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Abstrak - Persaingan bisnis yang semakin Kketat
mengharuskan para pemilik bisnis untuk berpikir Kkritis
untuk menjaga kepuasan pelanggan dan meningkatkan
penjualan produk. Toko Surya Baru adalah toko serba
ada (toserba) yang menjual kebutuhan sehari-hari.
Pencatatan persediaan barang dan penjualan masih
dilakukan secara manual, serta belum ada analisis
terhadap data penjualan secara menyeluruh. Hal ini
menyebabkan ada barang yang menumpuk karena kurang
laku dan ada barang yang kosong. Masalah lain yang
timbul adalah pemberian promo bagi para pelanggan.
Pemilik toko kesulitan dalam menganalisis barang apa
saja yang laku terjual dengan cepat dan sulit menganalisis
barang apa saja yang dibeli bersamaan dalam sekali
transaksi. Sistem yang dibangun untuk menangani proses
transaksi, dilengkapi dengan sistem rekomendasi jumlah
pembelian barang menggunakan Fuzzy Tsukamoto dan
pemberian promo menggunakan algoritma Apriori.
Dengan mengetahui barang apa saja yang dibeli secara
bersamaan, sistem memberikan rekomendasi promo yang
sesuai dengan kebutuhan pelanggan. Sistem ini telah
berhasil dibangun dan menghasilkan prediksi yang
optimal, sehingga membantu pihak manajemen dalam
mengambil keputusan.

Kata-kata kunci: Sistem Rekomendasi, Promo,
Pembelian Barang, Apriori, Fuzzy
Tsukamoto

Abstract - Increasing business competition requires business
owners to think critically to maintain customer satisfaction
and increase product sales. Toko Surya Baru is a
convenience store (department store) that sells daily
necessities. Inventory and sales recording are still done

manually, and there is no overall analysis of sales data. This
causes stockpile of unsold items and undetected out of stock
items. Another problem that arises is the promo offering for
customer. The shop owner has difficulties in analyzing what
items that sold quickly and what items are bought together in
one transaction. The system is built to handle the transaction
process, equipped with a recommendation system to
recommend the number of item’s purchases using Fuzzy
Tsukamoto and promos offerings using the Apriori
algorithm. By knowing what items are purchased together,
the system provides promo recommendations that suit the
customer’s needs. This system has been successfully built
and resulting optimal predictions, thus helping the
management in making decisions.

Key words: Recommendation System, Promo, Purchase of
Goods, Apriori, Fuzzy Tsukamoto

I. PENDAHULUAN

Persaingan bisnis yang semakin ketat mengharuskan
para pemilik bisnis untuk berpikir kritis untuk menjaga
kepuasan pelanggan dan meningkatkan penjualan
produk. Kemampuan untuk memperkirakan volume
penjualan secara akurat sangat penting guna
kelangsungan hidup bisnis[1]. Peningkatan penjualan
produk juga dapat dilakukan dengan promosi, diperlukan
strategi promosi yang efisien dan efektif[2][3]. Promosi
yang tepat akan memengaruhi keberlanjutan jangka
panjang dari penjualan. Dengan mengetahui pola
pembelian pelanggan, manajemen dapat menentukan
strategi penjualan terkait dengan promosi, prediksi
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persediaan produk, dan kombinasi produk yang akan
dijual [4] [5].

Toko Surya Baru adalah toko serba ada (toserba)
yang menjual kebutuhan sehari-hari. Masalah yang
dihadapi oleh pemilik toko adalah pencatatan persediaan
barang dan penjualan yang masih dilakukan secara
manual, serta belum ada analisis terhadap data penjualan
secara menyeluruh. Hal ini menyebabkan ada barang
yang menumpuk karena kurang laku dan ada barang
yang kosong. Masalah nyata yang sering muncul pada
toko ritel adalah sulitnya menentukan jumlah pembelian
barang yang tepat yang akan dibeli untuk bulan
berikutnya [6]. Melakukan pembelian persediaan barang
berdasarkan data yang tidak akurat dan ketidakpastian
dapat memicu kekurangan persediaan, kelebihan
persediaan, dan biaya lain yang menyebabkan masalah
keuangan [7][8]. Masalah lain yang timbul adalah
pemberian promo bagi pelanggan. Karena proses bisnis
dilakukan secara manual, maka pemilik toko kesulitan
dalam menganalisis barang apa saja yang laku terjual
dengan cepat dan barang apa saja yang dibeli bersamaan.
Proses pemberian promo masih dilakukan dengan cara
berdiskusi dengan pihak internal. Agar perkiraan
pembelian barang valid dan pemberian promo tidak
berdasarkan intuisi, maka diperlukan suatu sistem
rekomendasi yang mendukung pengambilan keputusan.

