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RINGKASAN

Toko Yogyakarta adalah sebuah perusahaan yang bergerak dibidang penjualan sepatu, tas, aksesoris,
kebutuhan sekolah dan lain sebagainya. Dalam menjalankan kegiatan usahanya Toko Yogyakarta telah
menggunakan aplikasi Point of Sales. Toko Yogyakarta memiliki sangat banyak jumlah persediaan
barang yang akan dijual dengan berbagai jenis, warna dan ukuran. Ketersedian stok merupakan hal
yang sangat penting bagi Toko Yogyakarta guna mendukung keputusan dalam pemesanan barang
kepada supplier. Namun demikian, aplikasi yang ada saat ini belum mampu memberikan kepuasan
terhadap pengguna dalam hal ini pemilik Toko Yogyakarta dalam hal perhitungan dan pelaporan
ketersediaan barang. Hal ini disebabkan proses perhitungan persediaan yang dilakukan aplikasi sangat
lama dan memakan sumber daya komputer yang cukup besar serta seringkali terjadi kegagalan sistem
sehingga menimbulkan tidak validnya laporan persediaan yang disajikan. Penelitian ini bertujuan
untuk mengatasi hal tersebut dengan menerapkan metode perpetual di bagian kontrol persediaan.
Metode perpetual diterapkan dengan membuat trigger-trigger pada tabel-tabel yang terkait dengan
persediaan. Trigger akan melakukan perhitungan stok akhir pada item barang secara otomatis ketika
terjadi penjualan, barang masuk dan barang keluar. Hasil perhitungan trigger ditampung pada sebuah
tabel stok akhir. Dengan cara ini maka tidak terjadi lagi proses perhitungan pada saat penyajian
laporan. Penggunaan trigger mampu mempercepat proses perhitungan persediaan dan menguntungkan
perusahaan karena tidak perlu ada penggantian aplikasi yang saat ini sudah berjalan sehingga kegiatan
usaha tetap dapat berjalan sebagaima biasanya. Dibandingkan dengan metode yang sebelumnya,
metode yang terbukti mampu mengurangi waktu tunggu dan beban kerja komputer secara signifikan
pada saat penyajian laporan persediaan.

Kata Kunci : persediaan, perpetual, trigger

penjualan (3) laporan-laporan seperti laporan
transaksi penjualan dan lain sebagainya (4)
pengelolaan level pengguna (5) pengelolaan
persediaan barang dan lain sebagainya.

1. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Toko Yogyakarta adalah salah dari beberapa
toko sepatu dan tas yang berada di kota
Pekalongan. Toko Yogyakarta menjual berbagai
macam jenis dan model sepatu, tas, aksesoris,
kebutuhan sekolah dan lain sebagainya. Dari
hasil observasi dan wawancara yang telah
dilakukan, Toko Yogyakarta memiliki ribuan
master barang dengan berbagai jenis, warna dan
ukuran. Transaksi penjualan per-hari berkisar
antara 100 sampai dengan 600 transaksi.

Guna mendukung kegiatan usahanya, Toko
Yogyakarta menggunakan aplikasi Point of Sales
(POS). Aplikasi POS yang ada menggunakan
database MySQL. Fitur yang dimilliki aplikasi
tersebut antara lain: (1) pengelolaan data master
seperti master barang, jenis barang hingga
pengguna aplikasi (2) pengelolaan transaksi

Menurut pengelola Toko Yogyakarta, aplikasi
POS yang digunakan saat ini telah banyak
membantu kegiatan transaksi penjualan di Toko
Yogyakarta. Namun demikian, masih ada hal
yang perlu untuk dibenahi di bagian kontrol
persediaan barang. Perhitungan persediaan
barang yang ditampilkan pada aplikasi seringkali
tidak sesuai dengan kenyataan barang yang ada,

proses pelaporan persediaan barang juga
membutuhkan waktu yang relatif lama yaitu
sekitar 30 menit dan memakan resource

komputer yang besar. Tidak jarang komputer
menjadi hang saat tengah melakukan proses
pehitungan. Hal ini disebabkan karena jumlah
master persediaan barang yang banyak dan
perhitungan persediaan yang dilakukan oleh
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aplikasi  dilakukan ada

perhitungan saja.

jika permintaan
Jumlah stok yang berbeda antara aplikasi dan
kondisi nyata dapat disebabkan oleh berbagai
faktor antara lain: (1) kurang telitinya pegawai
dalam menginputkan barang masuk yang
disebabkan adanya retur penjualan dan barang
keluar yang disebabkan adanya retur pembelian
atau barang yang rusak / expired (2) kegagalan
aplikasi dalam melakukan perhitungan stok.

