3 Minat RomanticWish 61 65 3 DATAPENJUALAN
4 Minat VanilaMik 50 50 DATAPENJUALAN
== 4 PENJUALAN PARFUM (226725 704 7
P | o Hinat Lovely 27 23 ) Bose
7 Hinat BudleGum 35 3
wy 8 Hinat RomanWish 41 39
Minat AvilLavigne 42 a2
Annotations
Minat Baccarat 30 29
1 TidakMinat  DiamorSaw.. 12 5
12 Hinat DunhilBlue 30 £
3 Hinat Aquakiss 23 20
18 Minat AnnasuiDrea... 12 10
15 Minat AgnerBlug E.. 35 2 v
ExampleSet (30 examples, 1 special atriute,3 regular attibutes) < 5

Tahap kesembilan muncullah tampilan data penjualan parfum

dibagian result.

= @ DESKTOP-KIANRAC
Eile Edit Process View Connections Setings Extensions Help

<new process> - RapidMiner Studio Free 10.3.0¢

Interaciive o

Analysis O| AlStudio

) Wl [»]- Desion Resuls | TuboPrep | Autolodel

Parameters

© importDta = Process o P 43 @ E | Eercess
= logwrtosty |t -

Repository Process

» @ Connections
» et logte
» processes " "
B DATAPENJUALAN
& DATAPENJUALAN (2252
B PENJIUALAN PARFUM (2272
& PENJUALAN PARFUM (22525 7
» Hos v
< >

Operators

Data Access (59)
Blending (81)
Cleansing (28)

Scoring (13)
Valigation (30)

»
»
»
» 7] Modeling (167)
»
»
» £ tity (85)

R Wisdom of based on your process design! % Showaovanced parameters

Get more operators rom the Change compatibilt (103000
P arctpisce o Activate Wisdom of Crowds v
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Tahap kesepuluh kita membuat design pilih data import penjualan
parfum.

§ //Local Repository/PENJUALAN PARFUM — RapidMiner Studio Free 10.3.000 @ DESKTOP-KIANRAC = X
Eile Edit Process View Conneclions Setings Extensions Help

-1 (] Design Resuls | TuvoPrep | AuoMosel | e O misudo ~

Analysis
Create an smpty process dsfinition (Ctr+N)

Repository Process Parameters

© import Data =v Process » O P D PE 4% @ [ | Yeitoaa

——r— | partitions 7 EdtEny.
» @ Connections

Retrieve PEIIUALAIL.. o Performance
» [ data

» D procasses " c P (N Jj, = g
 DATA PENUUALAN g
 DATAPENJUALAN
Fl PENJUALAN PARFUM Apply Model
o PENJUALAN PARFUM 2122+ = p = oo )

» HoB = parl) quw ® ma)
< > o)

sampling tipe lnearsa.. ¥

Operators

» £ Data Access (59)
» 7] Blending (81)

» 7 Cleansing (28)
» ] Modeling (167)
» 7 Scoring (13)

» ] Validation (30)

»

Uity @5
i) Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design!

Get more operators from the
L]
Marketplace

o Activate Wisdom of Crowds &3 Show advanced parameters

Tahap kesebelas membuat desain nya yaitu yang pertama ada
penjualan parfum, kedua split data. Nah dibagian split data ini kitaakan
ubah dan menmabhakan partitions nya menjadi 0,9 dan dibawahnya 0,1
kemudian sampling tipenya menjadi learning sampling. ketiga K-NN,
keempat Apply Model, dan yang kelima Performance. Kemudian deisgn
akan dirun kan atau dijalankan.

