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bidang Teknik Industri sangat luas, sehingga referensi yang digunakan untuk
memenuhi pembelajaran berasal dari berbagai referensi. Kelebihannya adalah
metode-metode yang disampaikan di setiap bab mewakili-beberapa metode
yang berbeda-beda sesuai dengan-materi yang telah disusun. Buku ini juga
dilengkapi dengan contoh seal dan jawaban dan penggunaan software Python,
Power Business Intelligence untuk memudahkan pemahaman pembaca
terhadap keseluruhan bahasan dalam buku ini. Selain itu juga di setiap bab
diberikan penjelasan langkah-langkah penggunaan rumus dan software yang
lebih mudah dipahamioleh pembaca.

Pembagian bab-bab dalam buku ini antara lain: Bab | Pengertian Intelijensia
Bisnis, Bab Il OLAP (Online Analytical Process), Bab Ill Data Warehouse, Bab IV
Database, Bab V Data Warehouse dengan Pentaho, Bab VI Multi Dimensional
Modeling, Bab VII' Data Analitik, Bab VIII Visualisasi Data, Bab IX Evaluasi Sistem
Intelijensia Bisnis.
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PRAKATA

Saat ini masih sedikit sekali buku dalam bahasa Indonesia yang
membahas metode-metode Intelijensia Bisnis dan Data Analitik
dengan metode yang berbeda-beda.

Pendekatan dan metode-metode untuk Intelijensia Bisnis dan
Data Analitik di bidang Teknik Industri sangat luas, sehingga
referensi yang digunakan untuk memenuhi pembelajaran sesuai
Rencana Pembelajaran Semester berasal dari berbagai referensi.
Kelebihan buku ajar ini adalah metode-metode yang disampaikan
di setiap bab buku ini mewakili beberapa metode yang berbeda-
beda sesuai dengan materi dalam Rencana Pembelajran Semester
yang telah disusun. Buku ini juga dilengkapi dengan contoh soal
dan jawaban dan penggunaan software Python, Power Business
Intelligence untuk memudahkan pemahaman pembaca terhadap
keseluruhan bahasan dalam buku ini. Selain itu juga di setiap bab
diberikan penjelasan langkah-langkah penggunaan rumus dan
software yang lebih mudah dipahami oleh pembaca.

Buku ajar ini diharapkanidapat memudahkan dosen di dalam
mengajar mata kuliah*Business intelligence dan Intelijensia Bisnis
dan Data Analitik. Bukaini diharapkan memudahkan mahasiswa
untuk dapat mempelajari Business Intelligence, Intelijensia
Bisnis dan Data Analitik. Mata kuliah ini merupakan ilmu yang
mendukung industri 4.0, mencakup banyak metode yang dipelajari
khususnya di Prodi Teknik Industri.

Mata kuliah pilihan Business Intelligence dan mata kuliah
wajib Data Analitik pada kurikulum Teknik Industri diberikan
untuk mahasiswa S1 dan mata kuliah Intelijensia Bisnis dan Data
Analitik adalah mata kuliah pilihan pada Program Magister
Teknik Industri. Buku ajar ini diharapkan dapat memudahkan
dosen di dalam mengajar Intelijensia Bisnis dan Data Analitik dan
memudahkan mahasiswa untuk dapat mempelajari Intelijensia
Bisnis dan Data Analitik. Bab buku ajar ini dibagi sesuai dengan
Rencana Pembelajaran Semester (RPS) yang disusun Koordinator
mata kuliah Business Intelligence dan Intelijensia Bisnis dan Data
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Analitik.

Pembagian bab-bab dalam buku ajar ini adalah:
BABI  Pengertian Intelijensia Bisnis
BABII. OLAP (Online Analytical Process)
BABIII. Data Warehouse
BABIV. Database
BAB V.  Data Warehouse dengan Pentaho
BAB VI. Multi Dimensional Modeling
BAB VII. Data Analitik
BAB VIII. Visualisasi Data
BABIX. Evaluasi Sistem Intelijensia Bisnis

Dosen yang mengajar mata.kuliah Intelijensia Bisnis dapat
menggunakan buku ajar dengan efektif karena berbasis Capaian
Pembelajaran Lulusan dan,Capaian Pembelajaran Mata Kuliah.

Buku lain yang dapat digunakan sebagai sarana pendamping
agar buku ini dapatlebih mudah dipahami adalah Data Mining dan
Aplikasinya. Conteh kasus di industri manufaktur dan jasa.

Dengan selesainya penulisan buku ajar ini penulis mengucapkan
terima Kasih kepada semua pihak yang telah membantu dan
mendukung, serta Penerbit yang telah membantu menerbitkan dan
memasarkan buku ini.

Buku ini masih jauh dari sempurna, oleh karena itu kami
menerima saran dan perbaikan untuk penyempurnaan buku ini.

Jakarta, 1 Februari 2026

Dr. Ir. Rina Fitriana, S.T., M.M., IPM.

Dr. Dedy Sugiarto, S.Si., M.M., M.Kom.

Miwan Kurniawan Hidayat, S.T., M.Kom., M.T.
Yusri Eli Hotman Turnip, S.T., M.T.
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BAB1

Pengertian
Intelijensia Bisnis

A. Tujuan dan Capaian Pembelajaran

Tujuan:

Mahasiswa mampt menjelaskan dan mengetahui pengertian
intelijensia bisnis, Sejarah intelijensia bisnis, komponen intelijensia
bisnis dan keuntungan intelijensia bisnis. Setelah membaca buku
ini diharapkan mahasiswa mengetahui pengertian intelijensia
Bisnis, sejarah intelijensia bisnis, komponen intelijensia bisnis dan
keuntungan intelijensia bisnis

Materi yang diberikan :
Pengertian Intelijensia Bisnis.
Sejarah Intelijensia Bisnis.
Komponen Intelijensia Bisnis.

Keuntungan Intelijensia Bisnis.

AN

Penelitian Intelijensia Bisnis
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Capaian Pembelajaran:

Capaian pembelajaran mata kuliah pada bab ini adalah
mahasiswa mampu mengetahui pengertian intelijensia bisnis,
sejarah intelijensia bisnis, komponen intelijensia bisnis, keuntungan
intelijensia bisnis. Capaian pembelajaran pada bab ini adalah mampu
menguasai prinsip dan teknik perancangan sistem terintegrasi
dengan pendekatan sistem.

B. Pengertian Intelijensia Bisnis

Intelijensia Bisnis adalah kategori aplikasi dan teknologi yang
luas untuk mengumpulkan, menyediakan akses, dan menganalisis
data dengan tujuan membantu pengguna perusahaan membuat
keputusan bisnis yang lebih baik. Integrasi data adalah Kombinasi
proses teknis dan bisnis yang digunakan untukimenggabungkan
data dari sumber berbeda menjadi informasi yang bermakna dan
berharga. Business Intelligence (BI), didefinisikan sebagai model
matematika dan analisa metodologi eksploitasi data yang tersedia
untuk mendapatkan pengetahuan.dan informasi yang bermanfaat
untuk proses pengambilankeputusan yang kompleks. [Akbar,2018].

Lingkungan umum intelijensia bisnis adalah aplikasi pihak
ketiga, sumber data, sistem legacy, sistem tertutup (tidak ada akses
langsung), spreadsheet. dan dokumen, pemformatan yang beragam.

C. Sejarah.ntelijensia Bisnis

Intelijensia Bisnis (Business Intelligence) adalah kategori aplikasi
dan teknologi yang luas untuk mengumpulkan, menyediakan
akses, dan menganalisis data dengan tujuan membantu pengguna
perusahaan membuat keputusan bisnis yang lebih baik.

Pada tahun 1960-an, aplikasi komputer pertama dikembangkan
untuk tujuan ilmiah dan pemrosesan transaksi. Laporan yang
merangkum data transaksi yang diproses memberikan informasi
untuk mendukung keputusan, namun sangat terbatas. Sepanjang
akhir tahun 1960-an dan awal hingga pertengahan tahun 1970-an,
berbagai aplikasi pendukung keputusan dikembangkan. Decision
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support systems (DSS) mulai digunakan untuk menggambarkan
aplikasi ini dan juga menjadi nama bidang yang sedang berkembang
ini. Seiring waktu, lingkungan pendukung keputusan berubah.
Aplikasi tambahan bermunculan, seperti executive information
systems (EIS), group decision support systems (GDSS), dan geographic
information systems (GIS), dengan karakteristik dan nama uniknya
masing-masing. Data warehouse menyimpan sejumlah besar data
pendukung keputusan dan merupakan kunci pelaporan, online
analytical processing (OLAP), dan aplikasi dashboard. Langkah cepat
dibuat dengan visualisasi data. Selain data numerik, datalain juga
masuk ke dalam dunia pendukung keputusan, seperti dokumen
dan halaman web. Serta internet menjadi platform penyampaian
DSS. Seperti yang telah dijelaskan, DSS telah berubah selama
bertahun-tahun, dengan banyak jenis aplikasi baru (misalnya OLAP
dan dashboard). Pada tahun 1989, Howard Dresner menciptakan
istilah business intelligence (Bl) yang sangat populer di industri dan
digunakan untuk menggambarkan semua-aplikasi pendukung
keputusan. Business intelligence (BI) adalah aplikasi, teknologi,
dan proses untuk mengumpulkan, menyimpan, mengakses, dan
menganalisis data untuk membantu pengguna bisnis membuat
keputusan yang lebih baiky(Watson, 2009). Business intelligence (BI)
sebagai pendukung dalam pengambilan keputusan operasional dan
strategis yang dapatterhubung dengan sistem informasi lainnya,
yaitu Customer Relationship.Management (CRM), Visualization, Decision
Support Systems (DSS)/Executive Information Systems (EIS), Data
Warehouse, Knowledge Management, Data Mining, On-Line Analytical
Processing (OLAP), Geographic Information Systems (GIS) (Rehman et
al., 2022). Gambar 1 mengilustrasikan keterkaitan beberapa sistem
informasi sébagai pendukung BI.

Business Intelligence dapat menjadi bagian dari bagian CRM
dan-pemasaran dan menjadi solusi untuk memenuhi kebutuhan
perusahaan yang tidak memiliki bagian jasa keuangan (Liu L.,2010)
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Gambar 2. Kemajuan Teknologi BI dan Penerapannya (Chang et al., 2006)
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D. Komponen Intelijensia Bisnis

Sistem business intelligence (BI) terdiri dari empat bagian utama
yaitu sumber data dan data warehouse; business analytics, alat untuk
mengolah, menambang, dan menganalisis data di data warehouse;
business performance management (BPM) untuk pemantauan dan
analisis kemampuan kerja; serta antarmuka pemakai (misalnya data
visualization) (Sharda et al., 2018). Hubungan antar komponen BI
diilustrasikan pada Gambar 3.

Data Warehouse  Business Analytics Performanee and
Environment Environment Stratégy

Data Technical staff Business users Managers/executives
Sources N
Build the data warehouse [ |~ BPM strategies
‘ -
-— - Organizing i —: S
= - Summarizing Manipulation, results
- Standardizing
Tl “Veer mterf:lce
p
Future componant: ] Bm e o
Intelbgent Systems I SRR - - - - - - =g~ ~=--
DESWbEJ“ﬂ
t"

Gambar 3. Arsitektur Business Intelligence (Sharda et al., 2018) -
Sumber Data dan Data Warehouse

Sumber data (data sources) dapat berupa basis data operasional,
data historis, data eksternal misalnya dari perusahaan riset pasar
atau dari internet, atau informasi dari lingkungan gudang data
yang sudah ada. Sumber data dapat berupa basis data relasional
atau struktur data lain yang mendukung lini aplikasi bisnis.
Sumber data juga dapat berada di berbagai platform dan dapat
berisi informasi terstruktur, seperti tabel atau spreadsheet, atau
informasi tidak terstruktur, seperti file teks biasa atau gambar
dan informasi multimedia lainnya. Data warehouse adalah suatu
sistem penyimpanan data yang digunakan dalam bidang business
intelligence (BI). Data warehouse adalah tempat di mana data dari
berbagai sumber yang berbeda dikumpulkan, disimpan, dan
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diorganisir secara terstruktur agar dapat diakses dan dianalisis
dengan lebih efisien. Data Warehouse memungkinkan perusahaan
untuk menggabungkan data operasional dari berbagai departemen
atau sistem internal, serta data eksternal, menjadi satu sumber
data yang terpusat. Dengan demikian, memfasilitasi analisis yang
mendalam, pelaporan yang lebih baik, dan pengambilan keputusan
yang lebih terinformasi bagi para pemangku kepentingan bisnis.

1. Business Analytics

Business analytics dalam konteks business intelligence«(BI)
merujuk pada proses analisis data untuk mendapatkan
wawasan yang mendalam tentang kinerja bisnis, trenpasar,
dan peluang potensial. Ini melibatkan penggunaan teknik
statistik, pemodelan prediktif, dan analisis.data Jainnya untuk
mengidentifikasi pola, tren, dan hubungan.dalam data bisnis.
Business analytics memungkinkan perusahaan untuk membuat
keputusan yang lebih baik, memahami pelanggan dengan lebih
baik, meningkatkan efisiensi operasional, dan mengoptimalkan
strategi bisnis berdasarkan pemahaman yang didapat dari data.

2. Business Performance’Management (BPM)

BPM adalah pendekatan sistematis yang digunakan oleh
perusahaan untuk mengukur, mengelola, dan meningkatkan
kinerja bisnis dengan memanfaatkan berbagai metrik dan
KPI (Key-Performance Indicators) untuk evaluasi kinerja, serta
melibatkan proses perencanaan strategis, penetapan target,
pelaporan kinerja, dan tindakan perbaikan berkelanjutan
dengan tujuan mencapai hasil bisnis yang optimal.

3. Antarmuka Pemakai (user interface)

User interface (Ul) dalam business intelligence (BI) adalah
tampilan grafis atau antarmuka yang digunakan oleh
pengguna untuk berinteraksi dengan data dan fungsionalitas
BI. UI bertujuan untuk menyajikan informasi yang relevan
dan mudah dimengerti kepada pengguna, sehingga mereka
dapat dengan mudah menjelajahi data, membuat laporan, dan
melakukan analisis tanpa memerlukan pengetahuan teknis
yang mendalam. Ul dalam BI sering kali mencakup dashboard
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interaktif, laporan yang dapat disesuaikan, fitur navigasi yang
intuitif, dan alat visualisasi data untuk membantu pengguna
memahami dan menginterpretasikan informasi dengan lebih
baik.

Gambar 4 menyajikan pemahaman tentang BI. Gambar tersebut
juga mengungkapkan bagaimana data dari sumber yang berbeda
dapat diekstraksi dan disimpan untuk diambil dan analisis. Fungsi
dan laporan BI dasar ditunjukkan pada Gambar 4.

Gambar 4. Dasar Pemahaman Tentang BI (Ranjan, 2009)
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E. Keuntungan Intelijensia Bisnis

Manfaat dari penerapan sistem intelijensia bisnis adalah

berkontribusi pada efektivitas dan efisiensi operasional perusahaan
serta membantu dalam mencapai tujuan bisnis yang lebih baik.
Penerapan sistem intelijensia bisnis dapat meningkatkan efisiensi
dalam proses pengambilan keputusan. Berikut ini adalah manfaat
penggunaan sistem intelijensia bisnis:

1.

Mengakses dan menganalisis laporan secara mandiri tanpa
bergantung pada pihak lain.

Mengidentifikasi area di sistem yang mungkin mengalami
pemborosan sumber daya, sehingga tindakan perbaikan dapat
diambil.

Membantu mengungkap kekuatan dankelemahan perusahaan
melalui analisis data yang mendalam.

Dengan akses ke informasi real-time dan visualisasi data yang
baik, pengambilan keputusan dapat dilakukan lebih efisien.

Memungkinkan analisisdata secara real-time dengan
kemampuan navigasi yang.cepat.

Memfasilitasi"berbagi informasi antara pengguna dan
memudahkanrakses ke data yang relevan.

Menyediakan yvisualisasi data dalam bentuk grafik, tabel, dan
dashbeard yang memudahkan interpretasi dan pengambilan
keputusan.

Perusahaan-perusahaan telah menyadari pentingnya intelijen

bisnis bagi banyak orang, diantaranya yaitu (Ranjan, 2009):

B

Dengan alat BI yang unggul, karyawan dapat dengan mudah
mengubah pengetahuan bisnis melalui kecerdasan analitis
untuk menyelesaikan banyak masalah bisnis.

Dengan BI, perusahaan dapat mengidentifikasi pelanggan yang
paling menguntungkan dan alasan yang mendasari loyalitas
pelanggan tersebut, serta mengidentifikasi pelanggan masa
depan yang potensial.
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3. Analisis data click-stream untuk meningkatkan strategi
e-commerce.

4. Deteksi warranty-reported problems dengan cepat untuk
meminimalkan dampak kekurangan desain produk.

5. Menemukan kegiatan kriminal pencucian uang.

6. Menganalisis potensi pertumbuhan profitabilitas pelanggan
dan mengurangi risiko melalui penilaian kredit keuangan yang
lebih akurat dari pelanggan.

7. Menentukan kombinasi produk dan lini layanan apa yang
cenderung dibeli pelanggan dan kapan waktu pembeliannya.

8. Menetapkan tarif yang lebih menguntungkan untuk premi
asuransi.

9. Mengurangi waktu henti peralatan dengan menerapkan
pemeliharaan prediktif.

10. Menggunakan attrition and churn analysis untuk memahami dan
mengelola tingkat kehilangan pelanggan, karena pelanggan
berpindah menjadi pelanggan perusahaan lain (pesaing).

11. Mendeteksi dan.mencegah perilaku penipuan, seperti dari
lonjakan penggunaansaat kartu kredit atau telepon yang dicuri.

F. Penelitianintelijensia Bisnis

Beberapa penelitian intelijensia bisnis yang paling populer
adalah pendekatan tunggal sistem intelijensia bisnis, membahas
tentang teori, metode, model, arsitektur, tools, sistem dan studi
kasus penerapan intelijensia bisnis (Fitriana et.al.,2011). Intelijensia
bisnis dari suara pelanggan, Even Driven Architecture, arsitektur
berorientasi proses dan berorientasi layanan. Adabanyak perangkat
lunak yang digunakan dalam penelitian Sistem Intelijen Bisnis
seperti SharePoint Server, Microsoft SQL Server, Power Business
Intelligence Microsoft dan produk BI, dan terakhir, menjelaskan
cara memberikan solusi BI dengan BI stack.

Beberapa manfaat penggunaan business intelligence
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adalah membantu melihat laporan secara mandiri; membantu
mengidentifikasi pemborosan dalam sistem; membantu
mengidentifikasi kekuatan dan kelemahan perusahaan;
meningkatkan proses pengambilan keputusan; mengaktifkan
analisis secara real-time dengan navigasi cepat; memudahkan berbagi
dan mengakses informasi; memberikan jawaban yang sangat cepat
untuk pertanyaan dan masalah bisnis; menyediakan visualisasi data
sehingga sangat mudah dibaca, dipahami, dan ditafsirkan (M. Joshi
and A. Dubbewar,2021)

1.

Integrasi antara sistem intelijensia bisnis dan sistem rantai
pasok

Intelijensia bisnis, teknologi dasar intelijensia bisnis,
dan isi dari rantai pasok terintegrasi dan berfokus pada
analisis penerapan intelijensia bisnis dalam rantai pasok
terintegrasi untuk memberikan dasar bagi perusahaan untuk
mengimplementasikan intelijensia bisnis (Luhao, 2010).
Intelijensia bisnis rantai pasok memperkenalkan kekuatan
pendorong untuk penerapannya dan menjelaskan arsitektur
BI rantai pasokan. Sistem pengukuran kinerja rantai pasokan
global berdasarkan model referensi proses dijelaskan. Teknologi
mutakhir utama seperti arsitektur berorientasi layanan,
pemantauan aktivitas bisnis, portal web, penambangan data,
dan perannya dalam sistem Bl juga dibahas. Terakhir, tren dan
teknologi utama Bl yang akan mempengaruhi sistem masa
depan akan dijelaskan.( Stefanovic, N. and Stefanovic, D, 2009)

Integrasi antara intelijensia bisnis dan sistem manajemen
hubungan pelanggan

Sistem manajemen hubungan pelanggan dan intelijensia bisnis
memberikan pendekatan holistik kepada pelanggan yang
mencakup perbaikan dalam profil pelanggan, deteksi nilai
pelanggan yang lebih sederhana, pengukuran keberhasilan
perusahaan dalam memuaskan pelanggannya, dan menciptakan
manajemen hubungan pelanggan yang komprehensif (Habul,
A, 2010). Infrastruktur konseptual dan teknologi diusulkan dan
diintegrasikan ke dalam sistem manajemen hubungan pelajar
yang terkait dengan konsep dan teknologi intelijensia bisnis
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yang digunakan untuk memperoleh pengetahuan tentang
siswa dan untuk mendukung proses pengambilan keputusan
(Piedade, M.B et. al.,2010). Dalam studi mendalam terhadap
organisasi di Amerika Utara dan Eropa, lebih dari 60% organisasi
yang disurvei IDC mengatakan mereka akan membelanjakan
sebagian anggarannya untuk intelijensia bisnis dalam 12 bulan
ke depan. Intelijensia bisnis dapat mengambil manfaat dari
manajemen hubungan pelanggan dalam hal pemasaran dan
memperluas solusi untuk memenuhi kebutuhan perusahaan
yang tidak memiliki banyak uang di industri jasa keuangan
(Luhao L., 2010). Intelijen bisnis elektronik bertujuan untuk
mengembangkan spektrum peluang bisnis yang luar biasa dan
penerapan intelijen bisnis oleh pengguna sangatlah penting dan
proposisi yang relevan dibuat (Yujun B. et-al. 2009)

Integrated between Intelijensia Bisnis dan Data Mining

Metodologi penambangan data yang disebut Business
Intelligencedriven Data Mining (BIdDM) menggabungkan
penambangan data berbasis pengetahuan dan penambangan
data berbasis metode,.dan mengisi kesenjangan antara
pengetahuan intelijen bisnis dan berbagai metode penambangan
data yang ada di e-Business. BIdDM berisi dua proses: proses
konstruksi kerangka empat lapis dan proses penambangan data.
Sebuah metodologi ditetapkan dalam menyiapkan kerangka
empat lapis, yang merupakan bagian penting dalam BIdDM.
Studi kasus e-Shop B2C disediakan untuk menggambarkan
penggunaan BidDM Conferences (Zhang H. 2009). Intelijen
bisnis adalah informasi tentang kinerja masa lalu perusahaan
yang.digunakan untuk membantu memprediksi kinerja
perusahaan di masa depan. Hal ini dapat mengungkapkan tren-
tren yang muncul yang dapat memberikan keuntungan bagi
perusahaan. Penambangan data memungkinkan pengguna
menyaring sejumlah besar informasi yang tersedia di gudang
data; dari proses penyaringan inilah permata intelijen bisnis
dapat ditemukan (Pillai, Jyothi.2011). Penjelajah intelijen bisnis
apakah mengoptimalkan hasil pencarian atau tidak, tulisan ini
memilih tiga objek penelitian, Google, Quintura, Clusty, dan
melakukan analisis varians dalam hal efisiensi, efektivitas dan
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kegunaan. Hasilnya menunjukkan bahwa teknik visualisasi dan
pengelompokan menawarkan implikasi praktis bagi pengguna
mesin pencari (Jiang. 2009).

4. Integrasi Intelijensia Bisnis dan Artificial Intelligence

Penerapan intelijensia bisnis pada jaringan saraf tiruan dalam
menganalisis heterogenitas konsumen dalam konteks perilaku
makan di luar di Taiwan. Kumpulan data untuk penelitian ini
dikumpulkan melalui survei terhadap 800 konsumen Taiwan.
Hasil analisis data menunjukkan bahwa algoritma ekstraksi
aturan jaringan saraf mampu menemukan segmen konsumen
yang berbeda dan memprediksi konsumen-dalam setiap
segmen dengan akurasi yang baik (Yoichi. 2010). Pendekatan
hybrid fuzzy-Delphi-AHP untuk mengusulkan kerangka kerja
yang lebih komprehensif dengan elemen bisnis tertentu, dan
juga menunjukkan enam indeks kinerja bagi perusahaan untuk
menyesuaikan strategi bisnis. Untuk mengurangi risiko bisnis
dalam mengembangkan pasarinternasional, penggunaan model
aliansi merupakan strategi utamabagi perusahaan layanan
informasi. Di sisi lain, perusahaan harus menangani informasi
bisnis yang lebih akurat untuk mendukung kecerdasan bisnis
mereka.

5. Implementation Intelijensia Bisnis

Strategi-implementasi intelijensia bisnis bisa menggunakan
implementasi sumber daya eksternal dan pengembangan atau
outsourcing. Atau bisa menggunakan implementasi sumber
daya internal dan pengembangan intelijen bisnis (in-house).
Sebagian besar perangkat lunak Intelijensia Bisnis diberikan
sebagai solusi lengkap, meskipun keragaman fungsi yang luas
tidak memungkinkan siapa pun menjadi pemimpin dalam
semua hal.
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INPUT PROCESS OUTPUT

Administrator Dinas Kesehatan
Puskesmas OLAP dan Instalasi
» Farmasi:
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- Pasien dan Data - Kecendemngam
kebutuhan Wareh Obat
obatl oot - DiagnosIEasien
Database 2 Keputusan
operasional : - dan Kebijakan

Gambar 5. Kerangka Sistem Intelijensia Bisnis di Gudang Farmasi
(Syarli,2018)

Sistem yang dibangun menyediakan informasi mengenai
fluktuasi permintaan obat pada 11 puskesmas dan kecenderungan
penyakit. Administrasi puskesmas membuat database operasional
mengenai - diagnosa dan pengobatan pasien dan kebutuhan
obat. Pada tahap proses dilakukan Ekstrak Transform Load dan
pembuatan Data Warehouse dan Olap. Pada tahap output Dinas
Kesehatan dan Instalasi Farmasi mengambil keputusan dan
kebijakan berdasarkan kecenderungan penyakit, kecenderungan
obat, diagnosa pasien.
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Gambar 6. Alur Sistem Intelijensia Bisnis di Gudang Farmasi (Syarli,2018)

G. Rangkuman

Informasi dalam suatu perusahaan disimpan dalam berbagai
format, termasuk sistem lama dan file teks/spreadsheet/dokumen.
Intelijensia bisnis akan dapat mengekstraksi dan mengintegrasikan
informasi ke dalam gudang data yang memungkinkan analisis dan
penggunaan lebih lanjut seperti mendukung proses pengambilan
keputusan eksekutif. Memilih platform Bl itu sulit, dalam beberapa
kasus praktik terbaiknya adalah memadupadankan berbagai produk
untuk memanfaatkan potensinya secara maksimal. Keterbatasan
waktu dan anggaran antara lain akan menentukan apakah yang
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terbaik adalah memilih metode in-house atau outsourcing dalam
mengimplementasikan Business Intelligence.

H. Soal Latihan

Beri penjelasan contoh Intelijensia Bisnis di industri manufaktur.

N

Jelaskan keuntungan Business Intelligence.

W

Jelaskan komponen Business Intelligence.
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BAB 11
OLAP (Online Analytical
Process)

A. Tujuan dan Capaian Pembelajaran

Tujuan:

Mahasiswa mampu-menguasai konsep teoretis dan aplikasi
OLAP (Online Analytical*Process). Setelah membaca buku ini
diharapkan mahasiswa mampu menguasai pengertian,
manfaat, pembagian dan operasi operasi OLAP (Online
Analytieal Process).

Materiyang diberikan :
1. Pengertian OLAP (Online Analytical Process).
Manfaat OLAP (Online Analytical Process).
Pembagian OLAP (Online Analytical Process).

B N

Operasi-operasi OLAP.
5. Perbedaan OLAP dan OLTP (Online Transactional Processing).

Intelijensia Bisnis dan Data Analitik | 17



6. Arsitektur OLAP.
7. Cara Kerja OLAP.
Capaian Pembelajaran:

Capaian pembelajaran mata kuliah pada bab ini adalah
mahasiswa mampu menguasai konsep teoretis dan aplikasi OLAP
(Online Analytical Process). Capaian pembelajaran pada bab ini
adalah mampu menguasai prinsip dan teknik perancangan sistem
terintegrasi dengan pendekatan sistem

B. Pengertian OLAP (Online Analytical Process)

Proses analitik online (OLAP) adalah teknologi perangkat lunak
untuk menganalisis data bisnis. Penyimpanhan data organisasi
dikumpulkan dan disimpan di banyak sumber data, contohnya
situs web, aplikasi, smart meter, dan sistem internal. OLAP
menggabungkan dan mengelompokkan data ini ke dalam kategori
untuk memberikan wawasanyang dapat ditindaklanjuti untuk
perencanaan strategis. Misalnya, pengecer menyimpan data tentang
semua produk yang dijualnya, seperti warna, ukuran, biaya, dan
lokasi. Pengecer juga meéngumpulkan data pembelian pelanggan,
seperti nama barang yang dipesan dan total nilai penjualan, dalam
sistem yang berbeda. OLAP menggabungkan kumpulan data untuk
menjawab pertanyaan seperti produk warna mana yang lebih
populer atau bagaimana penempatan produk berdampak pada
penjualafi.

OLAP digunakan untuk menganalisis data dan informasi yang
nantinya akan digunakan sebagai Decision Support System (DSS).
Beberapa aktivitas yang dapat dilakukan melalui OLAP antara lain
seperti : melakukan proses query, meminta laporan, mendukung
analisis statistik, melakukan analisis interaktif, dan membangun
aplikasi multimedia.

Penggunaan alat intelijen bisnis dan OLAP dalam lingkungan
elearning dan menyajikan studi kasus tentang bagaimana
menerapkan teknologi ini dalam database sistem e-learning. Studi
tersebut menunjukkan bahwa siswa menghabiskan sedikit waktu
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dengan perangkat kursus dan lebih memilih untuk menggunakan
aktivitas kolaboratif, seperti ruang kelas virtual dan forum
daripada hanya melihat materi pembelajaran.. Pentingnya Sistem
Intelijen serta arsitektur sistem pendukung interaktif pengambilan
keputusan OLAP.

C. Manfaat OLAP (Online Analytical Process)

Pemrosesan analitis online (OLAP) membantu organisasi
memproses dan mendapatkan manfaat dari makin banyaknya
informasi digital.

Beberapa manfaat OLAP meliputi hal berikut.
1. Pengambilan keputusan lebih cepat

Bisnis menggunakan OLAP untuk mengambil keputusan yang
cepat dan akurat agar tetap kompetitif dalam ekonomi yang
serba cepat. Melakukan kueri analitis di beberapa basis data
relasional sangat memakan waktw karena sistem komputer
mencari di beberapa tabel data. Di sisi lain, sistem OLAP
menghitung dan mengintegrasikan data sehingga analis bisnis
dapat menghasilkan laporan lebih cepat jika diperlukan.

2. Dukungan penggtma nonteknis

Sistem OLAP membuat analisis data yang kompleks lebih
mudah bagi pengguna bisnis nonteknis. Pengguna bisnis
dapat membuat perhitungan analitis yang kompleks
dan menghasilkan laporan tanpa perlu mempelajari cara
mengoperasikan basis data.

3... Tampilan data terintegrasi

OLAP menyediakan platform terpadu untuk pemasaran,
keuangan, produksi, dan unit bisnis lainnya. Manajer dan
pengambil keputusan dapat melihat gambaran yang lebih
besar dan memecahkan masalah dengan efektif. Mereka
dapat melakukan analisis what-if, yang menunjukkan dampak
keputusan yang diambil oleh satu departemen di area bisnis
lainnya.
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D. Pembagian OLAP (Online Analytical Process)

Berdasarkan struktur basis datanya, OLAP dapat dibagi
menjadi 3 bagian antara lain adalah:

1. Multidimensional Online Analytical Processing (MOLAP)

MOLAP adalah OLAP yang secara langsung mengarah pada
basis data multidimensi. MOLAP memproses data yang telah
disimpan dalam array multidimensional (semua kombinasi
data yang mungkin dicerminkan), masing-masing diletakkan
dalam suatu sel yang dapat diakses secara langsung.

2. Relational Online Analytical Processing (ROLAP)

ROLAP adalah suatu format pengolahan OLAP yang melakukan
analisis data secara dinamis yang disimpan dalam basis data
relasional bukan pada basis data multidimensi.

ROLAP merupakan bentuk teknologi.dari OLAP yang paling
berkembang.

3. Hybrid Online Analytical Processing (HOLAP)

HOLAP merupakan kombinasi antara ROLAP dengan MOLAP.
HOLAP dikembangkan untuk mengkombina-sikan antara
kapasitas data pada ROLAP yang besar dengan kemampuan
proses pada MOLAP.

E. Operasi-operasi OLAP
Operasi-operasi OLAP dibagi menjadi:

1. Roll up (drill-up): summarize data by climbing up hierarchy or by
dimension reduction.

2. Drill down (roll down): reverse of roll-up from higher level
summary to lower level summary or detailed data, or introducing new
dimensions

3. Slice and dice: project and select.

20 | Intelijensia Bisnis dan Data Analitik



Pivot (rotate): reorient the cube, visualization, 3D to series of 2D
planes.

Other operations
drill across: involving (across) more than one fact table

drill through: through the bottom level of the cube to its back-end

relational tables (using SQL))

F. Perbedaan OLAP dan OLTP (Online

Transactional Processing)

Penambangan data adalah teknologi analitik yangimemproses

data historis dalam volume besar untuk menemukan pola dan
wawasan. Analis bisnis menggunakan alat'penambangan data
untuk menemukan hubungan dalam data dan.membuat prediksi
tren masa depan yang akurat.

1.

OLAP dan penambangan data

Pemrosesan analitis onfine (OLAP) adalah teknologi analisis
basis data yang melibatkan mengkueri, mengkestraksi, dan
mempelajari data yang dirangkum. Di sisi lain, penggalian
data melibatkan‘melihat secara saksama ke dalam informasi
yang belum diproses. Misalnya, tenaga pemasaran dapat
menggunakan.alat penambangan data untuk menganalisis
perilaku pengguna dari catatan setiap kunjungan situs web.
Mereka kemudian dapat menggunakan perangkat lunak OLAP
untuk memeriksa perilaku tersebut dari berbagai sudut, seperti
durasi, perangkat, negara, bahasa, dan tipe browser. OLAP
(pemrosesan analitis online}. Tugas utama sistem gudang data
adalah analisis data dan pengambilan keputusan

OLTP

Pemrosesan transaksi online (OLTP) adalah teknologi data yang
menyimpan informasi dengan cepat dan andal dalam basis data.
Rekayasawan data menggunakan alat OLTP untuk menyimpan
data transaksional, seperti catatan keuangan, langganan layanan,
dan umpan balik pelanggan, dalam basis data relasional. Sistem
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OLTP melibatkan pembuatan, memperbarui, dan menghapus
catatan dalam tabel relasional. OLTP (pemrosesan transaksi
online). Tugas utama DBMS relasional tradisional. Operasi
sehari-hari: pembelian, inventaris, perbankan, manufaktur,
penggajian, registrasi, akuntansi, dll.

3. OLAP dan OLTP

OLTP sangat bagus untuk menangani dan menyimpan beberapa
aliran transaksi dalam basis data. Namun, opsi ini tidak dapat
melakukan kueri kompleks dari basis data. Oleh karena itu,
analis bisnis menggunakan sistem OLAP untuk menganalisis
data multidimensi. Misalnya, ilmuwan data menghubungkan
untuk melakukan kueri intensif komputasi di data historis.

Tabel 1. Perbedaan OLAP dan OLTP (Vercelis,2009)

Karakteristik OLTP OLAP
Volatility Data dinamis Data statis
Ketepatan waktu | Data saat ini Data saat ini dan masa
lalu
Dimensi waktu | implisit dan terkini | eksplisit dan variasi
Granularitas data rinci data dikumpulkan dan
dikonsolidasikan
Memperbarui terus menerus dan | berkala dan teratur
tidak teratur
Aktivitas Berulang Tidak dapat diprediksi
Fleksibilitas Rendah Tinggi
Performansi Tinggi, beberapa Mungkin rendah untuk
detik per pertan- pertanyaan kompleks
yaan
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Pengguna Karyawan Pekerja berpengeta-
huan

Fungsi Operational Analitikal

Tujuan penggu- | Transaksi Kueri yang kompleks

naan dan pendukung kepu-
tusan

Prioritas Performansi Tinggi | Fleksibitlitas tinggi

Matriks Trnasaksi tinggi Respon yang efektif

Ukuran Megabites ke Giga- | Gigabites ke Terabites

bites

G. Arsitektur OLAP

Data multidimensi disimpan oleh proses-analitik online (OLAP)

dengan menunjukkan informasi dalam lebih dari dua dimensi,
atau kategori. Data dua dimensi'melibatkan kolom dan baris, tetapi
data multidimensi memiliki beberapa karakteristik. Misalnya, data
multidimensi untuk penjualan produk mungkin terdiri dari dimensi

berikut:

1. Waktu.

2. Lokasi.

3. Tipeproduk.

Sistem OLAP multidimensi dibangun rekayasawan data terdiri

dari elemen-elemen berikut:

1.

Gudang data

Informasi dari berbagai sumber, termasuk aplikasi, file, dan
basis data dikumpulkan dalam Gudang data. Ini memproses
informasi menggunakan berbagai alat sehingga data siap
untuk tujuan analitis. Informasi dari basis data relasional yang
menyimpan data dalam tabel baris dan kolom dikumpulkan
dalam gudang data.
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2. ETL (Extract, Transform, Load)

Extract, Transform, Load (ETL) adalah proses basis data yang
secara otomatis mengambil, mengubah, dan menyiapkan data
ke format yang sesuai untuk tujuan analitis. Gudang data
menggunakan ETL untuk mengonversi dan menstandardisasi
informasi dari berbagai sumber sebelum membuatnya tersedia
untuk alat OLAP.

3. Server OLAP

Sistem OLAP diberdayakan oleh mesin yang disebut Server
OLAP. Server ini menggunakan ETL untuk mentransformasikan
informasi dalam basis data relasional dan mempersiapkannya
untuk operasional OLAP.

4. Basis data OLAP

Basis data terpisah yang terhubung ke*gudang data disebut
Basis data OLAP. Gudang data menggunakan analisis OLAP
untuk pengolahan data dafi‘menggunakan basis data OLAP.
Pembuatan model data @LAP‘menggunakan basis data OLAP.

5. Kubus OLAP

Sebuah kubus“datayadalah model yang mewakili larik
multidimensi informasi. Meski lebih mudah untuk
memvisualisasikannya sebagai model data tiga dimensi,
sebagian besar kubus data memiliki lebih dari tiga dimensi.
Kubus OLAP, atau hypercube, adalah istilah untuk kubus
data dalam sistem OLAP. Kubus OLAP kaku karena Anda
tidak.dapat mengubah dimensi dan data yang mendasarinya
setelah Anda memodelnya. Misalnya, jika Anda menambahkan
dimensi gudang ke kubus dengan dimensi produk, lokasi, dan
waktu, Anda harus memodel ulang seluruh kubus.

6. Alat analitik OLAP

Analis bisnis menggunakan alat OLAP untuk berinteraksi
dengan kubus OLAP. Mereka melakukan operasi seperti slicing,
dicing, dan pivoting untuk mendapatkan wawasan yang lebih
mendalam tentang informasi spesifik dalam kubus OLAP.
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H. Cara Kerja OLAP

Online analytical processing (sistem pemrosesan analitis online/
OLAP) bekerja dengan mengumpulkan, menata, mengagregatkan,
dan menganalisis data menggunakan langkah-langkah berikut:

1. Server OLAP mengumpulkan data dari berbagai sumber data,
termasuk basis data relasional dan gudang data.

2. Kemudian, alat extract, transform, and load (ETL) membersihkan,
mengagregatkan, menghitung di awal, dan menyimpan data
dalam kubus OLAP sesuai jumlah dimensi yang ditentukan:

3. Analis bisnis menggunakan alat OLAP untuk mengkueri dan
menghasilkan laporan dari data multidimensional di kubus
OLAP.

OLAP menggunakan Multidimensional Expressions (Ekspresi
Multidimensional/MDX) untuk kueri kubus OLAP. MDX adalah
kueri, seperti SQL, yang menyediakan satu set instruksi untuk
memanipulasi basis data.

Studi Kasus OLAP di pabrikroti (Fitriana et.al.,2018)

Tahap pengolahan eube terdiri dari beberapa langkah. Tahap
pertama adalah membuatischema. Schema berisi database apa saja
yang digunakan sehingga akan menampilkan hasil yang dapat
menampilkan bentuk kubus. Dalam proses pembuatan OLAP Cube
terdiri dariproses pembuatan struktur database yaitu Struktur
OLTP dan struktur OLAP. Pembuatan OLTP ini merupakan system
yang memproses transaksi di pabrik roti setiap harinya, sedangkan
OLAP adalah suatu proses yang digunakan untuk melakukan
analisis data penjualan pabrik roti. OLAP biasanya digunakan untuk
pengambilan keputusan. Pada kasus ini OLAP dapat memberikan
keputusan berupa produk mana yang paling laku terjual dan di
cabang mana paling banyak terjualnya roti. Struktur OLTP dan
OLAP database penjualan R Bakery dapat dilihat di Gambar 7.

