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Abstrak

Shopee adalah salah satu contoh platform penjualan online yang dapat diakses oleh publik sehingga shopee dapat menjadi
wadah untuk penjual melakukan transaksi jual beli. Perkembangan trend fashion dikemas melalui kecanggihan teknologi
informasi yang tiada henti, antara lain iklan yang menarik, penjualan yang mudah diakses, sehingga pengaruh ini berimbas
kepada kebutuhan gaya hidup anak milenial zaman sekarang. Beberapa dari mereka menghabiskan uang dengan terus-menerus
membeli produk-produk yang sesuai dengan trend tetapi tidak menyesuaikan dengan diri sendiri. Semakin pesatnya
pertumbuhan telah menciptakan kondisi banyaknya data jenis produk namun minim informasi mengenai minat pembeli, hal ini
tentu saja dibutuhkan oleh penjual khususnya penjual online. Maka penelitian ini akan melakukan analisis data mining dalam
klasifikasi penjualan pakaian menggunakan algoritma C4.5 dengan model decision tree dengan tingkat akurasi berdasarkan
klasifikasi nilai AUC (Area Under Curve). yang terbagi dengan 2 kelas berdasarkan atribut toko/brand, jenis, bahan, rating dan
harga. Hasil urutan klasifikasi minat konsumen yang dapat mempengaruhi penjualan pakaian dilihat dari hasil decision tree
yakni atribut rating, akan tetapi berdasarkan nilai gain tertinggi yakni atribut toko/brand akan tetapi dataset dengan nilai
weight/bobot tertinggi dari setiap atribut ialah atribut harga dengan weight atau bobot 0,667., dengan urutan klasifikasi
selanjutnya ialah toko/brand, rating, bahan dan jenis pakaian dengan nilai weight atau bobot masing-masing adalah 0,125.,
0,110., 0,098. Hasil perhitungan confussion matrix menghasilkan nilai accuracy mencapai 80,95% precision rendah sebesar
57,45% dan nilai precision tinggi sebesar 87,32% serta nilai recall rendah 55,10% dan nilai recall tinggi 88,34%. Hasil nilai
AUC (Area Under Curve) pada aplikasi rapidminer ialah 0,721 dan dikategorikan ke dalam Klasifikasi Cukup.

Kata kunci: Rapidminer, Decision Tree, Algoritma C4.5, Confussion Matrix, AUC.
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I. PENDAHULUAN

Perkembangan trend fashion dikemas melalui kecanggihan

teknologi informasi yang tiada henti, antara lain iklan yang
menarik, penjualan yang mudah diakses, sehingga pengaruh
ini berimbas kepada kebutuhan gaya hidup anak milenial
zaman sekarang. Shopee adalah salah satu contoh platform
penjualan online yang dapat diakses oleh publik sehingga
shopee dapat menjadi wadah untuk penjual melakukan
transaksi jual beli [8].

Beberapa dari mereka menghabiskan uang dengan terus-
menerus membeli produk-produk yang sesuai dengan trend
tetapi tidak menyesuaikan dengan diri sendiri. Semakin
pesatnya pertumbuhan telah menciptakan kondisi banyaknya
data jenis produk namun minim informasi mengenai minat
pembeli, hal ini tentu saja dibutuhkan oleh penjual khususnya
penjual online.

Data mining adalah suatu proses kumpulan data yang
jumlahnya besar untuk mengetahui nilai tambahnya [2].
Beberapa pengelompokkan data mining berdasarkan tujuan
yang akan dicapai, yaitu ada description (deskripsi),
estimation (estimasi), prediction (prediksi), classification
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mengklasifikasikan data yang dibentuk menjadi data input
pada algoritma yang terdiri dari beberapa objek dan atribut
[6].

