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Abstrak— Bengkel Aldo Motor merupakan salah satu
bengkel motor yang ada di Kota Palembang, Sumatera Selatan.
Bengkel ini melayani jasa untuk perbaikan motor serta menjual
suku cadang motor seperti oli, lampu, busi dan lain-lain. Bengkel
ini memiliki permasalahan yaitu produk yang laris sering kali
kehabisan stok sedangkan untuk produk yang kurang laris, stok
produknya mengalami penumpukan. Untuk memecahkan
masalah tersebut dilakukan analisis data mining Klasifikasi
dengan menggunakan algoritma naive bayes menggunakan
aplikasi rapid miner. Data yang digunakan adalah data
penjualan dari bulan Mei 2023 — Oktober 2023. Berdasarkan
hasil dari pengolahan data didapatkan hasil accuracy sebesar
86,77%, precision sebesar 85,39% dan nilai recall sebesar 76%.
Hasil ini menunjukkan bahwa algoritma naive bayes dapat
digunakan untuk menentukan produk terlaris pada bengkel aldo
motor.
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Abstract— Aldo Motor Workshop is one of motorcycle workshops
in Palembang City, South of Sumatera.This workshop provides
services for motorcycle repairs and sells motorcycle spare parts
such as oil, lights, spark plugs and others. This workshop has a
problem, namely that product that are in demand are often out of
stock while for products that are less in demand, the stock of
product has accumulated. To solve this problem, a classification
data mining analysis is carried out using the naive bayes algorithm
using the rapid miner application. The data used is sales data from
May 2023 — October 2023. Based on the results of data processing,
the accuracy results is 86.77%, precision is 85.395 and recall value
is 76%. These results show that the naive bayes algorithm can be
used to determine the best selling products at the Aldo Motor
Workshop.

Keyword: best selling product, rapidminer, naive bayes,
classification

|. PENDAHULUAN

Bengkel Aldo Motor adalah salah satu bengkel di
KotaPalembang yang menyediakan jasa perbaikan motor dan
menjual suku cadang kendaraan bermotor seperti oli, lampu,
spion, rantai, ban luar, ban dalam dan lainnya. Banyaknya
jumlah variasi produk yang dijual membuat pengelola Bengkel
Aldo Motor kesulitan untuk mengelola stok di bengkel.

Produk vyang sering dibeli oleh pelanggan sering Kali
kehabisan stok sedangkan produk yang kuring diminati oleh
pelanggan mengalami penumpukan di gudang. Hal ini
menyebabkan pengelola mengalami kesulitan untuk pembelian
stok produk agar stok terjaga dan tidak mengalami
penumpukan stok produk. Data mining dapat membantu bisnis
dalam mengidentifikasi pola pembelian pelanggan mereka [1].

Data mining adalah proses mengekstraksi dan menambang
pengetahuan yang dibutuhkan dari sejumlah besar data. Dalam
data mining terdapat berbagai fungsi dimana salah satunya
adalah klasifikasi . Klasifikasi adalah mengeneralisasi struktur
yang diketahui untuk diaplikasikan pada data-data baru. Jenis
klasifikasi seperti pohon keputusan, K-nearest neighbor, neural
network, naive bayes dan support vector machines.

Metode Naive Bayes pada klasifikasi pada data mining
merupakan salah satu metode yang paling sering digunakan.
Salah satunya adalah klasifikasi produk terlaris pada penjualan
voucher kuota. Jenis voucher yang dijual adalah telkomsel,
vocher XL, voucher Indosat dan voucher 3. Produk-produk
tersebut dikategorikan berkualitas rendah atau berkualitas
tinggi. Hasil yang didapat adalah voucher 3 adalah voucher
yang paling laris. Metode ini menghasilkan accuracy 97,50%,
precision 100% dan skor recall 93,48% [2].

Implementasi data mining juga dapat dilakukan pada
produk-produk yang tersedia di apotik misalnya vitamin, hal
ini karena vitamin memiliki umur simpan yang sedikit berbeda
dengan vitamin yang tersedia di apotik. Untuk mengatasi maka
obat-obatan di vitamin dapat diklasifikasi berdasarkan
variabel-varibel yang diperoleh. Nilai akurasi yang didapat
adalah 88% [3].

Berdasarkan dari latar belakang di atas maka tujuan
penelitian ini adalah melakukan impelementasi algoritma
naive bayes untuk mengklasifikasi produk terlaris pada
Bengkel Aldo Motor.

Il. LANDASAN TEORI

A. Data Mining

Data mining adalah proses yang menggunakan
pembelajaran mesin untuk menganalisis dan mengekstraksi
data secara otomatis [4].
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Gambar 1. Tahapan Data Mining [5]

Tahapan Data Mining:

1. Selection: Data yang diperoleh disaring terlebih dahulu.
Melalui seleksi data, proses pengolahan dapat ditingkatkan
untuk mencapai tujuan penelitian dengan lebih efektif.

2. Prepocessing[6]: serangkaian proses persiapan data
sebelum data mining dilakukan. Tahapan preprocessing
biasanya meliputi pembersihan (cleaning), pengurangan
(reduction), dan integrasi data.

3. Tranformation: Data perlu mengalami transformasi
sebelum diolah menggunakan data mining. Tujuannya
adalah untuk menyesuaikan data yang akan diproses
dengan algoritma dan perangkat lunak yang dipakai untuk
mengolah data.