Intelijensia Bisnis dan Data Analitik | 25



/
i &
" // )
2 Fd / \3‘ N\ {
= A Y
: o
= \w@’
| Dimensi Waktu. i~ MQ

(Y ™
Gambar Z._QI:AE&}W

) Kode Prodk VARGHAR(0) |10« s..!‘ﬂg x)

) Ko rodk VARCHAR T&m&mm
4 | K Cabng VARCHA(10)

Ao

47| O Xode Prodk VARCHARQY)
 Nama Produk VARCHAR(20)
20) ..0..1“'4  Jumlah Produksi BIGINT(20)
) Nama Cabomy VARCHAR(20) ) N Pl BGONTY

4

Q”’

7o
)
Q\

Gambar 8. Struktur OLTP Database penjualan R Bakery

Struktur OLTP Database penjualan R Bakery Langkah
selanjutnya adalah pembuatan schema. Adapun database
yang digunakan dalam schema ini adalah dimensi produk,
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dimensi waktu, dan dimensi cabang. Penggabungan Dimensi
OLAP Dari schema tersebut kemudian dilanjutkan dengan
mengaplikasikan ke software Pentaho Analysis. Pentaho adalah
software yang digunakan untuk pembuatan data warehouse
dan business. CLV menghasilkan output berupa ranking dari
pedagang di R Bakery. Usulan yang diberikan adalah dengan
memberikan penghargaan kepada pedagang ranking 1 hingga
3 dan memberikan semangat dan motivasi kepada pedagang
yang ranking dibawah 3. Usulan ini diberikan agar pada
pedagang lebih semangat dalam memasarkan produkroti R
Bakery.

I. Rangkuman

Proses analitik online (OLAP) adalah teknologi perangkat
lunak untuk menganalisis data bisnis: Operasi operasi OLAP
antara lain adalah Roll up (drill-up), Drill down (roll down),
Slice and dice, Pivot (rotate). Online analytical processing (sistem
pemrosesan analitis online/OLAP) beketja dengan mengumpulkan,
menata, mengagregatkan, dan menganalisis data. Berdasarkan
struktur basis datanya, OLAP dapat dibagi menjadi 3 bagian yaitu
Multidimensional Online'Analytical Processing (MOLAP), Relational
Online Analytical Processing (ROLAP) dan Hybrid Online Analytical
Processing (HOLAP).

J. SoalLatihan

Beri penjelasan pengertian OLAP (Online Analitical Processing)
dancontoh OLAP di industri

—_

Jelaskan contoh operasi operasi OLAP.
Jelaskan beda OLAP dan OLTP.
Jelaskan cara kerja OLAP.

Jelaskan pembagian OLAP berdasarkan struktur basis data.

ARSI N

Jelaskan penerapan OLAP pada Jurnal dengan judul Implemen-
tasi Teknologi OLAP Pada Sistem Pengolahan Data

Intelijensia Bisnis dan Data Analitik | 27



28 | Intelijensia Bisnis dan Data Analitik



BAB 111

Data Warehouse

A. Tujuan dan Capaian Pembelajaran

Tujuan:

Mahasiswa mampu menguasai prinsip dan teknik perancangan
Data Warehouse.

Setelah membaca buku ini diharapkan mahasiswa mengetahui
pengertian data warehouse, perbedaan data operasional dan data
warehouse, karakteristik data warehouse, proses pengembangan
data warehouse, arsitektur data warehouse, data mart.

Materi yang diberikan :
1. Pengertian Data Warehouse.
2, Arsitektur Data Warehouse.
3. Data Mart.

Capaian Pembelajaran:

Capaian pembelajaran mata kuliah pada bab ini adalah
mahasiswa mampu menguasai pengertian Data Warehouse,
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Arsitektur Data Warehouse, Data Mart. Capaian pembelajaran pada
bab ini adalah mampu menguasai prinsip dan teknik perancangan
sistem terintegrasi dengan pendekatan sistem.

B. Pengertian Data Warehouse

Dalam era digital yang terus maju, data menjadi aset yang
sangat bernilai bagi setiap organisasi. Data digunakan untuk
pengambilan keputusan, perumusan strategi, dan pemahaman tren
pasar. Dengan semakin banyaknya data yang tersedia, kebutuhan
akan sistem penyimpanan dan pengelolaan data yang efisien
menjadi semakin penting. Business intelligence meliputi berbagai
metodologi, proses, arsitektur, dan teknologi.yang mengubah
data mentah menjadi informasi yang berarti dan berguna untuk
pengambilan keputusan. Business intelligence (BI) dan sistem
pendukung keputusan membantu manajer di berbagai tingkatan
organisasi dalam menganalisis informasi“strategis. Sistem ini
mengumpulkan sejumlah besar data dan'mereduksinya menjadi
bentuk yang dapat digunakah” untuk menganalisis perilaku
organisasi. Transformasi data melibatkan serangkaian tugas yang
mengambil data dari sumbernya*dan, melalui proses ekstraksi,
transformasi, integrasi,.dan pembersihan, menyimpannya dalam
repositori umum yang disebut data warehouse. data warehouse
dikembangkan dan diterapkan sebagai bagian penting dari sistem
pendukung keputusan untuk menyediakan infrastruktur yang
memungkinkan pengguna mendapatkan respons yang efisien
dan akurat tethadap pertanyaan yang kompleks. Data warehouse
hadirsebagai solusi untuk mengelola data dalam skala besar dan
memungkinkan analisis yang mendalam. Buku ini bertujuan untuk
membantu pembaca memahami prinsip dan teknik perancangan
data warehouse yang krusial untuk pengelolaan data yang efektif
dalam organisasi.

Beragam sistem dan alat dapat digunakan untuk mengakses,
menganalisis, dan memanfaatkan data yang ada dalam data
warehouse. Sejak awal pengembangan data warehouse, mekanisme
yang umum untuk tugas-tugas ini adalah Online Analytical
Processing (OLAP). Sistem OLAP memungkinkan pengguna untuk
melakukan query secara interaktif dan mengagregasi data dalam
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data warehouse secara otomatis. Dengan demikian, pengambil
keputusan dapat dengan mudah mengakses informasi yang
dibutuhkan dan menganalisisnya pada berbagai tingkat detail.
Data mining juga telah digunakan sejak untuk menemukan dan
mengekstrak pengetahuan yang tersembunyi dalam data warehouse.
Banyak teknik business intelligence baru telah dikembangkan dan
digunakan untuk mendukung pengambilan keputusan. Oleh karena
itu, pasar business intelligence bergerak ke arah penyediaan alat
analisis canggih yang dikenal secara umum sebagai analitik data.
Teknik business intelligence yang digunakan untuk memanfaatkan
data warehouse yaitu (Vaisman & Zimanyi, 2014):

1. Pelaporan, seperti dashboard dan peringatan.

2. Manajemen kinerja, seperti metrik, indikator kinerja utama, dan
scorecards.

3. Analitik, seperti OLAP, data mining, time series analysis, text
mining, web analytics, and advanced'data visualization.

Data warehouse adalah sistem yang dirancang khusus untuk
keperluan query dan analisis, bukan untuk pemrosesan transaksi
sehari-hari. Sistem ini mengumpulkan data dari berbagai sumber
dalam organisasi untuk menyediakan basis data terpadu yang
mudah diakses untuk analisis bisnis. Proses pengembangan data
warehouse diringkas dalam langkah-langkah dasar berikut (Singh,
2013):

1. Modeling, langkah ini melibatkan pemahaman mendalam
tentang proses bisnis, kebutuhan informasi yang diperlukan
untuk proses tersebut, dan keputusan yang saat ini dibuat
dalam proses tersebut.

2. +Building, menentukan kebutuhan alat yang tepat untuk jenis
dukungan keputusan yang diperlukan dalam proses bisnis
yang ditargetkan; merancang model data yang membantu
menjelaskan lebih lanjut kebutuhan informasi; memecah
masalah menjadi spesifikasi data dan penyimpanan data yang
aktual, yang pada akhirnya akan membentuk data mart atau
data warehouse yang lebih luas.
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3. Deploying, mengimplementasikan secara awal dalam
keseluruhan proses, termasuk menentukan jenis data yang
akan disimpan dan berbagai alat business intelligence yang
akan digunakan; memulai dengan pelatihan pengguna. Tahap
deploy secara khusus mencakup periode di mana pengguna
mengeksplorasi repositori (untuk memahami data yang ada
dan yang seharusnya ada) serta versi awal dari data warehouse.
Ini dapat menyebabkan evolusi data warehouse, seperti
penambahan data, perpanjangan periode historis, atau kembali
ke tahap building untuk memperluas cakupan data warehouse
dengan model data.

Data warehouse adalah sistem komputer yang didedikasikan
untuk menyimpan dan menganalisis data untuk mengungkapkan
tren, pola, dan korelasi yang memberikan informasi‘dan wawasan.
Secara tradisional, organisasi telah menggunakan gudang data
untuk menyimpan dan mengintegrasikan data yang dikumpulkan
dari sumber internal mereka (biasanyadatabase transaksional),
termasuk pemasaran, penjualan, produksi, dan keuangan (Kraynak
& Baum, 2020). Data warehouse muncul ketika perusahaan menyadari
bahwa menganalisis data langsung dari database transaksional
memperlambat analisis‘data tersebut. Oleh karena itu, semua data
itu diduplikasi di data'warehouse untuk analisis.

Tabel 2. Perbedaan Basis Data Operasional dan Data Warehouses (Singh,

2013)
Fitur Basis Data Operasional Data Warehouse

Pengguna | Ribuan Ratusan

Beban kerja | Transaksi yang sudah Query analisis khusus
ditetapkan

Akses Hingga ratusan catatan, | Hingga jutaan catatan,
mode tulis dan baca umumnya dalam mode

baca saja

Tujuan Bergantung pada Dukungan pengambilan
aplikasi keputusan

Data Terperinci, baik numerik | Dijumlahkan, terutama
maupun alfanumerik numerik
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Integrasi Berdasarkan aplikasi Berdasarkan subjek

data

Kualitas Dalam hal integritas Dalam hal konsistensi

Cakupan Data saat ini saja Data saat ini dan

waktu historis

Pembaruan | Kontinu Periode

Model Ternormalisasi Denormalisasi,
multidimensional

Optimasi Untuk akses OLTP ke Untuk akses OLAP ke

bagian basis data sebagian besar'basis

data

Data warehouse dapat diartikan sebagairgudang data. Secara

sederhana, data warehouse adalah kumpulan data yang dihasilkan
untuk mendukung pengambilan keputusan; Ini juga merupakan
repositori data terkini dan historissyyangiberpotensi menarik bagi
manajer di seluruh organisasi (Sharda et al., 2018). Data biasanya
disusun agar tersedia dalam bentuk yang siap untuk kegiatan
pemrosesan analitik. Billdnmonsmendefinisikan data warehouse
sebagai basisdata yang memiliki karakter: subject oriented,
integrated, time Variant, noh=volatile (Sharda et al., 2018).

1.

Subject oriented..Data diatur berdasarkan subjek tertentu,
seperti.penjualan, produk, atau pelanggan, dan hanya
mencakup informasi yang relevan untuk mendukung
pengambilan keputusan. Dengan orientasi subjek, pengguna
dapat mengetahui tidak hanya bagaimana kinerja bisnis
mereka, tetapijuga alasan di baliknya. Data warehouse berbeda
dari database operasional, yang biasanya berfokus pada produk
dan disesuaikan untuk menangani transaksi yang memperbarui
database. Orientasi subjek memberikan pandangan yang lebih
komprehensif tentang organisasi.

Integrated. Integrasi sangat erat kaitannya dengan subject
oriented. Data warehouse harus menggabungkan data dari
berbagai sumber ke dalam format yang konsisten. Untuk
melakukannya, mereka harus mengatasi konflik penamaan
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dan perbedaan dalam satuan pengukuran. Data warehouse
dianggap sepenuhnya terintegrasi.

3. Time variant (time series). Data warehouse menyimpan
data historis. Data tidak selalu menunjukkan status saat
ini (kecuali dalam sistem real-time). Mereka mendeteksi
tren, penyimpangan, dan hubungan jangka panjang untuk
peramalan dan perbandingan, yang membantu dalam
pengambilan keputusan. Setiap data warehouse memiliki aspek
temporal. Waktu adalah dimensi penting yang harus didukung
oleh semua data warehouse. Data untuk analisis dari berbagai
sumber mencakup beberapa titik waktu (misalnya, tampilan
harian, mingguan, bulanan).

4. Non-volatile.Setelah data dimasukkan ke dalam data warehouse,
data tersebut tidak dapat diubahtatau. diperbarui oleh
pengguna. Data yang sudah usang-dibuang, dan perubahan
dicatat sebagai data baru.

Data Warehousing menggambarkan proses ekstraksi, pember-
sihan, transformasi, pengendalian, dan pemuatan operasional
yang menjaga data dalam sebuah.data warehouse. Tujuan utama
pembuatan data warehouse adalah untuk menyatukan data
yang beragam ke dalam sebuah tempat penyimpanan dimana
pengguna dapat dengan mudah antara lain untuk menjalankan
query (pencarian data), menghasilkan laporan, dan melakukan
analisis. Salah satu keuntungan yang diperoleh dari keberadaan
data warehouse adalah dapat meningkatkan efektivitas pembuatan
keputusan.

Untuk membangun data warehouse yang baik diperlukan tool
yang mampu mengambil, mengolah dan menyimpan data pada
berbagai format dengan baik. Tool ini biasa disebut dengan ETL,
singkatan dari Extract, Transform and Load. Salah satu produk ETL
adalah Kettle atau Pentaho Data Integration, suatu produk yang
bersifat free open source ETL dan dapat berjalan di lingkungan
multi-platform. Kettle memiliki lebih dari 140 built-in modules yang
dapat digunakan hampir semua format data terpopuler dan biasa
digunakan di dunia enterprise saat ini. Dengan kemampuannya
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yang sangat baik dan didukung oleh komunitas open source, Kettle
menjadi aplikasi favorit di antara para pengembang data warehouse.

C. Arsitektur Data Warehouse

Sebuah Data Warehouse (DW) terdiri dari dua komponen utama:
basis data dukungan keputusan yang terintegrasi dan perangkat
lunak terkait yang berfungsi untuk mengumpulkan, membersihkan,
mentransformasi, dan menyimpan data dari berbagai sumber
operasional dan eksternal. Untuk memenuhi kebutuhan histeris,
analitis, dan BI, sebuah data warehouse juga bisa mencakup data
mart dependen, yaitu salinan subset data dari warehouse tersebut.
Secara umum, data warehouse mencakup segala penyimpanan
data atau ekstrak yang digunakan untuk mendukung penyajian
data bagi tujuan BIL. Enterprise Data Warehouse (EDW) adalah data
warehouse terpusat yang dirancang untttk memenuhi kebutuhan BI
seluruh organisasi. EDW mengikuti model data perusahaan untuk
memastikan konsistensi dalam aktivitas dukungan keputusan di
seluruh organisasi (DAMA International, 2017).

Arsitektur merupakan salah’satu komponen penting dalam
perancangan data warehouse. Arsitektur data warehouse yang
baik memastikan«bahwa data dapat diakses dengan cepat
dan efisien. Terdapat berbagai elemen dalam arsitektur data
warehouse, termasuk sumber data, proses ETL (Extract, Transform,
Load), penyimpanan data, dan teknologi OLAP (Online Analytical
Processing). Elemen-elemen ini bekerja sama untuk menyediakan
platform analisis yang tangguh, tepat guna, dan sesuai dengan
kebutuhan bisnis. Secara umum arsitektur data warehouse terdiri
dari beberapa tingkatan (Vaisman & Zimanyi, 2014):

1. Back-end tier mencakup extraction, transformation, and loading
(ETL) tools yang berfungsi untuk memindahkan data ke dalam
data warehouse dari operational databases dan sumber data
lainnya, baik dari dalam maupun luar organisasi, serta data
staging area yang merupakan database perantara tempat semua
proses integrasi dan transformasi data dilakukan sebelum data
dimasukkan ke dalam data warehouse.
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2. Data warehouse tier meliputi enterprise data warehouse
dan/atau beberapa data mart serta metadata repository yang
menyimpan informasi tentang data warehouse dan isinya.

3. OLAP tier terdiri dari OLAP server yang menawarkan
pandangan multidimensional terhadap data, tanpa memper-
hatikan cara data disimpan dalam sistem yang mendasarinya.

4. Front-end tier digunakan untuk analisis dan visualisasi data,
dan mencakup alat-alat klien seperti OLAP tools, reporting
tools, statistical tools, dan data mining tools.

Sumber Data staging Metadata OLAPtools

internal =2 il
! lnllF il

uungl)
% llllFJ!
Ll I I Reporting

Proses Enterprise tools
ETL data Ay B
Database /N warehouse
operasional @
Statistical
tools

5

Sumber Data marts >
Bkstern al Ds[a minjng
5 tools
E=1Im L)
1 . =)
r [ T T
Sumber data Back-end tier Daza warehouse tier OLAPtier Front-endtier

Gambar 9. Arsitektur Data Warehouse Umum

Berikut ini penjelasan rinci berbagai komponen arsitektur yang
umum:

1. Back-end tier

Pada back-end tier, proses yang sering disebut sebagai
extraction, transformation, and loading dilakukan. Seperti namanya,
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proses ini terdiri dari tiga langkah berikut:

a. Extraction, mengumpulkan data dari berbagai sumber
yang beragam. Sumber-sumber ini bisa berupa database
operasional atau file dengan format yang berbeda, data
bisa berasal dari dalam organisasi atau dari luar.

b. Transformation, mengubah data dari format sumber
ke format yang sesuai untuk data warehouse. Proses
ini mencakup beberapa hal: cleaning, yang menghapus
kesalahan dan inkonsistensi dalam data serta mengubahnya
ke format yang standar; integration, yang menyelaraskan
data dari berbagai sumber baik pada‘tingkat skema
maupun data; dan aggregation, yang merangkum data dari
sumber sesuai dengan data warehouse.

¢. Loading, memuat data yang sudah diubah ke dalam data
warehouse. Ini juga termasuk memperbarui data dari
sumber ke data warehousepada‘frekuensi tertentu untuk
memastikan data tetapsterkini untuk proses pengambilan
keputusan. Frekuensi penyegaran ini bisa bervariasi dari
bulanan hingga beberapakali sehari atau bahkan mendekati
waktu nyata, tergantung pada kebijakan organisasi.

Proses ETL umumnya memerlukan data staging area,
yaitu sebuah database'di mana data yang diekstrak mengalami
serangkaian-modifikasi sebelum akhirnya siap dimuat ke dalam
data warehouse.

2. Data warehouse tier

Pada data warehouse tier terdapat enterprise data warehouse
dan beberapa data mart. Enterprise data warehouse bersifat terpusat
danmencakup seluruh organisasi, data mart adalah data warehouse
khusus yang ditujukan untuk area fungsional atau departemen
tertentu dalam organisasi. Data mart bisa dianggap sebagai data
warehouse kecil yang lokal. Data dalam data mart dapat berasal
dari enterprise data warehouse atau dikumpulkan langsung dari
sumber data.
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Komponen lain dari tingkatan data warehouse adalah metadata
repository. Metadata didefinisikan sebagai "data tentang data."
Metadata biasanya dibagi menjadi metadata teknis dan metadata
bisnis. Metadata bisnis menjelaskan makna (atau semantik) dari
data serta aturan, kebijakan, dan batasan organisasi yang terkait
dengan data tersebut. Sementara itu, metadata teknis menjelaskan
bagaimana data diatur dan disimpan dalam sistem komputer serta
aplikasi dan proses yang memanipulasi data tersebut.

Dalam konteks data warehouse, metadata teknis bisa mencakup
berbagai hal, menggambarkan sistem data warehouse, sistem
sumber, dan proses ETL. Secara khusus, metadata‘repository
mungkin berisi informasi berikut:

a. Metadata yang menggambarkan struktur data warehouse
dan data mart, baik pada tingkat kenseptual/logis (termasuk
fakta, dimensi, hierarki, dan definisi dataturunan) maupun
pada tingkat fisik (seperti indéeks, partisi, dan replikasi).
Metadata ini juga mencakup informasi keamanan (otorisasi
pengguna dan kontrol akses) dan informasi pemantauan
(seperti statistik penggunaan, laporan kesalahan, dan jejak
audit).

b. Metadata yang menggambarkan sumber data, termasuk
skema data (pada tingkat konseptual, logis, dan/atau fisik),
serta informasi deskriptif seperti kepemilikan, frekuensi
pembaruan, batasan hukum, dan metode akses.

c. .. Metadata yang menggambarkan proses ETL, termasuk
data lineage (penelusuran data warehouse kembali ke data
sumber), aturan dan default untuk ekstraksi, pembersihan,
dan transformasi data, serta aturan dan algoritma untuk
penyegaran dan pembersihan data.

3. OLAP tier

Pada OLAP tier dalam arsitektur terdiri dari OLAP server, yang
menyediakan data multidimensional kepada pengguna bisnis dari
data warehouses atau data mart. Sebagian besar produk database
menawarkan ekstensi OLAP dan alat terkait yang memungkinkan
pembuatan dan querying cubes, serta navigasi, analisis, dan

38 | Intelijensia Bisnis dan Data Analitik



pelaporan. Namun, belum ada bahasa standar untuk mendefinisikan
dan memanipulasi data cubes. MDX (Multi Dimensional
eXpressions) adalah bahasa query yang digunakan untuk database
OLAP. Dukungan dari berbagai vendor OLAP membuat MDX
menjadi standar yang berlaku umum untuk melakukan query pada
sistem OLAP.

4. Front-end tier

Pada front-end tier mencakup alat-alat klien yang memung-
kinkan pengguna untuk memanfaatkan konten dari data warehouse.
Alat-alat klien yang biasa digunakan meliputi:

a. OLAP tools memberikan kemampuan eksplorasi dan
manipulasi interaktif data warehouse./Alat inimemfasilitasi
pembuatan query kompleks yang mungkin melibatkan
banyak data.

b. Reporting tools mendukung pembuatan, pengiriman, dan
pengelolaan laporan, baik dalam bentuk laporan kertas
maupun laporan interaktif berbasis web. Laporan ini
menggunakan query yang telah ditetapkan sebelumnya,
yang memintadnformasi tertentu dalam format tertentu
secara rutin Teknik ‘pelaporan modern termasuk key
performance indicator dan dashboard.

c. Statistical.tools digunakan untuk menganalisis dan
memvisualisasikan data cube dengan metode statistik.

d.~ Data mining tools memungkinkan pengguna untuk
menganalisis data guna menemukan informasi berharga
seperti pola dan tren, serta membuat prediksi berdasarkan
data saat ini.

Beberapa komponen yang ditampilkan pada gambar arsitektur
mungkin tidak selalu ada di lingkungan nyata. Dalam beberapa
kasus, hanya terdapat enterprise data warehouse tanpa data mart,
atau bahkan enterprise data warehouse tidak ada sama sekali.
Membangun enterprise data warehouse merupakan tugas yang
kompleks dan membutuhkan banyak waktu serta sumber daya.
Sebaliknya, data mart biasanya lebih mudah untuk dibangun
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dibandingkan dengan enterprise warehouse. Dalam beberapa
kondisi lain, OLAP server mungkin tidak ada dan/atau klien
langsung mengakses data warehouse. Hal ini ditunjukkan oleh
panah yang menghubungkan tingkatan data warehouse dengan
tingkatan front-end. Area staging data mungkin tidak diperlukan
jika data dalam sistem sumber sangat mirip dengan data dalam
warehouse. Situasi ini biasanya terjadi ketika hanya ada satu sumber
data (atau beberapa) dengan kualitas data yang tinggi.

D. Data Mart

Data warehouse dirancang untuk menganalisis data seluruh
organisasi. Sebuah data warehouse menyimpan data tentang seluruh
organisasi yang mendukung pengguna di tingkat manajemen tinggi
dalam membuat keputusan strategis. Namun, keputusan ini juga
dapat diambil pada tingkat organisasi'yang lebih rendah yang
berhubungan dengan area bisnis tertentu, di mana hanya sebagian
data dari data warehouse yang dibutuhkan. Seringkali, departemen
atau divisi tertentu dalam organisasi hanya membutuhkan sebagian
dari data warehouse yang disesuaikan dengan kebutuhan mereka.
Misalnya, departemen penjualan mungkin hanya memerlukan data
penjualan, sedangkan departemen sumber daya manusia mungkin
membutuhkan data demografi dan data karyawan. Data warehouse
yang khusus untuk departemen ini disebut data mart. Namun, data
mart ini tidak-harus bersifat eksklusif untuk satu departemen; data
ini bisa saja‘dibagikan dengan bagian lain dari organisasi yang
memerJukannya:

Data mart merupakan bentuk dari data warehouse dengan
cakupan yang terbatas, dirancang untuk mendukung pemrosesan
analitis, dan biasanya melayani satu departemen, bagian tertentu
dari organisasi, atau domain masalah analisis data spesifik. Ini
adalah jenis data warehouse yang hanya menyimpan data yang
relevan untuk domain masalah tertentu dan dioptimalkan secara
fisik untuk kebutuhan analisis serta alat-alat yang mendukungnya.
Alasan membangun data mart yaitu:

1. Memberikan akses data yang paling sering dibutuhkan oleh
pengguna untuk analisis.
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Menyajikan data dalam format yang sesuai dengan pandangan
bersama sekelompok pengguna di sebuah departemen atau
area bisnis.

Meningkatkan waktu respons pengguna dengan mengurangi
volume data yang perlu diakses.

Menyediakan data yang terstruktur sesuai dengan kebutuhan
alat akses pengguna, seperti Online Analytical Processing
(OLAP) dan alat data mining, yang mungkin memerlukan
struktur basis data internal.

Data mart umumnya menggunakan data yang lebih sedikit,
sehingga proses seperti pembersihan, pemuatan, transformasi,
dan integrasi data menjadi lebih mudah. Karena itu, membuat
dan mengatur data mart biasanya lebih sederhana dibandingkan
dengan membangun data warehouse perusahaan.

Biaya untuk membuat data.mart biasanya lebih rendah
dibandingkan dengan biaya. yang diperlukan untuk
membangun data warehouse.

Pengguna potensial data.mart lebih jelas dan lebih mudah
dijangkau untuk mendapatkan dukungan dalam proyek data
mart dibandingkan dengan proyek data warehouse perusahaan.

Struktur data mart mirip dengan data warehouse tetapi

lebih kecil ukurannya. Data mart bisa ditempatkan secara fisik
bersamadengan data warehouse atau memiliki platform terpisah.
Sepertidalam database operasional, ada dua metode utama untuk
merancang data warehouse dan data mart terkait:

1.

Desain top-down: Kebutuhan pengguna di berbagai tingkat
organisasi dikumpulkan terlebih dahulu sebelum proses desain
dimulai, dan satu skema untuk seluruh data warehouse dibuat.
Setelah itu, data mart terpisah disesuaikan dengan karakteristik
dari setiap area bisnis atau proses.

Desain bottom-up: Setiap data mart dibuat dengan skema
terpisah, mempertimbangkan kebutuhan pengguna yang
bertanggung jawab untuk area bisnis atau proses tertentu.
Kemudian, skema-skema ini digabungkan menjadi satu skema
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global untuk seluruh data warehouse.

Pemilihan antara pendekatan top-down dan bottom-up
bergantung pada banyak faktor, seperti keahlian profesional tim
pengembang, ukuran data warehouse, motivasi pengguna untuk
memiliki data warehouse, dan dukungan finansial, di antara hal-hal
lainnya. Pengembangan data warehouse skala perusahaan dengan
pendekatan top-down bisa menjadi tantangan besar bagi banyak
organisasi dalam hal biaya dan waktu. Ini juga merupakan tugas
yang menantang bagi desainer karena ukuran dan kompleksitasnya.
Sebaliknya, ukuran data mart yang lebih kecil memungkinkan
pengembalian investasi lebih cepat dan memudahkan proses
pengembangan. Jika motivasi pengguna rendah, pendekatan
bottom-up dapat menghasilkan data mart dengan lebih cepat dan
biaya lebih rendah, sehingga pengguna dapatsegera menggunakan
alat OLAP dan membuat laporan baru; ini dapat meningkatkan
penerimaan pengguna dan motivasi untuk memiliki data warehouse

Ada tiga jenis dasar data mart:.dependent, independent,
dan hybrid. Kategorisasi ini.didasarkan pada sumber data yang
digunakan untuk mengisivdata mart. Data mart dependent
mendapatkan data dari data warehouse pusat yang sudah ada.
Sebaliknya, data mart independent adalah sistem mandiri yang
mengambil data langsung,dari sumber operasional atau eksternal,
atau keduanya. Data marthybrid dapat mengambil data dari sistem
operasional matupunidata warehouse (Singh, 2013).

Data mart dependent memungkinkan penyatuan data
organisasi dalam satu data warehouse, memberikan keuntungan dari
sentralisasi:

Sumber Dependent

operasional Enterprise data mart

data warehouse

Pemasaran

*  Penjualan
* Keuangan

Penjualan

Keuangan

Gambear 10. [lustrasi Data Mart Dependent
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Data mart independent dibangun tanpa memerlukan data
warehouse pusat, yang mungkin bermanfaat untuk kelompok kecil
dalam organisasi.

Sumber Independent
operasional data mart
:Keuangan

Gambar 11. Ilustrasi Data Matt Independent

Data mart hybrid memungkinkan kombinasi data dari berbagai
sumber selain data warehouse,.yang bermanfaat dalam situasi
yang memerlukan integrasi ad hoc, seperti setelah penambahan
kelompok atau produk baru dalam organisasi.

Sumber Hybrid

operasional Enterprise data mart

data warehouse

Pemasaran

* Pemasaran
* Penjualan

+  Keuangan Penjualan

Gambar 12. Ilustrasi Data Mart Hybrid

Sebagai contoh pengembangan data mart dalam konteks sebuah
perusahaan ritel yaitu sebuah perusahaan ritel ingin meningkatkan
kemampuan analisis penjualannya. Mereka memiliki data dari
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berbagai sumber, termasuk sistem point of sale (POS), inventaris,
dan data pelanggan dari program loyalitas. Langkah-langkah
pengembangan data mart yang dilakukan yaitu:

1.

Identifikasi Kebutuhan Bisnis: Tim manajemen menentukan
bahwa mereka memerlukan analisis yang lebih mendalam
tentang tren penjualan, preferensi pelanggan, dan pengelolaan
inventaris untuk memperbaiki strategi pemasaran dan
pengelolaan stok.

Pemilihan Data: Data dari sistem POS, data inventaris,
dan informasi program loyalitas pelanggan dipilih-untuk
dimasukkan ke dalam data mart. Data ini mencakup informasi
penjualan harian, data produk, dan profil pelanggan.

Desain Skema: Tim pengembang membuatiskema data mart
yang mencakup tabel fakta untuk penjualan dan tabel dimensi
untuk produk, waktu, dan pelahggan«.Skema ini dirancang
untuk memungkinkan analisis yang cepat dan fleksibel.

Ekstraksi, Transformasi, dan Loading (ETL): Proses ETL
diterapkan untuk mengambil data dari berbagai sumber,
membersihkan dam mengubahnya sesuai kebutuhan, dan
memuatnya ke dalam data'mart.

Pengujian dan Validasi: Setelah data mart dibangun, dilakukan
pengujian untuk memastikan integritas data dan memvalidasi
hasil analisis. Pengguna akhir dilibatkan untuk memberikan
masukan.

Implementasi Alat BI: Perusahaan mengimplementasikan
alat Business Intelligence (BI) untuk memudahkan analis
dan manajer dalam mengakses dan menganalisis data dari
data mart. Alat ini memungkinkan pembuatan laporan dan
visualisasi data yang interaktif.

Pelatihan Pengguna: Pelatihan diberikan kepada pengguna
akhir tentang cara menggunakan alat BI dan memanfaatkan
data mart untuk analisis dan pelaporan.

Dengan data mart, perusahaan ritel tersebut dapat dengan cepat

menganalisis tren penjualan, memahami preferensi pelanggan, dan
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mengelola inventaris dengan lebih efisien. Ini membantu mereka
dalam merancang strategi pemasaran yang lebih tepat sasaran dan
mengurangi biaya operasional terkait manajemen stok.

E. Rangkuman

Data menjadi aset yang sangat berharga dalam organisasi untuk
pengambilan keputusan strategis, dengan business intelligence
berperan dalam mengubah data mentah menjadi informasi yang
berguna.

Data warehouse merupakan bagian penting dari sistem
pendukung keputusan, menyediakan infrastrukturuntuk analisis
data yang mendalam dan respons yang efisienterhadap pertanyaan
yang kompleks.

Teknik seperti OLAP dan data mining digunakan untuk
memanfaatkan data warehouse, memungkinkan query interaktif
dan analisis data yang lebih dalam, serta menemukan pengetahuan
tersembunyi.

Data warehouse adalah‘sistem komputer yang menyimpan
dan menganalisis data-untuk'mengungkap tren, pola, dan korelasi
yang memberikan wawasan bagi organisasi. Data ini biasanya
diambil dari sumber internal seperti database transaksional untuk
mempermudah analisis tanpa memperlambat kinerja sistem
operasional.

Data warehouse memiliki karakteristik penting seperti subject
oriented (berorientasi pada subjek), integrated (terintegrasi dari
berbagai sumber), time variant (menyimpan data historis), dan
non-volatile (data yang tidak dapat diubah setelah dimasukkan).
Ini memungkinkan pengambilan keputusan yang lebih baik dengan
menyediakan pandangan yang komprehensif dan mendalam.

Untuk membangun data warehouse yang efektif, digunakan
alat ETL (Extract, Transform, Load) seperti Kettle atau Pentaho
Data Integration. Alat ini membantu dalam mengambil, mengolah,
dan menyimpan data dari berbagai format. Kettle, sebagai produk
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ETL open source, populer karena kemampuannya yang luas dan
dukungan komunitas.

Arsitektur data warehouse terdiri dari beberapa tingkatan yang
bekerja sama untuk memastikan akses data yang cepat dan efisien.
Tingkatan ini meliputi proses ETL untuk memindahkan data,
penyimpanan data dalam data warehouse, OLAP untuk analisis
multidimensional, dan alat front-end untuk visualisasi dan analisis
data.

Elemen utama dalam arsitektur data warehouse termasuk back-
end tier (ETL dan data staging area), data warehouse tier (enterprise
data warehouse, data mart, dan metadata repository), OLAP tier
(server OLAP untuk pandangan multidimensional), dan front-end
tier (alat untuk analisis dan visualisasi data).

Data warehouse menyimpan data organisasi secara keseluruhan
untuk mendukung keputusan strategis,.sedangkan data mart
adalah subset data warehouse yang disesttaikan dengan kebutuhan
departemen tertentu. Data mart-dapat berbagi data dengan bagian
lain dari organisasi dan memiliki struktur yang mirip dengan data
warehouse tetapi lebih keeil.

Desain data warehouse,dapat dilakukan dengan pendekatan
top-down, yang mengumpulkan kebutuhan pengguna di berbagai
tingkat sebelummembuat skema global, atau pendekatan bottom-
up, di mana-setiap data mart dibuat dengan skema terpisah dan
kemudian digabungkan. Pemilihan metode tergantung pada
faktor-faktor seperti keterampilan tim, ukuran data warehouse, dan
dukungan-finansial.

E.1. Soal Latihan

1. Mengapa data menjadi aset yang sangat bernilai bagi organisasi
dalam era digital?

2. Sebutkan beberapa teknik business intelligence yang digunakan
untuk memanfaatkan data warehouse dan berikan contoh
masing-masing teknik tersebut.
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10.

Apa peran utama data warehouse dalam analisis data dan
bagaimana ia mengatasi kelemahan dari sistem database
transaksional?

Sebutkan dan jelaskan empat karakteristik utama dari data
warehouse menurut Bill Inmon.

Apa itu alat ETL, dan bagaimana Kettle atau Pentaho Data
Integration berkontribusi dalam pembangunan data warehouse?

Apa saja komponen utama dari arsitektur data warehouse dan
fungsi masing-masing komponen tersebut?

Jelaskan perbedaan antara back-end tier dan front-end tier
dalam arsitektur data warehouse.

Apa peran OLAP server dalam arsitektur data warehouse dan
bagaimana ia mempengaruhi analisis data?

Apa perbedaan antara data warehouse dan data mart?

Jelaskan dua pendekatan utama dalam merancang data ware-
house dan data mart.
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BAB1V

Database

A. Tujuan dan Capaian Pembelajaran

Tujuan:

Mahasiswa mampu menguasai prinsip dan teknik perancangan
Database.

Setelah membaca buku ini diharapkan mahasiswa mengetahui
pengertian‘data base, pembuatan database dan impor database

Materi yang diberikan :
1. Pengertian Database.

2.  Pembuatan Database.

3+ Impor Database.
4. Model Data.
5. Deskripsi Kasus.

6. Implementasi.
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Capaian Pembelajaran:

Capaian pembelajaran mata kuliah pada bab ini adalah
mahasiswa mampu menguasai prinsip dan teknik perancangan
Database. Capaian pembelajaran pada bab ini adalah mampu
menguasai prinsip dan teknik perancangan sistem terintegrasi
dengan pendekatan sistem.

B. Pengertian Database

Perusahaan mengandalkan sistem informasi untuk menjalankan
operasionalnya. Aktivitas yang berkaitan dengan penyimpanan dan
pengelolaan data sangat penting bagi organisasi yang bergantung
pada data. Jika sistem tidak tersedia, operasional perusahaan bisa
terganggu atau bahkan berhenti total. Infrastruktur data storage
yang handal untuk operasi IT mengurangi tisiko terjadinya
gangguan. Data adalah sekumpulan unitinformasi kecil yang unik.
Data dapat berbentuk teks, angka, media,bytes, dan lain-lain, dan
dapat disimpan dalam berbagai cara, seperti di atas kertas atau
dalam memori elektronik. Database adalah kumpulan data yang
disimpan tanpa mempedulikan struktur atau kontennya (DAMA
International, 2017). Database dapat diartikan sebagai kumpulan
data yang tersusun secara teratur agar dapat diakses dan dikelola
dengan mudah. Data dapat diatur dalam tabel, baris, kolom, dan
diindeks untuk mempermudah pencarian informasi yang relevan.
Tujuan utama-database adalah mengelola informasi dalam jumlah
besar dengah menyimpan, mengambil, dan mengatur data. Saat
ini, banyak situs web dinamis di World Wide Web yang dikelola
melalui database. Misalnya, model yang memeriksa ketersediaan
tiket pesawat terbang adalah contoh situs web dinamis yang
menggumnakan database. Menguasai prinsip dan teknik perancangan
database sangat penting karena beberapa alasan berikut:

1. Efisiensi Pengelolaan Data: Perancangan database yang
efektif memastikan data tersimpan secara optimal dan dapat
diakses dengan cepat, mengurangi waktu pencarian data dan
meningkatkan kinerja sistem.

2. Konsistensi Data: Teknik perancangan yang tepat membantu
menjaga integritas dan konsistensi data dengan menetapkan
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aturan dan batasan yang jelas, sehingga menghindari duplikasi
dan kesalahan data.

3. Kemudahan Perawatan: Database yang dirancang dengan baik
mempermudah proses pemeliharaan dan perbaikan, dengan
struktur yang jelas memudahkan pembaruan, penambahan
fitur, dan perbaikan masalah.

4. Kemampuan Skalabilitas: Dengan memahami prinsip peran-
cangan, kita dapat membuat database yang mampu berkembang
sesuai dengan pertumbuhan volume data dan beban kerja,
tanpa penurunan performa.

5. Keamanan Data: Prinsip desain yang baik mencakup aspek
keamanan, seperti kontrol akses dan enkripsi, untuk melindungi
data dari akses yang tidak sah dan menjagakerahasiaan serta
integritasnya.

6. Pengurangan Biaya: Desain. database yang efisien dapat
mengurangi kebutuhan akan sumber daya hardware dan
software yang berlebihan; sehingga ‘tmenekan biaya operasional
dan meningkatkan efisiensi biaya.

7. Dukungan Pengambilan'Keputusan: Struktur database yang
baik memungkinkan.analisis data yang efektif, mendukung
pembuatan‘laporan dan visualisasi, serta pengambilan
keputusan berbasis data yang lebih baik.

8. Integrasi danlnteroperabilitas: Desain yang matang memudah-
kan integrasi database dengan sistem lain, baik internal maupun
eksternal, memastikan aliran data yang lancar antara berbagai
aplikasi.

Dengan menerapkan prinsip dan teknik perancangan database
yang tepat, organisasi dapat memastikan bahwa sistem database
mereka berfungsi dengan baik, mendukung tujuan bisnis, dan dapat
beradaptasi dengan kebutuhan yang terus berkembang.

Intelijensia Bisnis dan Data Analitik | 51



C. Database Management System

Database modern dikelola oleh Database Management System

(DBMS), yaitu perangkat lunak yang digunakan untuk mengelola,
mengatur, dan memanipulasi database. DBMS menyediakan
antarmuka untuk pengguna atau aplikasi agar dapat menyimpan,
mengambil, dan mengelola data dengan efisien. Contoh DBMS
termasuk MySQL, Oracle, SQL Server, dan MongoDB, dan lain-lain.

52

Beberapa fungsi DBMS yaitu:

Menyediakan antarmuka untuk melakukan berbagai operasi
seperti pembuatan, penghapusan, modifikasi, dan lain-lain.

Memungkinkan pengguna untuk membuat database sesuai
kebutuhan.