//Local Repository/PENJUALAN PARFUM ~RapidMiner Studio Free 1 DESKTOP-KIANRAC - x

le Edit Process View Comnsctions Sefiings Exensions Help

. Interaciive P—
<[] jews: | Design Results TuwoPrep | Auo Model e 2| aisudo
9% PerformancsVector (Performance) i ExampleSet (ifLocal Repository/PENJUALAN PARFUM) Repository
Result History H ExampleSet (Apply Model) © importsta _.
o openin | 7] Tumorrep | | A Autotiogel | | B interacve Anaisis Fiter (313 exarmples): | all v| ¥ samples
~ B Local Repository(ocs
Data » @ Connections
Row No. Kategori prediction(K. confidence(. confidence. Nama Produk  Kuantitas Pr. Kuanitas Te.
» data
1 Minat Minat 1 0 Aqua Man 15 10
— » [ processes
3 2 TidakMinat  TidakMinat  0.166 0834 Switzal 1 5 Bl DATAPENJUALAN (227725 202
Statistics 3 TidakMinat  TidakMinat 0.5 0846 PinkChifon 12 4 i DATAPENJUALAN (22

H PENJUALAN PARFUM
& PENJUALAN PARFUN (2=

LS =

s | » B 0B esse

Visualizations

Annotations.

ExampleSet (3 examples, 4 special atrbutes, 3 regular atioutes) < 5
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Tahap akhir, dan inilah hasil akhir penggunaan rapidminer
menggunakan metode KNN. Ada nama produk yang diminati yaitu aqua
man dan yang tidak diminati adalah switzal dan pink chiffon.

Implementasi Rapidminer Pada Algoritma Apriori

Tahap pertama yaitu import data excel data penjualan parfum yang akan
ditambahkan.

B <new process> - RapidMiner Studio Free 10.3.000 @ DESKTOP-KIANRAC = X
Eile Edt Process View Connections Setings Extensions Help
5 Interactive o Alsuan v
- P |- Design Results TuroPrep | AutoModel e 2| Alstudio
Repository Process Parameters
© mportData =~ Process ) E 22w E| | @Prces
logverbosity init v
» [ samples guerbosity
» I Local Repository
= pository Togfile.
» Ho8 ™
Operators
» [ Data Access (59)
» [ Blending (81)
» [ Cleansing (26)
» [ Modeling (167)
» [ Scoring (13)
» [ Valigation (30)
» [ iy 85 -
TD Leverage the orc based on your process design! 5 show aovanced parameters

Get more operators from the
Warketplace

o Activate Wisdom of Crowds / Change compaibilty (10.3.000)

Klik import data nya dan nanti akan memilih data tersebut

Edit Process View Connections Seftings Extensions Help

interactive

’ v £ Aistudio v
L Import Data - Select the data location. x
sository Parameters
Select the data location. il
© mpontDsta = — | | i Frocess
o loguerbosity init M
1 Local Repository Loz
| o8 N Bookmarks File Nlame size Type Last Modified s |loste g
— Last Directory @) Arikel K7 EviYulia... 17 KB Microsoft Word Document Aug 4, 2024 ~
¢ Book1xsx 7xB Microsoft Excel Workshe...Oct 29, 2024
£ DATAPENIUALANL. 15KB Microsoft Excel Warkshe... Feb 26, 2025
) Datat.aisx kB Microsoft Excel Workshe... Feb 6, 2025
¢ Dataa Penjualann.i.. 15 KB Microsoft Excel Workshe... Feb 25, 2025
02 EviYuliaSinta Bab .. 146 KB Microsot Word Document Jan 5, 2025
Q%) BxcelBukuxlsx 661KB Microsoft Excel Workshe... Feb 25, 2025
3| KELOWPOK 7.pptx  2M1B Microsoft PowerPoint Pr... Jan 23, 2025
& Makalah Wanajeme. 327 KB Microsoft Word Document Feb 5, 2025
erators @) Manajemen Operas... 44 KB Microsoft PowerPoint Pr... Nov 12, 2024
@ aster Bukudocx  11KB Microsoft Word Document Feb 25, 2025
@ Outine Master Buku.. 11 KB Microsoft Word Document Feb 25, 2025
0| PENJUALAN PARF... 9KB Microsoft Excel Workshe... Feb 25, 2025
BERREEERED) 5 oot doex 1A KR Miczosot Word Document Nov 112024 v
EEIE D DATA PENJUALAN.xSK
Gleansing (28)
Wodeling (167) Al Fles v
Scoring (13) The selected fle will be imported as: Excel Change
Valigation (30)
Uity 25 —Previous || = Next cancel -
e s X e —
Get more operators from the TR
L o Aciivate Wisdom of Crowds /" Change compsitilty
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Tahap kedua yaitu pilih data penjualan parfum. Ini merupakan data
excel yang berisi data tabular pada data penjualan parfum.