Algoritma C4.5 ini adalah salah satu metode klasifikasi
dalam bentuk pohon keputusan. Algoritma pohon keputusan
adalah berbasis logika, dan mudah diartikan dan populer serta
dapat digunakan secara luas pada berbagai jenis kasus dalam
data mining dan dapat menghasilkan kinerja yang baik dan
cukup mudah dipahami [3].

klasifikasi adalah agar dapat menemukan model dari
training set agar dapat melakukan pemisahan atribut
berdasarkan kategori atau kelas yang sama/sesuai, selanjutnya
penggunaan model ini digunakan untuk pengklasifikasian
kelas suatu atribut yang belum diketahui sebelumnya [1].

Confussion matrix adalah penggunaan metode untuk
menemukan hasil nilai akurasi data mining. Pembentukan ini
digunakan untuk mengevaluasi suatu model klasifikasi
berdasarkan proses hitung dari data testing yang akan
memprediksi suatu nilai benar atau [10].
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Melakukan analisis data mining dalam klasifikasi penjualan
pakaian menggunakan algoritma C4.5 dengan model decision
tree dengan tingkat akurasi berdasarkan Klasifikasi nilai AUC
(Area Under Curve).

Dengan adanya hasil klasifikasi penjualan pakaian
beberapa toko/brand dengan menggunakan metode algoritma
C4.5 diharapkan Shopee dan toko/brand mendapatkan
feedback yang baik dan dapat meningkatkan angka
penjualannya.

Il. METODOLOGI PENELITIAN

Pada penelitian ini akan dilakukan analisis terhadap hasil
berupa decision tree yang diperoleh dari subjek data yaitu data
penjualan pakaian pada 8 toko online shopee dengan range
waktu 1 Tahun yaitu dari Bulan Oktober 2021 sampai Bulan
Oktober 2022.

Jenis penelitian yang akan dilakukan adalah jenis penelitian
kuantitatif. Bahan Penelitian yang akan digunakan ialah 8
toko online di Shopee vyaitu Erigo, starcross, Russ&Co,
Roughneck 1991, Shinning Bright, RSCH, Epidemic dan
Reclays. Variabel bebas dan variabel terikat pada penelitian
ini ialah, variabel bebas dalam penelitian ini kelima atribut
yaitu Toko/Brand, Jenis, Bahan, Harga dan Rating, sedangkan
variabel terikat dalam penelitian ini yaitu daya minat
konsumen berdasarkan angka terjual pakaian dengan label
rendah dan tinggi.

A. Menghitung nilai rata — rata dari total penjualan dari
beberapa brand pakaian. Dengan rumus sebagai berikut
[4]:

(Total Terjual) D

(Banyak Data)

B. Membentuk decision tree menggunakan algoritma C4.5
dengan menghitung nilai entropy total seluruh data
menggunakan rumus [4]:

Rata - rata =

Entropy (s) =Z pilog, pi @)

C. Menghitung nilai entropy dari nilai setiap atribut dengan
rumus [4]:

- pi i i i 3
Entropy Atribut =3~ Pl |ng[ p‘:r j_pT:I)rIOQZ( prl)rj 3)

i=1 p

D. Menghitung nilai gain dari setiap atribut dengan rumus

[4]:
(4)

Gain[s, A] = Entropy (s) - [[% Atribut]+[%i Atribut)+ [% Atribut]]
E. Membuat akar decision tree menggunakan atribut yang
memiliki nilai gain tertinggi

F. Melakukan kembali proses pada point 6 sampai semua
atribut masuk pada decision tree

G. Melihat atribut yang memiliki nilai gain tertinggi
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H. Melakukan evaluasi akurasi untuk mengetahui keakuratan
algoritma C4.5 menggunakan confussion matrix dengan
rumus [9]:

Accuracy = & (5)
TT+TR+ FT + FR
PrecisionR, T
Precision = T ; z (6)
TT + FT  JumlahKelas
TT > RecalR,T (7)

Recall =

TT + FR' JumlahKelas

Penelitian ini menggunakan metode pengujian confussion
matrix. Confussion matrix digambarkan dengan tabel yang
menyatakan jumlah data uji yang benar dan jumlah data uji
yang salah. Konsep ini dilakukan untuk mengevaluasi model
klasifikasi berdasarkan proses hitung data testing yang
memprediksi nilai benar atau salah.