4. Data Mining: Data diproses berdasarkan algoritma sesuai
dengan teknik data mining. Dalam penelitian ini algoritma
naive bayes digunakan, ini adalah salah satu algoritma
dalam metode klasifikasi, dan outputnya dapat berupa
prediksi atau Klasifikasi berdasarkan data yang telah
diproses.

5. Interpretation/Evaluation: Tahapan di mana hasil yang
diperoleh dari teknik data mining diinterpretasikan.

B. Kilasifikasi

Klasifikasi adalah metode untuk mengembangkan model
atau fungsi yang menerapkan model matematika pada data
atau konsep untuk membuat inferensi statistik untuk data yang
tidak diketahui [7]. Variabel kategori digunakan dalam
klasifikasi target. Sebagai contoh, Kklasifikasi keuntungan
dapat dibagi menjadi tiga kategori: kecil, menengah, dan besar

[8].

C. Algoritma Naive Bayes

Algoritma Naive Bayes tidak memiliki aturan, metode ini
menggunakan suatu cabang matematik yaitu konsep
probabilitas. Konsep ini digunakan untuk menemukan
probabilitas tertinggi dari proses klasifikasi yang dilakukan
dengan melakukan pengamatan terhadap kemunculan setiap
klasifikasi dalam data pelatihan.

Rumusan teorema bayes seperti pada persamaan berikut

[9]:
P(H}) ==

Penjelasan  dari persamaan 1  sebagai

X : Data yang memiliki kelas yang tidak diketahui.
H . Hipotesis untuk data X yang termasuk dalam kelas
tertentu.

P(H|X): Probabilitas nilai hipotesis H berdasarkan kondisi X.
P(H) : Nilai probabilitas hipotesis H.

P(X|H): Probabilitas nilai hipotesis X berdasarkan kondisi H.
P(X) : Nilai probabilitas hipotesis X

berikut:

a. Perhitungan Prior
Perhitungan yang dilakukan dengan  menghitung
perbandingan jumlah anggota kelas dengan seluruh sampel
data.

Keterangan :

P : Angka prior

X : Total data untuk setiap kelas

A Kumpulan data untuk semua kelas

b. Perhitungan Likelihood
Proses menghitung nilai probabilitas/lkemungkinan untuk
setiap kelas probabilitas kemunculan karakteristik dari
karakteristik yang dipilih.

Keterangan :

L : Nilai probabilitas

F : Total data atribut untuk setiap kelas
B : Total seluruh data tiap kelas

c. Perhitungan Posterior
Hasil dari perhitungan likelihood berupa probabilitas
atribut untuk suatu kelas, yang digunakan untuk
menentukan probabilitas bahwa masing-masing atribut
dimasukkan ke dalam kelas. Perhitungan kembali dihitung
dengan mengalikan kemungkinan Kkarakteristik input
dengan kuadrat, dalam proses ini diperoleh probabilitas
akhir dari hasil tugas.

P(c)mP(alc) ... (4)

Keterangan :
P(C) : Angka prior tiap kelas
P(alc) : Angka probabilitas
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Hasil dari proses Klasifikasi dibuat dengan melakukan
perbandingan nilai posterior dari class yang ada. Angka

posterior tertinggi adalah nilai yang dipilih dari klasifikasi.

D. Confusion Matrix

Confusion Matrix merupakan alat visualisasi umum dalam
pembelajaran yang diawasi. Setiap kolom dalam matriks
mewakili turunan dari kelas predikat, dan setiap baris

mewakili turunan aktual dari kelas tersebut [10].
Tabel 1 Confusion Matrix

Predicted Sample

True False
Actual
True TP FP
Sample
False FN TN
Keterangan :

TP : True positives, banyaknya data dengan kelas positif

tergolong positif.

TN : True negative, banyaknya data dengan kelas negatif

tergolong negatif.

FP : False positives, total data dengan kelas positif tergolong

negatif.
FN : False negative, banyaknya data dengan kelas negatif
yang tergolong positif

Efisiensi matriks konfusi adalah ukuran akurasi, presisi dan
nilai memori dari suatu model algoritma [11]. Ada tiga nilai
untuk mengukur kemampuan sistem klasifikasi yakni akurasi,
presisi dan recall [12]. Nilai akurasi adalah persentase akurasi
antara nilai perkiraan dan nilai yang sebenarnya. Nilai presisi
adalah presisi dari kelas yang diprediksi. Nilai recall adalah
persentase dari nilai keberhasilan algoritma yang digunakan

[7].

Nilai akurasi merupakan rasio dari jumlah total perkiraan
yang benar, nilai akurasi yang tinggi dapat memperkirakan

kebenaran lebih banyak, dapat dilakukan perhitungan
menggunakan rumus berikut:

A ~ (TP+TN)

TP INE RN )

Recall dihitung untuk menilai kemampuan model dalam
memprediksi kelas tertentu. Ini persis rasio antara jumlah data

di kelas tertentu dibagi dengan jumlah semua kelas.

Precision digunakan untuk menilai seberapa baik model
ditentukan dengan
menghitung rasio nilai data untuk kelas tertentu dibagi dengan

dapat memperkirakan class. Akurasi

jumlah total prediksi untuk kelas tersebut.
TP

Precision =

Nilai akurasi dapat dinilai berdasarkan beberapa kategori
sesuai dengan Tabel 2 [10].