Menerima permintaan dari aplikasi dan ‘menyediakan data
spesifik melalui sistem operasi.

Berisi kumpulan program.yang bertindak sesuai dengan
instruksi pengguna.

Memberikan keamanan kepada database.
Keuntungan DBMS yaitu:

Mengendalikan‘redundansi, DBMS menyimpan seluruh
data dalam satu file database, sehingga dapat mengurangi
redundansi data.

Berbagi data, pengguna yang memiliki otorisasi dapat
membagikan data kepada beberapa pengguna.

Backup, DBMS menyediakan sistem backup dan pemulihan.
Sistem ini secara otomatis membuat salinan data untuk
mengatasi kegagalan sistem dan mengembalikan data jika
diperlukan.

Berbagai antarmuka pengguna, DBMS menawarkan berbagai
jenis antarmuka pengguna seperti GUI dan antarmuka aplikasi.
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1.

AU

Relational Database Management System (RDBMS) adalah
DBMS berbasis pada model relasional yang dikenalkan oleh E. F.
Codd. RDBMS direpresentasikan sebagai tabel yang terdiri dari
baris dan kolom. RDBMS terdiri dari beberapa komponen, yaitu:

Table.

Instance.
Schema.

Keys.

Record/Tuple.

Field/Column/Attribute.

Suatu RDBMS merupakan DBMS tabular yang mengelola
keamanan (security), integritas (integrity), akurasi (accuracy), and
konsistensi (consistency) data. Database’relasional didasarkan pada
model data relasional, yang menyimpan data dalam bentuk baris
(tuple) dan kolom (attributes), yang bersama-sama membentuk
sebuah tabel (relation).

Fields/Columns/Attributes

Domain

r

v

;

5.000.000 s.d.
50.000.000

ll/

Pﬂmwwfer-——*v NIK NAMA JABATAN -

1001" |BudiSantoso |Manajer 15.000.000{ Sy, g.:iL

Rows/Records/ 4, 1002 [Siti Aminah Asisten Manajer 12,000,000 | semeememmeep 3 3

Tuples V71003 |RudiHartono  |Staf Keuangan 9,000,000 == ¥

1004 [Dian Kusuma |Drr? 20, 000%_——4’ < 55_
\\Degme / Data Value

{No. of Columns) = 4

Gambar 13. Ilustrasi Database Relasional

RDBMS menggunakan tabel untuk penyimpanan data. Tabel
adalah kumpulan data terkait yang terdiri dari baris dan kolom.
Setiap tabel mewakili objek dunia nyata seperti orang, tempat, atau
kejadian yang informasinya dikumpulkan. Karakteristik tabel yaitu:
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Setiap tabel memiliki nama unik yang mengidentifikasinya
dalam database.

Tabel tidak boleh memiliki tuple yang duplikat.
Tuple dalam tabel tidak memiliki urutan yang spesifik.

Semua atribut dalam tabel adalah atomik, artinya setiap sel
dalam tabel mengandung satu nilai saja.

Sebuah baris dalam tabel juga dikenal sebagai record atau tuple.

Baris ini menyimpan informasi spesifik untuk setiap entri dalam
tabel dan merupakan entitas horizontal. Karakteristik dari sebuah
baris yaitu:

1.
2.

Tidak ada dua tuple yang sama persis dalam semua entri.

Semua tuple dalam tabel memiliki format'dan jumlah entri
yang sama.

Urutan tuple tidak penting, Karena identifikasi dilakukan
berdasarkan isi, bukan posisinya.

Sebuah kolom atau atribut merupakan entitas vertikal dalam

tabel yang mencakup semuainformasi terkait dengan satu bidang
tertentu di dalam tabel. Karakteristik dari sebuah atribut yaitu:

1.
2.
3.

Setiap atribut dalam sebuah relasi harus memiliki nama.
Nilai null diperbolehkan untuk atribut.

Nilai default dapat ditentukan untuk sebuah atribut dan akan
dimasukkan secara otomatis jika tidak ada nilai lain yang
diberikan untuk atribut tersebut.

Atribut yang secara unik mengidentifikasi setiap tuple dalam
sebuah relasi disebut primary key.

Unit data terkecil dalam tabel adalah item/cell data individu,

yang disimpan di pertemuan antara tuple dan atribut. Karakteristik
dari cell data yaitu:

1.

Cell data bersifat atomik.
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2. Cell data untuk suatu atribut harus berasal dari domain yang
sama.

Jumlah total atribut yang terdapat dalam sebuah tabel disebut
sebagai derajat (degree) tabel. Jumlah total tuple dalam sebuah tabel
pada suatu waktu disebut kardinalitas (cardinality) tabel. Jika sebuah
tabel memiliki kardinalitas 0, maka itu disebut tabel kosong,.

Domain mengacu pada nilai-nilai yang dapat dimiliki oleh
setiap atribut. Domain ini bisa ditentukan menggunakan tipe data
standar seperti integer, floating numbers, dan lainnya. Sebagai
contoh, atribut dengan nama Marital_Status mungkin hanya dibatasi
pada nilai menikah atau belum menikah. Nilai NUEL dalam tabel
menunjukkan bahwa kolom tersebut dibiarkan kosong saat record
dibuat. Nilai ini berbeda dari nilai nol atau kolom yang berisi spasi.

Ada beberapa kategori integritas.data yang berlaku dalam
RDBMS:

1. Entity integrity: Menentukan bahwatidak boleh ada baris yang
duplikat dalam sebuah tabel.

2. Domain integrity: Menjamin'entri yang valid untuk kolom
tertentu dengan membatasi tipe, format, atau rentang nilai.

3. Referential integrity: Menyatakan bahwa baris yang sedang
digunakan oleh record lain tidak boleh dihapus.

4. User-defined integrity: Menegakkan aturan bisnis tertentu yang
ditentukan oleh pengguna. Aturan ini berbeda dari integritas
entitas, domain, atau referensial.

DBMS mengelola data agar tetap terintegrasi meskipun terjadi
perubahan. Ini penting karena gangguan pada integritas data
dapat menyebabkan kerusakan dan kekacauan pada seluruh data.
Untuk menjaga integritas data, terdapat empat karakteristik yang
dijelaskan dalam sistem manajemen database, yang dikenal sebagai
karakteristik ACID, yaitu:

1. Atomicity (A): Memastikan bahwa operasi data akan berhasil
sepenuhnya atau gagal secara keseluruhan. Konsep ini
mengikuti prinsip 'semua atau tidak sama sekali'. Sebagai
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contoh, sebuah transaksi akan dilaksanakan sepenuhnya atau
dibatalkan.

Consistency (C): Setelah melakukan operasi pada data, nilai
data sebelum dan sesudah operasi harus tetap konsisten.
Contohnya, saldo rekening harus benar dan tetap sama sebelum
dan sesudah transaksi.

Isolation (I): Beberapa pengguna bisa mengakses data secara
bersamaan dari database. Oleh karena itu, data harus tetap
terisolasi antar transaksi. Misalnya, efek dari satu transaksi
tidak boleh mempengaruhi transaksi lain yang terjadi secara
bersamaan.

Durability (D): Ini memastikan bahwa setelah operasi selesai
dan data disimpan, perubahan yang dilakukan akan bersifat
permanen.

Berikut adalah contoh yang menunjukkan penerapan prinsip

ACID dalam sistem manajemen database (DBMS) pada skenario
transfer dana antar akun sebagai berikut:

Aldi ingin mentransfer $500 dari akun tabungannya ke akun

tabungan Reza. Proses ini'melibatkan beberapa langkah yang harus
dijalankan sebagai satu transaksi untuk memastikan integritas data.

1.

Atomicity: Jika sistem gagal setelah pengurangan $500 dari
akun Aldi tetapi sebelum penambahan $500 ke akun Reza,
sistem harus.membatalkan seluruh transaksi sehingga saldo
Aldi‘tetap $2000 dan saldo Reza tetap $3000.

Consistency: Setelah transaksi berhasil, saldo akhir Aldi dan
Reza harus sesuai dengan nilai yang diharapkan, yaitu saldo
Aldi menjadi $1500 dan saldo Reza menjadi $3500.

Isolation: Selama transaksi transfer berlangsung, perubahan
saldo akun Aldi tidak boleh terlihat oleh transaksi lain yang
membaca atau menulis data saldo yang sama sampai transaksi
transfer selesai.

Durability: Setelah transaksi selesai dan dikomit, saldo akhir
yang baru harus tetap ada meskipun sistem mengalami crash
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atau gangguan lainnya.

Skenario ini menunjukkan bagaimana prinsip-prinsip ACID
diterapkan untuk memastikan transaksi database dilakukan dengan
cara yang aman dan konsisten.

Ekstraksi data menggunakan teknik web scraping, yaitu teknik
yang digunakan untuk mengekstrak data dari situs web yang
tidak terstruktur serta mengubah data tersebut menjadi terstruktur
agar mudah dipahami seperti spreadsheet, database, atau file
comma-separated values (CSV). Web scraping merupakan proses
penggalian data atau informasi dari situs web dan digunakan dalam
proses pengambilan data secara otomatis. Dokumen pada situs web
harus dipelajari terlebih dahulu sebelum melakukan web scraping.
Hasil dari web scraping akan disimpan dan‘diagendakan untuk
otomatisasi perintah pembaruan data agar data yang dihasilkan
selalu terkini (Adila N.,2022).

D. Model Data

Model adalah gambaran‘atau pola dari sesuatu yang ada atau
akan dibuat. Model dapat mencakup satu atau lebih diagram.
Diagram model menggunakan simbol standar yang membantu
orang memahami isinya. Peta, bagan organisasi, dan denah
bangunan adalah contoh model yang sering digunakan. Model data
menggambarkan data suatu organisasi sesuai dengan pemahaman
organisasi tersebut, atau sesuai dengan keinginan organisasi.
Model data ini berisi serangkaian simbol dan label teks yang
berusaha merepresentasikan kebutuhan data secara visual seperti
yang disampaikan kepada data modeler. Model ini berfungsi
sebagai dokumentasi untuk kebutuhan dan definisi data yang
dihasilkan dari proses pemodelan. Model data adalah alat utama
untuk menyampaikan kebutuhan data, hampir semua model data
memiliki elemen dasar yang sama, yaitu entitas, atribut, relasi, dan
domain.

ER model adalah singkatan dari Entity-Relationship model,
yang merupakan data model tingkat tinggi. Model ini digunakan
untuk mendefinisikan elemen-elemen data dan relationship dalam
suatu sistem tertentu. ER model membantu mengembangkan desain
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konseptual untuk database. Model ini juga menyajikan pandangan
data yang sangat sederhana dan mudah untuk dirancang. Dalam
ER modeling, struktur database diilustrasikan melalui sebuah
diagram yang disebut entity-relationship diagram (ER Diagram).
ER Diagram mengilustrasikan hubungan antar entitas (tabel) serta
hubungan primary key-foreign key antar tabel (relationship).
Hubungan primary key-foreign key menunjukkan keterkaitan atau
hubungan antara entitas, serta mengidentifikasi atribut dan key
yang menghubungkannya.

1. Entitas

Dalam pemodelan data, entitas adalah objek yang dikumpulkan
informasinya oleh sebuah organisasi. Entitas sering kali dianggap
sebagai kata benda dalam konteks organisasi. Sebuah entitas dapat
berupa objek, kelas, individu, atau lokasi. Dalam ER diagram,
entitas direpresentasikan dengan persegi panjang. Sebagai contoh
entitas yaitu pelanggan, produk, penjualan, kKaryawan, departemen,
dan lain-lain.

customer sale

Gambar 14. Ilustrasi Entitas

Gambar.14 di atas merepresentasikan relasi antara entitas
Customer dan Sale, biasanya digambarkan sebagai hubungan yang
menggambarkan bahwa seorang pelanggan (Customer) dapat
melakukan satu atau lebih transaksi penjualan (Sale).

2. Atribut

Atribut adalah properti yang digunakan untuk menjelaskan,
mengidentifikasi, atau mengukur sebuah entitas dan dapat memiliki
domain. Koresponden fisik dari sebuah atribut dalam entitas adalah
kolom atau field yang ada dalam tabel. Atribut direpresentasikan
dengan elips. Sebagai contoh dalam merancang database retail,
product merupakan entitas yang memiliki atribut seperti ProductID,
ProductName, Price, Stock.
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product

Gambar 15. Contoh Entitas Product

Atribut ProductID digaris bawah menandakan bahwa atribut
tersebut merupakan primary key. Primary key (PK) adalah
komponen kunci dalam desain database relasional yang berfungsi
untuk memastikan bahwa setiap entri dalam tabel memiliki
identifikasi yang unik. Sedangkan Foreignkey (FK) adalah kolom
atau kumpulan kolom dalam satu tabel yang merujuk ke kolom
atau kumpulan kolom (biasanya primary key) di tabel lain untuk
membentuk integritas referensial dalam‘database.

3. Relasi

Relasi (relationship) adalah keterkaitan antara entitas.
Relationship mencerminkantinteraksi antar entitas. Relasi direpre-
sentasikan dengan diamond atau belah ketupat. Sebagai contoh
dalam merancang database retail, relasi sold-in merupakan relasi
antara entitas product dengan entitas sale.

product sale

Gambar 16. Contoh Relasi Sold-in

Derajat relationship dapat dijelaskan sebagai jumlah kejadian
dalam satu entitas yang berhubungan dengan jumlah kejadian
dalam entitas lainnya. Terdapat tiga jenis derajat relationship, yaitu
one-to-one (1:1), one-to-many (1:M), dan many-to-many (M:M).
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a. One-to-one (1:1)

Dalam relationship one-to-one, setiap kejadian dari satu
entitas terhubung hanya dengan satu kejadian di entitas
lainnya. Contohnya, seorang pelanggan (customer) hanya
boleh memiliki satu keanggotaan (membership), maka
keanggotaan (membership) tersebut hanya boleh untuk
satu pelanggan (customer). Jadi, customer dan membership
memiliki relationship one-to-one.

customer membership

Gambar 17. Relasi 1:1
b. One-to-many (1:M)

Dalam relationship one-to-many; satu kejadian pada sebuah
entitas terhubung dengan.banyak kejadian di entitas lain.
Contohnya, satu transaksipenjualan (sale) dilakukan hanya
untuk seorang pelanggan (customer), tetapi satu pelanggan
(customer) dapat melakukan banyak transaksi penjualan
(sale). Jadi, customer dan sale memiliki relationship one-to-
many:

1y

customer sale

Gambar 18. Relasi 1:M
¢. Many-to-many (M:M)

Dalam relationship many-to-many, beberapa kejadian
dalam satu entitas terhubung dengan beberapa kejadian
di entitas lain. Contohnya, satu produk (product) dapat
dijual pada banyak transaksi penjualan (sale), dan pada
satu transaksi penjualan (sale) bisa terdapat banyak produk
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(product) yang dijual. Jadi, product dan sale memiliki
relationship many-to-many.

sale product

Gambar 19. Relasi M:M

4. Domain

Dalam pemodelan data, domain adalah kumpulan lengkap
nilai yang dapat diberikan kepada sebuah atribut. Domain berfungsi
untuk menstandarisasi karakteristik atribut."Misalnya, domain
Date, yang mencakup semua tanggal valid yang mungkin, dapat
diterapkan pada atribut tanggal dalam Loegical.Data Model atau
kolom/field tanggal dalam Physical Data Model, seperti:

a. BirthDate: Menyimpan tanggal lahir karyawan.

b. HireDate: Menyimpan tanggal ketika karyawan dipekerja-
kan.

c. ExpirationDatet Tanggal kadaluwarsa suatu item, seperti
kontrak, lisensi,atau produk.

d. DueDate: Tanggal jatuh tempo untuk pembayaran atau
penyelesaian suatu tugas.

e.« DeliveryDate: Tanggal ketika pengiriman barang diharap-
kan tiba.

Suatu atribut seharusnya tidak memiliki nilai di luar domain
yang telah ditetapkan. Sebagai contoh, EmployeeGenderCode
mungkin dibatasi pada domain perempuan dan laki-laki.

5. Notasi ER Diagram

Database dapat digambarkan menggunakan notasi. Dalam
ER diagram, berbagai notasi digunakan untuk menunjukkan
kardinalitas. Gordon Everest adalah orang yang menciptakan notasi
Crow’s Foot. Simbol-simbol ER diagram yang digunakan dalam
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dapat dilihat pada Gambar 20.

Relationship Cardinality

} One

- Many

+H One and only one

O—'— Zero or one

H One or many

o{ Zero or many

Gambar 20. Notasi Crow’s Foot (Edraw Content Team, 2020)

UML (Unified Modeling Language) .terkenal karena kemam-
puannya dalam mendokumentasikan, memvisualisasikan, dan
menentukan komponen sistem perangkat lunak dan non-perangkat
lunak. Simbol-simbol ER diagram yang digunakan dalam notasi
UML dapat dilihat pada Gambar,21.

-
PR

Leniy \ Entity

~ -

0.1
Zero or One

One and only One

Zero or More

One or More

n.m The range is
specified

Gambar 21. Notasi UML (Edraw Content Team, 2020)
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Sebagai contoh representasi database menggunakan ER

diagram dapat dilihat pada Gambar 22.

MernbershupID
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Duscoum I
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sale : soid-in :)—h{ product .
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_/— \ \;‘ __’.o‘r
—\_._\_\ = -_-_-H-L'\
<> C Quantty ) & S )
.:Era lD
“wd
. storebranch /'Provlnce/
YW ‘\_\._
—(BranchN'Jme [ 'Cily

Gambar 22. Contoh ER Diagram

E. Pembuatan Database

Software RDBMS (Relational Database Management System)

adalah aplikasiyang.dibuat untuk mengelola dan mengatur data
dalam format tabel yang saling terhubung. RDBMS mematuhi model
relasional, yang mengorganisasi data dalam tabel yang terdiri dari
baris dan kolom. MySQL adalah software RDBMS open-source yang
banyak digunakan untuk menyimpan dan mengelola data. Berikut
adalah cara MySQL digunakan dalam penerapan database:

1.

Instalasi dan Konfigurasi

MySQL dapat diinstal pada berbagai platform seperti Windows,
Linux, dan macOS, dengan mengunduhnya dari situs resmi
https://www.mysqgl.com atau menggunakan manajer paket
seperti XAMPP (https://www.apachefriends.org). Setelah
instalasi, konfigurasi diperlukan, termasuk pengaturan port,
password root, dan opsi keamanan dasar.
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2. Pembuatan Database

Pembuatan database menggunakan perintah SQL seperti
"CREATE DATABASE nama_database;’. Database berfungsi
sebagai wadah untuk tabel-tabel. Pembuatan tabel dalam
database dengan perintah "CREATE TABLE nama_tabel (...);".

3. Desain Skema

Definisikan entitas (misalnya, pelanggan, produk) dan
relationship (misalnya, transaksi pembelian) dalam bentuk
tabel, dengan primary key dan foreign key untuk mengatur
hubungan antar tabel. Terapkan normalisasi untuk menghindari
redundansi dan menjaga integritas data.

4. Manipulasi Data

Gunakan perintah Data Definition.Language (DDL) seperti
"ALTER TABLE" untuk memodifikasi struktur tabel, menambah
kolom, atau mengubah tipe data’serta’gunakan perintah Data
Manipulation Language (DML) untuk menambah, mengubah,
dan menghapus data dengan‘perintah 'INSERT", "UPDATE",
dan 'DELETE’, misalnya 'INSERT INTO nama_tabel (kolom1,
kolom2) VALUES (nilail, nilai2); .

5. Query dan Pengambilan Data

Query untuk mengambil data dari tabel menggunakan
perintah "SELECT", dan juga dapat menambahkan klausa
seperti "'WHERE", 'JOIN", "GROUP BY", dan 'ORDER BY"
untuk menyaring dan mengatur data. Untuk meningkatkan
performa query dengan membuat indeks pada kolom yang
sering digunakan untuk pencarian atau pengurutan.

6. Keamanan dan Pengelolaan Pengguna

Atur pengguna dan hak akses dengan perintah SQL seperti
‘CREATE USER", '"GRANT", dan 'REVOKE" untuk memastikan
akses data hanya untuk pengguna yang berwenang. Lakukan
backup dan restore database menggunakan alat seperti
‘mysqldump’ untuk memastikan data dapat dipulihkan jika
terjadi kegagalan.
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7. Optimasi dan Pemeliharaan

Optimalkan performa database dengan teknik seperti tuning
query, penggunaan indeks yang tepat, dan pengaturan
konfigurasi MySQL. Lakukan pemeliharaan rutin, termasuk
pemeriksaan integritas tabel, pembersihan data, dan pembaruan
versi MySQL.

8. Integrasi dan Akses:

Integrasikan MySQL dengan berbagai aplikasi dan bahasa
pemrograman seperti PHP, Python, dan Java untuk interaksi
database. Gunakan alat untuk desain visual, pengelolaan, dan
query database seperti MySQL Workbench, DrawSQIL;, SQLyog,
dan lain-lain.

Dengan mengikuti langkah-langkah ini.dapat menerapkan dan
mengelola database menggunakan MySQL dengan efektif.

Tahapan perancangan database relasional mencakup langkah-
langkah berikut untuk memastikan database yang dibangun efisien
dan sesuai kebutuhan:

a. Identifikasi Kebutuhan: Mengumpulkan informasi dan
menganalisis-kebutuhan pengguna untuk menentukan
data yang perlu disimpan dan cara penggunaannya.
Identifikasi Kebutuhan (Setiyani L, et.al.,2020)

Diagram PIECES merupakan kerangka yang dipakai
untuk mengkalsifikasikan suatu permasalahan,
opportunities dan directives yang terdapat pada bagian
scope definition analisa dan perancangan sistem. Kerangka
ini dapat digunakan untuk menghasilkan hal-hal baru
yang dapat menjadi pertimbangan dalam pengembangan
sistem informasi. PIECES Framework terdiri dari enam
dimensi yaitu Perfomance, information, economy, control,
eficiency, service).

1)  Performance (Perfomansi)

Performansi merupakan suatu kemampuan sistem
dalam menyelesaikan tugas dengan cepat sehingga
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sasaran dapat segera tercapai. Indikator-indikator
dari perfomansi ini adalah hasil, waktu respon,
audibilitas, kelaziman komunikasi, kelengkapan,
konsitensi dan toleransi kesalahan.

2) Information (Informasi)

Informasi adalah kemampuan sistem dalam
memberikan informasi yang akurat, tepat waktu dan
relevan sesuai dengan yang di harapkan. Indikator
indikator dari information adalah accuracy, relevansi
informasi, penyajian informasi dan fleksibelitas data.

3) Economic

Economic merupakan pemanfaatan biaya yang
digunakan dari pemanfaatn informasi tersebut.
peningkatan terhadap kebutuhan informasi yang
ekonomis dapat mempengaruhi pengendalian biaya
dan peningkatan manfaatterhadap sistem informasi.
Indikator —indikator dari economic adalah reusabilitas
dan sumber daya.

4)  Control

Control merupakan pembadingan sistem dari segi
integritas , kemudahan akses dan keamanan data.

5) “Efficiency

Dimensi ini berhubungan dengan bagaimana sumber
tersebut dapat digunakan secara optimal. Operasional
suatu perusahaan dapat dikatan efisien atau tidak
biasanya didasarkan pada tugas dan tanggung jawab
dalam melaksanakan kegiatan. Indikator indikator
dari efisiensi adalah usabilitas dan maintabilitas

6) Service

Service merupakan kemampuan dalam peningkatan
layanan yang lebih baik bagi manajemen, pengguna
dan bagian lainnya yang merupakan simbol kualitas
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dari sistem. Inidkator —indikator dari service adalah
akurasi, reliabilitas, dan kesederhanaan

b. Analisis Konseptual: Mengembangkan model konseptual
dari database yang mencakup identifikasi entitas,
atribut, dan relasi menggunakan diagram seperti Entity-
Relationship Diagram (ERD).

c. Desain Logis: Mengubah model konseptual menjadi model
logis dengan menyusun entitas, atribut, dan relasi menjadi
tabel, kolom, dan foreign key dalam model relasional.

d. Desain Fisik: Mendesain implementasi fisik database pada
sistem manajemen basis data (DBMS), termasuk pengaturan
indeks, partisi, dan aspek lain untukimengoptimalkan
performa.

e. Implementasi: Mewujudkan desain ke dalam database
nyata menggunakan alat dan teknologi DBMS, termasuk
pembuatan tabel, pengaturan-elasi, dan pengisian data
awal.

Untuk lebih memahami perancangan database relasional,
berikut ini contoh perancangan database relasional dengan studi
kasus sistem penjualan pada jaringan toko elektronik.

F. DeskripsiKasus

Suatu perusahaan retail memiliki jaringan toko yang menjual
berbagai produk elektronik dan menawarkan program membership
kepada pelanggan. Sistem manajemen penjualan mereka perlu
mengelola data pelanggan, membership, produk, penjualan, detail
penjualan, serta informasi cabang toko yang mencakup kota dan
provinsi.

Untuk menyelesaikan kasus tersebut dilakukan perancangan
database relasional dengan langkah-langkah sebagai berikut:

1. Identifikasi Kebutuhan

Diperlukan database untuk mengelola data pelanggan dan
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membership, data produk, data transaksi penjualan, data
cabang toko sehingga dapat merancang skema database
yang terstruktur dan efisien untuk mendukung operasi dan
laporan sistem manajemen penjualan perusahaan retail, serta
memastikan bahwa database tidak hanya berfungsi dengan baik
dalam hal pengelolaan data, tetapi juga mendukung kebutuhan
bisnis secara keseluruhan, meningkatkan keamanan, dan
memberikan fleksibilitas untuk penyesuaian di masa depan.

2. Analisis Konseptual

Analisis konseptual dalam perancangan database adalah
mengembangkan model konseptual yang mencakup identifikasi
entitas, atribut, dan relasi. Model konseptualini sering
digambarkan menggunakan diagram Entity-Relationship (ER
Diagram). Gambar 23 adalah ER Diagram untuk kasus sistem
penjualan ini.
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Gambar 23. ER Diagram Sistem Penjualan
3. Desain Logis

Dalam desain logis, model konseptual yang dikembangkan
diubah menjadi model logis dengan menyusun entitas, atribut,
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dan relasi menjadi tabel, kolom, dan foreign key dalam
model relasional. Relasi many-to-many dalam ERD diubah
menjadi dua relasi one-to-many dalam desain logis dengan
menggunakan tabel junction (penghubung). Hal ini dilakukan
karena database relasional tidak dapat menangani relasi many-
to-many secara langsung. Tabel junction menghubungkan dua
entitas menggunakan foreign key dan menyimpan pasangan
relasi antara entitas tersebut. Pendekatan ini memastikan
integritas data dan menghindari duplikasi informasi, serta
memungkinkan pengelolaan relasi yang lebih efisien.

Pada kasus sistem penjualan ini entitas product dan‘entitas sale
memiliki relationship many-to-many, maka digunakan tabel
junction bernama saledetail. Gambar 24 adalah.diagram logis
untuk kasus ini.
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Gambar 24. Diagram Logis Sistem Penjualan
4. Desain Fisik

Desain fisik database adalah tahap di mana model logis yang
telah dikembangkan diubah menjadi implementasi nyata dalam
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sistem manajemen basis data (DBMS). Pada tahap ini, fokusnya
adalah pada pengaturan yang mendetail untuk memastikan
bahwa database berfungsi secara optimal dan efisien. Dalam
SQL, tipe data (datatype) menentukan jenis nilai yang dapat
disimpan dalam kolom tabel. Memilih tipe data yang tepat
sangat penting untuk efisiensi penyimpanan dan kinerja
database. Pada tabel berikut ini adalah penjelasan beberapa tipe
data umum dalam SQL.:

Tabel 3. Tipe Data SQL

Kategori Tipe Data Deskripsi

Numerik INT Menyimpan angka bulat.
Terdapat, variasi seperti
TINYINT, SMALLINT,

MEDIUMINT, BIGINT.
FLOAT Menyimpan angka desimal

dengan presisi rendah.
DOUBLE Menyimpan angka desimal

dengan presisi tinggi.
DECIMAL Menyimpan angka desimal

dengan presisi tetap, cocok
untuk keuangan.

Karakter CHAR(n) Menyimpan teks dengan
panjang tetap, mengisi sisa
dengan spasi jika lebih
pendek.

VARCHAR(n) Menyimpan teks dengan
panjang variabel hingga
batas n.

TEXT Menyimpan teks panjang,
cocok untuk artikel atau
deskripsi panjang.
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Tanggal dan
Waktu

DATE

Menyimpan tanggal dalam
format YYYY-MM-DD.

TIME

Menyimpan waktu dalam
format HH:MM.:SS.

DATETIME

Menyimpan kombinasi
tanggal dan waktu dalam
format YYYY-MM-DD
HH:MM:SS.

TIMESTAMP

Menyimpan tanggal‘dan
waktu dengan format cap
waktu UNIX.

YEAR

Menyimpan tahun dalam
format dua-atau empat
digit.

Biner

BINARY(n)

Menyimpanrdata biner
dengan panjang tetap.

VARBINARY (n)

Menyimpan data biner
dengan panjang variabel.

Boolean

BOOLEAN

Menyimpan nilai TRUE
atau FALSE, biasanya
sebagai TINYINT (1 untuk
TRUE, 0 untuk FALSE).

DrawSQL (https://drawsql.app) adalah aplikasi berbasis web
yang dirancang untuk merancang dan mendokumentasikan skema
database relasional. Alat ini memfasilitasi pembuatan desain fisik
database secara visual dengan cara yang mudah dan efisien dan
mendukung pembuatan diagram ER (Entity-Relationship) yang
krusial dalam perancangan dan pengelolaan database relasional.
Fitur.utama DrawSQL yaitu:

a. Antarmuka Visual: DrawSQL menyediakan antarmuka
grafis yang mempermudah pembuatan dan modifikasi
diagram skema database, termasuk menambah, menghapus,
dan mengedit tabel serta relasi.

b. Pembuatan Tabel: Pengguna dapat mendefinisikan tabel
dengan menetapkan kolom, tipe data, kunci utama (primary
key), dan kunci asing (foreign key).
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c.  Relasi dan Indeks: Memungkinkan penyusunan relasi antar
tabel dan penambahan indeks untuk meningkatkan kinerja

query.

d. Ekspor dan Integrasi: Diagram yang dibuat dapat diekspor
dalam format gambar atau dokumen serta diintegrasikan
dengan alat lain seperti sistem manajemen basis data atau
alat dokumentasi.

Berikut ini adalah langkah-langkah merancang dan mendoku-
mentasikan skema database relasional menggunakan DrawSQL
sehingga menghasilkan desain fisik database:

1. Mengakses aplikasi DrawSQL melalui link https://drawsql.
app, silahkan register atau login untuk menggunakan aplikasi.
Setelah berhasil login akan tampil halamanwutama dan tekan
tombol New Diagram untuk mulai membuat diagram.

b Diagrams
i q

Database diagrams

My diagrams

Myak

My_clb

Gambar 25. Halaman Utama DrawSQL

2.+ Mengisi nama diagram dengan nama retail_db dan memilih
tipe database MySQL, kemudian tekan tombol Create diagram
dan akan tampil jendela antarmuka untuk membuat diagram.
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New database diagram X

Diagram settings Team
Configure your new 5 MIWAN
oatadase diag Tha

datadiise lype nol be
chang s the diagran Diagram name

hes basn crastad

retail_db

Diagram visibility (1)

© Public Private fiPro
Database type
SQL Server

Cogate dlagram

Gambar 26. Mengisi Nama Diagram dan Tipe Database

3. Untuk membuat tabel'baru dapat dilakukan dengan cara
menekan tombol New Table pada jendela antarmuka.

Bo 8 =-w+ 8

Gambar 27. Jendela Antarmuka DrawSQL

Buatlah tabel customer dengan spesifikasi sebagai berikut:
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CustomerID char(10) NOT NULL

Name varchar(100) NOT NULL
Address varchar(255) NOT NULL
PhoneNumber varchar(15) NOT NULL

Gambear 28 adalah tampilan desain tabel customer di DrawSQL.

A customer \ ¢
~AY e W
CustomerlD char(10) N O customer
Name varchar{(100 N . Custopfer|D
Name
Address varchar(25¢ N
Address
PhoneNumber varchar(15) N PHORENUmber

Gambar 28. Desain Tabel Customer di DrawSQL

Ulangi langkah pembuatan tabel untuk membuat tabel-tabel
selanjutnya dengan.spesifikasi sebagai berikut:

Tabel membexship

MembershipID char(10) NOT NULL

MembershipType enum('Silver’,’Gold’,’Platinum”)
NOT NULL

Discount decimal(5,2) NOT NULL

CustomerID char(10) NOT NULL

Tabel product

ProductID char(10) NOT NULL

ProductName varchar(100) NOT NULL

Price decimal(10,2) NOT NULL

Stock int(11) NOT NULL
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Tabel storebranch

BranchID char(10) NOT NULL
BranchName varchar(100) NOT NULL
City varchar(100) NOT NULL
Province varchar(100) NOT NULL
Tabel sale

SalelD char(10) NOT NULL
SaleDate date NOT NULL
CustomerID char(10) NOT NULL
BranchID char(10) NOT NULL
Tabel saledetail

SalelD char(10) NOT NULL
ProductID char(10)NOT NULL
UnitPrice decimal(10;2) NOT NULL
Quantity int(11) NOT NULL
TotalPrice decimal(10,2) NOT NULL

Setelah semua tabel terbentuk, selanjutnya membuat integritas
referensial antar tabel dengan menarik garis dari Primary Key
suatu tabel ke Foreign Key di tabel lain dan menentukan derajat
relasinya. Seluruh Foreign Key ditambahkan sebagai indeks untuk
meningkatkan kinerja query.

-~ -7 iy
customer sale
CustomerID £ SalelD
Name SaleDate
Addre CustomeriD
PhoneNumber har BranchID

Gambar 29. Integritas Referensial di DrawSQL

Gambar 30 adalah diagram fisik untuk kasus sistem penjualan.
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\\ » v customer

9

saledetail

membership
& SalelD
# MembershipiD char(0) 2 Productin
MembershipType enum UnitPrice
Discount decimal sale Cuantity ‘
CustomerlD cha {10 S — TotalPrice «
SaleDate date P N
CustomerlD char (10 \W ?
customer f BranehiD char (10} w“‘
5 CustomerlD char(10) product Ny 3
Niame varchas | wariwn & 3
Address wvarchat storebranch : tl::fﬁ,xy . \l }
PhoneNumbsar warchar, & BranehiD 1 Price \ V
g BranchMNama A -Sm:::«'/ Q« 11
City Ve m
Province fe:ha

\

\3

Gambar 30. Diagram Fisik Sistem &\]ua@)

Setelah semua diagram fisik terbentuk\sel tnya melakukan
ekspor skema dari diagram fisik daléﬁﬁ bentuk skrip SQL (DDL)

melalui menu File - Export. \ ¢« Wy

File Share

~ Tables ,.....}*tf Segis

- ;ﬁersion History &Pro

v storebrand(\ "’»’
¥~ (® Presentation Mode
v sa &I

len 0 4 Import
. $

v Broduct
N’

v membership New
D [# Create a new diagram

#& Load from templates

(P Make a copy

Ekspor skema
database

Gambar 31. Menu Ekspor Skema Menjadi Skrip SQL
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Pilih General - MySQL dan ekspor/simpan dalam file SQL.

General

N I, @

Export a jsgn

Export diagram as
]

Export the schema
of your MySQL an image in .png representation of
format yourdlagrafm

database diagram as
DDL =
-*wﬁ

J
4 . - -

File name: drawgﬁl-mrsql-relair_db.sql
Save as type: SQL Text File (*sql)

Gambar 32. Ekspor Skema Menjadi Skrip SQL

File skrip SQL yang terbentuk dapat dibuka menggunakan
aplikasi text editor, sepertiaplikasi Notepad. Berikut ini skrip

SQL yang dihasilkan:
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CREATE TABLE storebranch(
BranchID CHAR(10) NOT NULL,
BranchName VARCHAR(100) NOT NULL,
City VARCHAR(100) NOT NULL,
Province VARCHAR(100) NOT NULL,
PRIMARY KEY(BranchID)

)

CREATE TABLE customer(
CustomerID CHAR(10) NOT NULL,
Name VARCHAR(100) NOT NULL,
Address VARCHAR(255) NOT NULL,
PhoneNumber VARCHAR(15) NOT NULL,
PRIMARY KEY(CustomerID)

);

CREATE TABLE product(
ProductID CHAR(10) NOT NULL,
ProductName VARCHAR(100) NOT NULL,
Price DECIMAL(10, 2) NOT NULL,
Stock INT NOT NULL,
PRIMARY KEY(ProductID)

)

CREATE TABLE sale(
SaleID CHAR(10) NOT NULL,
SaleDate DATE NOT NULL,
CustomerID CHAR(10) NOT NULL,
BranchID CHAR(10) NOT NULL,
PRIMARY KEY(SaleID)

)
CREATE TABLE saledetail(

SaleID CHAR(10) NOT NULL,

ProductID CHAR(10) NOT NULL,

UnitPrice DECIMAL(10, 2) NOT NULL,

Quantity INT NOT NULL,

TotalPrice DECIMAL(10, 2) NOT'NULL,

PRIMARY KEY(SaleID,ProductID)
)
CREATE TABLE membership(

MembershipID CHAR(10) NOT NULL,

MembershipType ENUM('Silver', 'Gold', 'Platinum') NOT NULL,

Discount DECIMAL(5, 2) NOT NULL,

CustomerID €HAR(10) NOT NULL,

PRIMARY KEY(MembershipID)
)
ALTER TABLE

saledetail ADD CONSTRAINT saledetail_saleid_foreign FOREIGN KEY (SaleID) REFERENCES
sale(SalelD);
ALTER TABLE

saledetail ADD CONSTRAINT saledetail_productid_foreign FOREIGN KEY(ProductID) REFER-
ENCES product(ProductID);
ALTER TABLE

membership ADD CONSTRAINT membership_customerid_foreign FOREIGN KEY (CustomerID)
REFERENCES customer(CustomerID);
ALTER TABLE

sale ADD CONSTRAINT sale_customerid_foreign FOREIGN KEY(CustomerID) REFERENCES
customer(CustomerID);
ALTER TABLE

sale ADD CONSTRAINT sale_branchid_foreign FOREIGN KEY (BranchID) REFERENCES store-
branch(BranchID);
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G. Implementasi

Implementasi adalah langkah di mana desain database diubah
menjadi sistem database nyata dengan memanfaatkan alat dan
teknologi dari Sistem Manajemen Basis Data (DBMS). Manfaatkan
alat dan fitur pada DBMS dalam mendukung proses implementasi
dengan menggunakan skrip SQL untuk membuat tabel, mengatur
indeks, dan menambahkan batasan. Pada contoh ini MySQL
(https://www.mysqgl.com) digunakan sebagai software DBMS
untuk implementasi database dan aplikasi SQLyog (https://webyog.
com/product/sqglyog/) digunakan sebagai alat untuk desain visual,

pengelolaan, dan query database.

Langkah awal implementasi database yaitu menjalankan server
MySQL.

XAMPP Control Panel v33.0 [ Compiled: Apr 6th 2021 ) o X
XAMPP Control Panel v3.3.0 ot
Wodules g Netsiat
Service  Module PID(s) Porlis) Actions .
Apache Start Config Logs i sher
MySOL 25204 306 [ Ep | Admn Config Logs Explorer
FleZila Start Confg Logs W, Services
Mercury Stant Config Logs W Help
omcat Start Config Logs i out
[main] “about ?umh-._: this application with administrator rights!
[main] XAMRP Installation Directory. "c:\xampp
[main] Checking for prerequisites
« [marn] M prerequisites found
5%€ main] Initializing Modules
[mé@in} Starting Check-Timer
{mam} Control Panel Ready
58 TMysal] Attempting to start MySQL app
M¥gg, [mysql) Status change detected: running

| .
Gambar 33. Menjalankan Server MySQL Menggunakan Paket XAMPP

Selanjutnya menjalankan aplikasi SQLyog dan membuat
koneksi ke server MySQL.
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Connect to MySQL Host X

New... Clone... Save Rename... Delete

Username root

Password 8 Save Password
Port 3306

Database(s)

(Use ";' to separate multiple databases. Leaveblankto distiay,a¥)

[CJuse Compressed Protocol Read-Only Confection )

% Session Idle Timeout Kewp-Aive Interval
WORKS WITH © Default : (s=tands) (s=conds)
MySail e
Connect ; Ca;wce! Test Connection

Gambar 34. Membuat Koneksi Server MySQL pada SQLyog

Setelah terhubung dengan server MySQL akan tampil jendela
antarmuka SQLyog yang terdiri dari beberapa komponen, seperti
Object Browser, SOL: Window, Result Window, dan lain-lain.