Pada akurasi Kklasifikasi data mining, nilai AUC (Area
Under Curve) dapat dibagi menjadi beberapa kelompok yaitu
[4]:

1) 0,9 - 1,0 = Klasifikasi sangat baik
2) 0,8-0,9 = Klasifikasi baik

3) 0,7-0,8 = Klasifikasi cukup

4) 0,6 - 0,7 = Klasifikasi buruk

5) 0,5-0,6 = Klasifikasi salah

Berikut perhitungan manual untuk mendapatkan hasil
nilai AUC (Area Under Curve) [4]:

SpecificityR, T
Specificit y = TR ;z e 4 (8)
TR+ FT  JumlahKelas
AUC = Recall + Specificit y (9)
JumlahKelas

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Proses klasifikasi pada penelitian ini menggunakan
Algoritma C4.5 pada penjualan pakaian pada 8 toko online di
Shopee vaitu Erigo, starcross, Russ&Co, Roughneck 1991,
Shinning Bright, RSCH, Epidemic dan Reclays. Dataset yang
digunakan berupa atribut toko/brand, jenis, bahan, harga dan
rating penjualan dengan metode confussion matrix
menggunakan aplikasi Rapidminer. Data yang digunakan
berjumlah 1471 data.
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Tabel 1 Data Penjualan Pakaian