Tabel 2 Kategori Nilai AUC

Nilai AUC Kategori Klasifikasi
0.90 - 1.00 Execellent Classification
0.80 —0.90 Good Classification
0.70-10.80 Fair Classification
0.60-0.70 Poor Classification
0.50 - 0.60 Failure

Presisi dan recall diinterprestasikan dengan kategori tiga
kelas. Metode yang digunakan skala interval dengan
menghitung perbedaan antara nilai presisi dan recall tertinggi
(1) dan nilai presisi dan recall terendah (0) sesuai dengan
Tabel 3.

Tabel 3 Kategori Precision dan Recall

Nilai Precision dan Kategori
Recall Klasifikasi
0.67-1.00 Tinggi
0.34-0.66 Sedang
0.00-0.33 Rendah

E. Penelitian Terdahulu

Algoritma Naive Bayes digunakan untuk menentukan
produk laris dan tidak laris pada konter HP Bayu Cell untuk
penjualan handphone. Hal ini untuk mengatasi penumpukan
produk vyang tidak terjual. Algoritma Naive Bayes
memanfaatkan peluang suatu kejadian berdasarkan kejadian
lain yang telah terjadi. Hasil dari penelitian ini adalah
handphone dengan merek REDMI NOTE 9 termasuk dalam
kategori laris dengan nilai peluang sebesar 0.005211 [13].

Penggunaan algoritma Naive Bayes untuk Kklasifikasi
produk dilakukan pada penjualan voucher kuota di Edi Cell.
Penelitian ini didasari oleh kemajuan teknologi informasi dan
komunikasi yang terus berlangsung dengan cepat dan harga
yang semakin terjangkau sehingga voucher kuota menjadi
kebutuhan yang mendesak bagi masyarakat. Produk voucher
yang tersedia adalah voucher Telkomsel, XL, Indosat dan 3.
Produk-produk tersebut dikategorikan berkualitas rendah dan
berkualitas tinggi. Tujuannya adalah mempelajari bagaimana
penggunaan algoritma Naive Bayes dalam data mining untuk
menentukan klasifikasi produk berbasis kredit dan keakuratan
data yang diperoleh. Hasil dari penelitian ini adalah bahwa
voucher kuota yang paling laris adalah voucher 3. Metode
Naive Bayes pada penelitian ini menghasilkan skor accuracy
97.50%, precision 100% dan recall 93.48% [2].

Penelitian lain yang menerapkan algoritma Naive Bayes
adalah penelitian dengan tujuan untuk peningkatan strategi
pemasaran. Hal ini untuk mengatasi masalah yang dihadapi
toko Universal Homeware di mana toko hanya menyimpan
data transaksi penjualan tanpa mengetahui manfaatnya. Toko
tersebut tidak mengetahui bagaimana mengolah data untuk
strategi bisnis masa depan. Hasil dari penelitian ini adalah 36
titik data menghasilkan akurasi 80% [14].
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Algortima Naive Bayes juga digunakan untuk
memperkirakan penjualan di toko VJCakes Pemantang
Siantar. Penjualan produk kue diperkirakan akan terus
mendongkrak pendapatan. Salah satu caranya adalah dengan
menawarkan barang sesuai dengan permintaan konsumen
untuk mencegah kerugian. Hingga saat ini, banyak pelaku
bisnis yang sering mengalami kerugian akibat tidak adanya
sistem penjualan. Hasil dari penelitian ini adalah algoritma
Naive Bayes dapat diimplementasikan untuk memprediksi
penjualan dengan tingkat akurasi sebesar 83.44% [15].

Penerapan data mining dengan algoritma Naive Bayes juga
dilakukan untuk memprediksi pembelian cat. Algoritma Naive
Bayes diimplementasikan dalam bentuk aplikasi yang
diharapkan dapat memprediksi dan mendeteksi lebih awal
minat beli calon pelanggan berdasarkan transaksi masa lalu
sehingga perusahaan dapat lebih memahami cat yang diminati
pelanggan. Hasil penerapan algoritma Naive Bayes dari 60
data yang diuji berhasil mengklasifikasi 48 data dengan
persentase keakuratan sebesar 80% [6].

I1l. METODE

Penelitian ini mempunyai beberapa tahapan sehingga
pelaksanaan menjadi lebih terstruktur seperti:
a. Melakukan identifikasi masalah

Mengidentifikasi masalah yang ada pada Bengkel Aldo

Motor adalah belum diklasifikasikan produk-produk

sehingga sering kali bengkel mengalami kehabisan stok

sedangkan untuk produk yang tidak laris, produk
mengalami penumpukan.
b. Wawancara

Dilakukan pada pemilik Bengkel Aldo Motor sehingga

didapatkan lebih jelas permasalahan yang ada di bengkel

serta melakukan pengumpulan data yang diperlukan.

c. Studi Literatur
Melakukan studi literatur dari buku, jurnal ilmiah yang
mempunyai algoritma yang sama atau objek yang sama.

d. Pengumpulan Data di Tahapan KDD

Data yang telah diperoleh kemudian diolah dengan

menggunakan tahapan Knowledge Discovery in Database

yaitu:

1. Selection (data dipilih yaitu data penjualan dari Bulan
Mei 2023 sampai dengan bulan Oktober 2023)

2. Preprocessing, pada tahap ini ada 3 proses yaitu:

Cleaning: data dibersihkan untuk memastikan
keakuratan data dalam penelitian
Reduction: Data yang sudah dibersihkan kemudian
masuk ke dalam reduction yaitu data akan dikurangi
jika memiliki data yang kurang relevan atau tidak
diperlukan.
Integration: Data yang sudah dikurangi maka akan ada
proses untuk menggabungkan atribut data yang akan
menghasilkan kelas baru yang dapat membantu
memperlancar proses penelitian.