=
Ele Edt Process View Conneclins Sefings Egtensions Help
< [T ez O arsudo v
Import Data - Selectthe celsto import x
Repository Parameters
Select the cells to import. F
© importData =o - P K| | #Process
logverbosity | init -
» [ Samples
Sheet |sheet1 v | Cellrange: | AAE SelectAl /| Define headerrow: | 1
» I Local Repository
logfie
» 308 ol
A 8 c ) E F 6 H ! J
1 KodeTr. BlackO.. TaylorS.. Romanti. Vanila.. Victoria.. Lovely  BubleGu. Roman.. Avilla”
2 1000 1000 1000 1000 1000 1000 0000 1000 1000 0000
3 2000 1000 1000 0000 1000 1000 1000 0000 0000  0.000
4 3000 1000 1000 0000 1000 1000 0000 1000 1000 0000
5 4000 1000 1000 1000 1000 1000 0000 0000 0000 0000
6 5000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 0000 1000 1000
Operators 7 8000 1000 1000 1000 1000 1000 0000 1000 1000 1000
s 7000 1000 1000 1000 1000 1000 0000 1000 0000 0000
9 8000 1000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 1000
Pl B ) 10 9000 1000 1000 0000 1000 1000 0000 1000 1000 1000
» [ Blending (81) 11 10000 1000 0000 0000 1000 1000 0000 0000 1000 1000
Dl (Emein) 12 11000 1000 1000 1000 0000 1,000 0000 0000 0000 1000
» 167
R 13 12000 1000 0000 1000 1000 1000 1000 1000 0000 1000
» [ Scoring (13)
» £ Valigaion (30) < i
» 3 Uty (85) d —previous || = Next || I cancel -
9 GELMOre Operalors 1971 the. o Acivale Wisdom of Growds / Change compatibilt (10.3.000)
Markefplace

Tahap ketiga kemudian muncul tampilan data yang sudah diimport

dari semua data parfum dan data tabularnya.

E |
File Edit Process View Connections Seftings Exensions Help
) H - [»]-]™ —— Inetachve o asudo v
Repository. Parameters
Format your columns. -
© importosta = i P Ea| | @proces
logverbosity init v
[0 Sampiss; Replace errors with missing values
» Local Re itory (.
B Local Repository otte
» 3 DB oo inp Kode Trans...# ~ Black Opium # ~ Taylor Swift # + Romantic ... # v Vanilla Milk # v Victoria Sc... & v |
integer stocer intecer i
51 Change role X
11 A
22 & Please enterthe newrole
B I
4la
id v
5 5
Operators 6 6
77 ok ¥ cancel
8 8 T 0 0 0 I
» Data Access (59) 9 9 1 1 0 1 1
» [ Blending (81) 10 10 1 0 0 1 1
» Cleansing (28) 111 1 1 1 0 1
» Modeling (167) 9 12 1 n 1 1 1 M
» S (13) < >
) @ noproviems
» Validation (30)
» 1 ity (85) —previous || = Next || I Cancel ~
Le 3 Show advanced param
Get more operators from the cn Albilty (10:3000)
@ aretpiace o Actvate Wisdom of Crowds  Change compatii

Tahap keempat selanjutnya dibagian Kode Transaksi kita tambahkan
Change Role nya yaitu id, setelah itu di ok kan.
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E |

File Edit Process View Connections Seftings Extensions

= Al

Repository

P |-

© importData .

» [ samples
» I Local Repository

Operators

» £ Data Access (59)
» [ Blending (81)

» [ Cleansing (28)
» [ Modeling (167)
» [ Scoring (13)

» [ Validation (30)

» 7] Uity (85)