Tabel 2 Data Perubahan Nilai Numerik Menjadi Nilai Label

NO TOKO JENIS HARGA | BAHAN |BINTANG|TERIUAL NO TOKO JENIS HARGA | BAHAN |BINTANG| TERJUAL
1 ERIGO KAOS PENDEK 300000 | Katun 4,9 531 1 ERIGO KAOS PENDEK 300000 | Katun 4,9 RENDAH
2 ERIGO KAOS PENDEK 250000 | Katun 4,9 829 2 ERIGO KAOS PENDEK 250000 Katun 4,9 RENDAH
i Ez:gg E’:gz EEEE:E 2888% E::E: Z'g ‘1‘2‘5‘ 3 ERIGO KAOS PENDEK 300000 | Katun 4,9 RENDAH
= RGO AGePENDEK T 300000 T Harm s Ton 4 ERIGO KAOS PENDEK 300000 | Katun 4,9 RENDAH
= ERIGO KAGS PENDEK 1 300000 T Katan ) T63 5 ERIGO KAOS PENDEK 300000 | Katun 4,8 RENDAH
> ERIGO KAGS PENDEK 300000 | Katun 2.9 175 6 ERIGO KAOS PENDEK 300000 | Katun 4,9 RENDAH
8 ERIGO KAOS PENDEK 300000 Katun 4,8 96 7 ERIGO KAOS PENDEK 300000 Katun 4,9 RENDAH
B ERIGO KAOS PENDEK 250000 | Katun 2,9 242 8 ERIGO KAOS PENDEK 300000 | Katun 4,8 RENDAH
10 ERIGO KAOS PENDEK | 250000 | Katun 4,9 672 9 ERIGO KAOS PENDEK 250000 | Katun 4,9 RENDAH
11 ERIGO KAOS PENDEK | 250000 | Katun 4,9 475 10 ERIGO KAOS PENDEK 250000 | Katun 4,9 RENDAH
12 ERIGO KAOS PENDEK 250000 | Katun 4,9 438 11 ERIGO KAOS PENDEK 250000 | Katun 4,9 RENDAH
13 ERIGO KAOS PENDEK 250000 | Katun 4,9 625 12 ERIGO KAOS PENDEK 250000 | Katun 4,9 RENDAH
14 ERIGO KAOS PENDEK 250000 | Katun 4,9 773 13 ERIGO KAOS PENDEK 250000 | Katun 4,9 RENDAH
T RECiAvS | CELANA PANJANG | 250000 T Berim 5 2 14 ERIGO KAOS PENDEK 250000 | Katun 4,9 RENDAH
1458 RECLAYS | CELANA PANJANG 350000 Denim 4,6 1500
1459 RECLAYS SWEATER 25500 Fleece 4,8 609 1457 RECLAYS | CELANA PANJANG| 450000 Denim 4,9 RENDAH
1460 | RECLAYS SWEATER 255000 | Fleece 2,8 593 1458 | RECLAYS | CELANA PANJANG| 350000 | Denim 4,6 RENDAH
1461 | RECLAYS SWEATER 255000 |rench Ter] 4,8 786 1459 | RECLAYS SWEATER 25500 | Fleece 4,8 RENDAH
1462 | RECLAYS SWEATER 265000 Jrench Terr] 4,9 14 1460 | RECLAYS SWEATER 255000 | Fleece 4,8 RENDAH
1463 | RECLAYS SWEATER 350000 Jrench Ter 4,8 5 1461 | RECLAYS SWEATER 255000 [rench Terr] 4,8 RENDAH
1464 | RECLAYS SWEATER 315000 kench Ter 48 126 1462 | RECLAYS SWEATER 265000 [rench Ter! 4,9 RENDAH
1465 | RECLAYS SWEATER 315000 JrenchTern 4,6 127 1463 | RECLAYS SWEATER 350000 |rench Ter] 4,8 RENDAH
1466 | RECLAYS SWEATER 315000 fenchTerq 4,8 648 1464 | RECLAYS SWEATER 315000 [rench Ter 4,8 RENDAH
1467 | RECLAYS SWEATER 315000 | Katun 4,8 228
Taes TREcLAYS SWEATER 750000 | FLEECE %5 = 1465 | RECLAYS SWEATER 315000 |renchTer] 4,6 RENDAH
1265 | RECLAYS SWEATER 200000 | FLEECE A N 1466 | RECLAYS SWEATER 315000 [renchTer] 4,8 RENDAH
1470 | RECLAYS SWEATER 200000 | FLEECE S ) 1467 | RECLAYS SWEATER 315000 | Katun 4,8 RENDAH
1471 | RECLAYS SWEATER 400000 | FLEECE 5 5 1468 | RECLAYS SWEATER 400000 | FLEECE 4,5 RENDAH
1469 | RECLAYS SWEATER 400000 | FLEECE 4 RENDAH
. . . ! 1470 | RECLAYS SWEATER 400000 | FLEECE 5 RENDAH
Selain a.trlbut, kelas/label OUtpUt yang dlgunakan juga 1471 | RECLAYS SWEATER 400000 | FLEECE 5 RENDAH

dilakukan pengubahan nilai numerik ke dalam bentuk kata
dengan perhitungan rata-rata. Rumus dan perhitungan rata-
rata ialah sebagai berikut:

414707

1471

Rata - rata = =282

Setelah didapatkan nilai rata-rata dari data tersebut,
ketentuan untuk pengubahan nilai numerik ke nilai label kata
adalah sebagai berikut: terjual <282 pcs : Rendah terjual >
282 pcs : Tinggi

Berikut adalah data yang telah dilakukan pengubahan nilai
numerik menjadi nilai label kelas kata.
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A. Proses Pembentukkan
Algoritma C4.5

1) Perhitungan Nilai Entropy Total

Decision Tree Menggunakan

Diketahui jumlah kasus pada seluruh data adalah 1471
kasus dengan kelas terjual tinggi sebanyak 326 dan kelas
terjual rendah sebanyak 1145. Maka nilai entropy totalnya
yang didapatkan sebagai berikut:

Entropy Total [326,1145] =- 326 lo (326 )_1145| (1145

, o9, —]:0,7631
1471 1471) 1471 1471
2) Perhitungan Nilai Entropy dan Gain Setiap Atribut