Meningkatnya jumlah pelanggan dan aktivitas
pembelian akan menghasilkan sejumlah besar data
histori yang berharga. Data histori transaksi yang telah
terakumulasi ini dapat dimanfaatkan untuk membantu
dalam menemukan hubungan pembelian antar berbagai
barang[9]. Sistem rekomendasi belajar dari pelanggan
dan mencari kombinasi barang yang sering dibeli
bersamaan. = Kemudian  barang-barang  tersebut
ditawarkan sebagai rekomendasi kepada pelanggan.
Metode promosi ini digunakan oleh pengecer di seluruh
dunia [10][11]. Selain itu, perlu adanya peningkatan
strategi persediaan barang sehingga tidak ada barang
yang menumpuk atau sebaliknya tidak dapat memenuhi
permintaan pasar. Perlu dikembangkan model untuk
mengontrol persediaan minimum pada waktu dan
kondisi tertentu, yang mendukung dalam membuat
keputusan tentang berapa banyak jumlah barang yang
harus dibeli di bulan berikutnya [8][12].

Sistem informasi dibangun untuk menangani proses
transaksi, juga dilengkapi dengan sistem rekomendasi
untuk jumlah pembelian barang dan promo bagi
pelanggan. Untuk  pengadaan barang, sistem
memberikan rekomendasi berapa jumlah barang yang
dibutuhkan untuk pembelian selanjutnya. Untuk promo,
sistem rekomendasi dibuat berdasarkan riwayat transaksi
penjualan. Dengan mengetahui barang apa saja yang

dibeli secara bersamaan, sistem akan menarik
kesimpulan yang akan memberikan rekomendasi promo
yang sesuai dengan kebutuhan pelanggan. Hasil dari
promo diinformasikan kepada pelanggan melalui SMS
(Short Message Service) dan e-mail.

Pembangunan sistem rekomendasi yang paling
populer menggunakan algoritma Association Rule [13].
Algoritma apriori digunakan agar sistem dapat
mempelajari aturan asosiasi untuk mencari pola
hubungan antar item, maka sistem ini dibangun
menggunakan algoritma Apriori. Berdasarkan hasil
penelitian sebelumnya, algoritma Apriori  mampu
menggali informasi pada data dan dapat menampilkan
hubungan antar atributnya [14]. Algoritma Apriori ini
sudah banyak diterapkan dalam berbagai penelitian
sebelumnya, digunakan untuk memprediksi pola
pembelian obat pada apotek [14][15], pola belanja
pelanggan pada toko buku[16], pola pembelian pada
toko ritel di India[17][18], rekomendasi pemberian
promo pada restaurant[19], dan penjualan suku cadang

motor[20].
Salah satu cara untuk memprediksi jumlah pembelian
barang adalah Fuzzy Inference System (FIS)

menggunakan metode Fuzzy Tsukamoto[6]. Metode
Fuzzy Tsukamoto mampu memberikan rekomendasi dan
perkiraan jumlah persediaan barang[21]. Berdasarkan
penelitian sebelumnya, metode Fuzzy Tsukamoto
digunakan dalam prediksi persediaan barang pada
perusahaan ritel karena metode ini sangat sederhana dan
mudah dipahami [6][7]. Hasil penelitian menggunakan
Fuzzy Tsukamoto memiliki hasil yang lebih baik dan
efisien dalam memprediksi jumlah persediaan barang di
toko ritel [8]. Metode ini sudah diterapkan dalam
berbagai penelitian sebelumnya, digunakan untuk
meramalkan permintaan distribusi trafo pada perusahaan
rekayasa tenaga di Bangladesh[22], menentukan jumlah
produksi kain tenun [7], penentuan jumlah produksi
beras pada kilang padi[23], dan prediksi jumlah produksi
minyak inti sawit [24].