Dikarenakan kendala yang ada pada modul
kontrol persediaan, maka saat ini selain
mengandalkan aplikasi POS yang sudah ada,
Toko Yogyakarta juga menerapkan cara manual
untuk mengetahui jumlah persediaan barang yang
ada. Cara manual tersebut adalah dengan cara
memberi tanda berupa jumlah barang yang tersisa
pada setiap kartu yang menempel pada barang
yang di-display. Cara manual tersebut cukup
efektif untuk mengetahui posisi stok setiap
barang yang ada. Namun, kendala yang dihadapi
adalah ketika akan memesan barang ke suplier
data stok barang harus dihitung lagi dan itu akan
memakan waktu yang sangat lama sedangkan
saat ini perhitungan persediaan pada aplikasi
POS yang ada tidak mampu untuk diandalkan.
Oleh sebab itu saat ini penenetuan barang yang
akan dipesan kepada supplier lebih banyak
mengandalkan perkiraan. Dikarenakan proses
penentuan jumlah barang yang di pesan tidak
berdasarkan data, maka terkadang terjadi
kesalahan dalam penentuan barang-barang yang
dipesan kepada suplier.

Penelitian ini memanfaatkan sebuah metode
kontrol persediaan yang baru untuk diterapkan di
Toko Yogyakarta dengan harapan dapat
mengatasi permasalahan yang ada yaitu lamanya
waktu perhitungan stok yang dilakukan aplikasi
yang sedang berjalan. Metode perhitungan stok
yang diusulkan dalam penelitian ini adalah
metode perpetual. Metode perpetual adalah jenis
metode yang akan mencatat terus setiap
perubahan dalam akun persediaan (Accurate,
2020). Salah satu kelebihan sistem pencatatan
persediaan metode perpetual yakni perusahaan
tidak perlu melakukan perhitungan fisik (stock
opname) pada stok tersisa.  Alasannya,
perusahaan dapat mengetahui stok yang
sebenarnya di lapangan dengan mudah berkat
adanya pencatatan yang dilakukan setiap waktu.

Secara teknis pemrograman, metode perpetual
digunakan untuk mengurangi beban kerja
komputer secara drastis saat menampilkan
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persediaan. Hal ini  dikarenakan  saat
menampilkan posisi stok akhir komputer tidak
lagi melakukan perhitungan.

Penelitian ini bertujuan untuk membuat
MySQL trigger pada tabel-tabel yang berkaitan
dengan stok barang pada aplikasi yang berjalan.
Cara ini dilakukan agar Toko Yogyakarta tetap
dapat menggunakan aplikasi yang sudah ada
tanpa ada perubahan yang dirasakan oleh
pengguna. Trigger yang dibuat berfungsi untuk
melakukan proses perhitungan persedian secara
otomatis jika terjadi transaksi penjualan, barang
masuk dan barang keluar. Proses perhitungan
yang dilakukan oleh trigger-trigger tersebut di
tampung dalam sebuah tabel posisi stok, sehingga
laporan posisi stok dapat tersaji tanpa melalui
perhitungan ulang. Selain membuat trigger,
penelitian ini juga bertujuan untuk membuat
laporan persediaan yang akan menampilkan data
dari tabel posisi stok yang sebelumnya telah
dihitung oleh trigger. Laporan persediaan di buat
baru karena tidak dimungkinkan untuk mengubah
kode sumber aplikasi POS vyang berjalan
dikarenakan kode sumbernya tertutup dan
berlisensi.

2. METODE PENELITIAN

Metode penelitian dalam penelitian ini
adalah eksperimental. Dalam penelitian ini
akan dilakukan pengukuran akurasi semua
dataset yang ada menggunakan algoritma
naive bayes. Setelah diketahui performa
algoritma  dalam  melakukan  klasifikasi
pada tiap dataset, berikutnya akan
dilakukan optimasi menggunakan information
gain ratio untuk meningkatkan akurasi algoritma
serta memperbaiki performa dari naive bayes.
Gambar 1  diatas  merupakan kerangka
pemikiran dalam penelitian ini

2.1 Tahapan Pengumpulan Data

Dalam tahapan ini
dataset yang merupakan data terpopuler
yang digunakan dalam proses penelitian.
Data yang digunakan dalam penelitian ini
adalah dataset public dari UCI repository. UCI
repository merupakan salah satu sumber
dataset terpercaya yang menyediakan lebih
dari 440 dataset machine learning. Dataset dari
UCI banyak digunakan oleh peneliti bidang ilmu
komputer untuk menguji metode atau model
suatu algoritma. Dataset tersebut dapat

akan dikumpulkan
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diunduh pada laman:

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html.