Setelah hasil entropy total telah didapatkan maka
selanjutnya menghitung nilai entropy dan nilai gain pada
setiap atribut sebagai berikut:

Atribut Toko/Brand

Brand Erigo:
Jumlah Kasus : 291
Kelas Tinggi : 103

Kelas Rendah : 188

Entropy Total [188,103] = 188 2( j 03 [103J =0,9375
291 91 291
( 291 0,9 5) + [—163 0. 7268] +
1471
(114?781 \ 5) + [ﬂ 0 6521) +
Gain[s, A] =0,7631- 140 194
( 0,6 9)+[—0 0828j+
1471
[ 198 08 ) + [7138 0 9902)
1471 147

A;c.ribut Jenis
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Kaos Pendek

Jumlah Kasus : 528
Kelas Tinggi : 173
Kelas Rendah : 355

Entropy Total [355,173] =

Gain[s, A]=0,7631-

Atribut Bahan

Katun
Jumlah Kasus : 834
Kelas Tinggi : 203

Kelas Rendah : 631

Entropy Total [631,203] =-

Gain[s, A]=0,7631-

Berikut merupakan tabel

entropy total, entropy dan

355 ( J 17 [173)__

528 9 52 528
[528 , 5j+[444—06127]+
1471

[444705 80)+(3§3705032)+
1471 1471
(}é§—05019J+(}§Z—08309)+
1471 1471

( 0,7 6J+(&05882J+
1471 147

[ 0,6 J+(}§§—06385}
1471

631 (631) 203 (203)_

834 834 34 834
[& 0,8007] + [ﬂ 0 7219] +
1471 1471

[ 0,7 5]+(—09024]+
1471 147

[44470 3912 ]+[319708222]+
1471
[444—06808j+[444—07496j+
1471

[z )
1471 1471 1471
[ 14 o,917j (444—02864J+
1471
—==.0,3984 |+| ——-0,9183 |+
(sagr000m ) gagoses
[ 1 j [708113}
1471 1471

()3
1471 1471

gain setiap atribut.
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0,9125

0,2517

hasil dari perhitungan

Tabel 3 Hasil Perhitungan Entropy dan Gain

AMERIKAN DRILL

WOOoL

KETERANGAN _ [JUMLAH KASUS| RENDAH | TINGGI | ENTROPY| GAIN
TOTAL 1471 1145 326 0,7631
BRAND 0,0766
ERIGO 201 188 103 0,9375
STARCROSS 163 130 33 0,7268
RUSS&CO 168 147 21 0,5436
ROUGHNECK 1991 179 149 30 0,6522
SHINING BRIGHT 140 115 25 0,6769
RSCH 194 192 2 0,0828
EPIDEMIC 108 147 51 0,8231
RECLAYS 138 77 61 0,9903
JENIS 0,0342
KAOS PENDEK 528 355 173 0,9125
KAOS PANJANG 86 73 13 0,6127
KEMEJA PENDEK 79 69 10 0,5480
KEMEJA PANJANG 162 144 18 0,5033
JAKET 143 122 21 0,6019
HOODIE 137 101 36 0,8309
BOMBER/varsity 28 22 6 0,7496
CELANA PENDEK 106 o1 15 0,5882
CELANA PANJANG 66 55 11 0,6500
SWEATER 136 114 22 0,6385
BAHAN 0,0227
Katun 834 631 203 0,8007
FLANEL 100 80 20 0,7219
POLYESTER 83 66 17 0,7315
Nilon 22 15 7 0,9024
PARASUT 52 48 4 0,3912
Fleece 179 133 46 0,8222
Denim 50 41 o 0,6801
CANVAS 14 11 3 0,7496
MARSOTO 6 6 0 0
CORDUROY 8 8 0 o
WRINKLE FABRIC 5 5 o o
CHINO 14 12 2 0,5917
LINEN 40 38 2 0,2864
BABY TERRY 38 35 3 0,3985
FRENCH TERRY 18 12 6 0,9183
LAKEN 1 1 0 0
POPLIN 3 0,8113
1
0