Il. METODE

Metode penelitian ini membahas langkah-langkah
yang dilakukan dari awal hingga penelitian selesai dan
mendapatkan hasil yang diinginkan. Langkah-langkah
tersebut terdiri dari:

A. Analisis Kebutuhan

Metode ini dilakukan dengan menganalisis data dan
informasi yang diperoleh dengan cara studi literatur,
wawancara dan observasi. Analisis kebutuhan
menghasilkan kebutuhan fungsionalitas sistem, use case
diagram dan entity relationship diagram.
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B. Perancangan

Kebutuhan yang didapatkan pada analisis kemudian
digunakan untuk melakukan perancangan sistem
rekomendasi, yang meliputi perancangan data, arsitektur,
dan perancangan antarmuka pengguna. Perancangan lain
yang dilakukan adalah perancangan model untuk metode
yang digunakan terutama perancangan fungsi
keanggotaan untuk Fuzzy Tsukamoto. Pada penelitian
ini terdapat tiga buah variabel dimana dua adalah
variabel input yaitu penjualan dan persediaan serta satu
lagi adalah variabel output yaitu pembelian. Grafik
fungsi keanggotaan yang dirancang menggunakan grafik
segitiga dan trapezoid.

C. Implementasi

Implementasi  dilakukan  dengan  pengkodean
program sesuai rancangan sistem. Pembuatan program
berbasis web menggunakan bahasa pemrograman PHP.
Framework Laravel digunakan pada pengelolaan back-
end dan front-end untuk menyediakan layanan dan
fungsionalitas data. Sedangkan untuk database,
digunakan MySQL 5.1. Rekomendasi promo dibangun
dengan menggunakan algoritma Apriori yang diolah
dengan bahasa Python. Sistem rekomendasi jumlah
pembelian barang menggunakan Fuzzy Tsukamoto:

1) Algoritma Apriori:  Algoritma Apriori adalah
suatu proses untuk menemukan semua aturan asosiatif
antara suatu kombinasi item, menghasilkan aturan
Apriori yang memenuhi syarat minimum untuk support
dan syarat minimum untuk confidence. Algoritma
Apriori digunakan untuk menemukan frequent itemsets.
Saat proses pencarian aturan asosiasi, Apriori
membutuhkan parameter untuk membentuk rules untuk
mendapatkan hasil yang akurat. Support merupakan nilai
penunjang yang menunjukkan prosentase kombinasi
itemset dari semua transaksi yang tersimpan. Confidence
merupakan nilai kepastian yang menunjukkan kuatnya
hubungan antara dua item.

2) Fuzzy Tsukamoto: Logika fuzzy yaitu nilai yang
dapat bernilai benar dan salah secara bersamaan
tergantung pada bobot keanggotaan yang dimilikinya
dengan memiliki derajat keanggotaan rentang antara O
dan 1. Logika fuzzy sering digunakan untuk
mengekspresikan nilai yang diterjemahkan dalam
linguistik yaitu suatu kelompok yang mewakili suatu
keadaan tertentu dengan menggunakan bahasa alami
disebut variabel fuzzy. Setiap variabel fuzzy akan dibagi
ke dalam kelompok yang mewakili keadaan tertentu
(sedikit, sedang, banyak) disertai nilai yang
menunjukkan ukuran dari suatu variabel yang disebut
sebagai himpunan fuzzy. Variabel input yang dipetakan
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ke dalam himpunan fuzzy dalam bentuk kurva rentang 0O
sampai 1 yang disebut sebagai fungsi keanggotaan.
Beberapa tahapan dalam Fuzzy Tsukamoto adalah
sebagai berikut: menentukan himpunan fuzzy, proses
fuzzifikasi yaitu mengubah nilai input berupa nilai tegas
menjadi  variabel lingustik menggunakan fungsi
keanggotaan, pembentukan fuzzy rule, inferensi yaitu
mengubah nilai input fuzzy untuk menghasilkan nilai
output fuzzy berdasarkan fuzzy rule dengan
menggunakan fungsi implikasi Min, defuzzifikasi yaitu
mengubah output fuzzy yang diperoleh menjadi nilai
output tegas dengan menggunakan metode rata-rata