Selain pengumpulan dataset, dalam tahapan
ini juga akan dilakukan analisa terhadap semua
dataset yang telah diperoleh. Analisa tersebut
terkait jenis atribut serta tipe dataset terpilih.
Analisa ini juga didasarkan dari referensi
terkait yaitu dari artikel ilmiah yang
membahas tentang semua dataset terpilih.

2.2 Desain dan Pemodelan Algoritma

Dalam tahapan desain dan pemodelan
algoritma ini akan dilakukan menggunakan pre
processing seleksi fitur dilanjutkan dengan
klasifikasi naive bayes. Dalam tahapan ini juga
akan digunakan X-Validation untuk melakukan

validasi dataset. Validasi dilakukan
dengan cara membagi data menjadi 10
bagian, 9 diantaranya  dijadikan data
training dan 1  bagian  yang lain

digunakan sebagai data testing. Proses ini

diulang sebanyak 10 kali sehingga semua bagian
data pernah menjadi data testing. Proses ini biasa
disebut dengan 10 folds cross validation. Gambar
representasi

2 adalah
validation.

dari 10 folds cross
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Gambar 2 Representasi 10 folds cross validation

2.3 Seleksi Fitur dan Perhitungan Akurasi
Algoritma

Tahapan selanjutnya adalah seleksi fitur
menggunakan information gain ratio. Dalam
tahap ini akan dilakukan perhitungan bobot
seluruh atribut data. Selanjutnya diterapkan

treshold atau batas dari bobot yang  akan
digunakan. Atribut dengan bobot diatas
treshold selanjutnya akan digunakan  dalam
proses Klasifikasi. Sedangkan atribut yang

memiliki bobot dibawak treshold nantinya tidak
akan digunakan dalam proses Klasifikasi.
Aplikasi bantu dalam penelitian ini adalah rapid
miner.
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Proses perhitungan tingkat akurasi
menggunakan confussion matrix atau matrix
kebingungan. Dalam matrix ini nantinya akan
muncul klasifikasi yang sesuai dengan data
asli dan yang tidak sesuai dengan aslinya.
Proses perhitungan akurasi didasarkan pada
matrix ini. Semakin banyak Kklasifikasi yang
sesuai dengan data asli maka akurasi semakin
baik.

2.4 Pengujian

Dalam tahapan ini akan dicatat perubahan
akurasi yang terjadi pada algoritma Klasifikasi
naive bayes. Perbandingan ini dilakukan antara
hasil akurasi naive bayes menggunakan seluruh
atribut dataset dengan hanya  menggunakan
atribut  terpilih  setelah  dilakukan  seleksi
fitur information gain  ratio.  Pencatatan
dilakukan terhadap seluruh dataset untuk
mengetahui peningkatan performa naive bayes
dengan melakukan seleksi fitur information
gain ratio. Dalam tahapan pengujian ini
akan  diketahui  optimasi algoritma naive
bayes dengan  menggunakan algoritma
information gain ratio.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Dataset dan Hasil Pembobotan

Penelitian ini menggunakan 10 dataset yang
diambil dari data public. Keseluruhan dataset
tersebut merupakan dataset yang sudah terbukti
dan digunakan untuk pengujian metode oleh
banyak peneliti dunia. Dataset yang didapat
kemudian dilakukan pembobotan menggunakan
information gain ratio sebagaimana berikut:

3.1.1 Bobot Atribut Breast Cancer Data Set
Tabel 1. Perhitungan IGR breast cancer dataset
ATTRIBUTE WEIGHT

Menopaose 0

breast 0.008750065
Age 0.040894777
breast-quad 0.067550806
Tumor Size 0.203724543
irradiat 0.366824468
inv-nodes 0.600839672
node-caps 0.693480969

deg-mailing 1

3.1.2 Bobot Atribut Primary Tumor Data
Set

Tabel 2. Perhitungan IGR primary tumor dataset
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ATTRIBUTE