3. Transformation: pada tahap ini seluruh data pada
tahapan sebelumnya akan ditransformasikan dalam
bentuk kategorial.

e. Pengolahan data mengunakan
menerapkan algoritma Naive Bayes.

f. Pembahasan hasil dari pengolahan data menggunakan
rapidminer serta melakukan analisis terhadap hasil yang
didapatkan.

g. Kesimpulan dan Saran. Menarik kesimpulan atas hasil
yang didapat dan memberikan saran perbaikan untuk
penelitian ~ selanjutnya mengenai  kelemahan yang
ditemukan dalam penelitian ini.

rapidminer  dengan

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Data penelitian yang didapatkan dari Bengkel Aldo Motor
adalah data penjualan bulan Mei — Oktober 2023. Informasi
data seperti pada Tabel 4.

Tabel 4 Informasi Data Penjualan
Data Penjualan

Jumlah Data 1857
Atribut 6
Tahun Data 2023

Berdasarkan Tabel 4, data penjualan memiliki jumlah
1875 record data dan jumlah atribut sebanyak enam atribut.
Atribut-atribut yang ada adalah nomor, tanggal penjualan,
nama produk, jenis produk, harga, jumlah penjualan.

Tabel 5 Atribut Data Sebelum Diproses/Diolah

No Nama Atribut Jenis Atribut
1 Nomor Numerik

2  Tanggal Penjualan Karakter

3 Nama Produk Karakter

4 Jenis Produk Karakter

5 Harga Numerik

6  Total Penjualan Numerik

Tabel 5 menunjukkan atribut pada kumpulan data yang
memiliki tipe fungsi yang berbeda-beda yaitu nilai atribut
berupa tipe klasifikasi, atribut numerik yang menunjukkan
nilai berbentuk angka dan atribut karakter berbentuk karakter.
a. Selection

Data penjualan bengkel Aldo Motor dari Bulan Mei 2023

- Oktober 2023 adalah data yang akan dipakai dalam

penelitian ini. Data ini didapatkan dari hasil merekap

pembukuan beserta nota penjualan dari bengkel Aldo

Motor. Data ini terdiri dari nomor, tanggal penjualan,

nama produk, jenis produk, harga, dan total penjualan.

Data-data tersebut kemudian digabungkan sehingga

menjadi satu dataset. Semua data beserta atribut yang ada

akan diolah menggunakan tahapan KDD (Knowledge

Discovery in Database).

b. Preprocessing Data

Pada tahapan ini data yang sudah didapatkan akan melalui

pra pemrosesan Yyaitu membersihkan data, mengurangi

data serta menggabungkan data. Dalam tahapan ini terbagi
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menjadi tiga yaitu data cleaning, data reduction, dan data
integration.

1

Data Cleaning

Data yang berasal dari dunia nyata (real world)
biasanya tidak bisa langsung digunakan. Data perlu
dibersihkan terlebih dahulu karena adanya kesalahan
manusia atau instrumen dalam menginput data.
Proses dalam data cleaning mencakup berikut: a)
Mendeteksi kesalahan data atau data yang corrupt, b)
Memperbaiki atau menghapus data yang tidak benar,
tidak lengkap, tidak relevan atau diduplikasi, c)
Memastikan data sesuai dengan aturan yang ada dan
teori kerja yang diterapkan. Data yang belum
dibersihkan terlihat pada Tabel 6 di mana data yang
ditampilkan hanya sebagian kecil dari keseluruhan
data yang berjumlah 1857.

Tabel 6 Data yang belum dibersihkan

No Tanggal Penjualan Nama Produk Jenis Produk Harga Total Penjualan
1 01/05/2023 Enduro Matic oli 40000 1
2 01/05/2023 MPX Gear oli 20000 7
3 01/05/2023 Federal X oli 45000 4
4 01/05/2023 Filter Udara Filter Udara 40000 1
5 01/05/2023 MPX 2 oli 57000 6
& 01/05/2023 Yamalube Silver oli 47000 1
7 01/05/2023 Baut Baut 8000 1
8 01/05/2023 Bateral Bateral 250000 1
Bl 01/05/2023 Shell Matic 2 {11} oli 67000 1
10 01/05/2023 Bola Lampu Denshin Lampu 15000 2
11 01/05/2023 Yamalube Matic oli 47000 1
12 01/05/2023 shell Matic ol 47000 1
13 01/05/2023 Ban Dalam Ban 45000 1
14 02/05/2023 Federal X ol 45000 1
15 02/05/2023 Bola Lampu Denshin Lampu 15000 1
16 02/05/2023 Yamalube Silver ol 47000 1
17 02/05/2023 Shell X oli 42000 1
18 02/05/2023 Kunci Kontak Kunci Kontak 140000 1
15 02/05/2023 MPX 2 oli 57000 B
20 02/05/2023 MPX Gear oli 20000 4
21 02/05/2023 Cincin Spion Spion 20000 1
22 02/05/2023 Enduro 4T oli 45000 1
23 02/05/2023 Yamalube Sport oli 58000 1
24 02/05/2023 Yamalube Matic oli 47000 2
25 02/05/2023 Filter Udara Filter Udara 40000 1
26 02/05/2023 Klahar Klahar 40000 2
27 02/05/2023 Yamalube XP oli 36000 1
1857 31/10/2023 Shell UTR {11} oli 55000 1

Jumlah atribut pada dataset yang semula berjumlah
enam atribut data 1857 record data tetap memiliki
data yang sama untuk data yang belum dibersihkan
dan data yang sudah dibersihkan. Hal ini terjadi
dikarenakan tidak ada atribut ataupun data yang
perlu dihilangkan.