pembobotan derajat keanggotaan (weighted
average)[25].
D. Pengujian

Pengujian dilakukan dengan menguji keseluruhan
fungsionalitas  sistem  rekomendasi yang telah

dikembangkan. Pengujian bertujuan untuk memastikan
seluruh  fungsionalitas  berjalan sesuai  dengan
spesifikasinya.

M. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Implementasi Algoritma Apriori

Algoritma Apriori diimplementasikan menggunakan
bahasa Python dan framework Flask. Library yang
digunakan adalah efficient_apriori 0.4.5 yang diperoleh
dari Pypi.org. Data yang digunakan pada implementasi
Apriori di Python didapatkan dengan mengakses data
transaksi pada basis data. Untuk koneksi dari Python ke
basis data digunakan library pymysqgl. Potongan kode
pada Gambar 1 merupakan kode yang digunakan untuk
memproses  perhitungan  menggunakan library
efficient_apriori. Ketika program berhasil dijalankan
maka muncul hasilnya untuk daftar asosiasi produk
beserta dengan nilai confidence, support, lift dan
conviction yang memenuhi min_confidence 70% dan
min_support 25%.

Gambar 2 adalah tampilan halaman awal sistem
rekomendasi promo yang menampilkan data promo hasil
rekomendasi yang telah diproses pada Python.
Penentuan promo dilakukan dengan melakukan
kombinasi antara itemset yang ada pada list transaksi
dengan menghitung nilai support masing-masing,
setelah melakukan kombinasi dari beberapa iterasi
itemset baik untuk satu itemset dan dua itemset,
selanjutnya  dilakukan proses perhitungan nilai
confidence dari itemset yang terpilih. Confidence
menentukan pola pembelian pelanggan, yaitu apabila
membeli produk A maka akan membeli produk B juga.
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Gambar 3

tampilan
rekomendasi yang terdapat tiga fungsi utama yaitu Buat
Promo, Notifikasi Email dan Notifikasi SMS. Button
Buat Promo digunakan oleh pelanggan untuk menambah
data promo hasil rekomendasi. Button Notifikasi Email
dan Button Notifikasi SMS digunakan oleh pengguna

halaman proses  aturan asosisasi

pada Tabel I11.

yang dapat terbentuk. Kemudian
dilakukan perhitungan confidence, hasilnya dapat dilihat

def Apriorifrocess|

untuk melakukan pemberitahuan kepada 10 hingga 15 g

pelanggan yang memiliki transaksi paling banyak di toko.
Isi pesannya adalah promo yang berlaku dan periode rules rhs = filter|
waktu berlangsungnya promo. By, =3

Tabel 1 merupakan contoh dari 10 data transaksi, rule.1ifr):
dengan nilai minimum support sebesar 25% akan KRS SO

diperoleh hasil yang memenuhi minimum support

seperti pada Tabel II. Dari seluruh itemsets yang

return rules

fxom efficient _aprior

jtemz=ets, rules = ap:

1 Amport apriori

| and

terbentuk, kemudian dilakukan pemisahan menjadi
antecedent dan consequent, untuk menentukan seluruh

®) SITOSE

®/SITOSE

metode apriori

Gambar 1. Potongan kode process data untuk proses

SISTEM REKOMENDASI PROMO

No Hasd Apron Tar e Proses

Cats fgner Bedry Dprossq
Promo Hasll Rekomendasi
CEXEETD ['{ Fpwocioe | L My 201311 Mg 971 o]+
(7 Coen Co Lo [ { Crascin L g 213 0 My 013 g0
L3 Psperiert | CELTREETID CLIEINITED oo