WEIGHT

age
supraclavicular
degree-of-diffe
bone-marrow
lung

pleura

skin

brain

bone

axillar

sex
mediastinum
peritoneum
liver
abdominal
histologic-type
neck

0
0.004891798
0.022819926
0.03172934
0.033871912
0.033871912
0.041285759
0.043627757
0.04777811
0.050046303
0.075037593
0.090688323
0.092963833
0.104237476
0.109446099
0.280062103
1

3.1.3

3.1.5 Bobot Atribut Lymphography Data

Bobot Atribut Car Evaluation Data

EISSN: 2622-8092

resolution
physician-fee-freeze

early uptake in

Set
Tabel 5. Perhitungan IGR lyphography dataset

ATTRIBUTE WEIGHT

extravasates 0

bl. of lymph. c 0.02238301

dislocation of 0.041213236

exclusion of no 0.06123256

by pass 0.064357898

bl. of lymph. s 0.11902886

0.127117638

Set special forms 0.128804093
Tabel 3. Perhitungan IGR car evaluation dataset block of affere 0.150424799
lym.nodes enlar 0.151642277
ATTRIBUTE __ WEIGHT no.ofnodesin  0.239227512
doors 0 changes in node 0.32562959
Iug._boot 0.014374799 changes in stru 0.341382072
ma|.nt 0.058699326 regeneration of 0.361617522
buying 0.070660691 changesinlym  0.466187988
persons  0.995343085 defectinnode  0.621560606
safety 1 lym.nodes dimin  0.8420194
lymphatics 1

3.1.4 Bobot Atribut Congressional Voting
Records Data Set
Tabel 4. Perhitungan IGR congressional voting
records dataset

3.1.6 Bobot Atribut Mushroom Data Set
Tabel 6. Perhitungan IGR mushroom dataset

ATTRIBUTE WEIGHT
ATTRIBUTE WEIGHT -
water-project-cost-sharin 0 veil-type 0
i rF;ti:)n g 0.00732874 stalk-surface-above-ring 0.002229477
ex o:gt administration-act stalk-shape 0.019496671
soEth africa 0.11690109 cap-color 0.036763127
cap-surface 0.046453373
synfuels-corporation-cutback  0.1381962 P
. . cap-shape 0.075572019
handicapped-infants 0.16713487 .
. . stalk-color-below-ring 0.171266454
religious-groups-in-schools 0.20556517 .
) . habitat 0.176490042
anti-satellite-test-ban 0.25887584
stalk-root 0.189318448
duty-free-exports 0.26452891 .
) gill-attachment 0.209441182
superfund-right-to-sue 0.27480281 .
. ring-number 0.227708976
mx-missile 0.38124236 .
. population 0.258052488
crime 0.43391963 .
. . veil-color 0.318265366
education-spending 0.44329566 .
, ] gill-color 0.352226637
aid-to-nicaraguan-contras 0.44373255 .

i ring-type 0.366250147
el-salvador-aid 0.54352193 .
adoption-of-the-budeet 0.58779323 stalk-color-above-ring 0.368463919

P g : gill-spacing 0.404850909
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stalk-surface-below-ring
bruises?
spore-print-color

0.497456509
0.502857694
0.558513265
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bottom-middle-square 0

top-middle-square 0.058200469
bottom-left-square 0.080180196
bottom-right-square 0.080180196
top-left-square 0.204078985
top-right-square 0.204078985
middle-middle-square 1

3.1.10 Bobot Atribut Trains Data Set
Tabel 10. Perhitungan IGR trains dataset

ATTRIBUTE WEIGHT
num_loads 0
Rectangle_next_to_hexagon O
Rectangle_next_to_circle 0
Hexagon_next_to_hexagon 0
Circle_next_to_circle 0
length 0.062947682
length 2 0.062947682
num_wheels 4 0.062947682
length 4 0.062947682