Data Integration

Sebelum melakukan tahapan ini jumlah atribut data
pada dataset berjumlah enam atribut dan 1857 record
data setelah dilakukan tahapan ini jumlah atribut
bertambah menjadi enam atribut dan satu kelas/label
serta data berkurang menjadi 279 record data.

Tabel 7 Data yang Sudah Diintegrasikan

ho Buian Total Penjusian
1 e 5000 35
2 i 48000 23
F el 51000 2
a el 60000 s
5 Mei 72000 3
3 i 37000 o
7 Wi 17000 3
& et 20000 &
) et 2000 =
10 et 5000 FEY
11 et 84000 5
12 e 57000 77
15 el 20000 58
14 el 45000 5
15 el 50000 1
16 Mei 0000 FE]
17 Mei 000 3
16 Wi 27000 35
19 et 22000 20
20 et 25000 1
21 et 000 [
22 et 50000 )
25 i 58000 2
24 el 2000 1
FE} el 7000 ]
26 el 45000 26
27 et 52000 )
278 Greaber = 5000 E Tiank BrE

Atribut yang bertambah vyaitu kelas/label status
penjualan yang berisi laris atau tidak laris. Kelas/label
status penjualan didapatkan dari hasil perhitungan
jumlah minimal penjualan produk dengan total
penjualan produk. Hasil data integration bisa dilihat
pada Tabel 7 di bawah ini (Data yang ditampilkan
pada tabel dibawah hanya sebagian kecil dari
keseluruhan data).

Data Reduction

Dalam tahapan ini, data yang kurang relevan akan
dikurangi atau dihapus sehingga memperlancar
proses pengolahan data. Data yang sudah dikurangi
dapat dilihat pada Tabel 8 (Data yang ditampilkan
pada tabel dibawah hanya sebagian kecil dari
keseluruhan data).

Tabel 8 Data yang sudah dikurangi

Bulan Nama Produk Jenis Produk Harza Total Penjualan| Status Penjualan
Mei Yamalube Matic ali 48000 35 Laris
Mei Yamalube Silver ali 48000 23 Laris
Mei Yamalube Gold ali 51000 2 Tidak Laris
Mei Yamalube Sport ali 60000 £l Tidak Laris
Mei Yamalube Super Matic oli 72000 3 Tidak Laris
Mei Yamalube XP ali 37000 S Tidak Laris
Mei Gear Yamalube 1 ali 17000 £l Tidak Laris
Mei Gear Yamalube 2 ali 20000 8 Tidak Laris
Mei Gear Yamalube 3 ali 22000 2 Tidak Laris
Mei MPX 1 (0.81) ali 55000 1 Tidak Laris
Mei MPX1 (1) ali 64000 5 Tidak Laris
Mei MPX 2 ali 57000 7 Laris
Mei MPX Gear ali 20000 58 Laris
Mei Enduro 4T ali 45000 9 Tidak Laris
Mei Enduro Racing ali 60000 1 Tidak Laris
Mei Enduro Matic ali 40000 13 Tidak Laris
Mei Mesran X ali 44000 3 Tidak Laris
Mei Shell Matic ali 47000 35 Laris
Mei Shell X ali 42000 20 Laris
Mei Shell UTR (0,81} ali 45000 1 Tidak Laris
Mei Shell UTR {11) ali 55000 6 Tidak Laris
Mei Shell UJ (0,81) ali 50000 £l Tidak Laris
Mei Shell UJ (11) ali 58000 2 Tidak Laris
Mei Shell Matic 2 (0,81) ali 62000 1 Tidak Laris
Mei Shell Matic2 (1) ali 67000 3 Tidak Laris
Mei Federal X ali 45000 20 Laris
Mei Federal Racing ali 52000 1 Tidak Laris

Oktober AirRadiator AirRadiator 25000 3 Tidak Laris

Atribut yang dihapus adalah atribut nomor.
Penghapusan atribut - atribut tersebut berdasarkan
pengamatan dan pemahaman peneliti terhadap
beberapa penelitian terdahulu yang melalukan
penghapusan. Setelah melalui tahapan ini total record
data berjumlah 279 dan jumlah atribut berkurang
menjadi lima atribut dan satu kelas/label. Atribut-
atribut yang terpilih merupakan atribut yang biasa
digunakan dalam penelitian serupa.

4. Data Tranformation

Dalam tahapan ini data diklasifikasikan, data mentah
yang ada diganti menjadi data dengan interval yang
lebih kecil. Konsep ini menyederhanakan data real
dan membuat proses penambangan menjadi lebih
efisien. Pola data yang dihasilkan pada proses data
mining akan lebih mudah dimengerti. Tujuan dari
proses tahapan ini adalah untuk memudahkan proses
pengolahan data serta meningkatkan akurasi
klasifikasi.
a. Proses transformasi pada atribut harga yang
ditransformasikan menjadi atribut harga tetapi
dengan kategori murah dan mahal. Dalam proses
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ini harga murah dan mahal ditentukan dari
hasil wawancara dengan pemilik bengkel  Aldo
motor. Hasil transformasi bisa dilihat pada Tabel
9.