Get more operators fromthe
e
Marketplace

Help

Interactive

S Ponsinn bttt | anstudo v
Import Data - Format your columns, x
Parameters
Format your columns. [ | Process
logverbosity init v
Replace efrors with missing values
logfle
" Kode Trans... v Black Opium & ~ Taylor Swift & v Romantic... & ~| Vanilla Milk & ~  Victori
integer integer integer integer integer integer i
ia
1| 1 1 1 1 1 A
2 |12 1 1 0 1 1
3|8 1 1 0 1 1
4 a4 1 1 1 1 1
5 5 1 1 1 1 1
6 6 1 1 1 1 1
7 |k 1 1 1 1 1
s |12 1 0 0 0 0
) 1 1 0 1 1
10 10 1 0 0 1 1
" on 1 1 1 0 1
>
@ noprovlems,
. —previous || = Next | I cancel -
o 3 s

o Aciae Wisdom of rows

+ Change compatibility (10.3.000)

Tahap kelima nah dibagian jenis parfum masih integer dan kita akan
ubah menjadi binominal.

E |

File Edit Process

Repository

>

@ Import Data =

» [ Samples
» I Local Repository .
» @ DB es=

Operators

Data Access (59)
Blending (81)
Cleansing (28)

Scoring (13)

»
»

»

» £ Modeling (167)
»

» [ Validation (30)
»

Utilty (85)

perators from
@ Setmareozentos tomve

View Connections _Settings _ Extensions

Help
[, Interaciive £/ arsudo v
Import Data - Format your columns. x
Parameters
Format your columns. £ | # Process
logverbasity init v
Replace errors with missing values
Togfle
Kode Trans...& ~ Black Opium & ~| Taylor Swift & ~ Romantic .. % ~ Vanilla Milk v | Victoria Sc... & + |
integer binominal binominal binominal binominal binominal '
ia
11 1 1 1 1 1 A
2 |12 1 1 0 1 1
3 |8 1 1 0 1 1
44 1 1 1 1 1
5 5 1 1 1 1 1
6 6 1 1 1 1 1
7 |§E 1 1 1 1 1
s |12 1 0 0 0 0
9 9 1 1 0 1 1
10 10 1 0 0 1 1
1o 1 1 1 o 1
< >
@ noprovlems
—previous || = et | I cancel -

o hevae Wisdom f rowds

+ Change compatibility (10.3.000)

Tahap keenam sudah diubah yang tampilan awal menjadi integer dan
sekarang sudah berubah menjadi binominal.
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B <new process> - RapidMiner Studio Free 10.3.000 @ DESKTOP-KIANRAC - X
File Edit Process View Comnections Setings Extensions Help

Interaciie
Fe)

H-| [»]- . Design Resus | TuboPrep | Adollogel | 'Nerachs

Al Studio v

Repository Process Parameters

@ import Data © Process R R B 3% [ | #Pocs

» 1 Sampli ~ logverbosity init v
amples
~ I Local Repository oc=
» @ Connections i -
» [ data

logfile

» [ processes
Hl DATAPENJUALAN
o DATAPENJUALAN
Hl PENJUALAN PARFUM
< >

Operators

» 7] Data Access (59)
» £ Blending (81)

» £ Cleansing (28)
» £ Modeling (167)
» £ Scoring (13)

» £ Validation (30)

» £ Utity @5)

L of Crowds to get operator based on your process design! 55 show avan meters

et more operstors from the , )
= ate Wi Change compatiilty (10.3.000
@ o etoisce o Adtivate Wisdom of Crowds v

Tahap ketujuh selanjutnya adalah membuat design pada rapidminer.
Untuk membuat sebuah design kita cari dahulu data serta jenis operators
nya.
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Tahap kedelapan setelah dicari disusun design ny, yang pertama dicari
terlebih dahulu data penjualan, yang kedua cari dioperator discreatize,
yang ketiga numerical to binominal, yang keempat yaitu fp-growth, dan
yang terakhir yaitu create association rules.
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Tahap kesembilan dan dibagian Create Asosisation Rules min

confidence nya diubah menjadi 0,55. Disesuaikan dengan support data

excel yang sudah dibuat.
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Tahap terakhir dan ini adalah hasil akhir menggunakan metode

Algoritma Apriori dengan penggunaan aplikasi rapidminer. Dan sudah

muncul hasil support dan itemnya yaitu Annasui Dream 0.855%.

Pembahasan
1.