3) Decision Tree

Hasil decision tree dari setiap toko ialah atribut rating.
Berdasarkan nilai gain yang didapatkan dari semua atribut,
nilai gain tertinggi adalah atribut toko/brand akan tetapi
dataset dengan nilai weight/bobot tertinggi dari setiap atribut
ialah atribut harga maka pada pemodelan decision tree akar
pertama pada setiap toko ialah atribut rating yang kemudian
minat konsumen pada setiap toko/brand yaitu berdasarkan

atribut harga.

Berikut adalah model decision tree yang telah dibangun
dengan memproses data menggunakan aplikasi Rapidminer.
Pertama memasukkan data mentah untuk pengelolahan

decision tree.

prpeyeo——

CEDEEEN ENLE"C £ S W U TR
Gambar 1 Data Penjualan Pakaian

Select the cels to Import.

FERRRRRRRRERERERERE]

kemudian menentukan label kelas yang akan digunakan.
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Berikut menentukan label kelas yang akan digunakan.

Mz Bl

— Format your columns. ——

Ko=mralion Towo R - Hanoa o o P o TR .-
- ot i) poass prreessel® o praimics aite

o N | & e

Gambar 2 Proses Penambahan Label Pada Data Penjualan Pakaian

Berikut hasil penambahan label pada data penjualan pakaian.

Format your colums. [o——

| o

(EEENETEEE": £FY S W T ST

Gambar 3 Penambahan Label Pada Data Penjualan Pakaian

Selanjutnya memasukkan Operator Decision tree untuk
mengolah dataset menjadi model decision tree.

W (- e s Tusrme | Amie

ooty oz

Gambar 4 Proses Pengolahan Decision Tree menggunakan Aplikasi
RapidMiner

Berikut adalah model decision tree yang telah dibangun
dengan memproses data menggunakan aplikasi Rapidminer.
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Gambar 5 Model Decision Tree

B. Uji Akurasi AlLgoritma C4.5 Menggunakan Confussion
Matrix

Hasil perhitungan confussion matrix dari olahan aplikasi
rapidminer menunjukkan jumlah True Tinggi (TT) pada
kelass rendah sebanyak 303, True Tinggi (TT) pada kelass
tinggi sebanyak 54, True Rendah (TR) pada kelass rendah
sebanyak 54, True Rendah (TR) pada kelass tinggi sebanyak
303, False Tinggi (FT) pada kelass rendah sebanyak 44, False
Tinggi (FT) pada kelass tinggi sebanyak 40, dan False Rendah
(FR) pada kelass rendah sebanyak 44, False Rendah (FR) pada
kelass tinggi sebanyak 40.

1) Pengolahan confussion matrix dan AUC (Area Under
Curve) menggunakan aplikasi rapidminer

Memasukkan dataset dan Operator Decision tree selanjutnya
memasukkan performance untuk perhitungan confussion
matrix dengan menggunakan operator split data dan apply
model agar dapat menjalankan perhitungan confussion matrix
berdasarkan hasil decision tree yang telah diolah.

DY . &35 B - T W

Gambar 6 Proses Pengolahan Confussion Matrix
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Selanjutnya  memasukkan  nilai  partitions  dengan
perbandingan 70% dan 30%.
3 H > - e - po——