Atribut total penjualan diganti menjadi atribut total
penjualan tetapi dengan interval yang lebih kecil yaitu
banyak, sedang dan sedikit seperti pada Tabel 12.

Tabel 12. Kategori Atribut Total Penjualan

Tabel 9 Atribut Harga Yang Telah Ditransformasikan Range Total Penjualan Kategori
Bl\ljll:in V:;:z:;u:‘:tic JEHISDP‘;uduk CZE? Total P:;]ualan StatusL:Eri:lualan >: 20 Banyak
e Vamaiube s o e B I 10-19 Sedang
Mei | Tamolube super Motc| a1 Manai : Toan ar 1-9 Sedikit
Mei Yamalube XP oli Murah 9 Tidak Laris
Mei Gear Yamalube 1 ali Murah 9 Tidak Laris
e Gearvemaivbes o Mren : Tioak lar Data Mining
Mei MPX 1 (0,81) oli Murah 11 Tidak Laris . .
i WER1 (1) on wanal 5 Tiaak Lans a. Data Training
Mei MPX 2 ali Murah 77 Laris - . . -
i P Gear o buran 5 Lans Data training yang digunakan terlihat pada Tabel 13.
e s Racing o Vol : Tavk b Tabel 13. Sampel Data Training
Mei Enduro Matic ali Murah 13 Tidak Laris Teni Total Stat
e Mesran X ai Murah 3 Tigak Laris No Bulan Nama Produk enis Harga l“ a : 3
el Shell Matic ol Murah 35 Laris Produk Penjualan | Penjualan
Mei Shell X ali Murah 20 Laris - 7. - . :
Mei Shell UTR (0,81) oli Murah 1 Tidak Laris 1 L-IEI' -h z.'m:lube I\{Ztlt Oh I\-Iun]l Bm}ak Lmi
Mei Shell UTR (11} ali Murah 3 Tidak Laris 2 et Yamalohe Silvar ol Miurzh Banyak Lars
Wei Shell UJ (0,81} ali Murah 5 Tidak Laris . — - — - -
Wi Shell UJ (11) aii Murah 2 Tidak Laris 3 Me Yamalube Gold 0L Murah Sedikat | Tidak Lans
e St | o el : Tigah lari 4] M BanDalam | Ban | Muh| Sedme | Lanis
Mei federal X o Murzh 20 Laris 5 Met Ean Luar Ban Mahal Sedikit | Tidak Laris
Mei Federal Racing ali Murah 1 Tidak Laris
- [ Mer Yamalube XF Ol Murzh Sedikat | Tidak Lans
Oktaber AirRadiator AirRadistor Murah 3 Tidak Laris 7 Mea Busi Daytona Busi Murah| Banyak Lans
3 Met Busi Denso Busi Murzh| Sedang | Tidak Lams
i . i . i i g Me Gear Yamalube 3 0L Murah Sedikit | Tidak Lans
Atrlbut harga dlgantl njenje_ldl atribut harga tetapi dengaq ol M B.Bh Lampu | || Muah|  Sedikit | Tiduk Lasis
interval yang lebih kecil yaitu murah dan mahal. Kategori = th
. . ola Lampu o . .
harga dapat dilihat pada Tabel 10. I Me oram Lampu | Murah| — Sedikit | Tidak Laris
12 Met MFX 2 0l Murzh| Banyak Lans
Tabel 10 Kategori Atribut Harga 13 Met MPX Gear 0L | Muwzh| Bamyzk Lanis
Range harga Kategori 14| Mei Dispet Dispet | Murah| Sedang Laris
Diatas Rp 60000 Mabhal 13 MEE Klahar - K_'lah.ar Murah| Sedang T@& LH.TJIB
Dibawah Rp 60000 Murah 16 L‘IEE Enduro Matic O]J.L Murzh Sed;lm,lg TJ..dak La::ls
17 Met Mesran X 0l Murah Sedikit | Tidzk Laris
. . ) . ; 18 Mei Baterai Baterai | Mahal Sedikit Laris
Kategori harga dibagi menjadi du_a yaitu murah _dan B Ma Batrsi NEP | Batersi | Mabal|  Sedit Tar
mahal. Range yang termasuk kategorl mahal adalah diatas 20 Met Shell UTE. (0,80) ol Murzh| Sedikit | Tidzk Lariz

Rp 60000, dan range yang termasuk kategori murah
adalah dibawah Rp 60000 (Sumber : Pemilik Bengkel
pada lampiran 7).

b. Proses transformasi pada atribut total penjualan yang
ditransformasikan menjadi atribut total penjualan
tetapi dengan kategori banyak, sedang dan sedikit
berdasarkan hasil dari wawancara. Hasil transformasi

sesuai dengan Tabel 11.
Tabel 11. Atribut Total Penjualan yang ditranformasikan

Buisn Jenis Produk Tonal Penjusian] Swus Penjusian
) =] Baryak L
[ ol Bary
[ o
] ]