“ SOlyog Ultimate 64 - [Localhost/mpig! - rociilosainbst | - o =
fle [Edt Fayortesd Detsbase Jpble (fhen Tooks Powertooh Tamiactions Window  Help - o
» v, = P = = - . 3 - e = ,
& > M4 o “.‘u"“" - =0 = e HE o wS A W [+ ]
r———--\l Dratabase Selector
Localhost ®|+
FRer vew s [ Query +
S
Search Ba Fugen

= "'";id.:.\}ugcv Wrowser
SOL Window

¥ | = | Result ||| 2 Profiles 3 Messages 4 Table Data | up 5 Infa

: ! | FasdOrly ~ 55 G P BMET | VS Butows Fiow < 0 » el
i:j Dt User Select_priv Insert priv Update priv Delete_priv
|\ Teat X - =¥ =¥ -
(=5 tesz\_A T .Y it =iy -
||:] localhost phomysdmin  pes X 1 4 =Y =¥

Result Window

|select * from “db” LIMIT 0, 1000
Exec: 0 sec Totak 0002 sec B rowds) Connections 1

Gambar 35. Jendela Antarmuka SQLyog
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Proses pembuatan database dan tabel-tabel yang telah
dirancang dapat dilakukan dengan langkah-langkah berikut:

1. Membuat dan Memilih Database

Pilih menu Database - Create Database untuk membuat
database baru di server MySQL.

PEIELERN Table Others Jools Powertools Transactions Window
&% Copy Database To Different Host/Database 4

® Create Database...

& Alter Database... 4 b
Create ’
More Database Operations A ’
Backup/Export >
Import ’

{, Create Schema For Database In :’ﬁlr‘ h 4 Ctrl+Shift+Alt+S

. -

Gambat 36. Menu Create Database

Tentukan nama database dan tetapkan pengaturan lainnya
seperti karakter set dan cellation. Buatlah database dengan nama
retail_db.

Create Database’ X
Databasé name retai_db
L Database charset [default] 2
h
}* Database collation [default] w

Gambar 37. Jendela Create Database
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Database Selector menampilkan daftar semua database yang
tersedia pada server. Klik nama database retail_db di daftar database
selector untuk memilihnya.

Database Table Others Jools Powertools Database
4% selector
W 4 a £ retai_db /Crf

+

" Query |+
Autocomplete: [Tab]->Next Tag. |

Gambar 38. Database Selector
2. Membuat Tabel

Setelah database retail .db dipilih, selanjutnya membuat tabel-
tabel yang telah dirancang dengan cara pilih menu Database -
Import - Execute SQL Script.

Table  Qthers _Tools EW‘{ Transactions  Window  Help

= Copy Database To Different Host/ Database... m ‘ ® N ®
- \N e e "
10 Create Database... Ctr+D = () 2 I aa A\ W
| % Alter Database.. £
Create k
a Y o
Mug;mbm%smm
Ba'c'l‘ﬁupa'&pori 7
} g;ﬁsg}_t&hem For Database In HTML... Ctel+ Shift=Alt+S |

Gambar 39. Menu Execute SQL Script

Pastikan dengan benar database dan file skrip SQL yang
dipilih sebelum eksekusi skrip SQL. Pastikan juga skrip SQL sukses
dieksekusi tanpa error.

82 | Intelijensia Bisnis dan Data Analitik



Execute Query(s) From A File X

& Execute query(s) stored in a SQL batch file.
w0 This option is useful when you want to execute batch saripts

without loading it into the SQL editor.
Current database :  retail_db A
File to execute ;O
1 BI'\Buku Ajar \Database \Diagram\drawSQL-mysal-retail_db.sd ... N\
Query(s) Executed: 11 .
Import successful
Data qung
18 Abort on error
A

h
€
el

Gambar 40. Jendela Eksekuvgi(S\Q
e B
( R 3

3. Menyisipkan Data a: W

Langkah selanjutnya setelah"ﬁi'emb\;}t tabel-tabel pada database
yaitu menyisipkan data ke dalam tabel. Menyisipkan data ke tabel
MySQL dapat dilakuka déngan menggunakan perintah SQL insert
yang ditulis di SQL W{ vxfﬁﬁa aplikasi SQLyog.

Raianad

st Matching Tags. [Ctri+Shift+Space]->List Fun...

", 'Civy”, "Province ') VALUES

M ¢ Sakarta', *0E i}
35 Maple St, Bandung','06456785012 ‘ }
4€ Cedar St, Medan','063678501234%):

*Data for the table “membership’ */

0 "mesbership” { t!lbenl\ipm "MembershipType”, "Discount”, "CustomerID’) VALUES
latimus®, 0,30, 01},

1iver’,0.10, 'CO002"

14',0.20

).
04, "Gold’, 0.20,*C0004% ),
v, 'Silver',0.10,'CO005");

Gambar 41. Menulis Perintah SQL Insert
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Tombol pada SQLyog digunakan untuk mengeksekusi seluruh
query yang ditulis di SQL Window. Berikut ini adalah perintah SOL
insert yang digunakan untuk menyisipkan data ke dalam tabel pada
database retail_db:

[*Data for the table ‘storebranch’ */
INSERT INTO ‘storebranch’(‘BranchID", BranchName', City", Province") VALUES
('B0001',' Main Branch', Jakarta','DKI Jakarta'),
('B0002','East Branch','Surabaya’, Jawa Timur'),
('B0003','West Branch','Bandung’, JTawa Barat'),
('B0004','North Branch','Medan','Sumatera Utara'),
('B0005','South Branch','Makassar','Sulawesi Selatan');
[*Data for the table ‘customer i,
INSERT INTO ‘customer’("CustomerID’,' NAME"," Address’,'PhoneNumber') VALUES
('C0001',' Alice Johnson','123 Elm St, Jakarta','061234567890"),
('C0002','Bob Smith','456 Oak St, Surabaya’;'062345678901"),
('C0003','Charlie Brown','789 Pine St, Jakarta','063456789012"),
('C0004',' David Wilson','135 Maple St, Bandung,'064567890123'"),
('C0005','Eva Davis','246 Cedar St, Medan','065678901234");
[*Data for the table ‘membership® */

INSERT INTO ‘membership’(‘MembershipID","MembershipType’, Discount’,"CustomerID") VALUES
('M0001', Platinum’,0.30,'C0001"),

('M0002','Silver',0.10,'C0002"),

('M0003','Gold',0.20,'C0003"),

('M0004','Gold",0.20,'C0004"),

('M0005','Silver',0.10,'C0005");

[*Data for the table “product’ */
INSERT INTO ‘product’(‘'ProductID’,'ProductName’, Price’,"Stock’) VALUES

('P0001',' Television 40\",4000.00,50),
('P0002','Washing Machine',3000.00,30),
('P0003','Refrigerator 300L'",2500.00,20),
('P0004', Laptop 15\",5000.00,15),
('P0005','Smartphone’,2000.00,100),

('P0006',' Microwave Oven',1500.00,40),
('P0007',' Air Conditioner',6000.00,25),
('P0008','Blender',500.00,60),

('P0009', 'Electric Kettle',250.00,70),
('P0010",'Dishwasher’,3500.00,10);

/*Data for the table ‘sale’ */

INSERT INTO ‘sale’('SalelD", 'SaleDate’,"CustomerID", BranchID") VALUES

('S0001','2023-01-05','C€0001','B0001"),
('S0002','2023-01-12!,'/C0002','B0002"),
('S0003','2028-01-15','C0003','B0003"),
('S0004,2023-01-20",)C0004','B0004");

[*Data for the table ‘saledetail’ */
INSERT INTO ‘saledetail’(‘SaleID", ProductID", UnitPrice’,'Quantity", TotalPrice’) VALUES
('S0001',"P0001',4000.00,1,4000.00),

('S0001%,'P0004',5000.00,1,5000.00),

('S0001',"P0005',2000.00,2,4000.00),

(!S0001',"P0006',1500.00,1,1500.00),

('S0002',"P0002',3000.00,1,3000.00),

('S0002',"P0005',2000.00,1,2000.00),

('S0002',"P0007",6000.00,1,6000.00),

('S0002',"P0008',500.00,2,1000.00),

('s0003',"P0003',2500.00,1,2500.00),

('S0003',"P0005',2000.00,2,4000.00),

('S0003',"P0006',1500.00,1,1500.00),

('Ss0003',"P0009',250.00,3,750.00),

('s0004',"P0001',4000.00,1,4000.00),

('S0004','P0004',5000.00,1,5000.00),

('S0004',"P0007',6000.00,1,6000.00);
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SQLyog menyediakan antarmuka grafis untuk menyisipkan
data ke dalam tabel melalui jendela tabel data tanpa harus
menggunakan perintah SQL secara langsung. Jendela tabel data
dapat digunakan untuk menyisipkan, membaca, memperbarui, dan
menghapus data pada tabel.

 Insert new row

Delete row

;1 Messages l - 2 Table Datal;,:lnfo
Aeic ) L == A G o
O |ProductId Productiame

0O [poo01 Television 40"

0 [rooo2 Washing Machine

0 [rooo3 Refrigeractor 300L

O |rooos Laptop 15"

0 [rooos Smartphone

0 [roooe Microwave Ovean

[ po007 Air Conditioner ¢

0O [roooe Blender

0 |roocs Electric Kegtle

0 [poo10 Dishwasheg -

+ | (NULL) (NULL) %,

Gambar 42. Jendela Tabel Data
4. Ekspor dan Impor Database

Backup danrecovery adalah proses penting dalam pengelolaan
database MySQL untuk melindungi data dari kehilangan atau
kerusakan. Backup adalah membuat salinan data dari database
untuk mencegah kehilangan data akibat kesalahan pengguna,
kerusakan perangkat keras, atau serangan keamanan. Recovery
adalah mengembalikan database dari backup setelah kehilangan
atau kerusakan data, untuk memulihkan data ke keadaan yang
konsisten dan dapat digunakan. Utilitas command-line untuk
backup database MySQL menggunakan perintah mysqldump yang
berfungsi mengekspor data dan struktur menjadi file SQL script.
File backup dalam bentuk SQL script dapat diimpor kembali ke
MySQL. Aplikasi SQLyog menyediakan antarmuka grafis untuk
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backup melalui fitur expor dan antarmuka grafis untuk recovery
melalui fitur impor.

Ekspor database menggunakan SQLyog dilakukan dengan
mengikuti langkah-langkah berikut:

a. Buka aplikasi SQLyog dan hubungkan ke server MySQL.
b. Pilih database yang akan diekspor pada Database Selector.

Database
selector

Database Table Others Jools Powertools

Cg AR (S mas

Gambar 43. Pilih Database yang Diekspor

Buka Fitur Ekspor melalui menu Database - Backup/Export -
Backup Database As SQL Dump.

m Table Others Teols Powertools Transactions . Window H?

== Copy Database To Different Host/Database... i N
% Create Database... CtrisD {
b

Create

¢ Alter Database... F&.
| »
More Database Operations ’

Ctrl+Enter]- >List Match

Backup/Export i (o Scheduled Backups... Ctriv AltsS

Impert L3 8 Backup Database As SOL Dumnp..
r

Create Schema For Databasedp HML.4 Ctrl+ Shift+ Alt+$

Gambar 44. Menu Backup Database

Lakukanpengaturan ekspor pada jendela pengaturan sesuai
kebutuhan seperti tipe backup (structure only, data only, structure
and data), lokasi dan nama file SQL dump, serta pengaturan lainnya.
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Gambar45. Jendela Pengaturan Ekspor

a. SOLyogakan membuat file dump SQL di lokasi yang telah
ditentukan saat memulai proses ekspor.

Impor database menggunakan SQLyog dilakukan dengan
mengikuti langkah-langkah berikut:

b. Buka aplikasi SQLyog dan hubungkan ke server MySQL

c.  Pilih database tujuan pada Database Selector (jika diperlu-
kan).
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Database Table QOthers TJools Powertools Database
selector

'Eij ‘a S retai_db V| ol

Gambar 46. Pilih Database Tujuan

d. Buka Fitur Ekspor melalui menu Database - Import -
Execute SQL Script.

BN uble Ohen Jooks Poweroos Tomsactons Window Hep

'DmbaselnnifmeoWDm;.. = B _,’\‘;9\@}9

5 Create Database... Ctrl+D e » =0
£ Alter Database... Fé P Wy
Create 5 sd“mﬁpﬂw’ ip_‘.
More Database Operations A" (@,
100‘!‘-‘;:“ ata! s potal_x

l
i

erngl Dsta... Ctrl+ Ak+0

{5 Create Schema For Database In HTML... Ctrle Shift- AR+

Gambar 47. Menu Impor Database

e. Pilih file SQL dump yang akan diimpor dan lakukan
eksekusi skrip SQL. Pastikan skrip SQL sukses dieksekusi
tanpa error.

Execute Query&) From’@nte X

”&eqne.akrv(s) stored in a SQL batch file.
.,‘Q\ is useful when you want to execute batch scripts
\\ - loading it into the SQL editor.

entdatabase :  retail_db
Q}xecute
N;!dcu BI'\Buku Ajar\Database \Diagram\backup-struktur data.sql

> Query(s) Executed: 30
| Import successful

Data size: 16 KB

@ nners (oeoe ) ome

Gambar 48. Jendela Impor Database
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. Rangkuman

Sistem informasi penting bagi operasional perusahaan
yang mengandalkan data. Ketidaktersediaan sistem dapat
menghentikan operasi perusahaan.

Database adalah kumpulan data yang diatur secara terstruktur
untuk memudahkan akses dan pengelolaan, membantu dalam
penyimpanan, pengambilan, dan pengaturan data dalam
jumlah besar.

Manfaat perancangan database yang baik adalah efisiensi
pengelolaan, konsistensi data, kemudahan perawatan, kemam-
puan skalabilitas, keamanan data, pengurangan biaya,
dukungan pengambilan keputusan, daniintegrasi yang lebih
mudah.

Database Management System . (DBMS) adalah perangkat
lunak untuk mengelola database, seperti MySQL, Oracle, SQL
Server, dan MongoDB. DBMS:menyediakan antarmuka untuk
operasi data dan menawarkan berbagai keuntungan seperti
mengurangi redudansi dan menyediakan backup.

Relational Database Management System (RDBMS) mengguna-
kan tabel untuk-menyimpan data dengan struktur baris dan
kolom. Fitur utama termasuk integritas, akurasi, dan konsistensi
data, serta karakteristik ACID (Atomicity, Consistency,
Isolation, Durability).

ER.model adalah model data tingkat tinggi yang membantu
dalam desain konseptual database dengan entitas, atribut,
relasi, dan domain.

Proses pembuatan database dengan MySQL Meliputi instalasi
dan konfigurasi, pembuatan database dan tabel, desain skema,
manipulasi data, query dan pengambilan data, keamanan dan
pengelolaan pengguna, serta optimasi dan pemeliharaan.

Langkah-langkah perancangan database relasional yaitu
identifikasi kebutuhan, analisis konseptual, desain logis, desain
fisik, dan implementasi database.
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10.

Fungsi dan keuntungan DBMS adalah mengendalikan
redundansi data, memungkinkan berbagi data, menyediakan
backup dan pemulihan, serta menawarkan berbagai antarmuka
pengguna.

Karakteristik dan kategori integritas data dalam RDBMS yaitu
tabel dalam RDBMS memiliki nama unik dan tidak boleh
memiliki tuple duplikat. Kategori integritas data termasuk
integritas entitas, domain, referensial, dan yang didefinisikan
oleh pengguna untuk menjaga konsistensi dan akurasi data.

Soal Latihan

Mengapa sistem informasi menjadi sangat penting bagi
operasional perusahaan yang bergantung pada data, dan apa
yang bisa terjadi jika sistem tersebut tidak tersedia?

Bagaimana database membantu dalam pengelolaan data yang
besar, dan apa saja manfaat. dari¢perancangan database yang
baik?

Sebutkan tiga contoh perangkat lunak Database Management
System (DBMS) untuk mengelola database,

Apa yang dimaksud dengan Relational Database Management
System (RDBMS) dan bagaimana karakteristik ACID (Atomicity,
Consistency, Isolation, Durability) menjaga integritas data?

Langkah-langkah apa saja yang terlibat dalam perancangan
database relasional?

Jelaskan cara membuat database dan tabel menggunakan
MySQL untuk kasus penyewaan kendaraan sebagai berikut:

Sebuah perusahaan penyewaan kendaraan ingin membangun

sistem basis data untuk mengelola operasional mereka. Sistem
ini harus mampu menangani data tentang kendaraan, pelanggan,
transaksi penyewaan, dan detail pembayaran. Tujuan dari
sistem ini adalah untuk meningkatkan efisiensi pengelolaan
data, memudahkan pelaporan, dan meningkatkan pengalaman
pelanggan.
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Tabel yang perlu dikelola:

Kendaraan
ID_Kendaraan
Nomor_Registrasi
Merek

Model

Tahun

Status

Pelanggan
ID_Pelanggan
Nama

Alamat
Nomor_Telepon
Email

Penyewaan
ID_Penyewaan
ID_Kendaraan
ID_Pelanggan
Tanggal Mulai
Tanggal_Selesai
Status

Pembayaran
ID_Pembayaran
ID_Penyewaan
Tanggal Pembayaran
Jumlah
Metode_Pembayaran

int

varchar(15)

varchar(50)

varchar(50)

int
enum('Tersedia','Disewa’)

int
varchar(100)
varchar(255)
varchar(15)
varchar(100)

int

int

int

date

date
varchar(15)

int

int

date
decimal(10
varchar(50)
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Diagram fisik:

Penyewaan
g ID_Penyewaan Int
~€  |D_Kendaraan Int
ID_Pelanggan Int
TanggalMulai date
Tanggal_Selesai date
Pembayaran Status varchar..
£1D_Pembayaran int
1D_Penyewaan it
Tanggal_Pembayaran  date Kendaraan
Jumiah decimal... “— 210_Kendaraan int
Metode_Pembayar: varchar,.. Nomor_Registrasi  varchar
------ o Merek varchar
Model varchar..
Tahun

.o‘“

Ao

\*%o

™
»

»

m i 4
MQ

S

Status &‘%v

Gambar 49. Diagram FlSl&% n Kendaraan

& o

\‘?'

Vs P,

»
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BABYV
Data Warehouse
Menggunakan Pentaho

A. Tujuan dan Capaian Pembelajaran

Tujuan:

Mahasiswa mampu menguasai prinsip dan teknik perancangan
data warehouse dengan menggunakan Pentaho Data Integration.

Setelah membaca buku ini diharapkan mahasiswa mengetahui
data warehouse menggunakan pentaho, komponen aplikasi ketle,
transformasi, cara kerja spoon.

Materi yang diberikan :
1. Datawarehouse menggunakan Pentaho.
Komponen Aplikasi Ketle.

Transformasi.

Ll

Cara kerja Spoon.

Capaian Pembelajaran:
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Capaian pembelajaran mata kuliah pada bab ini adalah
mahasiswa mampu menguasai prinsip dan teknik perancangan
datawarehouse dengan menggunakan Pentaho Data Integration.
Capaian pembelajaran pada bab ini adalah mampu menguasai
prinsip dan teknik perancangan sistem terintegrasi dengan
pendekatan sistem.

B. Data Warehouse Menggunakan Pentaho

Pentaho Data Integration (PDI) menawarkan fungsi-Extract,
Transform, and Load (ETL) yang mendukung proses pengambilan,
pembersihan, dan penyimpanan data dalam format yang konsisten
dan seragam, sehingga dapat diakses dan relevan bagi pengguna
akhir dan teknologi Internet of Things«(loT). Pentaho Data
Integration sering disebut sebagai "Kettle." Proyek ini awalnya
merupakan proyek open source bernama "Kettle." Istilah K.E.T.T.L.E
adalah istilah rekursif yang berarti Kettle Extraction Transformation
Transport Load Environment. Setelah'Pentaho mengakuisisi
Kettle, namanya diubah menjadi Pentaho Data Integration. Nama
komponen PDI lainnya seperti Spoon, Pan, dan Kitchen awalnya
terinspirasi dari metafora "Kuliner" dalam penawaran ETL (Hitachi
Vantara, 2024).

Klien PDI (yang juga dikenal sebagai Spoon) adalah aplikasi
desktop untukiumembuat transformasi serta menjadwalkan dan
menjalankan tugas. Penggunaan umum klien PDI mencakup:

1. Migrasidata antar basis data dan aplikasi yang berbeda.
2. Memasukkan set data besar ke dalam basis data.
3. Pembersihan data dengan berbagai langkah.

4. Integrasi data, termasuk kemampuan untuk menggunakan
real-time ETL sebagai sumber data untuk Pentaho Reporting.

5. Pengisian data warehouse.
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C. Komponen Aplikasi Kettle

Kettle adalah alat yang digunakan untuk merancang dan

menjalankan tugas ETL. Juga dikenal sebagai Pentaho Data
Integration, Kettle adalah bagian dari suite Pentaho Business
Analytics. Kettle terdiri dari komponen-komponen berikut (Vaisman
& Zimanyi, 2014):

1.

Data Integration Server, yang menjalankan tugas-tugas
integrasi data. Fungsi utamanya termasuk mengeksekusi
job dan transformation, mengatur dan mengelola keamanan,
menyediakan fasilitas manajemen konten untuk mengelola
job dan transformation dalam lingkungan pengembangan
kolaboratif, serta menawarkan layanan untuk penjadwalan dan
pemantauan aktivitas.

Spoon, antarmuka pengguna grafis.untukimerancang job dan
transformation. Transformation dapat.dijalankan baik secara
lokal dalam Spoon maupun di‘Data Integration Server. Spoon
memungkinkan pembuatan job*ETL yang kompleks tanpa
perlu menulis atau membaca kede.

Pan, alat baris perintah mandiri untuk mengeksekusi
transformation. Pan membaca dan menulis data ke berbagai
sumber data serta digunakan untuk memanipulasi data.

Kitchen, alat baris perintah mandiri untuk mengeksekusi job.
Job umumnya dijadwalkan untuk berjalan dalam mode batch
pada‘interval tertentu.

Carte, server ringan untuk menjalankan job dan transformation
dihost remote. Carte memiliki kemampuan eksekusi serupa
dengan Data Integration Server tetapi tidak menawarkan
fasilitas penjadwalan, keamanan, dan manajemen konten.

Kettle memungkinkan untuk membuat transformation dan job.
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B spoon - fact_harga = (m] X
file Edit View Action  Tools Help

B HERR &« h

[ View . Design B Welcome! 3 fact_harga
i (PriiO~®o0p REHR & | 100% -

Search .
|0 Transformations
~ 3 fact_harga - - =
n: 3 Run configurations L_': o—— T3 = T
» [ Database connections Dim Komoditas S:reamiaokupl K Komoditas)  Stream lookup (SK_Waktu)
» O Steps f 2
> [ Hops
O Partition schemas
[ Slave server [—',:’
£ Kettle cluster schemas i
C1 VFS Connections

]

T
: — »
Data Harga Pangan  Stream lookup (SK_Kota)  Dim Waktu L n
v
o /
1}

=8 Bl | & J_‘l-..,-"

Dim Kota

Filterirows Select valiesy, Add Segienge (SK_Harga)
Y

Fact Harga

Gambar 50. Jendela Antarmuka Kettle

Gunakan item bernomer pada Gambar 50 untuk merujuk ke
toolbar, tombol, dan area di Kettle.

Tabel 4. Fitur Antarmuka Kettle

Item | Feature Description

1 Toolbar | Gunakan toolbar ini untuk mengakses tinda-

kan yang sering dilakukan:

- Tombol New file untuk membuat job,
transformation, database connection, atau
slave server baru.

- Tombol Open file untuk membuka trans-
formation atau job dari file.

- Tombol Explore Repository untuk menjela-
jahi repositories.
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- Tombol Save untuk menyimpan transfor-
mation atau job saat ini ke file atau repos-
itory.

- Tombol Save As untuk menyimpan trans-
formation atau job dengan nama atau tipe
file yang berbeda.

- Tombol Perspectives untuk beralih antara
berbagai perspektif:

- Data Integration Perspective: Membuat
ETL transformation dan job.

- Schedule Perspective: Mengelola ke-
giatan ETL yang dijadwalkan.di Penta-

ho Server.
Connect | Gunakan tombol ini untuk'mengakses menu
button untuk membuat dan menghubungkan ke
repositories gunamenyimpan ETL job dan
transformation.secara terpusat.
Sub-tool- | Gunakan toeelbar ini untuk melakukan tinda-
bar kan pada transformation atau job:

- Tombol Stop untuk menghentikan trans-

- Tombol Run untuk menjalankan transfor-
mation-atau job:

- Run: Menjalankan transformation atau
job saat ini dari file XML atau reposito-
ry.

- Run Options: Mengatur Run Options
kemudian menjalankan transforma-
tion atau job saat ini dari file XML atau
repository.

- Tombol Pause untuk menjeda transforma-
tion atau job yang sedang berjalan.

formation atau job yang sedang berjalan:
- Stop: Menghentikan transformation
atau job secara langsung.

Intelijensia Bisnis dan Data Analitik | 97



- Stop input processing: Menghentikan
langkah input ke transformation atau
job, namun membiarkan rekaman yang
sudah diambil atau dimulai untuk
diproses sebelum dihentikan.

Tombol Preview untuk menjalankan

transformation dalam mode preview un-

tuk memeriksa baris yang dihasilkan oleh
langkah-langkah tertentu.

Tombol Debug untuk menjalankantrans-

formation dalam mode debug guna me=

mecahkan masalah eksekusi:

Tombol Replay untuk memutar ulang

pemrosesan transformation.

Tombol Verify unttlk memverifikasi trans-

formation.

Tombol Analyze'untuk menjalankan anali-
sis dampak.pada,database.

Tombol SQL untuk menghasilkan SQL

yang diperlukan untuk menjalankan

transformation yang dimuat.

Tombol Explore DB untuk membuka Da-

tabase Explorer guna melakukan tindakan

seperti melihat pratinjau data, menjalan-

kan query SQL, dan menghasilkan DDL.

Tombol Results untuk menampilkan panel

Execution Results.

Tombol Lock untuk mengunci

transformation.

Explore
pane

Gunakan panel ini untuk mengakses tab
Design dan View:

Tab Design menyediakan daftar step atau
entry yang digunakan untuk membangun
transformation atau job.

Tab View menyediakan informasi tentang
koneksi database yang tersedia serta step
dan hop yang digunakan untuk transfor-
mation atau job.




5 Canvas | Gunakan kanvas ini untuk merancang dan
membangun transformation serta job untuk
aktivitas ETL yang ingin dilakukan.

D. Transformasi

Kettle menerapkan istilah workflow sebagai elemen dasar
dalam mentransformasi data dan melakukan tugas-tugas lainnya.
Workflows dibangun dengan menggunakan step atau.entry saat
merancang transformation dan job. Aliran data antar step atau entry
dihubungkan oleh hop yang memindahkan data dari satu elemen
ke elemen berikutnya. Sebuah transformation-adalah jaringan
tugas logis yang dikenal sebagai step. Dua komponen utama yang
terkait dengan transformasi adalah step dan hep. Transformation
pada intinya merupakan aliran data. Sebagai contoh, pengembang
database membuat transformation”“yang membaca flat file,
memfilternya, mengurutkannya, ‘dan memuatnya ke dalam tabel
database relasional. Pada dasarnya, transformation adalah grafik
berarah dari serangkaian konfigurasi transformasi data logis. File
transformation memiliki eKstensi .ktr.

Kettle memiliki.beberapa elemen yang berfungsi sebagai
berikut:

1. Transformation: Tugas logis yang terdiri dari step yang
dihubungkan oleh hop. Transformation berfungsi sebagai
aliran data untuk mengekstrak, mentransformasi, dan memuat
data,

2. Step: Elemen dasar dalam sebuah transformation. Setiap step
menjalankan tugas tertentu, seperti membaca data dari flat
file, memfilter baris, atau menulis ke database. Step di Kettle
dikelompokkan berdasarkan fungsinya, seperti input, output,
dan scripting. Step dalam transformation dijalankan secara
paralel dalam thread masing-masing.

3. Hop: Jalur data yang menghubungkan step, memungkinkan
data berpindah dari satu step ke step berikutnya. Hop
menentukan aliran data antara step, meskipun tidak selalu
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menentukan urutan pelaksanaannya.

Job: Workflows yang mengoordinasikan berbagai fungsi untuk
melaksanakan seluruh proses ETL. Job terdiri dari job entries,
job hops, dan job settings.

Job entries: Blok dasar dalam sebuah job yang setara dengan
step dalam transformation.

Job hops: Menentukan urutan pelaksanaan job entries dan
kondisi di mana mereka dijalankan berdasarkan hasil dari entry
sebelumnya. Job hops berbeda dari hop dalam transformation.

Job settings: Opsi yang mengontrol perilaku job dan cara
pencatatan tindakan job tersebut.

Step memperluas dan mengembangkanyfungsionalitas

transformation di Pentaho Data Integration (PDI). Berikut beberapa
step yang umum digunakan dalam proses ETL di PDI:

1.

CSV file input: Step ini digunakan tintuk mengambil data dari
file CSV. Dengan cara menentukan file CSV yang akan dibaca,
mengatur delimiter, encoding, serta format data yang akan
dimasukkan ke dalam transformasi.

Microsoft Excel input: Step ini untuk mengambil data dari file
Microsoft Exeel (:xls atau .xIsx). Dengan cara memilih sheet,
rentang sel, dan.mengatur cara pembacaan data, termasuk
format kolom dan headernya.

Table input: Step ini digunakan untuk menjalankan query SQL
pada database dan mengambil hasilnya sebagai input untuk
transformasi. Ini berguna untuk mengambil data langsung dari
tabel dalam database.

Text file output: Step ini digunakan untuk menulis data ke
dalam file teks. Dengan cara menentukan format file, delimiter,
encoding, serta cara data ditulis, misalnya apakah akan
menambahkan header atau tidak.

Microsoft Excel output: Step ini untuk menulis data ke dalam
file Microsoft Excel. Dengan cara menentukan file Excel tujuan,
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10.

11.

sheet yang akan digunakan, dan format penulisan data.

Table output: Step ini digunakan untuk memasukkan data ke
dalam tabel di database. Dengan cara mengatur tabel tujuan,
cara menangani data yang sudah ada (misalnya update atau
insert), serta metode koneksi ke database.

Add sequence: Step ini digunakan untuk menambahkan nomor
urut (sequence) pada data yang sedang diproses. Sequence ini
dapat digunakan sebagai kunci utama atau untuk keperluan
lainnya yang memerlukan penomoran data secara berurutan.

Calculator: Step ini untuk melakukan operasi perhitungan
matematis pada data, seperti penjumlahan, pengurangan,
perkalian, atau fungsi matematis lainnya. Hasil perhitungan
ini dapat disimpan dalam kolom baru.

Select values: Step ini digunakan,untuk memilih, mengganti
nama, mengubah tipe data, atau menghapus kolom tertentu
dari data yang sedang diproses. Ini-berguna untuk menyiapkan
data sebelum diproses lebih lanjut.

Stream lookup: Step ini digunakan untuk mencari nilai dalam
aliran data lain yang'sedang diproses dalam transformasi. Ini
mirip denganmelakukan join antar tabel, tetapi dilakukan
dalam aliran'data yang berbeda dalam transformasi yang sama.

Setiap step ini memainkan peran penting dalam proses ETL,
memungkinkan untuk mengelola dan mentransformasi data
sesuai kebutuhan bisnis. Sebuah step dapat memiliki beberapa
koneksi. Beberapa step terhubung ke step lainnya, sementara
yang lain berfungsi sebagai input atau output untuk step lain.
Aliran data melewati step menuju step lainnya dalam sebuah
transformation. Hop ditampilkan sebagai panah di Spoon.
Hop memungkinkan data berpindah dari satu step ke step
berikutnya dan menentukan arah serta aliran data melalui step
tersebut.
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Step

El—o—( @)

Text file output Filtarrows Dummy (do nothing)
Hop
= o T[]
] ~—{ )
Sort rows Table'input

Gambar 51. [lustrasi Transformation

Dengan menggunakan menu hover dapat menghubungkan
step, mengedit step, dan membuka menu kentekstual step dengan
mengklik untuk mengedit step.

5

Input 2 ) Metadata
R Text {i'e output Injection
\
T2 O 2]
Edit ~N Output

Open Contextual Menu |

Gambar 52. Menu Hover Step

Job merupakan model yang mirip dengan workflow untuk
mengatur sumber daya, eksekusi, dan ketergantungan dalam
aktivitas ETL. Job mengumpulkan berbagai fungsi individu untuk
melaksanakan proses secara keseluruhan.
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Gambar 53. Ilustrasi Job

E. Cara Kerja Spoon

Spoon adalah antarmuka pengguna grafis untuk Pentaho Data

Integration (PDI) yang digunakan untuk merancang dan mengelola
transformation serta job. Berikut adalah cara kerja Spoon secara
umum:

1.

Antarmuka Utama: Antarmuka utama terdiri dari beberapa
bagian, termasuk toolbar, area desain, panel navigasi, dan panel
hasil. Melalui antarmuka ini memungkinkan untuk mengakses
berbagai fungsi dan fitur yang diperlukan untuk merancang
dan mengelola transformation serta job.

Desain Transformation: Canvas digunakan untuk mendesain
transformation dengan menambahkan dan menghubungkan
step. Step dapat ditambahkan ke kanvas dari panel step
dan mengonfigurasi setiap step sesuai kebutuhan. Step ini
dihubungkan dengan hop, yang menunjukkan aliran data
antar step. Hop digunakan untuk menghubungkan step dan
menentukan arah aliran data.

Desain Job: Untuk mendesain job dapat menggunakan canvas
di mana menambahkan job entries dan menghubungkannya

Intelijensia Bisnis dan Data Analitik | 103



dengan hop. Job entries adalah unit fungsional dalam job
yang dapat mencakup langkah-langkah seperti menjalankan
transformation, mengirim email, atau memanggil skrip. Seperti
pada transformation, hop dalam job menunjukkan aliran
eksekusi antar job entries.

4. Pengaturan dan Konfigurasi: Setiap step atau entry dalam
transformation atau job dapat dikonfigurasi dengan mengklik
ganda pada elemen tersebut. Cara ini dapat mengatur
parameter, opsi, dan properti lain yang relevan. Untuk
melihat pratinjau data yang dihasilkan oleh transformation
dengan menggunakan tombol Preview yang dapat'membantu
memeriksa hasil dan memastikan bahwa data diproses dengan
benar.

5. Eksekusi dan Debugging: Menjalankan transformation atau job
langsung dari Spoon dengan menggunakantombol Run untuk
menguji dan menerapkan desain/Spoon menyediakan fitur
debugging untuk membantu, memecahkan masalah dengan
menjalankan transformation dalam mode debug dan melihat
log serta hasil eksekusi secara rinci.

6. Simpan dan Kelola: Menyimpan transformation dan job
dalam format file “ktr (unhtuk transformation) atau .kjb (untuk
job), serta mengelola file-file ini di repository yang telah
dikonfigurasi. Spoon juga memungkinkan untuk mengelola
versi transformation dan job, serta berkolaborasi dengan tim
dalam pengembangan dan pemeliharaan proyek ETL.

Secara keseluruhan, Spoon berfungsi sebagai alat grafis
yang memudahkan perancangan, konfigurasi, dan eksekusi
transformation dan job dalam Pentaho Data Integration. Sebagai
contoh penggunaan Spoon, berikut ini cara membuat suatu job
sederhana yang akan menampilkan satu kotak pesan ketika
dijalankan.
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Buat file job baru dengan cara pilih menu File — New — Job.

ﬁ Spoon - Welcome!
File Edit View Action Tools Help

New > Transformation CTRL-N
Open... CTRL-O Job CTRL-ALT-N
Open Recent >

Gambar 54. Menu Membuat Job

Di panel kiri pada opsi Design, buka folder General, lalu pilih

step Start dan seret (drag) ke canvas.

_'EI View ’ﬁ' Desig—ri' E Welcome! _‘ﬁ?‘ Jobd =
weg- || B0 X 8= | 100% ~
Search o <N

V|I:: General

| = 7 | Jepe——— | | D, I:)
S Dty § Start

Job \
2 Set variables

Gambar 55: Menambahkan Step Start

Tambahkan step Display Msgbox Info dari folder Utility dengan

cara yang sama.

B View ‘@‘Desigg I %] Welcome! | ZJob 1 2 _
ok £6 wi- |IP -0 5 8 & = |100% |
.‘wau:'h._ § o B L _
> O General
= Mail g =
3 File management g _— Lb -
% [ Conditions isplay msgbox into
I’ » B3 Scripting ¥ A
[ Bulk loading zaw -
» OO XML P
v | utility| o

Abort job |
| Display msgbox info =~
HL7 MLLP acknowledage

Gambar 56. Menambahkan Step Display Msgbox Info
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Hubungkan kedua step pada canvas dengan cara berikut tekan
CTRL+klik pada step sumber (Start), lalu tekan CTRL+klik pada
step tujuan (Display Msgbox Info). Setelah itu, klik kanan dan pilih
New Hop.

P E New Hop...

Start Display m:

Edit...

Description,,.

Gambar 57. Menu New Hop

Sebagai alternatif menggambar hop yaitu dengan mengarahkan
kursor ke sebuah step hingga menu hovermuncul. Seret ikon hop
painter dari step sumber ke step tujuan.

=]

Text {ile output

Output

Gambar 58. Menu Hover New Hop

Kedua step akan terhubung oleh hop, yang menandakan
kondisi unconditional (tanpa syarat).

> A >
Start Display msgbox info

Gambar 59. Hop Antara Step Start dan Step Display Msgbox Info
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Klik dua kali pada step Display Msgbox Info, lalu masukkan
konfigurasi sesuai dengan gambar di bawah ini.

= Display msgbox info — O X

MsgBox Info msgbox tanpa syarat

Message Title:  Job Pertama ©

Message Body:  Kotak pesan tanpa syarat.

@ Help OK Cancel
—— . ZEEEENER Y - & A

Gambar 60. Konfigurasi Step.Display Msgbox Info

Klik tombol OK, dan nama step telah berubah menjadi msgbox
tanpa syarat. Kemudian‘simpan file job.

File ““Edit View Action
BNEELQDR S«

| View |2 Save current file |

Gambar 61. Simpan File Job

Jalankan job dengan cara klik tombol Run pada sub-toolbar.

Intelijensia Bisnis dan Data Analitik | 107



DvOP & & & |100%
Run F9

Run Options... F8

Gambar 62. Tombol Run

Klik tombol Run pada dialog Run Option.

| 7 ¥ Run Options

Run configuration:
Pentaho local
Options
| Expand remote job Log level: B_aEic’
8 Clear log before running Start job at: (1> 4w
(] Enable safe mode

8 Gather performance metrics

|Parameters . Variables

Parameter Default value ~ Value

& w

Description

S S Arnnments flenans
Always show dialog on run

@ Help,

Gambar 63. Jendela Run Option

Hasil dari eksekusi job ini adalah tampilnya sebuah kotak pesan
seperti yang terlihat pada Gambar 64.
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-job Pertama X

o Kotak pesan tanpa syarat.

Cancel

Gambar 64. Menampilkan Kotak Pesan Unconditional

Lanjutkan pekerjaan sebelumnya dengan menambahkan step
JavaScript ke dalam canvas.

> O Conditions — =
v Scripti a NN =]
pting — .
LT JavaScript ~ Start msgbox tanpa syarat
E -~

':i Shell =~ - -

E2 sQL P

B "
> O3 Bulk loading <o
> O XML JavaScript

Gambar.65. Menambahkan Step JavaScript

Klik dan tahan step JavaScript, lalu seret step tersebut ke hop
yang menghubungkan step Start dan msgbox tanpa syarat hingga
hop tersebut tampak lebih tebal. Setelah itu, lepaskan klik dari step
tersebut.

1> ¥ =
Start

msgbox tanpa syarat

»@ {E——/3)

Start JavaScript msgbox tanpa syarat

JavaScript

Gambar 66. Menggabungkan Step JavaScript
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Klik Yes pada dialog Split hop.

24 Split hop? X

Do you want to split this hop?
Execute the next job entry unconditonally

() Don't ask again

Yes No

Gambar 67. Jendela Dialog Split Hop

Step JavaScript akan menjadi step intermediate yang baru.
Hop yang menuju step msgbox tanpa syarat akan berwarna
hijau, menandakan bahwa step tersebut akan.dieksekusi jika step
JavaScript berhasil dijalankan.

>}———{EF 5

Start JavaScript» msgbox tanpa syarat

Gambar 68. Step Intermediate JavaScript

Klik dua kali pada step JavaScript untuk membuka editor
JavaScript.‘Masukkan ekspresi perbandingan nilai sesuai dengan
Gambaz 69, laluklik tombol OK setelah selesai.
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Sesuaikan properti step msgbbx

B
LT JavaScript

— O X W

Job entry name  JavaScript

JavaScript:

5> 50 i )
R ad
&

o>
« AP
Line 1 Column 6 - \'4d

-

i \
@ Help OK Cancel \\ KR
N § \.,. iy V.
4 Q\'
Gambar 69. Edltork C}Z}Bic

Gambar 70.

t%?‘a syarat sesuai dengan

\"”

g™
Start o JQ¥ cript  msgbox tanpa syarat
Y& Y
, \t’ \ il = Display msgbox info =
ALY |
(} MsgBox Infomsgbox - TRUE

o~ Message Title: Hasil Evaluasi Benar °

Wy Message Body:  Kotak pesan: BENAR -
&

L] b

@ Help

S

Coc) g

Gambar 70. Mengubah Properti Msgbox
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Tambahkan step Display Msgbox Info baru ke dalam kanvas
dengan konfigurasi sesuai Gambar 71.

= Display msgbox info = O X
MsgBox Info msgbox - FALSE
Message Title:  Hasil Evaluasi Salah i

Message Body:  Kotak pesan: SALAH

-

@ Help OK Cancel

Gambar 71. Konfigurasi Display Msgbox Info Baru

Buat hop baru menggunakan menu hover dari step JavaScript
ke msgbox — False. Hop yang baruterbentuk akan berwarna merah
secara otomatis.