Tingkat minat terhadap pelanggan pada penjualan parfum.
Tingkat minat pelanggan terhadap penjualan parfum meningkat
seiring dengan berkembangnya perubahan trend dan pengaruh media
sosial. Data tersebut bisa dilihati dari data yang memenuhi minimal
support yaitu 50%, data yang kurang dari 50% akan dihapus. Dari
proses tersebut terdapat 5 produk yang masih memenuhi minimal
support. Setiap kandidat 1 itemset yang memenuhi nilai minimal ini
akan dianggap sebagai support 1 itemset.

Setelah mendapatkan support 1 itemset, selanjutnya melakukan
tahap kedua yaitu menggabungkan atau mengkombinasikan 2
produk yang memenuhi minimal support. Disini 2 itemset tersebut
saling dipasangkan dan tidak boleh ada pasangan yang sama.
Support 2 itemset dihasilkan melalui perhitungan kombinasi dari
2 produk yaitu perhitungan dukungannya tetap sama seperti pada
langkah sebelumnya saat mencari minimal support 1 itemset. Untuk
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menghitung dukungan kombinasi dari dua item, tahap berikutnya
memilih data yang memenuhi minimal support yaitu 50%, data yang
kurang dari 50% akan dihapus. Dari proses tersebut terdapat 3 produk
yang masih memenuhi minimal support. Setiap kandidat 2 itemset
yang memenuhi nilai minimal ini akan dianggap sebagai support 2
itemset.

Jika nilai minimal support telah didapatkan maka selanjutnya
kita menghitung nilai minimal confidence. Untuk mendapatkan nilai
minimal confidence kita dapat menghitung dengan menggunakan
jumlah transaksi yang mengandung A dan B dibagi jumlah transaksi
yang mengandung A.

Dari nilai confidence yang dirangkum dengan penentuan
minimum confidence sebesar 55% lalu sisihkan yang tidak sesuai
dengan syarat minimum confedence. Kombinasi hasil nilai support
dan confedence yang tertinggi dapat dilihat dari aturan asosiasi.
Akhir dari penentuan aturan asosiasi, menunjukkan bahwa barang
yang sering terjual adalah Black Opium dan Victoria Scandal dengan
nilai support 67,03%% serta confedence 87,14%, sehingga pemilik
mengetahui parfum yang banyak yang diminati.

Metode K-Nearest Neighbor (KNN) memberikan solusi prediktif
pada minat pelanggan

Dengan membersihkan data prediktif dengan mengelompokkan
pelanggan yang memiliki preferensi atau pola pembelian yang
serupa serta, mendeteksi dan mengeliminasi data yang tidak relevan
dan menganalisa data yang digunakan untuk pengelompokan atau
perhitungan data dalam jumlah banyak, tetapi memiliki kelamahan
jika nilai k kecil maka hasil kurang akurat, namun metode KNN
masih tetap menjadi algoritma yang paling akurat, dengan adanya
perhitungan data penjualan yang banyak ini menjadi big data yang
harus di analisa dan di manfaatkan untuk meningkatkan penjualan dan
menambah pendapatan. Jadi jika di simpulkan Algoritma KNN adalah
cara yang digunakan dalam dunia machine learning untuk proses
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klasifikasi dan Tujuan dari algoritma ini untuk mengelompokkan
objek tertentu berdasarkan data dan atribut pembelajaran. Oleh
karena itu, dengan mengimplementasikan algoritma K-Nearest
Neighbor, didapatkan analisa penjualan produk dengan lebih mudah
dengan mendapatkan informasi dari perhitungan data penjualan dan
menarik kesimpulan.

Dengan Algoritma K-NN menerapkan perhitungan sebagai nilai
dari sampel uji baru. Nilai data dekat atau jauhnya tetangga biasanya
dihitung berdasarkan jarak menggunakan perhitungan aritmatika
yang sering di sebut dengan rumus Euclidean distance

Metode K-Nearest Neighbors (KNN) adalah salah satu algoritma
pembelajaran mesin yang termasuk dalam kategori supervised learning,
khususnya dalam klasifikasi dan regresi. KNN bekerja dengan cara
mencari sejumlah k tetangga terdekat dari suatu data point untuk
menentukan kelas atau nilai target dari data tersebut.