Gambar 2. Antarmuka sistem rekomendasi pro

mo

SISTEM REKOMENDASI PROMO

Admimisirate

No Hasi Aprica
J¥a membsi Coca Cola Latier maka akzn dibef Crunchips
543 merebai Sikat G Oral-B maka aken dibef Pepsodent

Jhz reemtsi Pepsodent maka akan dibek Skat G Oml 3

Tazggal Proses

05 Map- 2003 394357

0532095 353357

05-Map 2018 393357
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Gambar 3. Antarmuka proses rekomendasi pro

mo
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TABEL |
DATA TRANSAKSI

No Item
1 Kemeja Cole, Celana Carvil, Tas Ransel A-One
2 Sandal Ardiles, Tas Ransel A-One, Kaos Kaki Mundo, Sepatu Adidas ABC
3 Kemeja Cole, Sepatu Adidas ABC, Buku Kiky, Bolpoin Zebra
4 Tas Ransel A-One, Sandal Ardiles, Buku Kiky, Tempat Pensil Harvest
5 Sepatu Adidas ABC, Susu Dancow, Tisu Paseo, Kemeja Cole
6 Celana Carvil, Kemeja Cole, Tas Ransel A-One, Sandal Ardiles
7 Sepatu Adidas ABC, Tas Ransel A-One, Buku Kiky, Celana Carvil, Tisu Paseo, Bolpoin Zebra
8 Celana Carvil, Tas Ransel A-One, Tisu Paseo, Susu Dancow
9 Tas Ransel A-One, Sandal Ardiles, Susu Dancow, Kemeja Cole
10  Susu Dancow, Sandal Ardiles, Tisu Paseo, Celana Carvil, Kemeja Cole
TABEL II
SELURUH FREQUENT HASIL ITERASI
Itemset Support
Kemeja Cole, Celana Carvil 30%
Kemeja Cole, Tas Ransel A-One 30%
Kemeja Cole, Sandal Ardiles 30%
Kemeja Cole, Susu Dancow 30%
Celana Carvil, Tas Ransel A-One 40%
Celana Carvil, Tisu Paseo 30%

Tas Ransel A-One, Sandal Ardiles 40%

Tisu Paseo, Susu Dancow 40%
TABEL 111
HASIL PERHITUNGAN CONFIDENCE
Itemset Support Item  Support Antecedent  Confidence
Kemeja Cole => Sandal Ardiles 30 60 50%
Kemeja Cole=>Celana Carvil 30 60 50%
Kemeja Cole=> Tas Ransel A-One 30 60 50%
Kemeja Cole=>Susu Dancow 30 60 50%
Celana Carvil=> Tas Ransel A-One 40 50 80%
Celana Carvil=>Tisu Paseo 30 50 60%
Celana Carvil=>Kemeja Cole 30 50 60%
Tas Ransel A-One =>Sandal Ardiles 30 70 43%
Tas Ransel A-One =>Kemeja Cole 30 70 43%
Tas Ransel A-One =>Celana Carvil 40 70 57%
Sandal Ardiles=>Kemeja Cole 30 50 60%
Sandal Ardiles=> Tas Ransel A-One 40 50 80%
Tisu Paseo=>Celana Carvil 30 40 75%
Susu Dancow=>Kemeja Cole 30 40 75%
Tisu Paseo=>Susu Dancow 30 40 5%
Susu Dancow=>Tisu Paseo 30 40 75%

Minimum confidence adalah 70%, sehingga item-
item di Tabel 111 yang memiliki nilai confidence kurang
dari 70% akan dihilangkan, sehingga hasilnya dapat
dilihat di Tabel 1V. Hasil pada Tabel IV memiliki enam
aturan asosiasi berdasarkan parameter yang telah
ditentukan. Saat dilakukan pengujian pada program di