[ =]
i o
() =]
[ o
[ o
[ ]
[ =]
el o
) =]
[ o
[ o
e ]
[ o
Miai o
el ]
[ o
Mai o
el o
[ ]
Mgl o
) ]
[ [=]
Mei Federal Rasing o
Otzober AirEagiacor AirRagiator [T ek dak La

b. Data Testing
Model simulasi data testing diperoleh

berjumlah 20 record.
Tabel 14. Sampel Data Testing

dari sumber data

Jeniz Total Statns
Ne Bulan Nama Produk Produk Harga Penjualan| Penjualan
1 Mler Yamalube hMatic Ol Nurah Banyzk Laris
2 Iulet Tamalube Silver ol Iiurah Banyzk Laris
3 Iler Yamalube Gold Ol Idurah Sedikst Tidak Larns
4 et Ban Dalam Ban Iiurah Sedang Laris
5 Iler Ban Luar Ban hdahal Sedikit Tidak Laris
] Nlei Yamalube XP Ol durah Sedikit Tidak Laris
7 et Busi Daytona Busi Iiurah Banyak Laris
8 it 1= Buzi Denza Busi Iurah Sedang Tidzk Laris
o Dled Gear Tamalube 3 Ol Ivurah Sedikit Tidak Lariz
10 Mei Bola Lampu Lampu | Muorah |  Sedikit | Tidak Larie
Denshin
11 Mei Bola Lampu Lampu | Murzh Sedikit | Tidak Laris
Oeram
12 et MPX 2 Ol Iiurah Banyak Laris
13 et WP Gear Ol Iiurah Banyak Laris
14 Dled Diispet Dispet Idurah Sedang Laris
15 it £ Klahar Klahar Nurah Sedans Tidzk Laris
16 Mer Enduro Matic Ol Murah Sedang Tidzak Larns
17 Iles MMesran 3 Ol Idurah Sedikst Tidzak Lans
18 et Baterai Baterai | hdahal Sedikit Laris
19 Iler Baterai NEF Baterai | Mahal Sedikit Laris
20 Iler Shell UTE. (0.EDD Ol Ivurah Sedikit Tidak Laris
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Algoritma Naive Bayes digunakan sebagai model untuk
proses simulasi pengujian dengan melakukan perhitungan
terhadap nilai likehood dari setiap kelas.

a. Perhitungan Nilai Prior

Dilakukan perhitungan nilai pada setiap kelas data yang

ada. Cara perhitungan nilai prior sesuai dengan persamaan

2. Di mana untuk nilai prior kelas laris didapatkan nilai

0.45 dan untuk kelas tidak laris didapatkan nilai 0.55.

b. Perhitungan nilai likehood

Menghitung nilai probabilitas sesuai dengan persamaan 3.

Sebagai contoh untuk bulan Mei dan laris didapatkan nilai

1 dan bulan Mei tidak laris didapatkan nilai 1. Untuk jenis

produk Oli laris didapatkan nilai 0.44 dan produk Oli tidak

laris didapatkan nilai 0.54. Hasil likehood seperti pada

Tabel 15.

Tabel 15 Perhitungan Likehood

Tidak Probabilitaz
Atribut Lariz
Laris Lariz Tidak Laris
Total Kazus 20 2 11 0,43 0,35
| Bulan 2 11 1 1
| Jenis Produk
Ol 4 6 0,44 0,34
Busi 1 1 0,11 0,09
Lampu 0 2 0 0,18
Ban 1 1 0,11 0,09
Drizpet 1 0 0,11 0
Elzhar 0 1 0 0,11
Batarai 2 0 0,22 0
Harga
Murzh 7 10 0,77 0,50
Mahal 2 1 0,22 0,09
Tidak Probabilitaz
Atribut Lariz
Lariz Lariz Tidak Lari=
Total Penjualan
Sedikit 2 3 0,22 0,72
Sedang 2 3 0,22 0,27
Banyzk 5 0 0,35 0

c. Perhitungan nilai probilitas posterior

Jumlah Posterior yang dibutuhkan adalah jumlah posterior
pada setiap kelas tingkat Kkelulusan sesuai dengan
persamaan 4. Sebagai contoh untuk probabilitas posterior
pada data testing pertama untuk status laris didapatkan
nilai 0.083 dan untuk status tidak laris didapatkan nilai 0.
Hasil perhitungan nilai pasterior dapat dilihat pada Tabel
16. Hasil prediksi status penjualan diperoleh dengan
membandingkan nilai posterior. Jika nilai posterior kelas
laris lebih tinggi dari kelas tidak laris, maka hasilnya laris
begitu juga sebaliknya.

Tabel 16. Perhitungan Posterior

No Sampel Postarior Poseerior Tidalk Kelas Prediksi
Lariz Lariz
1 Sampel 1 0,083 0 Tariz Laris
2 Sampal 1 0,083 0 Laris Laris
3 Sampal 3 0,033 0,152 Tidak Laris Tidak Laniz
4 Sampal 4 0,008 0,012 Tariz Tidak Lariz
5 Sampal 5 0,005 0,003 Tidak Laris Laris
6 Sampal 6 0,033 0,152 Tidak Laris Tidak Lanis
7 Sampel 7 0,002 0 Lariz Laris
] Sampel § 0,008 0,012 Tidak Laris Tidak Lariz
9 Sampsl & 0,033 0,152 Tidak Laris Tidak Lanis
10 Sampsl 10 0 0,064 Tidak Laris Tidzak Lans
11 Sampel 11 a 0,064 Tidak Laris Tidak Laniz
12 Sampel 12 0,083 0 Tariz Laris
12 ZBampsl 13 0,083 0 Laris Laris
14 Sampel 14 0,008 0 Laris Laris
5 Sampel 13 0,033 0,072 Tidak Laris Tidak Lariz
15 Bampel 16 0,033 0,152 Tidak Laris Tidak Lariz
17 Sampel 17 0,033 0,152 Tidak Laris Tidak Lanis
18 Sampel 13 0,003 0 Laris Laris
19 Bampel 18 0,005 0 Tariz Laris
20 Bampel 20 0,033 0,152 Tidak Laris Tidak Lariz