3. Perhitungan hasil manual dan aplikasi dengan Rapidminer
penggunaan metode KNN dan Algoritma Apriori
Berikut ini adalah hasil perhitungan manual metode KNN dan
Algoritma Apriori:

Penentuan jarak Euclidean untuk mendapatkan nilai prediksi
data uji dan tetangga terdekatnya pada KNN, berdasarkan hasil
perhitungan jarak, maka didapatkan suatu hasil dengan nilai k=5
memiliki keputusan yaitu Minat = 4 dan Tidak Minat= 2.

Dari nilai confidence yang dirangkum dengan penentuan
minimum confidence sebesar 55% lalu sisihkan yang tidak sesuai
dengan syarat minimum confedence. Kombinasi hasil nilai support
dan confedence yang tertinggi dapat dilihat dari aturan asosiasi.
Dari hasil tersebut maka kita mendapatkan aturan asosiasi. Akhir
dari penentuan aturan asosiasi, menunjukkan barang yang sering
terjual adalah Black Opium dan Victoria Scandal dengan nilai support
67,03%% serta confedence 87,14%, sehingga pemilik mengetahui
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parfum yang banyak yang diminati dan hasil perhitungan manual
metode Algoritma Apriori terhadap minat pelanggan pada penjualan
parfum yaitu dari data 3 itemset yaitu parfum black opium, taylor
swift, dan romantic wish dengan jumlah transaksi 38 dan support
41,75%. Dan diaplikasi yaitu taylor swift dan romantic wish dengan
support 0.297%.

Berikut ini hasil dari aplikasi Rapidminer :

Hasil akhir penggunaan rapidminer menggunakan metode KNN.
Ada nama produk yang diminati yaitu aqua man dan yang tidak
diminati adalah switzal dan pink chiffon.

Hasil akhir menggunakan metode Algoritma Apriori dengan
penggunaan aplikasi rapidminer. Dan sudah muncul hasil support
dan itemnya yaitu Annasui Dream 0.855%.
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BAB VII

Kesimpulan dan
Rekomendasi

Kesimpulan

1.

Tingkat minat pelanggan terhadap penjualan parfum cenderung
tinggi dan terus berkembang, terutama seiring dengan meningkatnya
kesdaran akan perawatan diri dan gaya hidup. Para pelanggan sering
kali mencari produk parfum yang sesuai dengan preferensi pribadi
mereka, seperti aroma yang unik atau merek yang populer. Dan
yang paling banyak diminati yaitu black opium dan victoria scandal.

Metode K-Nearest Neighbor (KNN) memberikan solusi prediktif
pada minat pelanggan dengan cara mengkalasidikasikan atau
memprediksi preferensi pelanggan berdasarkan kedekatannya
dengan pelanggan lain yang memiliki minat serupa. Untuk
memberikan rekomendasi produk yang lebih tepat dann relevan,
serta membantu membersihkan data yang tidak konsisten.

Hasil perhitungan manual pada metode KNN terhadap minat pada
penjualan parfum yaitu maka didapatkan suatu hasil dengan nilai




k=5 memiliki keputusan yaitu Minat = 4 dan Tidak Minat= 2,
sedangkan yang diperhitungan aplikasi yang diminati ada 1 yaitu
aqua man dan yang tidak diminati ada 2 yaitu pink chiffon dan
switzal. Sedangkan hasil perhitungan manual metode Algoritma
Apriori terhadap minat pelanggan pada penjualan parfum yaitu dari
data 3 itemset yaitu parfum black opium, taylor swift, dan romantic
wish dengan jumlah transaksi 38 dan support 41,75%. Dan diaplikasi
yaitu taylor swift dan romantic wish dengan support 0.297%.

Rekomendasi

Optimasi model menyesuaikan parameter dalam metode KNN, seperti
pemilihan jumlah tetangga terdekat (K), perlu dilakukan secara berkala
untuk meningkatkan akurasi prediksi minat pelanggan. Dan penggunaan
Algoritma Apriori dapat dikembangkan lebih lanjut dengan memasukkan
variasi produk atau diskon tertentu, sehingga dapat meningkatkan asosiasi
produk yang relevan dan mendorong pembelian produk parfum secara

bersamaan.
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