Python, hasil keluarannya dapat dilihat pada Gambar 4.
Dapat disimpulkan bahwa saat seorang pelanggan
melakukan pembelian produk Celana Carvil maka
kemungkinan untuk melakukan pembelian produk Tas
Ransel A-One adalah sebesar 40%, dapat dilihat dari
nilai support menunjukkan nilai 0.400.
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TABEL IV
HASIL ATURAN ASOSIASI
Itemset Support Item  Support Antecedent  Confidence
Celana Carvil=> Tas Ransel A-One 40 50 80%
Sandal Ardiles=> Tas Ransel A-One 40 50 80%
Tisu Paseo=>Celana Carvil 30 40 75%
Susu Dancow=>Kemeja Cole 30 40 75%
Tisu Paseo=>Susu Dancow 30 40 75%
Susu Dancow=>Tisu Paseo 30 40 75%

{celana carvil}

-> {tas ransel a-one} (conf: ©.860, supp: ©.400, 1lift: 1.143, conv: 1.508)

{sandal ardiles} -> {tas ransel a-one) (conf: ©.808, supp: ©.400, lift: 1.143, conv: 1.500)

{susu dancow}

-> {kemeja cole} (conf: @.75@, supp: ©.30@, lift: 1.250, conv: 1.680)

{tisu paseo} -> {celana carvil} (conf: @.750, supp: 8.3@@, lift: 1.508, conv: 2.808)
{tisu paseo} -> {susu dancow} (conf: ©.750, supp: 9.300, lift: 1,875, conv: 2.408)

{susu dancow}

->» {tisu paseo} (conf: @.750, supp: 0.309, lift: 1.875, conv: 2.400)

Gambar 4. Hasil keluaran pada Python

B. Implementasi Fuzzy Tsukamoto

Implementasi metode ini langsung diterapkan pada
bahasa pemrograman PHP. Pada kasus ini penjualan
berarti jumlah barang yang berhasil dijual kepada
pembeli, persediaan berarti jumlah barang yang saat ini
ada di gudang, dan pembelian berarti jumlah pembelian
barang yang harus dibeli oleh pemilik toko pada bulan
berikutnya. Kedua variabel ini (penjualan dan persediaan
barang) dipilih menjadi variabel input dalam model
dalam penelitian ini karena di studi kasus yang diangkat,
pemilik toko menggunakan kedua variabel ini sebagai
dasar untuk melakukan pembelian suatu barang.
Dikarenakan di studi kasus ini adalah sebuah toserba
maka ketika melakukan perhitungan satuan pengukuran
yang digunakan adalah satuan pengukuran terkecil.
Sebagai contoh adalah produk susu yang mempunyai
satuan pengukuran terkecil adalah kardus/buah. Contoh
yang lain misalnya tas yang mempunyai satuan
pengukuran terkecil adalah buah.

Diketahui data penjualan, pembelian dan persediaan
untuk produk Susu Dancow pada bulan November tahun
2019 yaitu penjualan terbesar sebanyak 8 kardus/hari,
penjualan terkecil sebanyak O kardus/hari, persediaan
terbanyak sebesar 18 kardus/hari, persediaan terkecil
sebesar 3 kardus/hari, pembelian terbesar sebanyak 25
kardus/hari dan pembelian terkecil sebanyak 0
kardus/hari. Berapa jumlah pembelian Susu Dancow
untuk bulan Desember apabila persediaan saat ini
terdapat 15 kardus dan rerata penjualan pada bulan
November tahun 2019 adalah 3 kardus?

Proses fuzzifikasi adalah proses yang mengubah
masukan sistem yang mempunyai nilai tegas menjadi
variabel linguistik menggunakan fungsi keanggotaan
yang disimpan di dalam basis pengetahuan fuzzy.
Pembentukan basis pengetahuan Fuzzy (Rule) yaitu
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secara umum bentuk model Fuzzy Tsukamoto adalah
IF(X IS A) and (Y IS B) Then (Z IS C), dimana A, B,
dan C adalah himpunan fuzzy. Aturan yang berlaku
dalam kasus ini adalah:

[R1] If penjualan banyak dan persediaan turun, Then
pembelian banyak.