R

Start JavaScrib{"-B msgbox - TRUE

-

msgbox - FALSE

Gambar 72. Job Kotak Pesan Conditional

Cara untuk mengubah konfigurasi evaluation true atau false
dapat dilakukan dengan klik kanan pada hop, lalu pilih Evaluation.
Pilih Follow when result is true untuk melanjutkan jika nilai kondisi
dari step sebelumnya benar atau pilih Follow when result is false
untuk melanjutkan jika nilai kondisi dari step sebelumnya salah.
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[>}—e—— &5

Start JavaScript o msgbox - TRUE
Evaluation > Inconditiona
Disable Follow When Result is True
Delete ~  Follow When Result is False
Flip Direction
Hop Bulk Change 2

Gambar 73. Menu Evaluation

Jalankan job dan hasil yang diharapkan yaitu tampilnya dialog
seperti berikut.

¥
Y

|Hasil Evaluasi Salah >

o Kotak pesan: SALAH

Gambar 74. Menampilkan Kotak Pesan Conditional

Hasil ini menunjukkan bahwa evaluasi pada step JavaScript
adalah salah. Klik tombol OK untuk mengakhiri eksekusi job. Job
dapat dianalisis dengan memeriksa rincian eksekusi job pada panel
ExecutionyResults:

Execution Results
.(3 Logging @ History := Job metrics - [ Metrics
Job / Job Entry Comment Result Reason
v msghox-tanpa_syarat
Job: msgbos-tanpa syarat Start of job execution start
Start Start of job execution start
Start Job execution finished  Success
JavaScript Start of job execution Followed unconditional link
JavaSaoript Job execution fiushed  Failure
msgbax - FALSE Start of job execution Followed fink after failure
msgbox - FALSE Job execution finished  Success
Job: msghox-tanpa_syarat Job execution finished  Success  finished

Gambar 75. Panel Execution Results
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Berikut ini akan ditunjukan cara membuat ETL studi kasus
sistem penjualan pada jaringan toko elektronik dengan sumber data
berupa database transaksi penjualan yang sudah dibuat pada bab
sebelumnya bernama retail_db.

1. Sumber Data

Sebuah perusahaan retail dengan jaringan toko yang menjual
berbagai produk elektronik dan menawarkan program
membership kepada pelanggan memerlukan sistem manajemen
penjualan yang dapat mengelola data pelanggan, membership,
produk, penjualan, detail penjualan, serta informasi cabang
toko termasuk kota dan provinsi. Sebagai solusi, telah dirancang
sebuah database relasional bernama retail _db sebagai berikut:

T~
. saledetail
membership
v 4 1l
MembershiplD ' Productid
Membersh I—"rr
S - >
o sale
&' SalelD
" o fadiS L OITV
customer Py
CustomeriD O — sy y product
' » — 7 ProductiD
P storebranch

N Sey % BranchiD

Gambar 76. Sumber Data Sistem Penjualan
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2. Desain Model Dimensional
dimsaledate n i n
b 1 |i" ud
SaleDateSK f a J!_ CustomersSK
SaleDate = i ;_:_j ! CustomerlID
DAY S le= R UGS N
ame
MONTH SaleSK
Address
YEAR SalelD
OnitBirice PhoneNumber
QUARTER A 4
Quantity MembershipType
TotalPrice AN D
SaleDateSK
ocf
CustomerSiK :c
- BranchSK . v—
e A et
dimproduct ProductSK ‘\ w‘:}
\_\\\ 1P == -
> BranchSK
ProductID BranchID
ProductName BranchName
Price City
Stock Province

Gambar 77.Model.Dimensional Sistem Penjualan

DimCustomer, DimProduct, DimStoreBranch, dan
DimSaleDate adalah tabel dimensi yang menyimpan
infermasi pelanggan, produk, cabang toko, dan tanggal
penjualan, masing-masing dengan Primary Key yang
sesuai.

FactSale menyimpan rincian setiap penjualan dan
menghubungkannya dengan tabel dimensi produk serta
tabel fakta penjualan.

Kolom Surrogate Key (SK) adalah kunci pengganti yang
tidak memiliki makna bisnis dan biasanya berupa nilai
numerik atau unik yang dihasilkan secara otomatis. Ini
digunakan sebagai pengidentifikasi unik untuk setiap baris
dalam tabel dimensi.
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d. Kolom SaleDateSK, CustomerSK, BranchSK, dan ProductSK
menghubungkan tabel fakta dengan tabel dimensi terkait.

e. Kolom UnitPrice, Quantity, dan TotalPrice menyimpan
informasi rincian penjualan.

3. Membuat Koneksi Database

Database pada data warehouse digunakan untuk mengumpul-
kan dan menyimpan data dari berbagai sumber dalam format yang
seragam dan terintegrasi. Data ini biasanya berasal dari sistem
operasional, file, atau sumber lainnya. Pembuatan database pada
MySQL dapat dilakukan dengan menggunakan SQLYog.

Buatlah database retail_dw menggunakan SQLYog dengan cara
yang sudah dijelaskan pada bab sebelumnya.

Cm!;-Database 4 XM B ‘ fda d'
1 - —

Databaserame etal_ , ¥ Tables
Database charset [defaut] i ' + : Views
Database colaton  [defaut] Sh v # { Stored Procs
T, b # fy Functions
i 4 Trggers
P et @ (\) Events

Gambar 78. Membuat Database retail_dw

Buatlah koneksi database untuk data warehouse menggunakan
Kettle dengan cara klik kanan Database Connetion pada tab View,
lalu pilih New.
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\":‘ :
Lakukan konfigurasi koneksi database un@k d&a»warehouse
sesuai Gambar 80. \
) RPN
Database Connection PN ‘ X
Ly A
\‘\ R v
B iand \"\
General
Advanced ‘\ 4 N
Oph‘ons Conngctien name\
Pooling B,
Clustering £ koneksi retail_dw
‘k.cﬂﬂﬂedl&yp e:
\\ | | Settings
@ | INalive Mondrian Host Name:
| \ £ o\”ﬂeo\fiew localhost ®
i \ ’ \ ‘Netezza :
i \\ "‘\ Oracle Database Name:
N oL \ Oracle ROB retail_dw ©
S, Palo MOLAP Server I Port Number:
4 PastgreSQL "
| Redshift S
kv . 4 Remedy Action Request System Username:
\}.,,,’ SAPERPSystem | o0 0
ol | hooses: Password:
4 (JDBC)
L4
ODBC 2 _ :
| INDI B Use Result Streaming Cursor
Test  ‘eature List Explore

B View' Z Dwgn | Bwe

Search T |
v [ Transformations

% DimCustomer

> O Run configurations

> |5 Database connection - -~

> O Steps
£ Hops New Connection Wizard .
3 Partition schemas Clear complete DB Cache \}‘ N
s ™~ ”(\\ A*. £

y N

Gambar 79. Membuat Koneksi Databas@“‘ - »

Gambar 80. Konfigurasi Koneksi Data Warehouse
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Setelah koneksi database terbentuk, kemudian lakukan share
koneksi dengan cara klik kanan nama koneksi pada Explore pane
dan pilih menu Share.

'8 koneksi retail_dw|

8 New

E‘ Edit

a -

a Duplicate

2] Copy to dipboard

a8 Delete

a8

i) SQL Editor

B Clear DB Cache of koneksi retailidw
St Share

Hi Exol

Pe xplore

Sk &

KFattia Fictor crhamac 0. . W

Gambar 81. Menu Share'Koneksi Data Warehouse

Buatlah koneksi database untuk sumber data berupa database
bernama retail_db“menggunakan Kettle dengan cara yang sama
seperti sebelumnya dan lakukan konfigurasi koneksi database
sesuai Gambar 82.
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| 8 Database Connection X
!

|

'_
i

| Advanced
| Options Connection name:
I Pooling {
} Clustering koneksi retail db CadV
! Connection type: e Dy

Native Mondrian Host Nameg
l_ Neoview localhdst ¢
| Netezza W o e
l: Oracle Patabase Name;
II Oracle RDB Jn retail db ¢
i Palo MOLAP Server I odl Worber:
I PostgreSQL Q °
, Redshift N oL
! Remedy Action Request System Username:
! SAP ERP Svstem LN root @
| .
I? e Password:

Notie(0 | .
| e )
| - Use Result Streaming C
! \INDI se Result Streaming Cursor
| N y
| Test  ‘eature List Explore
| |

OK | Cancel

Gambar 82. Konfigurasi Koneksi Sumber Data

Setelah koneksi database terbentuk, kemudian lakukan share
koneksi dengan cara yang sama seperti sebelumnya.

4. Membuat DimCustomer

Buat file transformation baru dengan cara pilih menu File
— New — Transformation. Simpan transformation baru dalam file
DimCustomer ktr. Tambahkan beberapa step dan hop pada canvas
seperti Gambar 83.
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,X:?' Enable lazy conversion
L Replace variables in scipt?
\)1 Insert data from step
,\\ (i p W] \'
v Limit size 0 °

Table input Add sequence
Y
B——&
Select values Tabl (o]
AN Sy
4
Gambar 83. Step dan Hop DimCustomer - ‘T”
Lakukan kofigurasi step pada DlmCusémef\Q;),ertl pada
Gambar 84. \
. . \”\
& Table input &’Q’ ....‘... - 0 X
Stepname Data Cuslc;n&lt\’} Q‘:~
Connection konek‘{le@ail;d% Edit.. New.. Wizard..
saL \ - 4 Get SQL select statement...

- % y

SELECT N oy 9
customor.CustomerID &‘ \ g
» customer tame

, customer.Address Q ¢
» customer.Phon

, membership. mwﬂﬁ*

ntatl _db
IIMER JOIH ml tumur

n* stomerID « customer.CustomerlD);

] ';\ 0 »
Line 10 coh@

Sloﬁ"@:mn info in step meta[ )

| OHep Preview  Cancel

Gambar 84. Konfigurasi DimCustomer Step Tabel Input
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£2 Add sequence - 0 X
Step name  SK Customer
Name of value CustomerSK
Use a database to generate the sequence
Use DB to get sequence? ()
canesion v ili:[ Ne Nizard
L Schemas .«;
: \N)
’ SEO- A’&:'l:ll':
A ’2..,\)
Use a transformation counter to generate the sequence o ,-\
Use counter to calculate sequence? < o,\'?’.
Counter name (optional) \‘\, \/
, Sy W
Slﬂﬂalvd’ue 1 4 \v' &
>y
Increment by 1 &8 & Py
AN s
Maximum value 999999999 Py ;!!.y i
| OHelp | | QK" Calh )

Y
N W
Gambear 85. Konfigurasi Kia;(iustomer Step Add Sequence
s
Ay g
Klik tombol Get'fields to select pada konfigurasi step Select
Values untuk masukan seluruh nama field, lalu lakukan
pemilihan dm}engwltan nama field sesuai kebutuhan.

. NP
| B2 s@m;. — o x
f \’\ 0 Step name  Select values
Select 8¢ Alr . Remove Meta-data
Fieldname Rename to  Length  Precision | Get fields 1o select
omerSK Edit Mapping
) CustomeriD
‘fw 3 Name
3 4 Address
\\' S PhoneNumber
Q 6 MembershipType
Include unspecified fields, [
@ Help Cancel

Gambar 86. Konfigurasi DimCustomer Step Select Values
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| i Table output = B X

Step name  Dim Customer _
Connection ' koneksi retail dw Edit.. New.. Wizard..
Target schema ® Browse...
Target table dimeustomer ¢ Browse...
Commit size 1000 o
Truncate table [
Spmiyd-mbasel‘hldse \ Y
Main options . Database fields ‘s}‘ }.;
S
Partition data over tables| ] y N
nonir 0 x\ % » Q§ 4 |
| O |
Use batch update for inserts B > Q\ |
® 3
Is the name of the table defined in a field? | »\_:'s:‘ .
OaqQ”
o yonds g Q 4
Return auto-generated key ) \ :
. AN\ o N
\,. ‘3&
OHelp Nox uhncel sal
'\

Gambar\SX‘.‘Koﬂﬁg}r'am DimCustomer Step Table Output

Setelal\melg} h connection dan mengisi target table pada
konﬁg able Output, selanjutnya klik tombol SQL untuk
membq\at tabel dimcustomer.
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B Simple SQLeditor — O X

SQL statements, separated by semicolon ;'

CREATE TABLE dimcustomer ®
{

CustomerSK INT

CustomerID VARCHAR(10)

Name VARCHAR(100)

Address VARCHAR(255)

PhoneNumber VARCHAR(15)

MembershipType VARCHAR(8)

Ll T T T Y

L | P A

Line 1 column 0 !

Execute Clear cache Close '

+ S

Gambar 88. SQL Create Tabel Dimcustomer

Klik tombol Execute untuk membuat tabel dimcustomer,
lalu klik tombol Close untuk mengakhiri. Klik tombol OK pada
konfigurasi Table Output, kemudian simpan file dan jalankan
transformation yang sudah dibuat.

© o
= N 1 ls 4
Data Customer SK_Customer
Y
|
_L®
=3 )
Select values Dim Customer

Gambar 89. Transformation DimCustomer Berhasil Dijalankan

Transformation berhasil dijalankan dan tabel dimcustomer
sudah berisi data. SQLYog dapat digunakan untuk melihat data
yang telah tersimpan pada tabel dimcustomer.
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CustomerSK C__u_,stmﬁfj [Hame address Phoneliuzber | MembershipType
| 1jcoool Alice Johnson 123 Elm St, Jakarta 061234567890  Placinum

| 2/co002 Bcb Smith 4 Oak St, Sursbaya 062345678501 Silver
! 3.co00s Charlie Brown 789 Pine St, Jakarta 063456783012 (Gold
! aicooos David Wilson 135 Maple St, Bandung |064567890123 Gold
| sico00s Eva Davis 246 Cedar St, Medan (065678901234  Silver

Gambar 90. Data Tabel DimCustomer
5. Membuat DimProduct

Buat file transformation baru dengan cara pilih menu File
— New — Transformation. Simpan transformation baru dalam file
DimProduct.ktr. Tambahkan beberapa step dan hop pada canvas
seperti Gambar 91

g

B——=

Table input Add sequence
i
Y
)
& fm
ex > {ed |
Select values Table output

Gambar 91. Step dan Hop DimProduct

Lakukan konfigurasi step pada DimProduct seperti pada
Gambar 92.
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-
[, Table input - 0 X
Step name  Data Product
Connection lkoneksi retail_db | Edit.. New.. Wizard...
saL Get SOL select statement... by
SELECT * FROM product: a0 A
7
v A :"
4 \% '\"
Line 1 Column 22 '«,Q v@)
Store column info in step meta ([ A oy
Enable lazy conversion () \ i ,Q’ :
Replace variables in script? () \;‘ . V
Insert data from step AN
) 2
Execute for each row? A&% p Q
Limit size 0 - / ,;“ o
@ Help ek YGonce
& v “ 3 4

Gambar 92. Konﬁg(g%i DimProduct Step Tabel Input

v
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£ Add sequence = |0 X
Stepname 5K Product
Name of value  productsk
Use a database to generate the sequence
Use DB to get sequence? [
Connection [ ¥| Edit.. New.. Wizard..
Schema name o S,Ta, \ ¥
L an \"
Sequence name \ 4
9 SEQ. 2 @quemt.;
S x\:“
Use a transformation counter to generate the sequence A g" 4
Use counter to calculate sequence? @ \5\\' \" 5
Counter name (optional) Yoy &w
Start at value 1 «,.\ Q‘ o
Increment by 1 VA ]
: 7S° U
Maximum value 999999999 <N\ <N Y &
; VY
——.
(@ Help Cancel
A \ \w-}- -

s
Gambar 93. Kan‘ﬁgusa’%’f‘DimProduct Step Add Sequence

Klik tomb ‘I\Eet‘ﬁeﬁé to select pada konfigurasi step Select
Values untuk memasukan seluruh nama field, lalu lakukan

pemiliha&&hﬁ&iméﬁrutan nama field sesuai kebutuhan.
N\ Q

'&;}

D e o)
-

’}m »
8
R

Q
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E& Select values —_ m] x

Step name  Select values

(Select & Alter *._Remove | Meta-data |

Fields :
£ Fieldname Rename to Length Precision Get fields to select
1 ProductSK I Edit Mapping
2 ProductiD R
3 ProductName
4  Price
5 Stock &

Q'Ms the name of the table defined in a field? [

@ Help Sancd \M Q’N
SN
Gambar 94. Konfigurasi DlmProductie;p S Nt"\/alues

Include unspecified fields, () «‘Q\ @/
¢ 7

r'&mm &% - 0 X
Stepname Dimproduct L B¢

Cmnmm'w. Edt... New.. Wizard..

Target schema \ PN @ | Browse..
Terget table m vl N
Commnm\on i (]
i 8 >

o ffNp st sirg
¢

Main optiens . gmédds L’.‘h,:

‘ > Pa wertablsD
& v Partitic

R s
IN Y Use batch update for inserts (@

Field that cantain ||rJ|e[ !;Q
Store the tablename field @
Return auto-generated key [

arne of auta-genersted key field )

.®Hdp_ oK Gnel [ saL

Gambar 95. Konfigurasi DimProduct Step Table Output

Intelijensia Bisnis dan Data Analitik | 127



Setelah memilih connection dan mengisi target table pada
konfigurasi step Table Output, selanjutnya klik tombol SQL untuk
membuat tabel dimproduct.

B Simple SQL editor — 0 X

SQL statements, separated by semicolon '

CREATE TABLE dimproduct ©
{
ProductSK INT

., ProductID VARCHAR(10) R

. ProductName VARCHAR{100) i

., Price DOUBLE f

3 Stock INT |
i

4 fe

Line 8 column 1

‘ Qlearcacﬁe ! Close

Gambar 96. SQL Create Tabel Dimproduct

Klik tombol Execute untuk membuat tabel dimproduct, lalu klik
tombol Close untuk mengakhiri. Klik tombol OK pada konfigurasi
Table Output, kemudian simpan file dan jalankan transformation
yang sudah dibuat.

Py

Data Produet

\ |

Selact values Dim Product

Gambar 97. Transformation DimProduct Berhasil Dijalankan
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Transformation berhasil dijalankan dan tabel dimproduct
sudah berisi data. SQLYog dapat digunakan untuk melihat data
yang telah tersimpan pada tabel dimproduct.

[Tt 4l ProductID |ProductName [Price  |Stock
| 1|eoo001 Television 40" . 4000 50

2/P0002 Washing Machine 3000 30
3 P0O0O3 Refrigerator 300L 2500 20
4 P0004 \Laptop 15" 5000 15
5 P000S Smartphone 2000 1004
6P0006 Microwave Oven 1500 N’ 40
7|P0007 Air Conditioner 6000_‘ \ 25
8|po00s Blender 5007 7 60
% P000S Electric Kettle & . 2500¢> 70
10/P0010 Dishwasher KN 3500 10

Gambar 98. Data Tabel Dimproduet
6. Membuat DimStoreBranch

Buat file transformation baru'dengan cara pilih menu File
— New — Transformation. Simpan transformation baru dalam file
DimStoreBranch.ktr. Tambahkan beberapa step dan hop pada
canvas seperti Gambar, 99.

Table input Add seqquence

£ |

|

Select values Table output

Gambar 99. Step dan Hop DimStoreBranch

Lakukan kofigurasi step pada Dim Store Branch seperti pada
Gambar 100.
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7, Table input

Step name  Data StoreBranch

Connection ‘ koneksi retail_db

| gitl " ﬁmm Wizal'dm

Replace variables in script? [_)

- GatsQLselectsstement. [,
SELECT » FROM storebranch; a® \:‘f}
» N
N
3 A &V
Line 3 Column 0 S A%
Store column info in step meta () \0 : Q}’
Enable lazy conversion [ ool \

Insert data from step | Y A
il Y
Execute for each row? M\. 4
Limitsize 0 O " wwi o
@ Help >, 4
A 4

Gambar @'Koftﬁgurasi DimStoreBranch Step Tabel Input
B

$ .
> O
NP\
NN
A
Sl
>
%
\}\
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E0 Add sequence = 0O X

Step name Sk StoreBranch

Name of value  StoreBranchSK

Use a database to generate the sequence
Use DB to get sequence? (]

onnection Y| Cdis B
edit... |

Sequence name  SEQ.

Use a transformation counter to generate the sequence =

Use counter to calculate sequence? @
Counter name (optional)

Start at value 1 .
Increment by 1 e RO ENG 8
Maximum value 999999999 4 & .

@ Help

Gambar 101. Konfigurasi DimStoreBranch Step Add Sequence

Klik tombol Get fields to select pada konfigurasi step Select
Values untuk memasukan seluruh nama field, lalu lakukan
pemilihan dan pengurutan nama field sesuai kebutuhan.

Ef Selett uafues - o =<
al \Eau:s

Step name  Saject values

Select—a‘:‘:{l:et Remove | Meta-data
Fields ="

@ 2. Fietdname Rename to Length Precision Get fields to select
“ “ StoreBranchSkK Edit Mapping
r ) 2 BranchlD
r 3 BranchMName

4 Tty
5 Province
Include unspecified fields, ()

OK_ i Cancel
@ Help

Gambar 102. Konfigurasi DimStoreBranch Step Select Values
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Q

dTahhoutput

- 0 X
Stepname  Dim StoreBranch
Connection koneksi retail_dw || Edit..  New.. Wizard..
Target schema € Browse..
Targettable  gimstorebranch @ Browse..
Commit size 1000 o
Truncate table @
I5|r||';.'-. insert errors 3
Specify database fields (1) \?‘ N
— - N AW
Main options . Database filds | = AS.Q. —
4
~ooon oy
Partition data over tables [ v L% >
Partitioning field | \ 4 Qy v
Partition data per month > N_,\ M
Partition data per day \ f e
® 3
Use batch update for inserts @ 2 ;’ Paeven
~ P N v
Is the name of the table defined in a field? ([ \.\ 4
" L esemesee ]
Field that contains n: f table y Sk v
Return auto-generated key. 4
W o B
Name of auto-gene :-'.-r',,i& \ ©
y i ‘”% >
PSS == J
provy kv o 2

4 £ 5 4 >
Gz{g};;‘f 1Wonﬁgurasi DimStoreBranch Step Table Output

N
S}télah‘ emilih connection dan mengisi target table pada
konﬁgurgsir step Table Output, selanjutnya klik tombol SQL untuk
membuat tabel dimstorebranch.

Q”.

“w

P 4

4
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8 Simple SQL editor - 0 X

SQL statements, separated by semicolon ’;

CREATE TABLE dimstorebranch ©
(
StoreBranchSK INT
, BranchID VARCHAR(10)
, BranchName VARCHAR(100)
, City VARCHAR(100)
3 Province VARCHAR(100)

4 } r

Line 9 column 1

| Execute Clear cache | \ Close

Gambar 104. SQL Create Tabel Dimstorebranch

Klik tombol Execute untuk membuat tabel dimstorebranch,
lalu klik tombol Close untuk mengakhiri. Klik tombol OK pada
konfigurasi Table Output, kemudian simpan file dan jalankan
transformation yang sudah dibuat.

EF —
Data StoreBanch SK_Stor¢Branch
Y
P =
B ——
Select values Dim StoreBranch

Gambar 105. Transformation DimStoreBranch Berhasil Dijalankan

Transformation berhasil dijalankan dan tabel dimstorebranch
sudah berisi data. SQLYog dapat digunakan untuk melihat data
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yang telah tersimpan pada tabel dimstorebranch.

el BranchID  |BranchName  |City [Province
1|B000O1 ‘Main Branch Jakarta DKI Jakarta

2 BO002 East Branch Surabaya Jawa Timur

3 BO0OO3 West Branch Bandung 'Jaua Barat

4 B0O0O4 North Branch Medan Sumatera Utara
S:BDUDS _Sc:u:h Branch :Hakusaar Sulawesi Selatan

Gambar 106. Data Tabel Dimstorebranch
7. Membuat DimSaleDate

Buat file transformation baru dengan cara pilih menu File
— New — Transformation. Simpan transformation baru dalam file
DimSaleDate.ktr. Tambahkan beberapa step dan hop pada canvas
seperti Gambar 107.

=

L

Table input Add seqquence

¥ . |
S -— (@
Select values Table output

Gambar 107. Step dan Hop DimSaleDate

Lakukan kofigurasi step pada DimSaleDate seperti pada
Gambar, 108.

Tulis SQL berikut ini pada Tabel Input untuk membuat sumber
data berupa data tanggal antara 1 Januari 2020 sampai 31 Desember
2050.
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SELECT

d AS SaleDate,
DAY(d) AS DAY,
MONTH(d) AS MONTH,
YEAR(d) AS YEAR,
QUARTER(d) AS QUARTER

FROM (

SELECT '2020-01-01' + INTERVAL (a.a + (10 * b.a) + (100 * c.a) + (1000 * d.a) + (10000 * e.a)) DAY AS d

FROM (SELECT 0 AS a UNION ALL SELECT 1 UNION ALL SELECT 2 UNION ALL SELECT 3 UN-
ION ALL SELECT 4 UNION ALL SELECT 5 UNION ALL SELECT 6 UNION ALL SELECT 7 UNION
ALL SELECT 8 UNION ALL SELECT 9) a

CROSS JOIN (SELECT 0 AS a UNION ALL SELECT 1 UNION ALL SELECT 2 UNION.ALL SELECT
3 UNION ALL SELECT 4 UNION ALL SELECT 5 UNION ALL SELECT 6 UNION ALL SELECT 7
UNION ALL SELECT 8 UNION ALL SELECT 9) b

CROSS JOIN (SELECT 0 AS a UNION ALL SELECT 1 UNION ALL SELECT 2 UNIONALL SELECT
3 UNION ALL SELECT 4 UNION ALL SELECT 5 UNION ALL SELECT 6 UNION ALL SELECT 7
UNION ALL SELECT 8 UNION ALL SELECT 9) ¢

CROSS JOIN (SELECT 0 AS a UNION ALL SELECT 1 UNION ALL SELECT 2 UNION ALL SELECT
3 UNION ALL SELECT 4 UNION ALL SELECT 5 UNION ALL SELECT.6 UNION ALL SELECT 7
UNION ALL SELECT 8 UNION ALL SELECT 9) d

CROSS JOIN (SELECT 0 AS a UNION ALL SELECT 1 UNION ALL SELECT 2 UNION ALL SELECT
3 UNION ALL SELECT 4 UNION ALL SELECT 5 UNION ALL SELECT 6 UNION ALL SELECT 7
UNION ALL SELECT 8 UNION ALL SELECT 9) e

) AS dates

WHERE d BETWEEN '2020-01-01" AND. '2050-12-31.;

r E 3
| Tobie input - o

Srep namad Doty Suelione
Connettion aps retad db fdit.. | Hew,, | Wiad..

sat GRtSCL selet statement..

d

L. TECT I FHION ALL SEIECT 3 LL SELECT IJHIDN ALL
T 7 JNI(H ALL SELECT 8 WIOH h.I.S‘.’I.B’."I’ 1) a
:mu ALL SELECT 2 UMION ALL SEIBECT 2 UMION L1 SEIECT 4 URIOW ALL
7 UNION ALL SELECT 8 UNION ALL SELECT 9) b
T 1 USION ALL SELECT 2 UNION ALL SELECT 3 UMICN ALL SEIECT 4 UNIOH ALL
ECT 7 UNIOH ALL SELECT § UNIOM ALL SELECT 9) ©
1 URIOH ALL SELECT 2 UWION ALL SELECT 3 UWION ALL SELECT 4 UNIOH ALL

7 UNION ALL sEm:T 8 UMTON ALY SEISCT 9) d

ALL SELECT 2 UNION ALL SEI.BCl 3 THION ALL SEIECT 4 UNION ALL
ALL SELECT 8 UNION ALL SELECT 9) e

”‘ dates 3
HERE d BETVEEM '2020-01-81' AND '2050-12-31':

Line 21 Column
Stoee cotumn info ia step mela data [
Eabla laty conversion (]
feplece variables in scipt!
Insest datafrom step

Lima size © @

(B Hdp E Presiew | | - Cancel
Gambar 108. Konfigurasi DimSaleDate Step Tabel Input
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£ Add sequence = O X

Stepname 5K SaleDate
Name of value  3jeDateSK

Use a database to generate the sequence
Use DB to get sequence? [

Connectior v | Edit ey |
=man f ol )
[ A ' ’
Sequence narne: (0] Qe lsne
Use a transformation counter to generate the sequence 2
Use counter to calculate sequence? @
Counter name (optional) ) 4
Start at value 1 k Y o
Increment by 1 O
Maximum value 999999999 ) 4 o

(@ Help ok o, C2NCel

24

Gambar 109: Konfigurasi DimSaleDate Step Add Sequence

Klik tombol Get fields to select pada konfigurasi step Select
Values untuk memasukan seluruh nama field, lalu lakukan
pemilihan dan pengurutan nama field sesuai kebutuhan.
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[ B Select values - (] X
Stepname  Select values
Select & Alter *_Remove | Meta-data | \
Fields : |
£ Fieldname Rename to Length Precision Get fields to select
1 SaleDateSK . | Edit Mapping
2 SaleDate
3 DAY \
4 MONTH \3‘ NS
5 VEAR N LY
6 QUARTER 14 Q"
" v Q 4
Include unspecified fields, ([ N ’»\,
-~ ;\;}v'
Cancel, 1Y »
— AN
A ’*/ _
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1 Table output - o X

Stepname  Dim SaleDate

Connection koneksi retail_dw | |Edit.. New.. Wiard..
Target schema € Browse.
Torgettable  gimsaledate 9 Browse...
Commit size 1000 o
Truncate table (@
Ignore insert errors N\ }
Specify database fields [ x)‘ \ 9
>
(Main options . Database fields o~ _(‘ _'\},\'
7
~ooon N
Partition data over tables [ e’
Partitioning field | '\‘" Q" v
Partition data per month © - No_,\ o
Partition data per day o *
R
NN A
Use batch update for inserts @ " /& Ao,
» . N v
Is the name of the table defined in a field? () \.\ ¢
Field thy t able v o
o

N
\.\& I@I. Konfigurasi DimSaleDate Step Table Output

Setek;h‘ memilih connection dan mengisi target table pada
konfigurasi step Table Output, selanjutnya klik tombol SQL untuk
me{ﬁBﬁat tabel dimsaledate.

-y
\)
Q\
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8 Simple SQL editor - 0 X

SQL statements, separated by semicolon ;'

(ERE&TE TABLE dimsaledate ©
SaleDateSK INT

, SaleDate VARCHAR(19)

, DAY INT

, MONTH INT

., YEAR INT

5 QUARTER INT

4 " '
Line 1 column 0

Clear cache &} Close

Gambar 112. SQL Create Tabel Dimsaledate

Klik tombol Execute untuk membuat tabel dimsaledate, lalu klik
tombol Close untuk mengakhiri. Klik tombol OK pada konfigurasi
Table Output, kemudian simpan file dan jalankan transformation

yang sudah dibuat.
& &

=T =
Data SaleDate SK_SaleDate

Y

Y
V] 5
5 - =
Select values Dim SaleDate

Gambar 113. Transformation DimSaleDate Berhasil Dijalankan

Transformation berhasil dijalankan dan tabel dimsaledate
sudah berisi data. SQLYog dapat digunakan untuk melihat data
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yang telah tersimpan pada tabel dimsaledate.

BTSNl saleDate DAY [MoNTH  [YEAR |QUARTER
| 1fz020-01-01 | 2020

; 1| 1 1
2/2020-01-02 2 1 2020 1
3/2020-01-03 3 1 2020 1
42020-01-04 4 1 2020 1
§/2020-01-05 5 1 2020 1
62020-01-06 € 1 2020 1
72020-01-07 7| 1 2020 1
§2020-01-08 g 1 2020, Y
9/2020-01-09 g 1 2020( 8 N

102020-01-10 10 1 2020,° Q@1
11/2020-01-11 11 1 2020 1
12/2020-01-12 12 § 2020 1
13/2020-01-13 13 1Y 208" 1

Gambar 114. Data Tabel Dimsaledate
8. Membuat FactSale

Buat file transformation bartu dengan cara pilih menu File
— New — Transformation. Simpan.transformation baru dalam file
FactSale.ktr. Tambahkan beberapasstep dan hop pada canvas seperti
gambar berikut:

Table input o ‘f;l

o 5 4
streambookup o o
Table input 2 ‘5‘1’& Stream lookup 2 ™ iom
—N o .
0 b — S - s
Tab t3 Stream lookup 3 ~ =] ] .
able inpu Bl tream lookup '__'1'1? i =_E3,i o g.__é > L]i
Table input 4 F::__,..ﬂ' Sweam lookup 4 Add sequence  Selectvalues  Table output

1 U
15

Table input 5

Gambar 115. Step dan Hop FactSale

Lakukan kofigurasi step pada Fact Sale seperti pada Gambar
116.
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Er x|

Une 1 Column 0
Store column info in step meta datal |

ON (saledetail.5alell = sale,SalelD);

[, Table input
Step name  Data Sale
Connection koneksi retail db | Edit.. New.. Wizard..
sal Get SQL select statement..
SELEeT L0
sale.SalelD
. saledetail .UnitPrice
» saledetail .Quantity
» saledetail TotalPrice "
» DATE_FORMAT (sale.SaleDate, "%Y-%m-%d") as SaleDate \
» sale.CustomerID & \L
» sale,BranchID \
. saledetail.ProductID N\ N
- Qo
soledetail 1 4 X
TNHER JOIN sale o Sy

@Help

Enable lazy conversion || Y A
Replace variables in script?[_] Q e v 4
« L~ S
Insert data from step R cr ¥ |
Exeaute for each row? \ i
Limit size 0 e *
po—
Preview Cancel

TR

Gam@lm figurasi FactSale Step Tabel Input

v ‘)
N
X9
RS

s
Yy

~

7o
)
Q\
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[, Table input

Step name  Dim SaleDate

Connection koneksi retai_dw
saL

Get SQL select statement...

[SELECT
SaleDateSK
, DATE_FORMAT (SaleDate, “XY-Zm-%d") as SaleDate
. DAY
» MONTH
. YEAR

. QUARTER
[FROM dimsaledate
r
Line 9 Column 0
Store column info in step meta data [
Enable lazy conversion D

Replace variables in script?| |

| |Edit.. New... Wizard..

Insert data from step
Execute tor sacn row?
Limit size 0 “\ ¢ W o
OH I
L elp - Er‘“ew ane
\~ ¢ ‘7»
Gambar 117. Konfigurasi'FactSale Step Tabel Input 2
v
r T e —
T. Stream lookup A £ = o X
N
\ Step nMK SaleDate

M Lopkump Dim SaleDate

The key{s] :o e | ‘
H Fleid
1 saq‘ Sale

M

S mﬁelds to retrieve

Mew name  Default  Type

‘\M SaleDaleSK Integer

Preserve memory (costs CPU) @
Key and value are exactly one integer field O
Use sorted list (is.0. hashtable) )

o1 =

Get Fields

Get lookup fields

Gambar 118. Konfigurasi FactSale Step Stream Lookup
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S%ﬁ; fields to retrieve :
p& d New name  Default Type

L’»1 CustomerSK

[, Table input

Step name  Dim Customer

Connection koneksi retail_dw I,Edit... New.. Wizard...

saL

|SELECT
CustomerSK

. CustomerID

. Hame

. Address

» PhoneNumber

, MembershipType

FROM dimcustomer

Line 9 Column 0
Store column info in step meta data( |
Enable lazy conversion( |
Replace variables in script?[_|
Insert data from step

Execute for each row?

’\. "S_'»
| Otiep | ok previe s

'Get SQL select statement...

&

*

Gambar 119. Konfigu actSale Step Tabel Input 3
&bﬁ VF

b 3

" R
7% Stream lookup \ < .Q >

Q‘E'P name_ gK_Customer

= 8 x|

Ao

The key'[s} to lo u;}o

Lodmp'gep Dim Customer

¥ Field u?
1 Custo ’}) yCust erlD

M

M’

Integer

Preserve memory (costs CPU) B
Key and value are exactly one integer field ()
Use sorted list {i.s.0. hashtable}o

ko

Get Fields Get lookup fields

Gambar 120. Konfigurasi FactSale Step Stream Lookup 2
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Q

QY|

[, Table input

Step name  Dim StoreBranch

Connection | koneksi retail_dw

Edit.. New.. Wizard..

SaL

ISELECT
StoreBranchSE

. BranchID

. BranchMame

. City

|+ Province

\FROM dimsterebranch

Get SQL select statement...

A
4
- PR o
Line 8 Column 0 ""‘“ N
Store column info in step meta data D \\ A \,
Enable lazy conversion [ | M\ w‘\\/
Replace variables in script? | N v
Insert data from step A\{“ 6§ :
Bieouts for eadh rom v A
/N L
Limit size 0 \x - 3 @
| @ Help ' . Previgw,,  Cancel )
\ b g
Gambar 121. Konfigu actSale Step Tabel Input 4
v
( 5 Stream lookup A m a4 - m] X |
QSWP T‘BMK StoreBranch

4

The keyls) to |

[# Field {%@

1 Bral@ B’(an
<L

S mreldsloretnwe

M Lookump Dim StoreBranch

New name  Default
m StoreanchSl(

Type
Integer

Preserve memory (costs CPU) [
Key and value are exactly one integer field
Use sorted list (i.5.0. hashtable)
@ Help OK

Cancel

Get Fields

Get lookup fields

Gambar 122. Konfigurasi FactSale Step Stream Lookup 3

144 | Intelijensia Bisnis dan Data Analitik



[, Table input

\FROM dimproduct

Q Step name 5K Product

\}
« .»sy\
. ‘N
Line 8 Column 0 M N
Store column info in step meta data( ] \\ A \,
Enable lazy conversion[ ] “V»\ w‘\\/
Replace variables in scn‘pt?_[] \ ? v
Insert data from step - - X c
c PO SR R / Ao
CXecUie Tor eadn row p N ¢
Limit size 0 O - Y o
| OHelp ;Préviw Fancel )
vV, W™
Gambar 123. Konfigurasi‘FactSale Step Tabel Input 5
&bﬁ ».?'F
[ T Stream lookup \v Q ’ — 0 be |
Q.4

A Lookup step | Dim Product

The ket o »gk?h g’&a’
RN s
L3
R o

4

@ﬁe fields to retrieve :
| #9ield MNew name  Default Type

91 ProductSK Integer

Preserve memory (costs CPU) 10}
Key and value are exactly one integer field
Use sorted list (i.s.0. hashtable)

®Help ( oK Cancel

Get Fields Get lookup fields

Gambar 124. Konfigurasi FactSale Step Stream Lookup 4
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Stepname  Dim Product

Connection koneksi retail dw |IEdit... New... Wizard..
sa Get SQL select statement...
Es%ﬁ S, o £}

uct

» ProductID "v
" ;r?d\lctblm ‘«:’}
- PT1CE® \
» Stock



<
>

El Add sequence -

Step name  SK Sale

Name of value SaleSK

Use a database to generate the sequence
Use DB to get sequence? [

° b’
)
me SEQ @ Sefuenges..,
Use a transformation counter to generate the sequence 4 3
Use counter to calculate sequence? /]
Counter name (optional)
Start at value 1 » o
Increment by 1 ¢ } o
Maximum value 999999999 ' o
1 oK ™1™ Cancel

@ Help
|

Gambar 125. Konfigurasi‘FactSale Step Add Sequence

Klik tombol Get fields to select pada konfigurasi step Select
Values untuk memasukan seluruh nama field, lalu lakukan
pemilihan dan-pengurutan nama field sesuai kebutuhan.
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.
EF Select values

Step name  Select values

[’Sele{t & Alter - Remove| Meta-data

Fields :

Include unspecified fields, [

# Fieldname Rename to  Length  Precision Get fields to select I $
1 SalesK Edit Mapping J\W
2 SalelD )
3 UnitPrice ¢ ‘;\y
4 Quantity \& 4\, 4
5 TotalPrice
6 SaleDateSK : '*;3 @)
7 CustomerSK PN Sy |
8 StoreBranchSK N ,Q’ i
9 Productsk Y N |

N

@ Help

o

AN -
Condl

\ 4 s

Gambar 126. Konﬁg@si FaetSale Step Select Values

\
(s

b g

4
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¥

1 Table output

Step name  Fact Sale
Connection koneksi retail_dw
Target schema
Target table factsale
Commit size 1000
Truncate table @
Specify database fields [
Main option-s Database fields- |

Partition data over tables | |

lb

Use batch update for inserts

Is the name of the table defined in a field? |

Return auto-generated key |

-

@Help l 0K 1' Cancel SaL

= 8] X

Edit.. New.. Wizard..

¢ Browse..

@ Browse...