0.062947682
0.062947682
0.062947682

num_loads 4
Rectangle next_to rectangle
Triangle_next_to_circle

load_shape 2 0.133945891
load_shape 4 0.151830987
shape 0.274213038

num_wheels
num_wheels 2
num_loads 2

0.366655922
0.366655922
0.366655922

gill-size 0.660303864
odor 1
3.1.7 Bobot Atribut Nursery Data Set
Tabel 7. Perhitungan IGR nursey dataset
ATTRIBUTE WEIGHT
parents 0
has_nurs 0
form 0
children 0
finance 0
housing 1
social 1
3.1.8 Bobot Atribut SPECT Heart Data Set
Tabel 8. Perhitungan IGR spect heart dataset
ATTRIBUTE WEIGHT
F9 0
F14 0.035981354
F19 0.164593427
F16 0.175421838
F3 0.177285507
F4 0.24776365
F8 0.265898841
F15 0.284647411
F5 0.346383075
F11 0.383383248
F1 0.4319535
F2 0.434825476
F6 0.434825476
F10 0.491758382
F12 0.515478315
F20 0.646766215
F18 0.664504878
F17 0.675712011
F21 0.812554429
F22 0.925480993
F7 0.985338618
F13 1
3.1.9 Bobot Atribut Tic-Tac-Toe Endgame
Data Set
Tabel 9. Perhitungan IGR tic-tac-toe endgame
dataset
ATTRIBUTE WEIGHT
middle-left-square 0
middle-right-square 0

0.366655922
0.366655922

Triangle_next_to_hexagon
Hexagon_next_to_circle

load_shape 0.405297887
length 3 0.405297887
shape 4 0.42703593

Triangle_next_to_triangle 0.521347612
shape 2 0.544762684
num_wheels 3 0.551337676
shape 3 0.586566049
load_shape 3 0.600117372

0.603503476
Number_of cars 0.714908562
Number_of different_loads  0.714908562
Rectangle_next_to_triangle 1

num_loads 3

3.2 Perhitungan Tingkat Akurasi Naive
Bayes
Proses perhitungan tingkat akurasi naive

bayes dilakukan dengan menggunakan aplikasi
rapid miner. Dalam aplikasi ini semua dataset
dikumpulkan dan  dilakukan  perhitungan.
Perhitungan dilakukan dengan cara
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membandingkan hasil tingkat akurasi naive
bayes. Dataset yang digunakan adalah dataset
original dan dataset yang telah dilakukan seleksi
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fitur untuk mengurangi atribut datanya. Dari hasil
percobaan terhadap sepuluh dataset yang ada,
didapatkan hasil sebagaimana tabel 11 berikut:

Tabel 11 Rekap hasil penelitian

Tingkat akurasi (%0) Kenaikan
No Dataset tingkat
Naive bayes  Naive bayes + IGR  gkurasi
1  Breast cancer 70.64% 73.07% 2 43%
2 Primary tumor 94.09% 97.09% 3.00%
3 Carevaluation 91.28% 90.34% -0.94%
4 Congressional voting 90.34% 91.49% 1.15%
5 Lymphography 74.38% 76.29% 1.91%
6  Mushroom agaricus-lepiota 99.57% 99.54% -0.03%
7 Nursey 28.8% 31.21% 2.41%
8  Spect heart 61.55% 60.88% -0.67%
9 Tic-tac-toe 69.83% 73.07% 3.24%
10 Trains-transformed 50% 80% 30.00%
42.50%

Dari tabel 11 diatas dapat diketahui bahwa
terdapat 3 dataset yang justru mengalami
penurunan tingkat akurasi. Dataset car evaluation
mengalami penurunan 0.94%, dataset mushroom
agaricus-lepiota mengalami penurunan akurasi
0.03%, dan dataset spect heart mengalamia
penurunan sebesar 0.67%. Ketiga dataset tersebut
hanya mengalami penurunan akurasi kurang dari
1%. Terdapat 7 dataset yang mengalami kenaikan
tingkat akurasi. Kenaikan akurasi dataset tersebut
lebih dari 1% bahkan ada yang sampai naik 30%.
Dari kesepuluh dataset public tersebut didapatkan
rekapitulasi kenaikan akurasi sebesar 42.5% yang
artinya rata-rata kenaikan tiap dataset dengan
penggunaan information gain ratio adalah 4.25%.

4. KESIMPULAN DAN SARAN
4.1 Kesimpulan

Telah diketahui tingkat kepentingan atau
bobot masing masing atribut data dari semua
dataset. Bobot tersebut didapatkan dari hasil

perhitungan dengan menggunakan metode
information gain ratio. Dari 10 dataset yang
didapat, diketahui bahwa penggunaan

information gain ratio dapat meningkatkan
performa naive bayes untuk dataset berdimensi

tinggi. Rata peningkatan akurasi tiap dataset
adalah 4.25%.

4.2 Saran

Dalam penelitian ini digunakan information
gain ratio dengan penggunaan threshold secara
manual. Berikutnya dapat dilakukan otomasi
threshold untuk optimasi akurasi hasil klasifikasi.
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