[R2] If penjualan sedikit dan persediaan naik, Then
pembelian sedikit.

[R3] If penjualan banyak dan persediaan naik, Then
pembelian sedikit.

[R4] If penjualan sedikit dan persediaan turun, Then
pembelian sedikit

Dalam kasus ini terdapat tiga variabel fuzzy yang akan
dimodelkan, dimana masing-masing nilai minimum dan
maksimum (nilai batas) dari grafik fungsi keanggotaan
diperoleh dari hasil wawancara terhadap pemilik toko
yang menjadi pengguna dalam sistem ini. Hal ini
dilakukan karena pemilik toko mempunyai informasi
mengenai jumlah minimum dan maksimum penjualan
serta persediaan barang-barang yang ada di toserba.

a. Penjualan, terdiri dari dua himpunan yaitu banyak
dan sedikit. Gambar 5 merupakan grafik fungsi
keanggotaannya.

» Bacryuk

wx! Scdkit

o 8

Gambar 5. Fungsi keanggotaan variabel penjualan
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Fungsi keanggotaan (persamaan 1 dan 2):

1 X<0
8—X
UPenjualanSedikit(X) = 1820 0<X<8 1)
0 X>8
1 X<0
X-0
P—PenjualanBanyak(X) = =0 0<X<8 (2)
0 X>8
Nilai keanggotaan:
8—-3
Hpenjualansedikit(3) = o= 0625
8—-0
3—-0

uPenjualanBanyak(g) = m = 0.375

b. Persediaan, terdiri dari dua himpunan yaitu naik dan

turun. Gambar 6 merupakan grafik fungsi
keanggotaannya.
Fungsi keanggotaan (persamaan 3 dan 4):
1 X<0
18-X
HpersediaanTurun(X) = T8-3 3<X<18 (3)
0 X=>18
0 X<0
X-3
p-PersediaanNaik(X) = 1s-3 3<X<18 (4)
1 X=>18

Nilai keanggotaan:

18 — 15
HpersediaanTurun (15) = 18—3 =0.2

15-3
HpersediaanNaik(15) = 18—3 = 0.8

c. Pembelian, terdiri dari dua himpunan yaitu banyak
dan sedikit. Gambar 7 merupakan grafik fungsi
keanggotaannya.

1L

Naik

Turun

o 3 -

Gambar 6. Fungsi keanggotaan variabel persediaan

A Banvak

uzl Sedikit i

\

0 25
Gambar 7. Fungsi keanggotaan variabel pembelian

Fungsi keanggotaan (persamaan 5 dan 6):

1 7<0
25-7Z
Wpembeliansedikit(Z) = 15— 0 <Z <25 (%)
0 7> 25
1 Z<0
Z-0
P-PembelianBanyak(Z) = 12520 0<Z<?25 (6)
0 Z>25

Inferensi yaitu proses dengan menggunakan fungsi
aplikasi MIN untuk mendapatkan nilai a-predikat setiap
rule (o, o2, a3, a4, an). Kemudian masing-masing nilai a-
predikat ini digunakan untuk menghitung keluaran hasil
inferensi secara tegas (crisp). Masing-masing nilai rule
(21,22, 23, 24... 7).

[R1] If penjualan banyak dan persediaan turun, Then
pembelian banyak
Olpredikatl = }J-PenjualanBanyak(3) N P-PersediaanTurun(15)
=min (0.625, 0.2) =0.2
Himpunan Pembelian Banyak = 5

[R2] If penjualan sedikit dan persediaan naik, Then
pembelian sedikit
Opredikat2 = MPenjuaIanSedikit(?)) N HPersediaanNaik(15) =
min (0.625, 0.8) = 0.625
Himpunan Pembelian Sedikit = 9.375

[R3] If penjualan sedikit dan persediaan naik, Then
pembelian sedikit
Opredikat3 = HPenjuaIanBanyak(?)) N MPersediaanNaik(15) =
min (0.375, 0.8) =0.375
Himpunan Pembelian Sedikit = 15.625