L

Gambar 127. Konfigurasi FactSale Step Table Output

Setelah-memilih connection dan mengisi target table pada
konfigurasistep Table Output, selanjutnya klik tombol SQL untuk

membuat tabel factsale.
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. R
8 SimplesQle.. — O X

SQL statements, separated by semicolon ;'

[*’REATE TABLE factsale a ?
I .
SaleSK INT

SaleID VARCHAR(10)

UnitPrice DOUBLE

Quantity INT

TotalPrice DOUELE

SaleDateSK INT

CustomerSK INT \
StoreBranchSK INT |
ProductSK INT : '

NE ey % N N N % NN

A
e

Line 1 column 0

4
)

Close

Execute Clear cache ™
A — -

Gambar 128, SQL Create Tabel Factsale

Klik tombol Execute untuk membuat tabel factsale, lalu klik
tombol Close untuk mengakhiri. Klik tombol OK pada konfigurasi
Table Output, kemudian simpan file dan jalankan transformation

yang sudah dibuat.
0
Da!a;a|; T oo

&n
p—) o K SaleDate - ]

Dim SaleDatey

i

{igaen

" —11a
;--';0 SK_Customer s ?_4.9
= r A~
Dim Customer _o 0 SK StoreBranch : ‘ﬁlo - E_jo > E%G > :E?
I or e et e T
Dim StoreBranch l'__‘.o' SK_Product SK_Sale Select values Fact Sale
Dim Product

Gambar 129. Transformation FactSale Berhasil Dijalankan
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Transformation berhasil dijalankan dan tabel factsale sudah
berisi data. SQLYog dapat digunakan untuk melihat data yang telah
tersimpan pada tabel factsale.

Salesy _Sale_‘l‘l:l _tfnz:?n_c_e _Qu_an_:_:'_r.',- ‘r_o_\:alPr_ic_e __;a!eDa\:eSK_ C‘ns:one:SK :Sr.-:-:eS:a:cr.s?. FroductSK
50001 1000 1 4000 1101 1 1 1
| 2150001 | 5000 1 5000 1101 1 1 4
3/s0001 2000 2 4000 1101 ! 1 5
4/50001 | 1500 1 1500 1101 1 €
5/S0002 | 000 1 3000 1108 2 i
€50002 2000 1 2000 1108 2 5
750002 | £000 1 €000 2 N
850002 500 2 1000 M 9
%50003 2500 1 2500 3 - 3 A 3?3
10/50003 | 2000 2 4000 1111 3 - 3 5
1150003 1500 1 1500 1111 3 4 TN €
1250003 250 3 750 1111 3 3 4
13150004 | 4000 1 1116 q 5 1

Gambar 130. Data Tabel Factsale

Terdapat 4 tabel dimensi dan 1 tabel fakta yang sudah dibuat
dan diisi di data warehouse dengan nama database retail_db.
Informasi database retail_db dapat-dilihatpada tabel berikut ini.

Tabel 5. Informasi Database retail_db

Table Name Rows Data Size
dimcustomer 5 16KB
dimproduct 10 16KB
dimsaledate 11180 1.03MB
dimstorebranch 5 16KB
factsale 240 48KB

9. Membuat JobSale

Buat file job baru dengan cara pilih menu File — New — Job.
Simpan job baru dalam file JobSale.kjb. Tambahkan beberapa step
dan hop pada canvas seperti Gambar 131.
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Transformation ransformation 2

o
; O
&Y
Rl
\5‘ N
Transformation 3 Transformation 4 Transfomﬁho@'
e

'3
Gambar 131. Step dan Hop ]ob"%k \)\

Lakukan kofigurasi step pada ]obSale &pe@da Gambear 132.
»\l 25

3% Transformation m{} ¢ Ms’:’o o= O X

Entry Name: A y \"

P AR
DimCustormer . \.

Transformation: \ \W

G:/My Drive/DimCustomerktr %

(Options Logq@gj\r@ Parameters.
Run configuration: N

Pen&w‘!oca 47 o
\k.

ﬂ %x te every input row
ﬁ(lear results rows before execution

, [ Clear results files before execution

x:f” B wait for remote transformation to complete
..‘v\ [ ] Follow local abort to remote transformation

\ )3 [ | Suppress result data from remote transformation

@ Help Lancel
h

- |

Gambar 132. Konfigurasi JobSale Step Transformation
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32 Transformation — ] X

Entry Name: 1’4
AR
DimProduct

Transformation:
G:/My Drive/DimProduct.ktr ¢ Browse...

Options - Logging Arguments| Parameters|

Run configuration:
ool o O
Execution &';} \/‘

[ Execute every input row « 7 ."Q'
[ Clear results rows before execution v £3e?
("] Clear results files before execution \&\' . Q/\,
B Wit for remote transformation to complete , Ny V'}
[ Follow local abort ta remote transformation '\ 7 Q\'

[ Suppress result data from remote transfor A
7

— e o 2 |
@ Help ‘ M ‘ c Cancel
N .. N o

b v

Sy’
Gambar 133. Kon%ki‘a{:lngale Step Transformation 2

M&‘ o od
O
A .
S kv 3
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e

= Transformation = ] X
Entry Name: 1’4
AR,
DimStoreBranch
Transformation:
G:/My Drive/DimStoreBranch ktr ¢ Browse...

Options - Logging Arguments| Parameters|

Bt._ln l:on_'lfigurqtion: .
Pentaholocal @
Execution
[ Execute every input row
(] Clear results rows before execution

(] Clear results files before execution

B Wit for remote transformation to complete , Ny \V'}
["] Follow local abort to remote transformation '\ £ Q
[ Suppress result data from remote transfor A

IR e

@Help N O Concel
-, o

d

ky
Gambar 134. Kon%ki‘a{:lngale Step Transformation 3

L :\_.
M&‘ "ot
& Ny
A ;
PN Ty
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% Transformation

Entry Name:
DimSaleDate

Transformation:

G:/My Drive/DimSaleDate ktr ¢ Browse...

Run configuration:
[Pentaholocal @
Execution
[ Execute every input row
["] Clear results rows before execution
(] Clear results files before execution

Options . Logging Arguments | Parameters

8 Wait for remote transformation to complete
[[] Follow local abort to remote transformation

(") Suppress result data from remote transfor

- Q
OHelp ‘ - Cancel
& \ 4

J

“w
Gambar 135. Kon%ura&| ngale Step Transformation 4
4

A
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% Transformation — |} X

Entry Name: 14
AR

FactSale

Transformation:

G:/My Drive/FactSale.ktr @ Browse...

'Optior:..s !._ogg__ing- A;guments_Paramgte:S:
Run configuration:
Pentaho local hd |
Execution \ 4
[ Execute every input row .
(") Clear results rows before execution
[[] Clear results files before execution
8 Wit for remote transformation to complete
[[] Follow local abort to remote transformation

(] Suppress result data from remote transformation

@ Help @ Cancel

Gambar 136..Konfigurasi JobSale Step Transformation 5

Setelah menyelesaikan konfigurasi semua step, selanjutnya
simpan file dan jalankan job yang sudah dibuat.

- ~ v
Start DimCustomer ///I/DimProduct
>

DimStoreBranch DimSaleDate FactSale

Gambar 137. Job JobSale Berhasil Dijalankan
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Job berhasil dijalankan dan proses ETL telah selesai dilakukan
dengan baik.

F. Rangkuman

1. Pentaho Data Integration (PDI), sebelumnya dikenal sebagai
"Kettle," adalah alat ETL (Extract, Transform, and Load)
yang membantu dalam pengambilan, pembersihan, dan
penyimpanan data dalam format yang konsisten. PDI juga
mendukung proses integrasi data untuk teknologi Internet of
Things (IoT).

2. Klien PDI (Spoon) adalah aplikasi desktop.yang digunakan
untuk membuat transformasi data, menjadwalkan, dan
menjalankan tugas ETL. Fungsinyaumeliputi migrasi data,
pembersihan data, integrasi data secara real-time, dan pengisian
data warehouse.

3. Kettle terdiri dari beberapa komponen utama, termasuk
Data Integration Server untuk-eksekusi dan manajemen job
dan transformation, Spoon‘sebagai antarmuka grafis untuk
merancang job dan transformation, serta alat baris perintah
seperti Pan dan Kitchen tintuk eksekusi transformation dan job.

4. Carte adalah serverringan dalam Kettle yang memungkinkan
eksekusirjob dantransformation di host remote dengan fungsi
eksekusi yang serupa dengan Data Integration Server, namun
tanpa fitur penjadwalan, keamanan, dan manajemen konten.

5. Transformation adalah rangkaian tugas logis yang dibangun
menggunakan step dan dihubungkan oleh hop. Transformation
mengatur aliran data dalam proses ETL, seperti membaca,
memfilter, dan memuat data ke dalam database. Step adalah
elemen dasar yang menjalankan tugas spesifik, dan step ini
dikelompokkan berdasarkan fungsi, misalnya input atau
output.

6. Hop adalah jalur yang menghubungkan step dalam
transformation, memungkinkan data berpindah dari satu
step ke step berikutnya. Selain itu, Kettle memiliki job, yang
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merupakan workflow untuk mengoordinasikan berbagai fungsi
ETL. Job terdiri dari job entries, job hops, dan job settings,
dengan job entries berfungsi seperti step dalam transformation.

Berbagai step yang digunakan dalam Kettle meliputi input dan
output data dari berbagai format (CSV, Excel, database), serta
operasi lainnya seperti penambahan nomor urut, perhitungan
matematis, dan seleksi nilai. Setiap step berperan penting dalam
mentransformasi dan mengelola data sesuai kebutuhan bisnis.

Spoon menyediakan antarmuka grafis yang memudahkan
pengguna dalam merancang dan mengelola transformation
serta job. Pengguna dapat menambahkan dan menghubungkan
step serta job entries di canvas, mengatur aliran data, dan
eksekusi dengan mudah.

Setiap step atau entry dalam transformation atau job dapat
dikonfigurasi dengan detail. Spoen jtiga menyediakan fitur
pratinjau, eksekusi, dan debugging untuk memastikan bahwa
data diproses dan dieksekusi dengan benar.

Spoon memungkinkan penyimpanan transformation dan
job dalam format file khusus serta pengelolaan file-file ini di
dalam repository:-Alatiini juga mendukung kolaborasi tim
dan pengelolaan versi dalam proyek ETL (Extract, Transform,
Load).

Soal Latihan

Apa itu Pentaho Data Integration (PDI) dan untuk apa
digtinakan?

Apa fungsi dari Spoon dalam Pentaho Data Integration?
Sebutkan komponen utama dalam Kettle dan apa fungsinya?
Apa perbedaan antara Data Integration Server dan Carte?
Bagaimana hop dan job bekerja dalam Kettle?

Jelaskan cara pembuatan data warehouse menggunakan
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Pentaho dengan langkah-langkah di bawah ini:

a. Membuat file SQL dengan nama order_db.sql yang berisi
skrip SQL seperti di bawah ini untuk database operasional
pemesanan barang.

-- Create database for order_db";
CREATE DATABASE /*132312 IF NOT EXISTS*/order_db;

USE order_db;

-- Create table for Customer

CREATE TABLE Customer (
CustomerID CHAR(10) PRIMARY KEY,
NAME VARCHAR(255) NOT NULL,
Email VARCHAR(255),
Phone VARCHAR(20),
Address TEXT

)

-- Create table for Product

CREATE TABLE Product (
ProductID CHAR(10) PRIMARY KEY,
NAME VARCHAR(255) NOT NULL,
Description TEXT,
Price DECIMAL(10, 2) NOT NULL,
StockQuantity INT NOT NULL

)i

-- Create table for Order
CREATE TABLE ‘Order" (

OrderID CHAR(10) PRIMARY KEY,

CustomerID CHAR(10),

OrderDate DATE NOT NULL,

Total Amount DECIMAI(10, 2) NOT NULL,

FOREIGN KEY (CustomerID) REFERENCES Customer(CustomerID)
)

-- Create table for Orderltem
CREATE TABLE Orderltem (
OrderID CHAR(10),
ProduetID CHAR(10),
Quantity INT NOT NULL,
Price DECIMAL(10, 2) NOT NULL,
PRIMARY KEY (OrderID, ProductID),
FOREIGN KEY (OrderID) REFERENCES ‘Order'(OrderID),
FOREIGN KEY (ProductID) REFERENCES Product(ProductID)
)

-- Create'table for Payment
CREATE TABLE Payment (
PaymentID CHAR(10) PRIMARY KEY,
OrderID CHAR(10),
PaymentDate DATE NOT NULL,
Amount DECIMAL(10, 2) NOT NULL,
PaymentMethod VARCHAR(50),
FOREIGN KEY (OrderID) REFERENCES "Order’(OrderID)
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b. Lakukan impor struktur tabel ke dalam database order_db
dengan cara impor skrip SQL yang telah dibuat (order_
db.sql).

c. Setelah tabel dalam database order_db terbentuk, lakukan
pengisian data berikut ini:

Tabel Customer
Custom erID Name Email Phone Address
CUST001  |Andi Setiawan |andi.setiawan@example.com 0991-555-1234 |J1. Sudirman No. 45, Jakarta
CUST002  |BudiHartono |budihartono@example.com 0992-555-5678 |J1. Merdeka No. 10, Banduiig

CUST003 |CitraDewi [citra.dewi@example.com  |0993-555-8765 |[IL DiponegoroNo: 20, Yogyakatta

Tabel Product

ProductlD Name Description 4.} Price |StockQuantity
PRCD001 |Laptop Gaming |Laptop dengan performa tinggi untuk gaming |14999.99 10
PROD002 |Smartphone  |Smastphone terbaru dengan fitur cangeil 4999.99 20
PROD003 |Tablet Tablet ringan dengan layar besar ~ 2999.99 15
Tabel Order

OrderID |CustomerID |OrderDate| Total Amount
ORD001 CUSTO001 15/01/2024 14999.99
ORD002 CUSTO002 20/01/2024 4999.99
ORDO003 CUSTO003 10/02/2024 2999.99
ORDO004 CUSTO001 05/03/2024 15999.99

ORDO005 |CUST002 12/03/2024 5999.99
ORDO006  |CUST003 25/03/2024 3499.99
ORDO007 |CUST001 10/04/2024, 12999.99
ORDO008 |CUST002 15/04/2024 5499.99
ORDO009  |CUST003 05/05/2024 2899.99
ORDO10 |CUSTO01 20/05/2024 13999.99
ORDO11  |CUST002 10/06/2024 4599.99
ORDO012 < |CUSTO03 15/06/2024 3199.99
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Tabel Orderltem

OrderlD |ProductID|Quantity| Price
ORD001 |[PRODO001 1 14999.99
ORDO001 |PROD003 1 2999.99
ORD002 |PROD002 1 4999.99
ORD003 |PROD003 1 2999.99
ORD004 |PRODO001 1 15999.99
ORDO004 |PROD002 1 4999.99
ORD005 |PRODO002 1 5999.99
ORDO006 |PROD003 1 3499.99
ORD007 |PROD001 1 12999.99
ORD007 |PROD003 1 2999.99
ORD008 |PROD002 1 5499.99
ORD009 |PRODO003 1 2899.99
ORDO010 |PRODO001 1 13999.99
ORD010 |PROD002 1 4599.99
ORDO011 |PRODO002 1 4599.99
ORD012 [PROD003 1 3199.99

Tabel Payment
PavmentID |OrderID | PavmeniDate| Amount | PavmentMethod
PAY001  |ORDO01 | 16/01/2024|14999.99Kartu K redit
PAY002  |ORD002 | 21/01/2024] 4999.99/PayPal

PAY003  |ORDO003 | 11/02/2024] 2999 .99|Kartu Debit
PAY004  |ORD004 |  06/03/2024}15999 99|Kirtu Kredit
PAY005  |ORDO05 | 13/03/2024) 5999.99|Kartu Debit
PAY006  |ORDO06 | 26/03/2024] 3499.99|PayPal

PAY007 _ |ORDO07 |  11/04/2024}12999.99|Kartu Kredit
PAY008  |ORDO08 | _16/04/2024| 5499.99|PayPal

PAY009  |ORDO09 [4, 06/05/2024] 2899.99|Kartu Debit
PAY010  |ORDOI0 || 21/05/2024/13999.99|Kartu Kredit
PAY01l  |ORDOM | _ 1106/2024] 4599.99|PayPal

PAY012  |ORDO12 | 16/06/2024] 3199.99/Kartu Debit

d.» Lakukan perancangan data warehouse dan proses ETL
menggunakan Pentaho.
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BAB VI

Multi Dimensional
Modeling

A. Tujuan dan Capaian Pembelajaran

Tujuan:

Mahasiswa mampu menerapkan prinsip Multi Dimensional
Modelling untuk menyelesaikan masalah

Setelah membaca buku ini diharapkan mahasiswa mampu
menerapkan multi dimensional modeling, tahapan model data
multi dimensi, fitur model data multi dimensi, keuntungan dan
kerugian model data multi dimensi.

Materi yang diberikan :
1.  Multi Dimensional Modeling.
2. Tahapan Model Data Multi Dimensi.
3. Fitur Model Data Multi Dimensi.

4.  Keuntungan dan Kerugian Model Data Multi Dimensi.

Intelijensia Bisnis dan Data Analitik | 161



Capaian Pembelajaran:

Capaian pembelajaran mata kuliah pada bab ini adalah
mahasiswa mampu menerapkan prinsip Multi Dimensional
Modeling untuk menyelesaikan masalah. Capaian pembelajaran
pada bab ini adalah mampu menguasai prinsip dan teknik
perancangan sistem terintegrasi dengan pendekatan sistem.

B. Multi Dimensional Modeling

Pemodelan Multi Dimensi adalah suatu metode yang digunakan
untuk mengurutkan data dalam database beserta penataan dan
penyusunan isi database dengan baik.

Model Data Multi Dimensi memungkinkan pelanggan untuk
menginterogasi pertanyaan analitis yang terkait dengan tren pasar
atau bisnis, tidak seperti database relasional yang memungkinkan
pelanggan mengakses data dalam bentukkueri.

Mereka memungkinkan pengguna dengan cepat menerima
jawaban atas permintaan yang mereka buat dengan membuat dan
memeriksa data dengan,relatif cepat.

OLAP (Online Analytical Processing) dan pergudangan data
menggunakan database multi dimensi. Ini digunakan untuk
menampilkan beberapa dimensi data kepada pengguna. Ini mewakili
data dalam:bentuk kubus data. Kubus data memungkinkan untuk
memodelkan dan melihat data dari berbagai dimensi dan perspektif.
Hal ini ditentukan oleh dimensi dan fakta dan diwakili oleh tabel
fakta. Fakta adalah ukuran numerik dan tabel fakta berisi ukuran
tabel dimensi terkait atau nama fakta

Berdasarkan langkah-langkah yang telah ditentukan
sebelumnya, Model Data Multidimensi berfungsi.

1. Tahapan Model Data Multi Dimensi

Tahapan berikut harus diikuti oleh setiap proyek untuk
membangun Model Data Multi Dimensi :
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Tahap 1: Mengumpulkan data dari klien.

Pada tahap pertama, Model Data Multi Dimensi
mengumpulkan data yang benar dari klien. Kebanyakan,
profesional perangkat lunak memberikan kemudahan
kepada klien tentang jangkauan data yang dapat diperoleh
dengan teknologi yang dipilih dan mengumpulkan data
lengkap secara rinci.

Tahap 2 : Mengelompokkan berbagai segmen sistem.

Pada tahap kedua, Model Data Multi Dimensi-mengenali
dan mengklasifikasikan semua data ke bagian.masing-
masing dan juga membangunnya tanpa masalah untuk
diterapkan langkah demi langkah.

Tahap 3 : Memperhatikan perbedaan proporsi

Pada tahap ketiga, merupakan dasar yang mendasari
perancangan sistem. Pada tahap.ini, faktor-faktor utama
dikenali berdasarkan stidut pandang pengguna. Faktor-
faktor ini juga dikenal sebagai “Dimensi”.

Tahap 4 : Mempersiapkan faktor-faktor aktual dan
kualitasnya masing=masing.

Pada tahap keempat, faktor-faktor yang dikenali pada
langkah sebelumnya digunakan lebih lanjut untuk
mengidentifikasi kualitas-kualitas terkait. Kualitas ini juga
dikenal sebagai “atribut” dalam database.

Tahap 5 : Menemukan aktualitas faktor-faktor yang
disebutkan sebelumnya dan kualitasnya.

Pada tahap kelima, Model Data Multi Dimensi memisahkan
dan membedakan aktualitas dari faktor-faktor yang
dikumpulkan olehnya. Ini sebenarnya memainkan peran
penting dalam penyusunan Model Data Multi Dimensi.

Tahap 6 : Membangun Skema untuk menempatkan data,
sehubungan dengan informasi yang dikumpulkan dari
langkah-langkah di atas.
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Pada tahap keenam, berdasarkan data yang dikumpulkan
sebelumnya, sebuah Skema dibangun.

Model Data multidimensi sifatnya sedikit rumit dan
memerlukan tenaga profesional untuk mengenali dan memeriksa
data dalam database. Selama kerja Model Data Multi-Dimensi,
ketika sistem melakukan cache, terdapat pengaruh yang besar pada
kerja sistem. Sifatnya rumit karena database umumnya memiliki
desain yang dinamis. Jalan untuk mencapai produk akhir seringkali
rumit. Karena Model Data Multi Dimensi memiliki sistem yang
rumit, database memiliki jumlah database yang banyak sehingga
sistem menjadi sangat tidak aman ketika ada celah keamanan.

Beberapa penelitian sebelumnya model penelitian skema
bintang terhadap kinerja dosen dalam kegiatan penelitian
(Amin, et.al,2021).Berikut adalah contoh gambar star schema dan
snowflakes schema (Hidayat.MK et.al,2025)

dim_centroid
sk _centroid ]
cluster Fact S dim_dosen
c_h_index_scopus sk seore. sk dasen
c_h_index_gscholar Sl_n-rsmm—"w nidn
c_h_index_wos 3IN_sCoRg nama
aff_score 3yr gelar
ff_seoe § pendidikan
dim_prodi &| h_ngex_scopus ifs
sk prodl hindex_gscholar inpassing
h_index_wos
prodi pra] = serdos
—p 5k_centroid sinta id
sk_dosen =
sk_prodi
(a) Star schema
dirm_centrokd
dim Jfa sk centroid
sk_jfa dim_desen fact_score cluster
i ik dosen sk_score ©_h_index_scopus
idn sin_seore_dyt ©_h_index_gscholar
dim_inpassing R Skn_scone c:h:inﬂvx_wn-\
sk_inpassing gelar aff_score_3yr
ingassing pendidikan aff_seare
serdos h_indix_scopus
sinta_ld h_index_gschalar
sk_jfa h_index_wos
sk_inpassing ak_sentroid
sk_prodi sk_dosen
dim_prodi
sk_prodi
prodi

(b) Snowflakes schema

Gambar 138. Model dimensional score peneliti
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Dalam proses Extract Transform Load selanjutnya untuk
merancang Data Warehouse digunakan pemodelan dimensi yang
dilakukan pada berbagai model, salah satunya adalah skema
bintang. Sesuai dengan namanya “bintang”, bentuknya sebenarnya
seperti Star Schema terdiri dari dimensi-dimensi yang terdapat
dalam tabel dimensi dan tabel fakta pusat yang memuat fakta.
Seperti Star schema, nama Snowflakes Schema juga muncul karena
kemiripannya dengan kepingan salju. Seperti Star Schema, skema ini
juga digunakan dalam proses ETL dan pada level yang sama. Ada
pilihan antara menggunakan salah satu dari keduanya. Berbeda
dengan skema bintang, Snowflakes Schema terdiri dari tigajenis tabel,
yaitu tabel fakta, tabel dimensi, dan tabel subdimensi. (Karmani,
2020)

2. Fitur model data multidimensi:

a. Pengukuran: Pengukuran adalah data numerik yang
dapat dianalisis dan dibandingkan, seperti penjualan atau
pendapatan. Pengukuran,biasanya disimpan dalam tabel
fakta dalam model data multidimensi.

b. Dimensi: Dimensi adalah atribut yang menggambarkan
ukuran, seperti waktu, lokasi, atau produk. Dimensi
biasanya disimpan dalam tabel dimensi dalam model data
multidimensi.

c¢. Kubus: Kubus adalah struktur yang menggambarkan
hubungan multidimensi antara ukuran dan dimensi dalam
model data. Kubus menyediakan cara yang cepat dan
efisien untuk mengambil dan menganalisis data.

d. "Agregasi: Agregasi adalah proses meringkas data di
berbagai dimensi dan tingkat detail. Ini adalah fitur
utama model data multidimensi, karena memungkinkan
pengguna menganalisis data dengan cepat pada berbagai
tingkat ketelitian.

e. Drill-down dan roll-up: Drill-down adalah proses
berpindah dari ringkasan data tingkat tinggi ke tingkat
detail yang lebih rendah, sedangkan roll-up adalah proses
sebaliknya, yaitu berpindah dari detail tingkat rendah ke
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ringkasan tingkat tinggi. Fitur-fitur ini memungkinkan
pengguna untuk menjelajahi data secara lebih rinci dan
memperoleh wawasan tentang pola yang mendasarinya.

f. Hirarki: Hirarki adalah cara mengatur dimensi ke dalam
tingkat detail. Misalnya, dimensi waktu dapat diatur ke
dalam tahun, kuartal, bulan, dan hari. Hirarki menyediakan
cara untuk menelusuri data dan melakukan operasi drill-
down dan roll-up.

g. OLAP (Online Analytical Processing): OLAP adalahjenis
model data multidimensi yang mendukung pemrosesan
kueri yang cepat dan efisien terhadap kumpulan data
besar. Sistem OLAP dirancang untuk menangani kueri
yang kompleks dan memberikan waktu respons yang

cepat.
LAY L
S A
¥
/]
. /]
P /]
3 i
s /|
i vdN%
5 /
- /
| Dimensi Wakw |

Gambar 139. OLAP (Fitriana,2018)

Contoh Model arsitektur sistem intelijensia bisnis dapat dilihat
pada Gambar 139 yaitu pemodelan data komentar pelanggan yang
kemudian diekstrak, transformasi dan loading dibuat menjadi meta
data repository yang merupakan pembetukan data warehouse.
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Gambar 140. Contoh Arsitektur Sistem Intelijensia Bisnis (Fitriana

et.al.,2019)

Keuntungan dan Kekurangan Model DatadMulti Dimensi

Keuntungan Model Data Multi Dimensi

Berikut ini adalah keuntungan dari model data multidimensi:

a.

b.

Model data multidimensi mudah ditangani.
Mudah dirawat.

Kinerjanya lebih baik daripada basis data normal (misalnya
basis data relasional).

Representasi data lebih baik daripada basis data tradisional.
Hal ini dikarenakan basis data multidimensi memiliki
banyak tampilan dan memuat berbagai jenis faktor.

Ini dapat diterapkan pada sistem dan aplikasi yang
kompleks, berbeda dengan sistem basis data satu dimensi
yang sederhana.

Kompatibilitas dalam jenis pangkalan data ini merupakan
peningkatan bagi proyek yang memiliki bandwidth lebih
rendah untuk staf pemeliharaan.

Kekurangan Model Data Multi Dimensi

Berikut ini adalah kelemahan dari Model Data Multi Dimensi:
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Model Data multidimensi sedikit rumit sifatnya dan
memerlukan profesional untuk mengenali dan memeriksa data
dalam basis data.

Selama pengerjaan Model Data Multi-Dimensi, ketika sistem
melakukan cache, ada pengaruh yang besar terhadap kinerja
sistem.

Sifatnya yang rumit membuat desain basis data umumnya
dinamis.

Jalan untuk mencapai hasil akhir seringkali rumit.

Karena Model Data Multi Dimensi memiliki sistem yang
rumit, basis data memiliki sejumlah besar basis data yang
menyebabkan sistem menjadi sangat tidak aman jika terjadi
pelanggaran keamanan.

Model RFM (Recency, Frekuensi, Moneter)

Model yang paling memiliki kekuatan dan mudah untuk

mengimplementasikan CRM adalah, model RFM — Nilai Recency,
Frekuensi, Nilai moneter.

1)

()

3)

Definisi dari RFM adalah:

R (Recency)milai minimum dari periode terakhir dilakukan
pembelian‘'sampai pembelian berikutnya;

F (Frekuensi) jumlah pembelian yang dilakukan dalam periode
tertentu, frekuensi tertinggi mengindikasikan loyalitas tertinggi;

M (Monetory) jumlah uang yang dikeluarkan dalam periode
tertentu, nilai tertinggi mengindikasikan perusahaan sebaiknya
lebih fokus terhadap konsumen tersebut (Mahboubeh et al.,
2010).

Diagram input output sub model CRM disajikan pada Tabel 6.

Penelitian ini dibagi menjadi 3 fase adalah sebagai berikut: (Fitriana
et.al.,2012).
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Tabel 6. Diagram Input Output Pemodelan CRM

No INPUT AKTIVITAS OUTPUT

1 Data tanggal Retailer Menghitung | Data Recency
penjualan harian [ Recency terkecil penjualan terkec-
ke industri il

2 Retailer Data Menghitung Fre- Data Frequency
penjualan harian | quency terbesar harian

ke industri

3 Retailer Data Menghitung Moneto- | Data Monetory
rupiah penjualan | ry terbesar Penjualan terbe-
ke industri sar

Fase 1: Pengertian Bisnis Pada langkah ‘pertama, data
dikumpulkan dari koperasi susu. Data adalah basis data transaksi
Industri Pengolahan Susu dan Retailer dari‘bulan September
Oktober. Konsumen dari koperasi susu ini dibagi dua yaitu industri
dan Retailer, tapi pada makalah ini dibatasi hanya data industri.
Tujuan dari sub model CRM ini adalah membuat segmentasi
konsumen berdasarkan REM, Setelah membuat segmentasi
konsumen rata-rata, rangking CLV berdasarkan tiap segmen.

Fase 2 : Pengertian Data Fase ini melihat data yang tersedia
untuk ditambang.meliputi pengumpulan data, deskripsi data dan
menverifikasi kualitas data. Database Koperasi meliputi varietas
data yang sangatbesar.

Fase 3: Persiapan Data Persiapan Data adalah hal yang paling
penting. Pada fase pengertian bisnis, data dari koperasi susu
dieliminasi menjadi dataset.

Berikut adalah formulasi matematika untuk sub model CRM

dengan RFM (Mahboubeh, 2010):

Nilai CLV, = (NR, x WR) + (NF, x WE,)+(NM, x WM,)
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Dimana:
CLV : Customer Lifetime Value=Nilai Siklus Hidup Konsumen

NR: Normalisasi Recency (tanggal penjualan terakhir — tanggal
penjualan sebelumnya)

WR, : Bobot recency
: Normalisasi Frekuensi transaksi
1. Fact Dimension Table
= Bobot Monetory

K = perusahaan

Tabel 7. Transformasi data

Data Awal Transformasi Data

Tanggal penjualan terakhir Reeency(type: int)

(type: date)
Count penjualan Erequency
Total uang Monetory: Total uang /count

penjualan

Contoh Penerapan K-Means dan K-Medoids dilakukan melalui
tahapan proeses data mining,(Hidayat M.K dan Fitriana R, 2023) yaitu:

1. Pengiumpulan Data

Perhatian utama untuk akurasi informasi adalah sumber data
(Jassim & Abdulwahid, 2021). Data yang digunakan pada
penelitian adalah data produksi daging ayam yang diperoleh
dari Dinas Ketahanan Pangan dan Peternakan Provinsi Jawa
Barat yang dipublikasikan pada situs web https://opendata.
jabarprov.go.id.

2. Data Preprocessing

Teknik data preprocessing adalah langkah penting untuk data
mining, hasil analisis akan baik selama kualitas data baik (Joshi
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& Patel, 2020). Tahapan data preprocessing dilakukan untuk
menghidari masalah yang timbul karena format data yang tidak
konsisten sehingga dapat mengganggu ketika pemrosesan data
berlangsung dan menyebabkan berkurangnya tingkat akurasi
hasil dari proses data. Teknik data preprocessing yaitu data
cleaning untuk membersihkan missing value, data transformation
untuk mengubah bentuk data yang sesuai pada proses data
mining, data integration untuk menggabungkan beberapa
dataset dalam suatu dataset.

Implemetasi Data Mining

Proses data mining dilakukan pada tahap ini dengan menerapkan
algoritma K-Means dan K-Medoids menggunakan data hasil
preprocessing. Memilih algoritma yang sesuai dalam proses data
mining sangat penting karena menentukan hasil yang akan
mempengaruhi keputusan bisnis (Chikohora, 2014). Algoritma
yang dipilih ditentukan berdasarkan pada nilai Davies Bouldin
Index (DBI) yang dihasilkan.

Evaluasi Jumlah Cluster

Performa algoritma diukur dengan menghitung DBI untuk
mengevaluasi cluster secata umum berdasarkan jumlah dan
kedekatan antar elemen klaster. DBI adalah salah salah satu
teknik pengukuran validitas clustering (Aggarwal & Reddy,
2014).

DBI mengukur kekompakan cluster yang dihasilkan dan
seberapa baik cluster ini dipisahkan (Ghany et al., 2022).

Penentuan Algoritma Terbaik

Penentuan performa algoritma terbaik berdasarkan pada
nilai DBI, performa algoritma dikatakan terbaik jika memiliki
DBI lebih kecil. Semakin kecil nilai DBI memberikan hasil
pengelompokan yang lebih baik (Aggarwal & Reddy,
2014; Sivaguru & Punniyamoorthy, 2021). Penelitian ini
membandingkan kinerja algoritma clustering K-Means dan
K-Medoids sebanyak 6 cluster. Nilai k dimasukan secara bertahap
mulai dari 2, 3, 4, 5 dan 6 untuk mendapatkan nilai DBI dari
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setiap jumlah cluster dan hasilnya dibandingkan.
6. Hasil Clustering

Pada tahap akhir diperoleh hasil dari proses data mining dari
penerapan algoritma terbaik yaitu pengelompokan wilayah
potensial produksi daging ayam.

Alur proses data mining dapat dilihat pada Gambar 141.

~
Implemetasi Data Mining

-
[ K-Means 1 [ K-Medoids
A
t ) /l
— \l
Pengumpulan Data Evaluasi Jumlah Cluster Penentuan
(Davies Bouldin Index) hlgorltma Terbaik

Gambar 141. Proses Data Mining

Data untuk keperluan penelitian diperoleh dari Dinas
Ketahanan Pangan dan Peternakan Provinsi Jawa Barat yang
dipublikasikan melalui situs “‘web https://opendata.jabarprov.go.id
seperti pada Gambar.142 dan'Gambar 143.

Dataset yang diperoleh tentang jumlah produksi daging
untuk masing-masing jenis ayam terdiri dari delapan atribut
yang menjelaskan jumlah produksi daging ayam per tahun di tiap
wilayah kabupaten/kota.

Data preprocessing dilakukan terhadap dataset, kumpulan data
diperiksa untuk memastikan data sudah bersih serta melakukan
transformasi dan integrasi agar data yang akan digunakan dapat
diolah dengan baik pada tahap proses data mining. Langkah
selanjutnya setelah data preprocessing yaitu melakukan import
data dari format Microsoft Excel ke RapidMiner Studio. Hasil
import data pada RapidMiner dapat dilihat pada Gambar 144 dan
data jumlah produksi divisualisasikan pada Gambar 145.
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RowNo.  nama_kab_kota buras pedaging petelur RowNo.  nama_kab_kota buras pedaging petelur

1 Kab. Bogor 8389804 738605071 23935843 15 Kab. Karawang 2379377 316163661 293146
2 Kab. Sukabumi 5832180 266507236 7834939 16 Kab. Bekasi 3523188 47036193 608618
3 Kab. Cianjur 22438608 231842423 9691557 17 Kab. Bandung Barat 9141621 114994076 852757
4 Kab. Bandung 10089328 146014761 1881377 18 Kab. Pangandaran 2831795 9968877 1297597
5 Kab. Garut 15288012 62642544 5875968 19 Kota Bogor 440247 7204885 21535

6 Kab. Tasikmalaya 9998001 199557473 4975613 20 Kota Sukabumi 243581 17629631 1473082
7 Kab. Ciamis 7623485 492373644 6764967 2 Kola Bandung 492368 72058555 12058

8 Kab. Kuningan 2492962 101440992 3863578 22 Kota Cirebon 204471 6900108 671

a Kab. Gireson 6381197 96192317 322363 23 Kota Bekasi 559403 14505563 410812
10 Kab. Majalengka 5396184 118975699 1719627 24 Kota Depok 115966 18505072 550396
1 Kab. Sumedang 2796218 92882660 910161 25 Kota Cimahi 100142 1071227 1594

12 Kab. Indramayu 7259908 176879038 135410 26 Kota Tasikmalaya 3575601 32719341 482209
13 Kab. Subang 7254502 289768226 153048 27 Kota Banjar 343400 21206503 207050
14 Kab. Purwakarta 6235484 260903065 1352044 ExampleSet (27 examples, 0 special attributes, 4 regular atiribites)

Gambar 142. Import Data Pada RapidMiner
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Gambar 143. Visualisasi Data Jumlah Produksi

Pembuatan rancangan proses data mining dilakukan sebelum
menjalankan proses data lebih lanjut seperti pada Gambar 6.
Beberapa operator untuk pengolahan data digunakan pada
RapidMiner Studio, yaitu Select Attributes, Multiply, K-Means,
K-Medoids dan Cluster Distance Performance. Operator Select
Attributes digunakan untuk memilih atribut yang akan digunakan
pada pengolahan clustering data yaitu buras, pedaging dan petelur.
Multiply berfungsi untuk membuat salinan obyek pada RapidMiner.
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Operator k-Means dan K-Medoids adalah operator yang akan
menjalankan proses clustering sesuai algoritma masing-masing.
Cluster Distance Performance diperlukan untuk evaluasi centroid pada
metode clustering.

K_Means Per_K_Means

{j"... . u.[) g (;-'5 e
Retriove produlksi_ayam_jsbar Mutiply | o ! e fj
) O
c I Select Attributes | ’ wh
(g3 = ~
"'F . K Medsids Per_K_Medoids _n
m (- % 7

Gambar 144. Rancangan RapidMiner Studio

Nilai DBI dari algoritma clustering K-Meaits,dan K-Medoids
sebanyak 6 cluster dengan menggunakanRapidMiner dibandingkan
untuk mengukur kinerja algoritma terbaik. Perbandingan hasil DBI
dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 8. Davies Bouldin Index (DBI)

K K-Means K-Medoids
2 0,632 0,540
3 0,454 0,338
4 0,411 1,519
5 0,273 0,598
6 0,311 0,918

Dari perbandingan nilai DBI dapat dilihat bahwa nilai DBI
terkecil terdapat pada cluster 5 menggunakan algoritma K-Means
yaitu 0,273, hal ini menunjukan kinerja algoritma clustering terbaik
yang dipilih. Jumlah elemen setiap kelompok hasil proses clustering
dengan 5 cluster menggunakan algoritma K-Means dapat dilihat
pada Tabel 3.
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Tabel 9. Jumlah Elemen Cluster

Cluster Jumlah Elemen
0 12

1 6

2 1

3 7

4 1

Visualisasi data jumlah elemen dan ikhtisar setiap kelompok
hasil proses clustering dapat dilihat pada Gambar 145.

Number of Clusters. 3

clustero  CENEEEEIED N NY

pedaging is on average 86.37% smaller, petelur is on average 67:31% smallér, buras is on average 56.85% smaller

4 Y44
Cluster1 D PV X
pedaging is on average 81.62% larger, buras is onaverage 73.53% larger, petelur is on average 45.16% larger
v
Cluster 2 0 & W 4 4

peteluris on average 758.02% larger, peédaging is ovaverage 415.76% larger, buras is on average 61.22% larger

DY

petelur is on average 51.96% smaller, buras is on average 19.07% larger, pedaging is on average 16.10% smaller

Cluster 4 OA\W

pedagingis on average243.57% larger, petelur is on average 142.48% larger, buras is on average 46.319% larger

Gambar 145. Grafik Jumlah Elemen Cluster

Tujuan dari K-Means Clustering adalah untuk menemukan
sebuah centroid untuk setiap cluster, semua objek data kemudian
diarahkan ke centroid terdekat, yang kemudian membentuk sebuah
cluster. Centroid adalah rata-rata dari semua objek data dalam sebuah
cluster atau objek data yang paling representatif (Umargono et al.,
2020). Nilai centroid dari setiap cluster yang terbentuk hasil proses
data dapat dilihat pada Tabel 10.
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Tabel 10. Nilai Centroid

Cluster Buras Pedaging Petelur
0 2.319.022,75  20.565.533,25 912.549,17
1 9.023.025,33  260.790.364,00 4.050.057,83
2 8.389.804,00  738.605.071,00 23.935.843,00
3 6.222.500,86  121.054.220,40 1.340.753,29
4 7.623.485,00  492.373.644,00 6.764.967,00

Berdasarkan hasil proses data mining menunjukan bahwa elemen
pada kelompok yang terbentuk sudah terpisah pada masing-masing
kelompok, dengan demikian tidak terdapat.elemen kelompok
yang masuk dalam dua kelompok. Suatu cluster dapat dinyatakan
konvergen jika tidak terjadi perpindahanatau perubahan elemen
dari satu cluster ke cluster yang lain. Hal'ini membuktikan bahwa
elemen hasil clustering bisa mewakili”setiap cluster. Nilai pusat
cluster menunjukan hasil analisis\pengelompokan menggunakan
algoritma K-Means yaitu:

a.

Cluster 0 berisi proeduksi‘ayam buras yang sangat rendah,
produksi ayam pedaging yang sangat rendah dan produksi
ayam petelur yang sangat rendah.

Cluster 1 berisi produksi ayam buras yang sangat tinggi,
produksi ayam pedaging yang sedang dan produksi ayam
petelur yang sedang.

Cluster 2 berisi produksi ayam buras yang tinggi, produksi
ayam pedaging yang sangat tinggi dan produksi ayam
petelur yang sangat tinggi.