......... v X

Gambar 7 Proses Input Nilai Pembagian Dataset

2) Pengolahan accuracy, recall dan precision menggunakan
aplikasi Rapidminer

aceuracy; 8095%

true TNGG frue RENDAH class precision
pred. THGGI 5 ) S7.45%
pred. RENDAH u 0 67.32%

class recall E510% 8 u%

Gambar 8 Hasil Nilai Accuracy Confussion Matrix

recall 8834% (positive class: RENDAH)

frue TINGGI irue RENDAH class precision
pred TINGGI 54 40 5745%
pred RENDAH 4 s} 8732%

class recall 55.10% 89.34%
Gambar 9 Hasil Nilai Recall Confussion Matrix

precision: 87.32% (positive class: RENDAH)

frue TNGGI frue RENDAH class precision
pred TINGG 2] 0 a145%
pred. RENDAH “ nw 1.32%

class recall 55.10% 8B34%

Gambar 10 Hasil Nilai Precision Confussion Matrix

3) Perhitungan accuracy, recall, precision, spesificity dan
AUC

TT +TR
Accuracy =
TT+TR+FT +FR
54 + 303
Accuracy = =0,8095
54 + 44 + 40 + 303
PrecisionR, T
Precision = T ; z
TT+FT  JumlahKelas
- 303
Precision Rendah = =0,8732
303+44
.. . 54
Precision Tinggi = =0,5745
54+40
Precision = 70’873220'5745 -0,7238
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TT D RecalR,T
TT + FR' JumlahKelas
Recall Rendah = _ 308

303 + 40
54
+ 44
0,8834 + 0,5510
2

Recall =

=0,8834

Recall Tinggi = =0,5510
9 54

Recall = =0,7172
TR D SpecificityR, T

Specificit y = ;
P y TR+ FT

JumlahKelas

Specificit y Rendah = >4
54 + 4

=0,5745
0

303

303 + 347
0,5745 + 0,8732

2

Specificit y Tinggi = =0,8732

Specfficit y = =0,7238

Recall + Specificit y 0,7172 +0,7238
JumlahKelas 2

AUC =

=0,7210

Selanjutnya menampilkan hasil nilai AUC (Area Under
Curve) dengan model
Rapidminer.

algoritma decision tree aplikasi

V. R W S TV
Gambar 11 AUC (Optimistic)

Gambar 12 AUC (Pessimistic)
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Gambar 13 AUC (Area Under Curve)

C. Hasil Analisis Decision Tree Menggunakan Algoritma
C4.5

Berdasarkan hasil perhitungan nilai entropy total, entropy
dan gain pada setiap atribut ditemukan urutan Kklasifikasi
minat konsumen yang dapat mempengaruhi penjualan pakaian
dilihat dari hasil decision tree yakni atribut rating.
Berdasarkan nilai gain yang didapatkan dari semua atribut,
nilai gain tertinggi adalah atribut toko/brand akan tetapi
dataset dengan nilai weight/bobot tertinggi dari setiap atribut
ialah atribut harga dengan weight atau bobot 0,667.,, dengan
urutan Klasifikasi berdasarkan nilai weight atau bobot minat
konsumen ialah toko/brand, rating, bahan dan jenis pakaian
dengan nilai weight atau bobot masing-masing adalah 0,125.,
0,110., 0,098. Maka pada pemodelan decision tree akar
pertama pada setiap toko ialah atribut rating yang kemudian
minat konsumen pada setiap toko/brand vyaitu berdasarkan
atribut harga.

Tingkat daya minat konsumen dalam membeli suatu
pakaian pada setiap toko dilihat dari rating dan harga pakaian.
Jika minat konsumen dilihat dari rating dan harga pakaian
maka toko/brand tentu harus lebih memperhatikan mengenai
harga dari suatu pakaian yang dijual, karena hal itu

mempengaruhi minat konsumen dalam membeli suatu pakaian.

Apabila minat konsumen dalam membeli suatu pakaian
meningkat maka rating penjualan juga akan semakin
meningkat sehingga toko/brand bisa mendapatkan banyak
feedback baik dari konsumen dan hal ini tentu juga akan
meningkatkan larisnya penjualan pakaian.