[R4] If penjualan sedikit dan persediaan turun, Then
pembelian sedikit
Olpredikat4 = MPenjuaIanSedikit(3) N HPersediaanTurun(lS) =
min (0.625, 0.2) = 0.2
Himpunan Pembelian Sedikit = 20

berbobot

Defuzzifikasi  menggunakan  rata-rata

(weighted average), maka nilai Z:
Z
_ ®predikat1’ Z1 + Apredikat2 * Z; + Apredikat3 * Z3 + Apredikats * Zy

apredikatl + apredikatz + apredikat3 + apredikam
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_(0,2.5) + (0,625.9,375) + (0,375.15,625) + (0,2.20)
- (0,2 + 0,625 + 0,375 + 0,2)
=11,90121 = 12 kardus (dibulatkan)

Gambar 8 merupakan hasil prediksi jumlah pembelian
Susu Dancow berdasarkan perhitungan dengan Fuzzy
Tsukamoto yang ada pada sistem. Terlihat dari hasil
yang diperoleh adalah sama untuk nilai perhitungan
masing-masing rule dan nilai Z dengan perhitungan
manual yang sudah dilakukan pada langkah sebelumnya.
Prediksi jumlah pembelian yang diperoleh berdasarkan
data penjualan untuk produk Susu Dancow pada bulan
Desember 2019 adalah 12 kardus. Output dari sistem
digunakan bagi user untuk mengambil keputusan baik
untuk menentukan promo dan untuk menentukan jumlah
pembelian barang. Ada pun pengujian keluaran dari
sistem dengan studi kasus riil yang ada disajikan dalam

Tabel V. Pengujian ini dilakukan untuk satu barang yaitu
Susu Dancow dalam jangka waktu tiga bulan yaitu
Januari, Februari, dan Maret 2020. Dapat dilihat pada
Tabel V, pemilik toko selalu memesan jumlah barang
yang lebih dari output sistem. Hal ini dikarenakan masih
ada ketakutan dari pemilik toko bahwa barang tidak
cukup untuk memenuhi kebutuhan pada bulan tersebut.
Tetapi dapat dilihat bahwa output dari sistem dapat
membantu pemilik toko dalam menentukan jumlah
minimal barang yang harus dibeli.

TABEL V
PERBANDINGAN OUTPUT SISTEM DENGAN
KONDISI RIIL UNTUK ITEM SUSU DANCOW

Bulan Output Sistem  Kondisi Riil
Januari 10 11
Februari 8 9

Maret 15 15

Nama Barang
Penjualan Terbesar

Persediaan Terbanyak

Penjualan Terkecil Persedisan Tersedikit

Aturan Fuzzy (RULE)
Rule 1: JIKA Penjualan Naik DAN Persedian Sedikit MAKA Pembelian Bertambah
Rule 2 : JIKA Penjualan Turun DAN Persedian Banyak MAKA Pembelian Berkurang
Rule 3 ; JIKA Penjualan Nalk DAN Persedian Banyak MAKA Pembelian Berkurang

Rule 4 : JIKA Penjualan Turun DAN Persedian Sedikit MAKA Pembelian Berkurang

HASIL DARI RULE

Pembelian Terbesar

Pembelian Terkecil

Prediksi Stok

Gambar 8. Hasil prediksi pada sistem rekomendasi jumlah pembelian barang
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IV. PENUTUP

Sistem pencatatan transaksi dengan fitur sistem
rekomendasi jumlah pembelian barang dan promo pada
toserba telah berhasil dibangun. Implementasi algoritma
Apriori untuk melihat asosiasi pembelian produk untuk
pengadaan promo, serta implementasi Fuzzy Tsukamoto
sebagai pendukung keputusan pengadaan jumlah
pembelian barang telah berhasil diterapkan dan
menghasilkan prediksi yang optimal, sehingga dapat
digunakan untuk membantu pihak manajemen dalam
menentukan promo sesuai kebutuhan pelanggan dan
merekomendasikan jumlah pembelian barang yang
akurat sesuai jumlah yang dibutuhkan.
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