Cluster 3 berisi produksi ayam buras yang rendah, produksi
ayam pedaging yang rendah dan produksi ayam petelur
yang rendah.

Cluster 4 berisi produksi ayam buras yang sedang, produksi
ayam pedaging yang tinggi dan produksi ayam petelur
yang tinggi.
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Hasil pengelompokan wilayah produksi daging ayam bisa

dilihat pada Tabel 5.

Tabel 11. Cluster Wilayah Produksi Daging Ayam

Cluster 0 Cluster 1

Cluster2 Cluster3  Cluster 4

Kab. Garut Kab.
Sukabumi

Kab. Bekasi ~ Kab. Cianjur

Kab. Kab.

Pangandaran Tasikmalaya
Kota Bogor  Kab. Subang

Kota Kab.

Sukabumi Purwakarta

Kota Kab.
Bandung Karawang

Kota Cirebon

Kota Bekasi
Kota Depok
Kota Cimahi

Kota
Tasikmalaya

Kota Banjar

Kab. Kab.
Bandung Ciamis
Kab.

Kuningan

Kab.

Cirebon

Kab.

Majaleng-

ka

Kab.

Sume-

dang

Kab.

Indra-

mayu

Kab.

Bandung

Barat

Cluster wilayah produksi daging ayam menunjukan
pengelompokan wilayah produksi daging ayam di provinsi Jawa
Barat menjadi 5 cluster. Cluster 0 merupakan cluster yang memiliki
anggota kelompok paling banyak dibandingkan dengan cluster
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yang lain. Hasil clustering dapat dimanfaatkan dalam proses bisnis
terkait informasi jumlah produksi daging ayam di wilayah Jawa
Barat sebagai acuan dalam pola pembinaan untuk meningkatkan
produksi pangan hewani, pengembangan potensi budidaya ayam,
dan pengembangan potensi distribusi pakan ternak.

Tabel 38 adalah Tabel Kategori RFM, dibagi menjadi 3 kategori
yaitu low, medium, high.

Tabel 12. Kategori RFM

Low Medium High
Recency 1 2-7 ¥ 13
Frequency 10-30 31-50 50-62
Monetory  1.000.000- 51.000.000- 100.000.000-
50.000.000 100.000.000 500.000.000

Kemudian diaggregasi sebagai logical cube dengan bentuk
sebagai basis dari OLAP. MininimasiRecency, Maksimasi Frequency,
Maksimasi Monetory berkorespondensi untuk melakukan aggregate
melalui tiga dimensi yaitu CLV (Customer Lifetime Value) terbaik
dari bulan September = Oktober 2012. Gambar 146 adalah gambar
cube RFM, dimana recency minimum, monetory maksimum dan
frekuensy maksimum.

L/

Recency

Frekuency
Gambar 146. Cube RFM
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Gambar 147 adalah gambar cube RFM tiga dimensi, dimana
RFM masing- masing dibagi menjadi low, medium dan high.

MediuT // 4
izh L/ :
Malt _ _)’
High b
Medium | y
Recency -
Low |
o | 4
Min
Low Medium High Maks
Frekuensi

Gambar 147. Cube RFM tiga«dimensi
Model Matematika Pemodelan CRM

Berikut adalah formulasi matematika untuk pemodelan Cus-
tomer Relationship Management (CRM) dengan RFM dan CLV
(Mahboubeh,2010):

Nilai CLV, = (NR, x»WR)#* ( NF, x WF,) + (NM, x WM,)

CLV, = Customer Lifetime Value = Nilai Siklus Hidup Konsumen
ke k

NR,  =Normalisasi Recency (tanggal penjualan terakhir — tanggal
penjualan sebelumnya)

WR, =Bobot recency

k

NF, . =Normalisasi Frequency transaksi penjualan per periode

WE,_~ =Bobot Frequency

k

NM, = Monetory = Normalisasi uang hasil penjualan per periode/
Frequency
WM, = Bobot monetory

k

K = perusahaan

Intelijensia Bisnis dan Data Analitik | 179



Berikut adalah perhitungan nilai CLV:

WR,=0,3 , WF,=0,35, WM, =0,35. Nilai bobot didapatkan dari
pakar.

NR,= untuk (high, medium, low) nilai NR, adalah (1, 2, 3) NF =
untuk (high, medium, low) nilai NF, adalah (3, 2, 1) NM, = untuk (high,
medium, low) nilai NF, adalah (3,2, 1) NR, Nilai CLV_ =3 x0,3) +
(3x0,35)+(3x0,35)=3

Nilai CLV = (3x0,3) +(2x0,35) + (3 x 0,35) = 2,65

INDOLAKTO

Nilai CLV = (2x0,3)+(2x0,35) +(2x0,35) = 2

DIAMOND

Nilai CLV, ., = (2x0,3) + (1 x 0,35) + (2 x 0,35) = 1,65

ALFA

Nilai CLV,, = (2x 0,3) + (1 x 0,35) + (2 x 0,85)  “=1,65
Nilai CLV = (2x 0,3) + (1%0,35) *(2 x 0,35) = 1,65

DANONE ISAM

Nilai CLV,_, = (1x 0,3) + (1 x 0;35) + (2% 0,35) =1,35
Nilai CLV = (2x0,3)+(1 x0,35) + (1 x 0,35) = 1,30

UNICAN

Tabel 39 adalah ranking CLV betdasarkan nilai CLV berdasarkan
data bulan September dan Oktober 2013. Dimana PT. FFI dengan
kelas Frequency High, kelas monetory high dan kelas recency Low
menduduki peringkat pertama. Diikuti PT. Indolakto dengan kelas
Frequency high, kelas monetory medium dan kelas recent low
menduduki peringkat kedua. Dan Peringkat ketiga diraih oleh PT.
Diamond dengan kelas Frequency medium, kelas monetory mediun
dan Kelas recency medium.

Tabel 38 adalah Tabel Kategori RFM, dibagi menjadi 3 kategori
yaitudew, medium, high.

Tabel 13. Kategori RFM

Low Medium High

Recency 1 2-7 7-15
Frequency  10-30 31-50 50-62
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Monetory 1.000.000- 51.000.000- 100.000.000-
50.000.000 100.000.000 500.000.000

Kemudian diaggregasi sebagai logical cube dengan bentuk
sebagai basis dari OLAP. Mininimasi Recency, Maksimasi Frequerncy,
Maksimasi Monetory berkorespondensi untuk melakukan aggregate
melalui tiga dimensi yaitu CLV (Customer Lifetime Value) terbaik dari
bulan September — Oktober 2012. Gambar 41 adalah gambar cube
RFM, dimana recency minimum, monetory maksimum dan frekuensy
maksimum.

‘@{"‘-
()
& ; /////f
/S S S S .
A\
A
3

Erekuency

Gambar 148. Cube RFEM

Gambar44 adalah gambar cube RFM tiga dimensi, dimana RFM
masing- masing dibagi menjadi low, medium dan high.

Monetory  1oy——
Medium . yd
Ml et

High |

Medium | |
Recency
Low

Min

Low Medium High Maks
Frekuensi

Gambar 149. Cube RFM tiga dimensi
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Model Matematika Pemodelan CRM

Berikut adalah formulasi matematika untuk pemodelan Custo-
mer Relationship Management (CRM) dengan RFM dan CLV
(Mahboubeh,2010):

Nilai CLV, = (NR_x WR,) +(NF, x WE) + (NM, x WM,)

CLV, = Customer Lifetime Value = Nilai Siklus Hidup
Konsumen ke k
NR, =Normalisasi Recency (tanggal penjualan terakhit ~ tanggal

penjualan sebelumnya)

WR, =Bobot recency

k

NF,  =Normalisasi Frequency transaksi penjualan’per periode

k

WE,  =Bobot Frequency

k

NM, = Monetory = Normalisasi uang hasil. penjualan per periode/
Frequency

WM, = Bobot monetory

K = perusahaan

Berikut adalah perhitungan nilai CLV:

WR =0,3., WF =0,35, WM =0,35. Nilai bobot didapatkan dari
pakar.

NR, = untuk (high, medium, low) nilai NR, adalah (1, 2, 3) NF =
untuk (high,; medium, low) nilai NF, adalah (3, 2, 1) NM, = untuk (high,
medium, low) nilai NF,_adalah (3,2, 1) NR, Nilai CLV_ =3 x0,3) +
(3x0,35) +(3x0,35)=3

Nilai CLV = (3x0,3)+(2x0,35) + (3 x 0,35) = 2,65

INDOLAKTO

Nilai CLV - (2x0,3)+(2x0,35) + (2 x0,35) =2

DIAMOND

Nilai CLV, ., = (2x0,3) +(1x0,35) + (2x0,35) =1,65

ALFA

Nilai CLV,, = (2x0,3) +(1x0,35) + (2x0,35)  =1,65
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Nilai CLV,, o s = 2 X 0,3) + (1 x0,35) + (2 x 0,35) = 1,65
Nilai CLV,_, = (1x0,3)+(1x0,35) +(2x0,35) =135
Nilai CLV = (2x0,3) +(1x0,35) + (1 x 0,35) = 1,30

UNICAN

Tabel 39 adalah ranking CLV berdasarkan nilai CLV berdasarkan
data bulan September dan Oktober 2013. Dimana PT. FFI dengan
kelas Frequency High, kelas monetory high dan kelas recency Low
menduduki peringkat pertama. Diikuti PT. Indolakto dengan kelas
Frequency high, kelas monetory medium dan kelas recent low
menduduki peringkat kedua. Dan Peringkat ketiga diraih oleh PT.
Diamond dengan kelas Frequency medium, kelas monetory mediun
dan kelas recency medium.

Tabel . Transformasi data Data

Awal Transformasi Data Tanggal penjualan terakhir (type:
date) Count penjualan Total uang Recency“(type: int) Frequency
Monetory: Total uang /count penjualan

- T

PTFFI 01 204236021 b N Hah Low 1
PTindotakta 61 MO8 I, Hgh e W Modum Low 3
PT Diamond 55 2T ] A >__ MadmOs,  Medum Madum B
PTALFA 5D TOBE000N2 o Medim Low Madun 4
PTON 4 ATROGE 4 Madum “lLow Medum 5
PT Dancne lsam 52 .;EEIB 458 Mhadum Low Medium ]
] 04 OT5528 W/ |Low Low Medum [T
Fluncn 1y, V 691903578  Low Megun Hgh e

Tabel 7 adalah tabel ranking 3 besar rangking Customer Lifetime
Value'dari pelanggan perusahaa.

Tabel 14. Ranking CLV

Nama perusahaan Ranking CLV
PT.F 1
PT.I
PT.D 3
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Berdasarkan Ranking CLV (Customer Lifetime Value) untuk
Industri, dimana didapatkan Ranking tertinggi adalah PT.F,
diikuti PT. I dan PT. D sebagai peringkat kedua dan ketiga. Hal ini
berarti PT F merupakan konsumen industri prioritas pertama yang
merupakan konsumen potensial.

C. Rangkuman

Pemodelan multidimensional mengatur data menjadi fakta
(ukuran numerik seperti penjualan) dan dimensi (perspektif
kontekstual seperti waktu, lokasi, dan produk) untuk memfasilitasi
analisis data yang cepat. Struktur kubus data ini memungkinkan
pengguna untuk memotong, memisahkan, dan mengagregasi data
dari berbagai sudut, menjawab pertanyaan bisnisyang kompleks
seperti Berapa total penjualan per jenis produk dan per bulan?.
Ini umum digunakan dalam Gudang Data (Data Warehouse) dan
Pemrosesan Analitis Online (OLAP) untuk meningkatkan kinerja
kueri dan mempermudah penggunaan dalam tugas-tugas analitis.

D. Soal Latihan

1. Sebutkan danjelaskan tahapan Model Data Multi Dimensi.
2. Sebutkan dan jelaskan fitur model data multidimensi.
3. Sebutkan danjelaskan keuntungan dan kekurangan model data

multi dimensi.

4. Jelasakan konsep REM (Recency Frequency Monetory) dan berikan
contoh studi kasusnya.
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BAB VII

Data Analitik

A. Tujuan dan Capaian Pembelajaran

Tujuan:

Mahasiswa mampu mengidentifikasi, menformulasikan dan

menganalisis masalah dengan menggunakan metodel analitika data

Setelah membaca buku ini diharapkan mahasiswa mampu

menerapkan materi yang diberikan :

1.

2
3.
4
)

Analitika Data.
Klasifikasi.

Clustering.

Asosiasi.

Support Vector Machine.

Capaian Pembelajaran:

Capaian pembelajaran pada bab ini adalah mahasiswa mampu

mengidentifikasi, memformulasikan dan menganalisis masalah
menggunakan prinsip rekayasa kompleks dengan menggunakan
metode analitika data.
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Capaian pembelajaran pada bab ini adalah mampu menguasai
prinsip dan teknik perancangan sistem terintegrasi dengan
pendekatan sistem.

B. Analitika Data

Statistika yang selalu berevolusi. Kemajuan pesat di bidang
komputer. Fenomena Big data, permasalahan riset yang baru,
menjadi lebih besar dan lebih kompleks.

Analitika Data mendukung proses pengambilan keputusan
yang lebih cepat dan akurat, dan mendukung fungsi-fungsi berikut:

1. Customer Acquisition and Retention.
Focused dan Targeted Promotions.
Product Recommendation.

Fraud Detection.

S-S

Cost Reduction in storingprocessing and analyzing large volumes
of data.

Analitika Data terdiri atas teknik Statistika standar, seperti
visualisasi data, pemilihan atribut, membuang outlier, dst. untuk
mengkonstrukset data awal, yang selanjutnya sebagai input dalam
algoritma machine learning dan uji Statistika untuk memvalidasi
(Hastie et al., 2008). Analitika data adalah pengumpulan, transfor-
masi, dan pengorganisasian data untuk menarik kesimpulan,
membuat prediksi, dan mendorong pengambilan keputusan yang
tepat.

C. Klasifikasi

Klasifikasi merupakan salah satu predictive analysis untuk
menemukan sebuah model yang mampu menjelaskan dan
Ymemisahkan kelas data. Proses ini diturunkan berdasarkan data
training dimana label untuk setiap data telah diketahui (Jiawei H,
2012). Tugas utama algoritma klasifikasi adalah membuat suatu
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prototipe yang bisa digunakan untuk melakukan pengenalan dan
klasifikasi dari suatu data yang belum diketahui kelasnya.

Beberapa contoh permasalahan yang bisa diselesaikan dengan
klasifikasi antara lain:

1. Menentukan kelayakan suatu nasabah dalam mengajukan
pinjaman.

2. Melakukan deteksi penyakit dari suatu pasien berdasarkan
gejala-gejala yang dimiliki.

3. Membagi kelas dari masyarakat berdasarkan pendapatan
masing-masing.

Gambar 150 berikut ini menunjukkan metodelogi proses
klasifikasi yang umundilakukan pada setiap algoritma klasifikasi.

‘,'r‘- Algoritma
"} Klasifikasi

Fi _;"
14
L l £ W /
Pambwatan Model "—‘
; r J r
5 / : " /K L /
Data Uji ;_,__..( Panemapan Model Data Uji

Gambar 150. Metodologi klasifikasi

Data Latih

Model yang dihasilkan akan diterapkan untuk memprediksi
target kelas'(y) pada data uji (x,y) sehingga dihasilkan data uji
(x,y). Unumnya model yang dihasilkan dari teknik klasifikasi
dapatmemprediksi seluruh data latih dengan benar. Tetapi belum
tentt mampu memprediksi dengan benar terhadap seluruh data
uji. Maka kita bisa menentukan kelayakan penggunaan model dari
nilai accuracy dan error rate (tingkat kesalahan). Suatu model layak
digunakan apabila nilai akurasinya lebih tinggi dari nilai tingkat
kesalahannya. Jadi semakin nilai akurasinya tinggi, maka model
tersebut semakin layak (berfungsi) untuk diimplementasikan.
Berikut persamaan/formula untuk menentukan nilai akurasi dan
tingkat kesalahan.
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Akurasi = Jumlah data yang prediksinya benar /
Jumlah data yang diprediksi

Tingkat Kesalahan = Jumlah data yang prediksinya salah /
Jumlah data yang diprediksi

Salah satu algoritma yang sering digunakan untuk melakukan
proses klasifikasi adalah Decision Tree. Flowchart pada algoritma
ini berbentuk mirip dengan struktur pohon, dimana setiap node
menunjukkan pengujian pada nilai atribut, setiap cabang mewakili
pengujian, dan daun pohon mewakili kelas atau distribusi kelas.
Gambar 151 berikut ini menggambarkan bagaimana suatu poehon
keputusan membagi data yang dimiliki ke dalam beberapa kelas
ekonomi berdasarkan usis dan pendapatan.
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Gambar 151. Struktur model Decision Tree

Algoritma Decision Tree memiliki beberapa model antara
lain ID.3 dan C4.5. Kedua model tersebut memiliki kelebihan dan
kekurangan masing-masing. Perbedaan diantara ketiga model
tersebut terletak pada bagaimana menentukan Gain pada masing-
masing model. Persamaan berikut digunakan untuk menentukan
Gain dan Entropy dari Decision Tree ID.3 (Fitriana,et.al,2022).
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Gambar 152. Ilustrasi pengelompokan menggunakan metode
classification

Contoh kasus

Disini akan diterapkan teknik klasifikasi untuk pembuatan
model pohon keputusan dan rule dalammelakukan prediksi ciri-ciri
baju yang paling laris dibeli.. Pada kasus ini penentuan keputusan
suatu baju akan laku atau tidak, sementara ditentukan oleh 4 atribut,
yaitu diantranya: 1. Atribut lengan (domain: panjang, pendek); 2.
Atribut ukuran (domain: besar, medium, kecil); 3. Atribut warna
(domain: hitam, merahy biru); 4. Atribut model (domain: slim fit,
regular). Pada kastis'ini yang menjadi target kelas adalah atribut
laku, sehingga terdapat dua target kelas yaitu Tidak/No (51) dan
Ya/Yes (S2). Jumlah objek/kasus yang kita jadikan sebagai data latih
adalah sebanyak 14 kasus. Data latih yang akan kita gunakan dapat
dilihat pada tabel 1 di bawah ini.

Tabel 15. Data Latih

No.{. ‘Lengan Ukuran Warna Model Laku
1 Panjang Besar Hitam Slim Fit | Ya
.4 Panjang Medium | Hitam Regular |Ya
3 Panjang Besar Merah Regular |Ya
4 Pendek Kecil Merah Regular |Ya
5 Pendek Besar Biru Slim Fit | Ya
6 Pendek Kecil Hitam Slim Fit | Ya
7 Pendek Medium |Hitam Regular |Ya
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8 Pendek Kecil Biru Regular |Ya
9 Pendek Besar Merah Regular |Ya
10 | Pendek Kecil Merah Slim Fit | Ya
11 | Panjang Medium | Biru Regular | Tidak
12 | Panjang Medium | Biru Slim Fit | Tidak
13 | Panjang Besar Biru Regular | Tidak
14 | Panjang Besar Merah Slim Fit | Tidak
Node 1

Pembentukan model pohon keputusan padakasus di atas
menggunakan algoritma C4.5. Dalam algoritma C4.5, pemilihan
atribut sebagai akar didasarkan pada nilai gain tertinggidari atribut-
atribut yang ada. Untuk memudahkan perhitungan gain data latih
dipetakan terlebih dahulu seperti pada tabel 2 di bawah ini.

Tabel 16. Perhitungan Entropy dan Gain pada Node 1

Node | Model | Ukuran| Jum- [ Tida | Ya| Entro- | Gain
lah py
1 Total 14 4 10 [0,86312
Lengan 0,37051
Panjang/|7 4 3 10,98523
Pendek |7 0 7 |0
Ukuran 0,18385
Kecil 4 0 4
Medi- |4 2 2 |1
um
besar 6 2 4 10,9183
Warna 0,25852
Hitam |4 0 4 |0
Merah |5 1 4 10,72193
Biru 5 3 2 10,97095
Model 0,00598
Slim Fit | 8 2 6 [0,81128
Regular | 6 2 4 10,9183
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Dari tabel di atas, nilai Gain dari lengan merupakan yang
terbesar dibanding yang lain, sehingga pada pembentukan pohon
keputusan, ukuran lengan menjadi node 1 seperti yang ditunjukkan
pada gambar 153 berikut. Sedangkan warna yang memiliki nilai
Gain tertinggi kedua menjadi Node 1.2

Pendek

e

Panjang

7 Ya

Gambar 153. Pohon keputusan pada'Node I
Node 1.2

Pembentukan Node 1.2 dilakukan menggunakan data-data
yang memiliki lengan panjang. Terdapat 7 data yang memiliki nilai
lengan panjang. Tabel 17 didbawah'ini menunjukkan data-data yang
akan digunakan untuk menghitting Entropy dan Gain pada Node
1.2.

Tabel 17. Data Node 1.2

No | Lengan Ukuran Warna Model Laku
1 Panjang, | Besar Hitam Slim Fit Ya

2 Panjang | Medium Hitam Regular Ya

3 Panjang | Besar Merah Regular Ya

4 Panjang | Medium Biru Regular Tidak
5 Panjang | Medium Biru Slim Fit Tidak
6 Panjang | Besar Biru Regular Tidak
7 Panjang | Besar Merah Slim Fit Tidak
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Dari hasil perhitungan Entropy dan Gain yang dilakukan pada
Node 1.2, didapatkan hasil pada masing-masing model seperti tabel
berikut ini.

Tabel 18. Perhitungan Entropy dan Gain pada Node 1.2

Node | Model |Uku- [Jum- |[Tida|Ya |[Entro- |Gain
ran lah Py
1.2 Lengan 7 4 3 0,98523
Panjang
Ukuran 0,38063
Kecil |0 0 0 0
Medi- |3 2 1 0,9183
um
besar |4 2 2 1
Warna 0,72026
Hitam |2 0 P24 0
Merah |2 1 1 1
Biru 3 3 0 0
Model 0,38063
Slim |3 2 1 0,9183
Fit
Regu-+|4 2 2 1
lar

Dari Tabel 18, nilai Gain dari warna sebesar 0,72026 merupakan
yang terbesar dibanding yang lain, sehingga pada pembentukan
pohonkeputusan, warna menjadi node 1.2 seperti yang ditunjukkan
pada Gambar 154. Sedangkan ukuran dan model memiliki nilai
Gain yang sama, yaitu 0,38063. Hal itu membuat pemilihan Node
berikutnya bisa menggunakan model ataupun ukuran. Pembentukan
pohon keputusan pada Node 1.2.2 dapat dilihat pada Gambar 154.

Intelijensia Bisnis dan Data Analitik | 193



Pendek =10 a_hg

? - @

Hitam
- Merah

Biru

2 Ya 1.2.2 Tidak 3
Model

Gambar 154. Pohon keputusan Node 1.2
Nodel 1.2.2

Pembentukan Node 1.2.2 dilakukan menggunakan data-data
yang memiliki warna merah. Terdapat.2.data yang memiliki warna
merah. Tabel 19 di bawah ini menunjukkan data-data yang akan
digunakan untuk menghitung Entropy-dan Gain pada Node 1.2.2.

Tabel 19. DatasNode 1.2.2

No | Lengan Ukuran Warna Model Laku
1 | Panjang Besar Merah [ Regular Ya
2 Panjang Besar Merah | Slim Fit Tidak

Dari hasil perhitungan Entropy dan Gain yang dilakukan pada
Node 1.2, didapatkan hasil pada masing-masing model seperti tabel
berikut ini.

Tabel 20. Perhitungan Entropy dan Gain pada Node 1.2.2

Node | Model | Ukuran | Jum- |Tidak| Ya | Entropy| Gain
lah
1.2 Warna 2 1 1 1
Merah
Model 0,86312
Slim Fit |1 1 0 |0
Regular |1 0 1 0
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Dari Tabel 20 didapatkan bentuk pohon keputusan akhir seperti
yang terlihat pada Gambar 155.

Pendek Parjang

a
? - @
Biru
¥
2 Ya l Tidak 3

Regular S aSlim Fit

1 ¥a l Tidak i 1

Gambar 155. Pohon keputusan

Perhitungan sebelumnya merupakan gambaran dasar
bagaimana menentukan pohon keputusan pada algoritma Decision
Tree menggumnakan contoh sederhana dengan data yang tidak terlalu
banyak. Dengan kemudahan akses informasi saat ini, mendapatkan
suatu data dengan jumlah sample yang sangat besar tidaklah terlalu
sulit sehingga perhitungan sebelumnya perlu dilakukan dengan
bantuan bahasa pemrograman. Saat ini Python menjadi salah satu
tools yang cukup populer digunakan di berbagai industri karena
lebih mudah dipelajari dibandingkan dengan bahasa pemrograman
yang lain. Di bawah ini merupakan contoh program algoritma
Decision Tree menggunakan data bunga Iris yang sudah tersedia
pada Python itu sendiri.
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'pip install scikit-learn matplotlib

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.datasets import load iris

from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn import tree

from sklearn.metrics import accuracy score,

classification report, confusion matrix

# Load the Iris dataset
iris = load iris()
X = iris.data

y

iris.target

# Split the dataset into trainingwand tesgting sets
X train, X ted, y train, y testy= train tes split(X,
y, test size=0.3, random state=42)

# Initialize the Décisdion Tree Classifier

clf = DecisionTreeClassifier (random state=42)

# Train Bhe classifier

clf.fit(X, train, y train)

# Make predictions

y pred = clf.predict (X test)

# Evaluate the model

aeccuracy = accuracy score(y test, y pred)
print (f"Accuracy: {accuracy:.2f}")

print ("\nClassification Report:")

print (classification report(y test, y pred))
print ("\nConfusion Matrix:")

print (confusion matrix(y test, y pred))
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# Visualize the Decision Tree

plt.figure (figsize=(20,10))

tree.plot tree(clf, feature names=iris.feature
names, class names=iris.target names, filled=True)
plt.title("Decision Tree Visualization")
plt.show ()

Program diatas digunakan untuk menentukan spesies dari
bunga Iris pada dataset yang digunakan. Dataset tersebut dibagi ke
dalam tiga spesies bunga Iris yaitu setosa, versicolor, dan virginica.
Gambar 156 menunjukkan pohon keputusan yang berhasil dibuat.

Decision Tree Visualzation

petal length (eml <= 7.45
gn =

Gambar 156. Pohon keputusan

D.: Clustering

Data mining merupakan sebuah teknik untuk melakukan
ekstraksi data yang berguna dari big data yang bertujuan untuk
menemukan suatu informasi atau pengetahuan (Sindhu et al.,
2017). Pendapat ini didukung oleh penelitian lain yang menyatakan
bahwa data mining digunakan untuk memperoleh pola dan trend
yang sedang terjadi di dalam data yang dikumpulkan (Syadzali et
al., 2020). Data mining sendiri merupakan salah satu bagian dari
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keseluruhan metode knowledge discovery in databases (KDD) yang
diawali dari pemilihan data yang sesuai dari database, pre-processing
dan data cleaning untuk menghilangkan duplikasi, error, dan konflik,
tranformasi data ke dalam bentuk yang sesuai untuk data mining,
proses data mining, evaluasi data, dan diakhiri dengan visualisasi
hasil yang didapatkan (Krishnamoorty et al,. 2022)(Indraputra et
al., 2020). Gambar 157 menunjukkan diagram proses knowledge
discovery dalam menemukan suatu informasi dari big data.

"

pet dic

Ixta warehoue

Gambar 157. Proses knowledge discovery

Terdapat beberapa jenis metode data mining yang dapat
digunakan . untuk mengolah suatu data, antara lain classification,
regression, clustering, summarization, dependency modelling, dan change
and deviation detection. Clustering merupakan salah satu metode
unsupervised learning yang bertujuan untuk mengidentifikasi suatu
set terbatas dari kategori atau cluster untuk menggambarkankan
suatu'data (M. Kantardzic., 2020). Clustering merupakan suatu
toals yang sangat berguna dalam data science dimana metode ini
mengelompokkan suatu kumpulan data yang dikelompokkan
berdasarkan kesamaan terbesar dalam satu cluster dan perbedaan
terbesar diantara cluster yang berbeda (K. P. Sinaga et al., 2020).
Clustering mencoba untuk mengumpulkan data-data yang memiliki
kemiripan ke dalam satu kelompok dan tidak dimunculkan lagi
di kelompok yang lain. Tingkat kesulitan clustering ini sangat
tergantung dari bentuk data yang digunakan. Untuk data dua
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dimensi, penglihatan manusia masih cukup baik untuk melakukan
pengelompokan. Namun saat jumlah dimensi meningkat, maka
dibutuhkan algoritma clustering untuk melakukannya (S. A. Abbas
et al., 2020). Clustering melakukan analisa data tanpa adanya peran
dari pelabelan kelas dari data tersebut. Hal ini yang membedakan
clustering dengan klasifikasi ataupun regresi yang membutuhkan
pelabelan awal untuk pelatihan. Prinsip utama dari algoritma
clustering adalah memaksimalkan kemiripan yang dimiliki data-
data yang diolah dan meminimalkan persamaan antar cluster yang
terbentuk.

Jumlah algoritma-algoritma clustering dibedakan cukup banyak
dan terkadang terdapat overlap antara satu algoritma dengan
algoritma yang lain sehingga cukup sulit untuk membedakannya.
Secara umum terdapat beberapa kategori algoritma clustering antara
lain:

1. Metode partisi: pengelompokan‘yang dilakukan berbasis
partisi. Metode ini memiliki center.of gravity (titik pusat) untuk
meminimalisir dissimilarity (jarak)»Contoh algoritma dengan
metode partisi antara lain. K-Means dan K-Medoids.

2. Metode hirarki: pengelompekan ini mengelompokkan data ke
dalam suatu hirarki. Contoh algoritma dengan metode hirarki
antara lain BIRCH dan Chameleon.

3. Metode-Density: metode ini memanfaatkan kepadatan suatu
data dalam melakukan clustering. Contohnya antara lain
DBSCAN;"OPTICS, dan DENCLUE.

4.  Metode Grid Base: metode ini menggunakan struktur data grid
multi-resolusi. Contohnya antara lain STING dan CLIQUE.

Clustering merupakan suatu teknik yang digunakan dalam
penyusunan sekelompok data ke dalam kelas-kelas dimana setiap
anggota yang ada di dalam satu kelompok memiliki tingkat
similaritas yang tinggi, sedangkan data-data yang berada di
kelompok yang berbeda memiliki karakteristik yang berbeda (Tech
Difference, 2018). Algoritma untuk melakukan clustering sendiri ada
beberapa jenis antara lain K-Means, KNN, Naive Bayes Classifier,
dan sebagainya. Terdapat beberapa perbedaan dasar antara metode

Intelijensia Bisnis dan Data Analitik | 199



klasifikasi yang telah dijelaskan sebelumnya dengan metode
clustering. Perbedaan tersebut dapat dilihat pada tabel berikut ini:

Tabel 21. Perbedaan metode clustering dan classification (Pengantar
Machine Learning, 2018)

Clustering Classification
Data tidak berlabel Data memiliki label
Unsupervised learning Supervised learning
Pembentukan kelompok Pembentukan kelas berdasar-
didasarkan pada pola kemiri- | kan feature yang disediakan
pan "pattern similarities" antar |dataset
anggota
Berfungsi untuk melakukan Berfungsi.untuk eksplorasi
perkiraan class selanjutnya data
Jumlah cluster tidak dapat Jumlah kelompok sudah diten-
dipastikan tukan

Algoritma K-Means mengelompokkan data berdasarkan
kedekatan/kemiripan -data sehingga data-data yang memiliki
karakteristik yang.sama akan dimasukkan kedalam cluster yang
sama. Kedekatan data tersebut bisa diukur dari seberapa dekat
jarak-antar data dan jarak data dengan centroid data. Prinsip kerja
algoritma K-Means yaitu menentukan jumlah k cluster terlebih
dahultu kemudian menentukan titik centroid data secara random/
acak. Setelah itu mengalokasikan data ke cluster terdekat dan proses
tersebut akan diulang hingga menemukan centroid yang stabil.
Keluaran algoritma K-Means sangat bergantung pada penentuan
jumlah cluster dan pemilihan centroid awal yang ditentukan secara
random/acak. Permasalahan yang ada pada algoritma K-Means
adalah menghasilkan centroid akhir yang tidak benar-benar menjadi
pusat cluster yang sesungguhnya. Dalam prakteknya algoritma ini
harus dijalankan berkali-kali dengan centroid awal yang berbeda-
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beda untuk mendapatkan centroid akhir yang dianggap paling baik.
Metode evaluasi cluster dapat menyelesaikan masalah tersebut.
Metode evaluasi cluster Seperti metode Elbow, Davies Bouldin
Index Dan Silhouette Index merupakan metode internal yang dapat
membantu untuk mendapatkan klasterisasi ideal pada algoritma
K-Means.(Orisa M.,2022)

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.datasets import load diabetes
from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.metrics import silhouette_ score
# Load the Diabetes dataset

diabetes = load _diabetes()

X = diabetes.data

feature_names = diabetes.feature names

# Create a DataFrame for easier manipulation
df = pd.DataFrame (X, columns=feature names)

# Display the first few rows of the dataset
print (df.head())

# Preprocessing

# Standardize the features

scaler\ = StandardScaler ()

scaled features = scaler.fit transform(X)

# Determine the optimal number of clusters using the
Elbow method
distortions = []
K = range(l, 11)
for k in K:
kmeans = KMeans (n_clusters=k, random state=42)
kmeans.fit (scaled features)
distortions.append (kmeans.inertia )

# Plot the elbow graph
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plt.figure (figsize=(8, 5))

plt.plot (K, distortions, 'bx-')
plt.xlabel ('Number of clusters')
plt.ylabel ('Distortion')
plt.title('Elbow Method for Optimal k')
plt.show()

# Choose the optimal number of clusters (e.g., 3
from the elbow method)

optimal k = 3

kmeans = KMeans (n_clusters=optimal k, random
state=42)

kmeans.fit (scaled_features)

labels = kmeans.labels

# Calculate silhouette score

silhouette_avg = silhouette_ score (scaled features,
labels)

print (£"Silhouette Score: [silhouette_avg:.2f}")

# Add cluster labels to ‘the original DataFrame
df['Cluster'] = labels

# Plotting the clusters

# We will use PCA to“wreduce the dimensions to 2D
for visualization

from sklearn.decomposition import PCA

pca =_RCA (n, components=2)

principal components = pca.fit transform(scaled
features)

df pca = pd.DataFrame (data=principal_ components,
columns=['PCl', 'PC2'])

df pca['Cluster'] = labels

plt.figure (figsize=(12, 8))
sns.scatterplot(x='PCl', y='PC2', hue='Cluster',
data=df pca, palette='viridis',6 s=100)
plt.title('K-Means Clustering of Diabetes Dataset
(PCA-reduced) ')
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plt.xlabel ('Principal Component 1')
plt.ylabel ('Principal Component 2')
plt.legend()

plt.show ()

Dalam metode clustering, jumlah cluster (k) harus ditentukan
sebelum melakukan proses clustering. Terdapat beberapa metode
yang dapat digunakan untuk menentukan jumlah k yang akan
digunakan, salah satunya adalah metode elbow. Pada contoh
algoritma di atas metode elbow yang digunakan menghasilkan
nilai k sebesar 3 sebagai jumlah cluster terbaik pada dataset yang
digunakan.

Validasi cluster merupakan suatu tahap kegiatan yang digunakan
untuk memberikan penilaian hasil dari analisis suatucluster dengan
berdasarkan jumlah atau kuantitatif dan sesuai dengan keadaan
yang sebenarnya atau objektif. Selain<hal tersebut validasi cluster
juga salah satu metode yang digunakan untuk melakukan evaluasi
hasil dari sebuah algoritma clustering yang telah dilakukan dengan
tujuan untuk memperoleh jumlah' cluster terbaik. Validasi hasil
clustering dapat menggunakan beberapa indeks diantaranya yaitu
Indeks Dunn, Indeks Silhouette dan Indeks Connectivity. Pada Indeks
Connectivity membentuk jumlah cluster terbaik apabila nilai yang
dihasilkan semakin kecil dibandingkan dengan nilai dari cluster
yang lain. Sedangkan-untuk Indeks Dunn menghasilkan cluster
terbaik jika milai Dunn yang diperoleh semakin besar dan untuk
nilai Indeks Dunn yang besar atau tinggi tersebut menerangkan jika
cluster yang tetbentuk telah terpecah antara cluster yang satu dengan
yang lainnya dengan teratur dan penuh atau padat. Kemudian
untuk Indeks Silhouette menghasilkan cluster terbaik jika nilai yang
diperoleh semakin dekat dengan angka 1, dalam indeks Silhouette
dari hasil perhitungannya memiliki nilai antara -1 sampai dengan
nilai 1 (Susilowati et.al,2021). Visualisasi hasil clustering digunakan
untuk mempermudah melakukan pengolahan pengelompokan
data, dimana untuk visualisasi dilakukan pembuatan dashboard
clustering dengan menggunakan R Shiny. Gambar 158 menunjukkan
hasil pengelompokan data dengan jumlah cluster sebanyak 3, yaitu
cluster 1 digambarkan dengan lingkaran warna biru, cluster 2
dengan lingkaran warna hijau dan cluster 3 berwarna oranye.
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Gambar 159. Grafik Elbow method untuk clustering pasien diabetes

Gambar 160 menunjukkan hasil clustering yang dihasilkan dari
dataset yang digunakan. Pemetaan dilakukan berdasarkan tingkat
kedekatan dari masing-masing data'terhadap titik centroid.

E-Means Clustering of Diabetes Dataset (PEA-reduced)
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Gambar 160. Hasil clustering pasien diabetes

Algoritma K-Means, K-Medoids, dan DBSCAN dapat
digunakan untuk mengelompokkan data. Penggunaan algoritma
K-Means sangat sensitif untuk menginisialisasi pusat cluster karena
dilakukan secara acak. Algoritma K-Means menggunakan nilai rata-
rata sebagai pusat cluster.
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Berikut langkah-langkah algoritma K-Means.

a.

b.

Pilih nilai k sebagai pusat cluster awal secara acak.

Masing-masing data dibagi menjadi k cluster dan pusat
cluster yang diperoleh dengan menggunakan Euclidean
Distance.

Setiap pusat cluster dihitung ulang berdasarkan nilai rata-
rata dalam cluster yang diperoleh.

Ulangi langkah kedua dan ketiga jika ada perubahan pada
grup cluster. Proses akan berhenti jika tidak ada perubahan
pada cluster.

Algoritma K-Medoids menerapkan objek sebagai perwakilan
(medoid) untuk setiap cluster. Penerapan algoritma K-Medoids
membutuhkan waktu lebih lama dibandingkan K-Means.

Langkah-langkah untuk menyelesaikan-algoritma K-Medoids
adalah sebagai berikut.

a.

b.

Inisialisasi pusat cluster dengan jumlah cluster (k).

Setiap data atau objekrdialokasikan ke cluster terdekat
menggunakan Euclidian Distance.

Pilih secara acak objek di setiap cluster sebagai kandidat
medeid baru:

Hitungjarak setiap objek yang terdapat pada setiap cluster
dengan calon medoid baru.

Hitung simpangan total (S) dengan menghitung nilai total
jarak baru — total jarak lama. Jika S < 0 diperoleh, tukarkan
objek tersebut dengan cluster data untuk membuat
kumpulan k objek baru sebagai medoid.

Ulangi langkah tiga sampai lima hingga tidak terjadi
perubahan pada medoid sehingga diperoleh cluster dan
anggota cluster. DBSCAN adalah metode pengelompokan
yang membangun cluster berdasarkan kepadatan, cluster
yang tidak termasuk dalam objek dianggap noise. Praktek
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DBSCAN memerlukan waktu yang sangat lama karena
penggunaan metode ini dilakukan dengan mencari epsilon
dan min point secara acak untuk mendapatkan cluster
tertentu.

Langkah-langkah untuk menyelesaikan algoritma DBSCAN
adalah sebagai berikut.

a. Menginisialisasi parameter min, parameter eps.
b. Tentukan titik awal atau p secara acak.
c. Ulangi langkah 3 - 5 hingga semua poin telah diproses.

d. Hitung eps atau semua titik jarak yang kepadatannya dapat
dicapai hingga p.

e. Jika titik yang cocok dengan eps lebihidari satu titik kecil,
maka titik p merupakan titik inti, dan terbentuklah gugus.

f. Jika p merupakan titik batas,dan tidak ada titik yang
kepadatannya dapat dicapai p, maka proses dilanjutkan ke
titik lainnya. (Berahmana et.al,2020)

Contoh Kasus Clustering(Turnip Y.E.H., Fitriana R.,2023)

Dalam melakukan penelitian ini, pengumpulan data dilakukan
dengan mengambil dataluas lahan berdasarkan jenis hutan melalui
Badan Pusat-Statistik untuk wilayah Jawa Tengah data yang
diambil terdiri dari data luas lahan untuk 4 jenis hutan berdasarkan
fungsinya, yaitu hutan lindung, kawasan perlindungan, kawasan
untuk produksi, dan kawasan untuk pengguna lain. Pada informasi
data yang didapatkan, luasan lahan dibagi untuk masing-masing
kabupaten di provinsi Jawa Tengah. Masing-masing kabupaten ini
selanjutnya akan dilakukan pengelompokan berdasarkan luas hutan
yang dimiliki untuk masing-masing jenis hutan menggunakan
metode K-Means.