Urutan klasifikasi atribut untuk melihat minat konsumen
dalam membeli suatu pakaian pada setiap toko/brand ialah
berdasakan rating penjualan, harga pakaian, toko/brand
disusul dengan bahan dan jenis pakaian. Dari hasil ini
toko/brand akan terbantu dalam mengetahui minat konsumen
membeli suatu pakaian dengan melihat hasil decision tree
dengan menggunakan algoritma C4.5. Hasil tersebut juga
sesuai dengan penelitian [5] yaitu pengunaan decision tree
dapat membantu penjual dalam pemenuhan kebutuhan dan
kepuasan dari konsumen, hasil decision tree ini dapat
mengetahui faktor yang paling mempengaruhi daya tarik
konsumen terhadap suatu produk. Oleh karena itu, proses jual
beli dapat dilakukan tanpa kecurangan, karena pelaku usaha
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dapat melakukan penjualan dengan angka yang tinggi dengan
mengetahui apa yang menjadi daya tarik dari konsumen.

D. Hasil Analisis Akurasi Algoritma C4.5 Menggunakan
Confussion Matrix

Pengujian akurasi dilakukan untuk mengetahui Kinerja
metode algoritma C4.5 dalam melakukan klasifikasi terhadap
2 kelas yang telah ditentukan. Pada pengujian ini data yang
berjumlah 1471 data dibagi menjadi 70% dan 30%. Dari
Gambar 4.16 hasil keselurahan nilai akurasi data nilainya
mencapai 80,95%, hasil capaian nilai precision rendah sebesar
57,45% dan nilai precision tinggi sebesar 87,32% serta nilai
recall rendah 55,10% dan nilai recall tinggi 88,34%.

Hasil nilai AUC (Area Under Curve) pada aplikasi
rapidminer ialah 0,721 dan dikategorikan ke dalam Klasifikasi
Cukup. Kurva Receiver Operating Characteristic (ROC)
digunakan untuk mengekspresikan data confussion matrix.
Garis horizontal mewakili nilai False Tinggi (FT) dan garis
vertikal mewakili True Tinggi (TP). Nilai AUC (Area Under
Curve) model algoritma decision tree adalah 0,721 hal ini
menunjukkan bahwa model algoritma decision tree
berdasarkan [4] mencapai klasifikasi Cukup. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa Algoritma C4.5 dengan model decision
tree menggunakan aplikasi rapidminer dapat digunakan untuk
mengetahui klasifikasi dan urutan atribut suatu penjualan
berdasarkan minat pembelian konsumen

1V.KESIMPULAN

Dari decision tree tingkat daya minat konsumen dalam
membeli suatu pakaian dilihat dari rating dan harga pakaian,
jika minat konsumen dilihat dari rating harga pakaian maka
toko/brand tentu harus lebih memperhatikan mengenai harga
dari suatu pakaian yang dijual, karena hal itu mempengaruhi
minat konsumen dalam membeli suatu pakaian dan rating
penjualan juga akan semakin meningkat sehingga toko/brand
bisa mendapatkan banyak feedback baik dari konsumen dan
hal ini tentu juga akan meningkatkan larisnya penjualan
pakaian.

Hasil pengujiaan tingkat akurasi Algoritma C4.5
menggunakan aplikasi Rapidminer dalam model decision tree
diperoleh hasil accuracy sebesar 80,95% menggunakan
perhitungan confussion matrix. Sedangkan Kklasifikasi
pengujian berdasarkan nilai AUC (Area Under Curve) masuk
kedalam kategori Klasifikasi Cukup. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa Algoritma C4.5 dengan model decision
tree menggunakan aplikasi rapidminer dapat digunakan untuk
mengetahui klasifikasi dan urutan atribut suatu penjualan
berdasarkan minat pembelian konsumen

V. SARAN

Penelitian ini dapat dikembangkan dengan menggabungkan
metode lain sehingga didapatkan hasil prediksi dari data.
Jumlah data dalam hal ini atribut toko/brand ditambah,
sehingga dapat diperoleh hasil akurasi fungsi algoritma yang
lebih baik. Dapat mengembangkan penelitian ini dengan
menambahkan jumlah kelas pada label
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