Pengujian Menggunakan Rapid Miner

Untuk mempermudah dalam proses pengujian algoritma
digunakan aplikasi rapid miner. Pengujian ini menggunakan
data penjualan sebagai dataset testing. Saat menggunakan
dataset asli akan menghasilkan hasil yang lebih akurat
daripada menggunakan sampel data pada pengujian manual.

accuracy: 75.00% +/. 26.35% (micro average: 75.00%)

frue Lans frug Tidak Lans class pracision
pred Laris T 1 T0.00%
pred Tidak Lans 2 B B0.00%

clags recall TTTE% FREL]

Gambar 1 Hasil Pengujian Algoritma Naive Bayes Menggunakan
Data Simulasi

Nilai yang didapat pada Gambar 1 kemudian dimasukan
ke dalam tabel confusion matrix untuk menghitung nilai
performanya seuai dengan Tabel 17.

Tabel 17 Confusion Matrix Data Simulasi

Prediction Sample
True False
Actual Sample True 7 3
False 2 8

Perhitngan nilai akurasi sesuai dengan persamaan 5
didapatkan hasil sebesar 75%, nilal presisi sesuai dengan
persamaan 6 didapatkan nilai sebesar 77.77% dan nilai recall
sesuai dengan persamaan 7 didapatkan nilai sebesar 70%.
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Sedangkan untuk pengujian menggunakan semua data
penjualan dapat dilihat pada Gambar 2.

accuracy: 86.77% +1. 5.04% (micro average: B5.74%)

true Larnis true Tidak Lans dass predsion
pred. Lanis T8 M TE00%
pred. Tidak Laris 13 166 9274%

class recad B5.30% BTIT%

Gambar 2 Hasil Pengujian Keseluruhan Data Menggunakan Rapid
Miner

Keseluruhan data kemudian dimasukan ke dalam tabel
confusion matrix untuk mendapat nilai akurasi, presisi dan
recall seperti terlihat pada Tabel 18.

Tabel 18 Confusion Matrix Pengujian Keseluruhan Data

Prediction Sample
True False
Actual Sample True 76 24
False 13 166

Nilai akurasi didapatkan sebesar 86.77%, nilai presisi sebesar
85.39% dan nilai recall sebesar 76%.

Tabel 19 Hasil Pengolahan Dengan Rapid Miner

~  StusPe.  predicion(SWali..  coafide.  conde..  Belan Nama Barang Jesis Barang  Harga
1 Tidak Lans Lans 0805 0305 Mei Busi Denso Busi Murah Sedan
2 Lais Lars 1.000 0000 WK 2 o8 Murah Banyat
3 Tidak Lans Tidak Lans 0.001 0999 done Enduro 4T on Murah Segut
4 Tidaklads  TidakLans 0387 0813 Busi Dnso Busi Wurah Seout
5 Tdaklals  TidakLans 0,000 1000 x4 Yamaiude Goid on Murah Seat
& Tidskias  TidakLans 0,000 1
7 Lans Larts 1.000 0000 A Shet Matc on Murah Banyax
& Tidskians  TicakLans 0,000
9 Tidaklars  TidakLans 2,000

10 Las Lans 1.000 0,000

11 Tidakias  TidakLans 0349 085
12 TidskLss  Lads
13 Tidaklans  TidakLans 0000

14 TidakLads  TidakLars 0.000

15 Tidaklas  TicakLans 0.000 1000 Segtamd. Shell Matc 2 (0,81 on uahal Semat

Interpretation/Evaluation

Nilai akurasi sebesar 86,77% termasuk dalam klasifikasi
yang baik (good classification), nilai presisi sebesar 85.39%
ternasuk ke dalam nilai tinggi sedangkan nilai recall sebesar
76% termasuk ke dalam nilai tinggi

V. KESIMPULAN

Penentuan produk laris dan tidak laris dengan
menggunakan metode klasifikasi dan algoritma naive bayes
pada aplikasi rapid miner diperoleh bahwa algoritma naive
bayes dapat dipakai untuk melakukan penelitian terkait produk
lairs dan tidak laris pada bengkel motor Aldo Motor.

Berdasarkan hasil penelitian yang didapatkan, maka saran
sebagai berikut:

1. Untuk penelitian selanjutnya data yang digunakan bisa

(1]

(2]

(3]

[4]
(5]

(6]

(7]

(8]
(9]

[10]

[11]

[12]

[13]

dilakukan penambahan pada berbagai data penjualan
bengkel yang ada di Kota Palembang untuk dapat
melihat produk yang diminat.

Melakukan perbandingan dengan algoritma klasifikasi
lainnya seperti ID3, C.45, Neural Network, Support
Vector Machine (SVM) dan Apriori.
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