Sebelum melakukan pemilihan atribut yang digunakan, data
yang didapatkan perlu diketahui apakah mengandung missing
data yang perlu diganti. Pada aplikasi Rapidminer Studio, operator
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Replace Missing Values dapat digunakan dan diatur untuk mengganti
missing data yang ada dengan nilai rata-rata. Selanjutnya dilakukan
pemilihan data yang akan digunakan, yaitu atribut harga tertinggi,
harga terendah, dan harga rata-rata menggunakan operator Select
Attributes. Tabel 1 menunjukkan contoh data yang dihasilkan setelah
melakukan pemilihan atribut yang akan digunakan. Atribut-atribut
yang dipilih selanjutnya akan dikelompokkan ke dalam kluster-
kluster tertentu sesuai dengan nilai atribut-atribut yang digunakan.

Tabel 22. Data luas hutan yang telah mengalami preprocessing

Kabupaten Hutan Kawasan Kawasan. Kawasan
Lindung Perlin- Produksi® Pengguna
dungan Lain

Kabupaten 3655936  21304,08 ,+ 2487649  2508,5
Cilacap

Kabupaten 7985,22 4976,08 14928,13 800,27
Banyumas

Kabupaten 10944,03 4, 659 3360,46 110,72
Purbalingga

Kabupaten = 2370,93 3549,2 10941,47 233,66
Banjarnegara

Kabupaten 3982,56 1739,14 12654,89 583,14
Kebumen

Kabupaten 3655936 927 7408,03 497,64
Purwerejo

Kabupaten  4255,1 3388,5 10623,2 138,19
Wonosobo

Kabupaten 1472,95 725,9 3023,08 53,47
Magelang
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Kabupaten 3655,936  1690,4 11207,28  1107,43
Boyolali

Kabupaten 52,3 4.6 5674 18,6
Klaten

Kabupaten 304,15 0,2 70,1 990,274
Sukoharjo

Kabupaten 11842,95 1009,47 7002,13 181,91
Wonogiri

Kabupaten  7080,2 4,7 118,7 135,6
Karanganyar

Kabupaten 54,5 524,4 4500,7 61,09
Sragen

Kabupaten 3655,936  5621,42 60249,34 3863,1
Grobogan

Kabupaten 3655,936  8818,87 67404,9 5308,81
Blora

Kabupaten 2446,46 2406,02 18215,4 948 91
Rembang

Kabupaten 1118,61 3153,21 16963,57 1259,38
Pati

Kabupaten 1288,85 783,06 321,9 1241,05
Kudus

Kabupaten 2707,81 5104,15 5706,21 388,55
Jepara

Kabupaten 3655,936 596,42 2720,6 142

Demak

Kabupaten  1898,87 2797,53 5336,02 947,13
Semarang

Kabupaten = 3273,32 2730,9 7263,9 238,01
lemanggung

Kabupaten 1702,29 3484,3 11720,28  1719,08
Kendal

Kabupaten  3080,74 6691,99 6730,58 1363,04
Batang
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Kabupaten  1800,87 15886,2 9959,44 358,43
Pekalongan

Kabupaten  5269,42 2221,68 23104,17  2171,62
Pemalang

Kabupaten = 2901,52 2990,44 1724593 670,64
Tegal

Kabupaten = 6252,88 6787,05 36384,93 677,71
Brebes

Clustering dengan K-Means

Pada penelitian ini, penentuan jumlah cluster.yang akan
diaplikasikan didasarkan pada nilai DB. Tabel 23 memperlihatkan
nilai DB untuk clustering menggunakan 2-4 cluster. Pada pembagian
menjadi 2 cluste, nilai DB sebesar 0.436 yang mertpakan nilai DB
terkecil. Sedangkan untuk pembagian 3.dan 4 cluster masing-masing
menghasilkan nilai DB sebesar 0.6356 dani0.735. Dari nilai DB yang
dihasilkan maka dapat disimpulkandahwa pembagian menjadi
2 cluster dengan nilai DB 0.436, menjadi pilihan terbaik dan akan
dilanjutkan dengan penentuanijarak dengan titik centroid pada
masing-masing atribut yang diteliti.

Data yang telah'siap untuk digunakan selanjutkan akan diolah
menggunakan.K-Means clustering. Gambar 161 menunjukkan
model yang digunakan dalam melakukan proses clustering
menggunakan Rapidminer. Proses diawali dengan memasukkan
data menggunakan operator Read Excel untuk memasukkan data
yang akan diolah dan dilanjutkkan dengan pemilihan atribut. Data
selanjutnya diolah menggunakan operator Clustering dan diakhiri
dengan operator Performance.
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Gambar 161. Model analisa K-Means menggunakan Rapidminer Studio
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Tabel 23. Indeks DB untuk jumlah cluster 2-4

Jumlah cluster Davies Bouldin
2 0.436
3 0.635
4 0.735

Tabel 24 merupakan tabel jarak antara tiap attribute yang
terbentuk dengan titik centroid. Dari tabel tersebut dapat
disimpulkan bahwa cluster 1 memiliki jarak terdekat dengan titik
centroid untuk keempat jenis hutan dibandingkan cluster 2. Hutan
lindung memiliki jarak titik centroid sebesar 3556,054; sedangkan
pada cluster 2 memiliki jarak titik centroid sebesar 4521,584. Begitu
pula dengan jenis hutan yang lain, dimana jaxak titik centroid
untuk cluster 1 masing-masing adalah 3436,483 pada kawasan
perlindungan, 9093,848 pada kawasan produksi, dan 725,705 pada
kawasan pengguna. Nilai ini lebih Kecil dibandingkan cluster 2 yaitu
masing-masing 7075,780 pada<kawasan perlindungan, 54679,723
pada kawasan untuk produksi, dan-3283,207 pada kawasan untuk
pengguna lain. Tabel 25 ‘menunjukkan pembagian kabupaten ke
dalam 2 cluster yang ditentukanrPada tabel tersebut telihat bahwa
hanya ada 3 kabupaten _yang masuk ke dalam cluster 2, yaitu
kabupaten Grobogan, kabupaten Blora, dan kabupaten Brebes,
sedangkan sebanyak 26 kabupaten masuk ke dalam cluster 1.

Tabel 24. Tabeljarak titik centroid antara cluster 1 dan cluster 2

Attribute Cluster 1 Cluster 2
Hutan Lindung 3556.054 4521.584
Kawasan Perlindungan 3436.483 7075.780
Kawasan untuk Produksi 9098.848 54679.723
Kawasan untuk Pengguna Lain 725.705 3283.207

Visualisasi clustering yang dilakukan dapat dilihat pada
Gambar 162 dan Gambar 163. Gambar 162 merupakan diagram
batang yang menunjukkan luas area hutan bedasarkan jenis hutan
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pada setiap kabupaten dan juga hasil clustering yang didapatkan.
Dari gambar yang didapatkan, didapatkan hasil bahwa cluster 2
memiliki luas kawasan untuk produksi jauh lebih luas dibandingkan
jenis hutan yang lain pada kabupaten Blora, Brebes, dan Grobogan.
Kabupaten pada cluster 1 juga memiliki luas hutan produksi yang
lebih luas dibandingkan jenis hutan lain, namun perbedaannya
tidak sebesar kabupaten pada cluster 1. Hal ini sesuai dengan jarak
titik centroid yang dimiliki oleh masing-masing tipe hutan, dimana
hutan produksi memiliki jarak titik centroid yang cukup tinggi.

CLUSTERING KABUPATEN BERDASARKAN LUAS HUTAN DI
PROVINSI JAWA TENGAH

Hutan Lindeng 2021, Kawasan Periindungan 2021, Kawasan untik Pengguna Lain 2021 and Kawasan untuk Produksi 2071 by Kabupatpr s WA
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Gambar 162. Diagram luas hutan masing-masing kabupaten dan
clustering yang dihasilkan

Gambarl63 memperlihatkan peta pembagian kabupaten
berdasarkan cluster yang dimiliki menggunakan Power BI.
Kabupaten pada cluster 1 ditandai oleh bulatan kecil berwarna biru,
sedangkan pada cluster 2, yaitu kabupaten Grobogan, kabupaten
Blora, dan kabupaten Brebes ditandai dengan bulatan besar
berwarna ungu. Letak geografis yang dimunculkan pada dashboard
merupakan gambaran provinsi Jawa Tengah dimana penelitian
ini dilakukan, sehingga persebaran kabupaten yang diteliti dapat
dilihat secara keseluruhan
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CLUSTERING KABUPATEN BERDASARKAN LUAS HUTAN DI

PROVINSI JAWA TENGAH
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Gambar 163. Peta pembagian kabupaten berdasarkan clustering yang

dilakukan

Tabel 25. Pembagian kabupaten dengan K-Means

Kabupaten  Cluster Kabupaten Cluster
Kabupaten 1 Kabupaten Blora 2
Cilacap
Kabupaten 1 Kabupaten Rembang 1
Banyumas
Kabupaten: 1 Kabupaten Pati 1
Purbalingga
Kabupaten 1 Kabupaten Kudus 1
Banjarnegara
Kabupaten 1 Kabupaten Jepara 1
Kebumen
Kabupaten 1 Kabupaten Demak 1
Purworejo
Kabupaten 1 Kabupaten Semarang 1
Wonosobo
Kabupaten 1 Kabupaten Temanggung 1
Magelang
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Kabupaten 1 Kabupaten Kendal 1
Boyolali

Kabupaten 1 Kabupaten Batang 1
Klaten

Kabupaten 1 Kabupaten Pekalongan 1
Sukoharjo

Kabupaten 1 Kabupaten Pemalang 1
Wonogiri

Kabupaten 1 Kabupaten Tegal 1
Karanganyar

Kabupaten 1 Kabupaten Brebes J
Sragen

Kabupaten 2

Grobogan

E. Asosiasi

Asosiasi (Association yule) merupakan suatu algoritma yang
digunakan untuk menemukan suatu hubungan atau pola diantara
sekumpulan data. (Sornalakhsmi et al., 2020). Secara umum, teknik
ini digunakan untuk mengetahui persentase dari aktivitas pembelian
untuk suatu barang dalam suatu periode (Santoso, 2021). Itemset
merupakan sekumpulan data yang terdiri dari satu atau beberapa
data. Algoritma ini umumnya digunakan untuk kemunculan suatu
barang yang dibeli oleh konsumen berdasarkan barang lain yang
dibeli.

Pembelajaran aturan asosiasi adalah metode yang terkenal
dan banyak digunakan untuk mengungkap hubungan menarik
antara variabel dalam basis data besar dalam penambangan data.
Penambangan penggunaan web, deteksi intrusi, dan bioinformatika
adalah contoh domain di mana aturan asosiasi digunakan akhir-
akhir ini. Terlepas dari jenis pola yang ditambang, pengukuran
ketertarikan memainkan peran penting dalam penambangan data
[2-3]. Kriteria ini digunakan untuk memilih dan memberi peringkat
pola berdasarkan minat prospektif pengguna terhadapnya.
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Pengukuran yang baik juga memungkinkan pengurangan biaya
waktu dan ruang proses penambangan. Aturan asosiasi untuk
mendeteksi keteraturan antara produk dalam data transaksi
skala besar yang ditangkap oleh sistem point-of-sale (POS) di
supermarket diperkenalkan berdasarkan konsep aturan yang kuat.
(Krishnamoorthy M, Karthikeyan R, 2022)

import pandas as pd

from mlxtend.preprocessing import TransactionEncoder
from mlxtend.frequent patterns import apriori,
association_rules

# Sample transactional data

transactions = |
['Oli', 'Lampu Belakang',6 'Filter'],
['Oli', 'Lampu Belakang'],
['Oli', 'Lampu_Belakang', ,'Kampas'Rem'],
['Oli', 'Kampas Rem'],
['Lampu Belakang',6 'Filter/],
['Lampu_Belakang', .'Kampas Rem'],

['Oli', 'Lampu Belakang',6 'Filter',6 'Kampas_ Rem']

# Convert the. transactions into a one-hot encoded
DataFrame

te = TransactionEncoder ()

te_ary = te.fit transform(transactions)

df = pd.DataFrame (te_ary, columns=te.columns_)

# Apply the Apriori algorithm to get frequent itemsets
frequent itemsets = apriori(df, min_support=0.4,
use_colnames=True)

print ("Frequent Itemsets:")

print (frequent_itemsets)

# Generate association rules from the frequent
itemsets

rules = association_rules(frequent itemsets,
metric="confidence", min_ threshold=0.7)
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print ("\nAssociation Rules:")

print (rules)

Hasil dari program tersebut adalah sebagai berikut:

support
0 0.428571
1 0.571429
2 0.857143
3 0.714286
4 0.428571
5 0.428571
6 0.428571
7 0.501429
antecedents

0
0

1
0

itemsets

(Filter)

(Kampas_Rem)

(Lampu_Belakang)

(011)

(Lampu Belakang, Filter)

(Lampu ‘Belakang, Kampas Rem)

(011, Kampas Rem)

(Lampu Belakang, 011)

consequents antecedent support
conseguent support \

(Filter) (Lampu_Belakang)
.857143

(Kampas_Rem) (Lampu_Belakang)
.857143
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2 (Kampas_Rem) (011) 0.571429
0.714286
3 (011) (Lampu_Belakang) 0.71428¢6
0.857143

support confidence 1lift leverage conviction

zhangs metric

0 0.428571 1.00 1.166667 0.061224 inf
0.250000

1 0.428571 0.75 0.875000 -0.061224 0.571429
-0.250000

2 0.428571 0.75 1.050000 %0.020408 1.142857
0.111111

3 0.571429 0.80n 0.933333 -0.040816 0.714286
-0.200000

F. SupportVector Machine

Support Vector Machine (SVM) telah menjadi algoritma
pembelajaran mesin yang sangat kuat yang dikembangkan untuk
masalah klasifikasi dan prediksi, yang bekerja dengan mengenali
pola melalui trik kernel. Karena kinerjanya yang tinggi dan
kemampuan generalisasi yang hebat dibandingkan dengan metode
klasifikasi lainnya, metode SVM banyak digunakan dalam bidang
bioinformatika, pengenalan teks dan gambar, serta keuangan, dan
salah satunya pada prediksi. Pada dasarnya, metode ini menemukan
batas linier (hyperplane) yang mewakili margin terbesar antara dua
kelas (label) dalam ruang masukan. Metode ini dapat diterapkan
tidak hanya pada data linier tetapi juga pada data yang bersifat
nonlinier dengan menggunakan fungsi kernel (M. Ryu and K.
Lee, 2020.). Meskipun pertama kali dibuat untuk memecahkan
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masalah klasifikasi, pekerjaan regresi juga dapat ditangani
dengan digunakan sebagai analisis prediktif [16]. Support Vector
Regression adalah adaptasi dari support machine learning berdasar
klasifikasi model regresi dari Support Vector Machine (SVM) [17].
SVR merupakan metode yang dapat menyelesaikan permasalahan
estimasi nonlinear. SVR berhasil memprediksi data deret waktu
seperti pada data finansial deret waktu. Menurut Cortez dan
Vapnik, SVR menggunakan model linear untuk diterapkan untuk
kelas nonlinear melalui pemetaan vektor masukan x ke dalam ruang
fitur high — dimensional [18]. Cara kerja SVR yaitu dengan mencari
maksimum margin dari hyperplane dan mencari error terkecil. Data
yang paling dekat dengan maksimum margin hyperplane disebut
support vector [19]. Jika dalam plot data yang sudah divisualisasikan
layak atau feasible atau £=0, maka akan diperoleh regresi yang
sempurna, akan tetapi jika terdapat ketidaklayakanatau infeasiblity,
dimana ada beberapa titik yang keluar dari rentang atau ambang
batas tersebut, maka akan ada penambahan‘variabel slack ¢ dan &x
untuk melakukan optimasi error yang'sudah ada. Penjelasan ini bisa
dilihat pada gambar 2.2. Data Watehouse with Kettle. Multimatics.

Secara umum persamaan SVM ditunjukkan oleh persamaan
[19]:

fx)=wTe(x)+b (1)

Dimana wadalah faktor bobot (weight), b adalah ambang batas
atau threshold, dan ¢(x) adalah fungsi yang memetakan input x ke
dalam ruang feature. Untuk melakukan minimasi fungsi risiko yang
sudah didefinisikan dapat dilakukan dengan melakukan estimasi
terhadap koefisien w dan b dengan persamaan berikut:

minl2||w||2+CZ(&+Ex)Ai=1 (2)

Dengan batasan:

yi—(w(xi))-bse+é 3)
(wo(xi))+b-yise+&x* (4)
§,6x20 ©®)

Pada persamaan di atas konstanta C memiliki syarat C > 0,
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yaitu menentukan trade off antara kerataan fungsi f dan batas ¢
(epsilon), sedangkan faktor w2 disebut juga sebagai regularisasi
[20]. Setiap titik atau koordinat nilai yang berada di luar batas ¢
akan dikalikan C. Penetapan nilai C yang besar berarti menekankan
pentingnya faktor € dibandingkan faktor kerataan fungsi. Gambar
2.3 menggambarkan situasi secara grafis penambahan peubah slack
¢ dan &x . Peubah slack yang terletak dalam selang ¢ akan bernilai
nol, kemudian semakin jauh jarak peubah slack terhadap batas ¢
maka nilainya semakin besar. Support vector adalah titik-titik
dalam data latih (training) yang terletak tepat garis batas dan diluar
batas €. Semakin kecil nilai € akurasi semakin tinggi, jumlah support
vector semakin banyak, dan nilai peubah slack juga semakin.tinggi.

Untuk mengatasi masalah regresi ini,sproduk internal
persamaan (1) dapat diganti dengan fungsi kernel K(). Hal ini
memungkinkan melakukan operasi seperti itu.dalam dimensi lebih
besar dengan input data ruang dimensi rendah tanpa mengetahui
transformasi ¢ [21], seperti yang ditunjukkan pada persamaan (6).
Ini disebut fungsi kernel:

f(x)=X(a*—a).K(xi,xj)+bNi=1 (6)

Masalah kuadrat optimasi dikaitkan dengan pengali Lagrange
ax dan a. SVR menggunakan kernel yang dapat menghubungkan
data ke ruang fitur yanglebih besar, memungkinkan pemrosesan
data yang lebih terstruktur dan komputasi yang lebih efisien. Fungsi
kernel dalam SVR memiliki lebih banyak ketepatan daripada SVR
linear standar'dalam regresi nonlinear [22]. Pada penelitian ini,
menggunakan 3 jenis fungsi kernel yaitu kernel linear, kernel
polinomial, dan kernel Radial Basis Function (RBF). Formula dari
tiga fungsi Kernel tersebut adalah sebagai berikut (A. Hermawan,
et. al.;2022):

1. Kernel Linear
K (xi,xj)=xiTxj (7)

Dengan xi,xj pasangan dua data dalam training set
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2. Kernel Polinomial
K (xi,xj)=(xiTxj+1)d,d>1 (8)
d adalah derajat parameter yang diperlukan

3. Kernel Radial Basis Function

K (xi,xj)=expioi(—yiei||xi-xj||) 2 9)
Algoritma Grid Search

Algoritma Grid Search dapat digunakan untuk menemukan
parameter yang ideal. Algoritma ini membagi jangkauan parameter
yang akan dioptimalkan ke dalam grid dan melintasi setiap titik
untuk mendapatkan parameter yang ideal.. Dalam aplikasinya,
algoritma grid search harus dikontrol oleh berbagai metrik kinerja,
yang biasanya diukur melalui uji silang validasi(cross-validation)
pada data pelatihan (training). Oleh karena itu, disarankan untuk
mencoba beberapa pasangan parameter,pada hyperplane SVR.
Pasangan parameter yang menghasilkan uji cross-validation yang
paling akurat adalah yang terbaik. Metode cross-validation yaitu
metode yang digunakan saat memilih kombinasi model dan
hyperparameter yang secara otomatis memvalidasi setiap kombinasi
(5. Xie, et.al, 2023). Pasangan hyperparameter yang optimal memiliki
nilai error terkecil dan akurasi tertinggi.

G. Rangkuman

Analitika data adalah pengumpulan, transfor-masi, dan
pengorganisasian data untuk menarik kesimpulan, membuat
prediksi, dan mendorong pengambilan keputusan yang tepat.

Klasifikasi merupakan salah satu predictive analysis untuk
menemukan sebuah model yang mampu menjelaskan dan
memisahkan kelas data. Tugas utama algoritma klasifikasi adalah
membuat suatu prototipe yang bisa digunakan untuk melakukan
pengenalan dan klasifikasi dari suatu data yang belum diketahui
kelasnya.

Clustering merupakan suatu tools yang sangat berguna
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dalam analitika data dimana metode ini mengelompokkan suatu
kumpulan data yang dikelompokkan berdasarkan kesamaan
terbesar dalam satu cluster dan perbedaan terbesar diantara cluster
yang berbeda. Algoritma K-Means, K-Medoids, dan DBSCAN dapat
digunakan untuk mengelompokkan data. Penggunaan algoritma
K-Means sangat sensitif untuk menginisialisasi pusat cluster karena
dilakukan secara acak. Algoritma K-Means menggunakan nilai rata-
rata sebagai pusat cluster.

Berikut langkah-langkah algoritma K-Means:
1. Pilih nilai k sebagai pusat cluster awal secara acak.

2. Masing-masing data dibagi menjadi k cluster dan pusat cluster
yang diperoleh dengan menggunakan Euclidean Distance.

3. Setiap pusat cluster dihitung ulang berdasarkan nilai rata-rata
dalam cluster yang diperoleh.

4. Ulangilangkah kedua dan ketiga jika ada perubahan pada grup
cluster. Proses akan berhenti jika\tidak ada perubahan pada
cluster.

Algoritma K-Medoids menerapkan objek sebagai perwakilan
(medoid) untuk setiap cluster. Penerapan algoritma K-Medoids
membutuhkan waktu lebih lama dibandingkan K-Means.

Langkah-langkah untuk menyelesaikan algoritma K-Medoids
adalah sebagai berikut:

a._ Inisialisasi pusat cluster dengan jumlah cluster (k).

b.  Setiap data atau objek dialokasikan ke cluster terdekat
menggunakan Euclidian Distance.

c. Pilih secara acak objek di setiap cluster sebagai kandidat
medoid baru.

d. Hitung jarak setiap objek yang terdapat pada setiap cluster
dengan calon medoid baru.

e. Hitung simpangan total (S) dengan menghitung nilai total
jarak baru — total jarak lama. Jika S < 0 diperoleh, tukarkan
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objek tersebut dengan cluster data untuk membuat
kumpulan k objek baru sebagai medoid.

Ulangi langkah tiga sampai lima hingga tidak terjadi
perubahan pada medoid sehingga diperoleh cluster dan
anggota cluster. DBSCAN adalah metode pengelompokan
yang membangun cluster berdasarkan kepadatan, cluster
yang tidak termasuk dalam objek dianggap noise. Praktek
DBSCAN memerlukan waktu yang sangat lama karena
penggunaan metode ini dilakukan dengan mencari epsilon
dan min point secara acak untuk mendapatkan cluster
tertentu.

Langkah-langkah untuk menyelesaikan algoritma DBSCAN

adalah sebagai berikut.

a. Menginisialisasi parameter min, parameter eps.

b. Tentukan titik awal atau p.secara acak.

c. Ulangilangkah 3 - 5 hifigga semua poin telah diproses.

d. Hitung eps atau semua titik jarak yang kepadatannya dapat
dicapai hinggap.

e. Jika titik yang coeok dengan eps lebih dari satu titik kecil,
maka titik p merupakan titik inti, dan terbentuklah gugus.

f.  Jika p merupakan titik batas dan tidak ada titik yang

kepadatannya dapat dicapai p, maka proses dilanjutkan ke
titiklainnya. (Berahmana et.al,2020)

Algoritma asosiasi merupakan suatu algoritma yang digunakan
untuk menemukan suatu hubungan atau pola diantara sekumpulan
data. Secara umum, teknik ini digunakan untuk mengetahui
persentase dari aktivitas pembelian untuk suatu barang dalam suatu
periode. Algoritma ini umumnya digunakan untuk kemunculan
suatu barang yang dibeli oleh konsumen berdasarkan barang lain
yang dibeli.
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Soal Latihan

Jelaskan konsep analitika data.

Sebutkan dan jelaskan jenis analitika data.
Jelaskan perbedaan klasifikasi dan clustering.
Jelaskan contoh kasus clustering.

Jelaskan contoh kasus support vector machine.
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BAB VIII

Visualisasi Data

A. Tujuan dan Capaian Pembelajaran

Tujuan:

Mahasiswa mampu membuat visualisasi data dengan
menggunakan Power Business Intelligence. Mahasiswa mampu
melakukan penelitiandibidang teknik industri untuk meningkatkan
produktivitas.dan daya saing organisasi dengan Power Business
Intelligence.

Materi yang diberikan :

Power Business Intelligence.

Penggunaan Power Business Intelligence.
Visualisasi Data.

Persiapan Data Set.

AR B

Tahapan Percobaan.

Kemampuan akhir yang diharapkan dihapus.

Capaian pembelajaran adalah mampu mengidentifikasi,
memformulasikan dan menganalisis masalah rekayasa kompleks
pada sistem terintegrasi dengan Power Business Intelligence.
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B. Format Excel

Format Excel yang baik untuk Power Business Inteligence. Data
berantakan : tidak bisa divisualisasikan, tidak bisa di drag and drop,
karena data excel tidak pada layout yang ideal

B
Tabel 26. Tabel Data ; Oy

Raa 3
Tabel yang baik memiliki judu&koforp.Hal ini bisa dilakukan
dengan menggunakan Pivot. ... " \“} £
..
by 4

Data yang baik adala}{\.
1. Memiliki judul kol -’
{judul kel S

Berikut adaliﬁl‘xnt@abel yang memiliki judul kolom
Ta}‘l.)‘sN i G@’soh Tabel yang memiliki judul kolom

>
N (4
ent 5 | O atat Product 10 [Category Sub- Category Wi Teroduct

[Cgntuciy | FUB- B0 1000 | Furniture Dokttt Somariet € P ik 3
frion_|[Kentucly |FUR-CH- Furniture Chairy Delure Fabre 7 A
3 alifornis_|OFF-LA 10000 Office Supplies_|Labets | Adherve Addres s !
SDonneil Yy [Conigome dsertitionds  [FUR-Ta. 100007 umiture: Tables RSO0 Sries 57, 4
enmall i * flords  |0#7 57 10000 Offwe Suppises [itorage Foid M Al Con 22048 3
(Brosina wottman It > 4 Loy Angeies [Califerna [FURFU 100017 urniture ¢ )
[ Broaena wolh Los Angeles [Californa  [OF7-AR [Office Art e 7, 4

- - . il 0n Datemy Fahta ayi_ TRA L
Consumar Fort UaudaréiFlorids  FURTA-I000C Funiture ___Tables Bretford CMsO0Series  S57.5773 3|

2. Tidak ada merged cell

Berikut adalah contoh tabel tidak ada merged cell
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Tabel 28. Tidak ada merged cell

Claire Gute

iﬂlll‘tﬂull

Darrin Van Hutt

Sean ODonnell  |Consumaer Fort iFlonda

Saan O'Donnall __ [Coasumar Eldon Fald ™ fiedl Cart

Bragina Heltman _[coasumar Los Angelas [California [Furnisnings Eldon [ W] u%

Brogina Hotman |Congumar Los Angeles |Caiifornia |art Nawall 322 7,24] x
- Cohamary Columnis

Proguct Cruantiy
M custamee | State | Produet i v Piriduirt hwma
Claire Gute. Consumer Henderson K Fuih-BO- 1000{Fuamiture 185 Busn Somervet Collect) 01,56}
e | ; " : T =

n Vi Hull A a_|OFF-| fTice Supgines Self-adhe e Acdres,

\

i e % 55 [Stone nu..um_mmm m T > \v
(o i Jcsomaer s Angees caforia_Jore-Aicoioffe saggies B 7 T Y A\/
PR

3. Tidak ada duphkat ]udul kolom 7 -

Tabel 29. Tidak ada duplikat judul k@bm \”"

4. Tidak ada da@ yeir”pﬁ‘oéong
Berikut ad;[ah (?Gntoh tidak ada data yang kosong
\\ ‘\:Tabel 30. Contoh data tidak kosong

QO°.9

»n Jan )

poril lan 2

nn Jan 1

W Feb [

o0 Feb 5

w2 Feb ] v

w1 Jan 1

2019 any 2

s an =
T TR
[ s Fab s i
! a0y Feb 6 1
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5. Satu kolom memliki 1 arti

Berikut adalah contoh satu kolom memiliki 1 arti

Region
Regional A
Regional A
Regional A
Regional B
Regional B
Regional B
Regional C
Regional C

Regional C

Region B os B rype B aty -|

|Regional A Android Tablet W &'

\Regional A Android Tablet S ﬁ

Regional A Windows Phone 8 <
Android Tablet 7/ “ ‘:. 23
Android Ta‘b@‘ ? 34
Windows Phone Q 11

Android _(Tablatea, s

Android N\ VT4 v 34
winsousk, >  Bnite

6. Tidak ada grand total/sub total

Berikut adalah contoh tabel memiliki grand total/sub total

%)&"lm[wo uw]wm Poduthume | odet | Quany

_L'la_lrr_tlﬂe*_ Lofumer |Hidersen jtrwt-.:lr__r‘l.lF_ECl_'.D(‘E-i..rm'.ulu {Bookease Bush Someryet Collecty ML% 1
Claire Gute ™V [Congumer THenderson [Kentutky ~[FUR.CH. 10004 Chairy Hon Dedure Fabnic m 1
Darre VanHufl  |Cooratdd X Labels Sall-Adhesive Address 3 1
Tables Brethond (RSO0 Senes 54 b

[Fort LouderddFlorida 10004} Storage Eidon Fold W Aoll Cant u 1

4 |California |FUR-FU 1000 {Fumiture Fumishings _|Eidon Expressions Woel L 1

4

AR 10007 Office Supplies |Ant Newell 122
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7. Update ke bawah bukan ke kanan
Berikut adalah contoh tabel update ke bawah

Tabel Update ke bawah (bukan ke kanan)

;.!V 1 Ap1i kpld} b3 1 L

[Bluray 2 o) hon [ F

|Fide ] g Rpa2| 5% 3

[conal T I ) r o]

v 18 1 npu kol

Blugray 13 2 RpLl Rp2s

e 218 ] mpl R

Console 218 [ O] v

L TS 20 1 L Lo L
sy w0 PR T LoD A 2h
Fride b 1 LU > ’ 4
Contole X0 . np1s Rl \ P

w B T \'\ \/
Bheray o 1 fol} L] ”

Power Businee Intelligence

Microsoft Power Bl adalah platform visualisasi data yang populer
dan memiliki berbagai fitur yang memungkinkan pengguna untuk
menggabungkan data dari berbagai sumber, membersihkan dan
mentransformasikan data, serta membuat visualisasi yang interaktif
dan dinamis. Power Bl'adalah platform business intelligence dan
visualisasi data mutakhir yang dikembangkan oleh Microsoft. Ini
memberdayakan organisasi dan individu untuk mengubah data
mentah menjadi wawasan berharga dan laporan serta dashboard
yang menarik secara visual (Metre,2024). Power BI memiliki
keunggulan dalam hal kemudahan penggunaan, integrasi dengan
berbagai sumber data, dan fleksibilitas dalam pembuatan visualisasi
yang menarik. Dalam konteks penelitian ini, visualisasi data dengan
Power BI menjadi salah satu fokus utama untuk menggambarkan
hasil analisis data dengan cara yang menarik dan informatif.
Penggunaan Power Bl diharapkan dapat memberikan kontribusi
yang signifikan dalam memberikan wawasan yang lebih dalam
terhadap data yang dianalisis serta mendukung proses pengambilan
keputusan yang efektif dalam konteks studi ini.

Power Business Intellegent atau Power BI merupakan platform
analisis yang mendukung penggunaan dari berbagai sumber data
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untuk keperluan analisis dan pelaporan. Microsoft mengembangkan
Power BI pada bulan September 2013 sebagai bagian dari Office
365. Power BI adalah platform visualisasi data yang populer dan
memiliki berbagai fitur yang memungkinkan pengguna untuk
menggabungkan data dari berbagai sumber, membersihkan dan
mentransformasikan data, serta membuat visualisasi yang interaktif
dan dinamis. Power Bl adalah platform business intelligence dan
visualisasi data mutakhir yang dikembangkan oleh Microsoft. Ini
memberdayakan organisasi dan individu untuk mengubah data
mentah menjadi wawasan berharga dan laporan serta dashboard
yang menarik secara visual (K. V. Metre et al., 2024).Versi pertama
Power BI dirilis secara luas pada tanggal 24 Juli 2015:Business
intelligence adalah kegiatan yang umum dilakukan oleh pengusaha
dalam mengelola data serta mendapatkan informasi yang lebih luas
berdasarkan data tersebut. Data yang terkumpul kemudian disimpan
dalam data mart selanjutnya dilakukan analisis menggunakan
berbagai tools. Hal ini bertujuan untuk memperoleh informasi
yang relevan bagi pengusaha dalam pengambilan keputusan
bisnis (Febiyanti,2022). Powet"BI memiliki keunggulan dalam
hal kemudahan penggunaan, integrasi dengan berbagai sumber
data, dan fleksibilitas dalam pembuatan visualisasi yang menarik.
Menerapkan model sistem intelijen bisnis memberikan keuntungan
bagi perusahaan karena teknik ini mengubah data mentah menjadi
informasi berharga untuk kedepannya. Selain itu, intelijen bisnis
dapat mengenali data yang tidak terstruktur, meningkatkan mutu
produk, dan menciptakan peluang baru dalam strategi bisnis
[30]. Dalam konteks penelitian ini, visualisasi data dengan Power
BI menjadi salah satu fokus utama untuk menggambarkan hasil
analisis data dengan cara yang menarik dan informatif. Penggunaan
Power Bl diharapkan dapat memberikan kontribusi yang signifikan
dalam memberikan wawasan yang lebih dalam terhadap data yang
dianalisis serta mendukung proses pengambilan keputusan yang
efektif dalam konteks studi ini.

Manfaat dari pengaplikasian Power BI adalah sebagai berikut
(Febiyanti,2022):

1. Perbaharuan dashboard secara real-time memastikan bahwa
informasi yang ditampilkan selalu terkini, memberikan
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pengguna akses cepat ke data yang paling baru.

Keamanan diperkuat oleh koneksi langsung ke sumber data
dan penyimpanan di cloud, menjamin bahwa data tetap aman
dan tersedia dengan aksesibilitas yang tinggi.

Penggunaan fungsionalitas kueri bahasa alami dalam
pengambilan data memungkinkan pengguna untuk berinteraksi
dengan dashboard dengan cara yang lebih intuitif, meningkatkan
efisiensi dalam mendapatkan informasi yang diinginkan.

Penggunaan BI menawarkan beberapa manfaat-yang

dapat mempercepat pengambilan keputusan (Widjaja. dan T.
Mauritsius,2019):

1.

Mengotomatiskan dan meningkatkan aspek intensif informasi
seperti perencanaan bisnis rutin, manajemen kinerja, analisis
varians, analisis akar penyebab,.dan perencanaan tindakan
perbaikan.

Membuat dashboard dan metrik pengukuran kinerja di era
otomatisasi dan akselerasi. Fokus terhadap perhatian bisnis
pada pelanggan utamaidan saliran yang mendorong hasil yang
diinginkan, mengukur Kinerja terhadap sasaran pengukuran
kinerja yang sudah.ditetapkan, serta dapat memengaruhi
manajemen dengan strategi pengecualian.

Mengotomatiskan analisis efektivitas promosi perdagangan
untuk meningkatkan dukungan periklanan dan pemasaran
konsumen dan mencapai hasil yang optimal.

Memberikan informasi historis bisnis yang standar dan
komprehensif dalam waktu singkat mengenai masukan
informasi/fakta ke dalam berbagai rencana, anggaran, dan
pengendalian suatu perusahaan sehingga memungkinkan
perencanaan yang efisien dan pengelolaan yang efektif.

Mendapatkan wawasan yang tepat waktu dan hemat biaya
mengenai kinerja bisnis dan keuangan perusahaan melalui
pandangan yang terstandarisasi dan dinamis mengenai
profitabilitas dan kinerja pelanggan, segmen, kategori, merek,
produk, dan jaringan yang berdampak signifikan terhadap
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penjualan, biaya, dan layanan yang memungkinkan untuk
dilakukan pemantauan secara efisien.

6. Menyediakan informasi dan analisis bisnis dalam layar yang
sederhana dan mudah digunakan. Hal ini memungkinkan
untuk menentukan variabel yang diminati dan data dasar
untuk pelaporan dan analisis yang cepat. Profesional bisnis
dapat melaporkan berbagai pengaturan penggunaan, termasuk
laporan standar, dashboard, serta analisis prediktif.

7. Mengubah proses penyimpanan dan pelaporan saat ini
untuk mengurangi atau menghilangkan masalah kinerja di
lingkungan. Hal ini dirancang untuk memberikan kerangka
kerja yang komprehensif untuk membantu organisasi mencapai
tujuan tata kelola perusahaan dan manajemen sistem informasi.

C. Penggunaan Power Business Intelligence

1. Visualisasi Data

Visualisasi data berhubungan erat dengan pemilihan grafik
yang tepat untuk menyajikan informasi dari data secara jelas
dan mudah dimengerti. proses visualisasi ditujukan untuk
merepresentasikan informasi yang terkandung dalam data secara
efektif dan atraktif..Terdapat 4 aspek penting yang menjadi
pertimbangan ketika.umemilih tipe grafik dalam visualisasi yaitu
Perbandingan, Distribusi, Relasi dan Komposisi.

a. ' Visualisasi Perbandingan menggambarkan perbedaan
atau kesamaan antara komponen data yang berbeda.
Perbandingan dapat dibagi antara unit, elemen atau
kelompok serta deret waktu (time series). Grafik yang
dapat digunakan untuk perbandingan antara lain adalah
grafik batang (bar chart). Ini adalah grafik paling umum
untuk perbandingan data yang bersifat kategorikal. Grafik
batang menunjukkan perbedaan antar kategori secara jelas
dengan menggunakan panjang batang. Grafik batang yang
vertikal disebut juga grafik kolom (column chart). Dapat
digunakan grafik garis (line chart) apabila terdapat elemen
waktu dalam perbandingannya. Grafik garis cocok untuk
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menunjukkan tren dari berbagai kategori atau kelompok
selama periode waktu tertentu. Dalam buku ini, visualisasi
perbandingan diimplementasikan menggunakan Power BI,
Looker Studio dan Python.

Visualisasi Distribusi menggambarkan bagaimana
data didistribusikan dalam suatu dataset. Tujuan utama
visualisasi distribusi adalah untuk melihat bagaimana
frekuensi atau jumlah perubahan suatu peristiwa di seluruh
rentang data. Grafik yang digunakan antara lain adalah
histogram, boxplot, dan density plot. Histogram sangat.cocok
untuk menunjukkan distribusi frekuensi dari satu variabel
numerik. Histogram memvisualisasikan seberapa sering
nilai-nilai tertentu muncul dalam rentang tertentu. Box
plot digunakan untuk menampilkan-distribusi data dalam
bentuk lima nilai ringkasan (minimum;, Kuartil pertama,
median, kuartil ketiga, maksimum). Ini sangat berguna
untuk mendeteksi adanya,pencilan atau outlier. Density
plot menunjukkan distribusi¢probabilitas data numerik.
Ini mirip dengan histogram, tetapi lebih halus dengan
pendistribusian menggunakan kurva.

Visualisasi Relasi menggambarkan bagaimana dua atau
lebih variabel terkait satu sama lain. Visualisasi relasi
dapat membantu dalam memahami korelasi atau interaksi
antar variabel. Grafik yang digunakan antara lain diagram
pencar (seatter plot) dan bubble chart. Grafik ini cocok
digunakan untuk melihat hubungan antara dua variabel
numerik. Scatter plot menunjukkan apakah ada korelasi
positif, negatif, atau tidak ada korelasi antara dua variabel.
Bubble chart mirip dengan scatter plot, namun menggunakan
ukuran lingkaran untuk menampilkan dimensi tambahan,
sehingga cocok untuk menampilkan tiga variabel.

Visualisasi Komposisi menggambarkan bagaimana
seluruh bagian dibagi. Tujuannya untuk memperlihatkan
persentase atau porsi dari total yang dimiliki oleh berbagai
kategori atau elemen. Grafik yang dapat digunakan
antara lain diagram lingkaran (pie chart) dan grafik batang
bertumpuk (stacked bar chart). Diagram lingkaran dapat
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digunakan untuk menampilkan bagian dari keseluruhan
dalam bentuk lingkaran. Grafik batang bertumpuk dapat
digunakan untuk menampilkan persentase beberapa
kategori dalam satu batang. Cocok untuk membandingkan
kategori yang berbeda secara bersamaan.

2. Persiapan dataset

Sebagai ilustrasi di buku ini digunakan data yang berasal
dari penelitian rantai pasok beras di DKI Jakarta. Secara umum
rantai pasok beras ke DKI Jakarta memiliki pola yaitu usaha
penggilingan beras dari berbagai sentra produksi mengirimkan
berasnya kepada pedagang besar di Pasar Induk‘Beras Cipinang
(PIBC) untuk kemudian disalurkan kembali kepada pengecer atau
agen pemasaran di Jakarta untuk kemudian didistribusikan lagi
kepada konsumen. Dataset tersimpan dalam database dengan relasi
yang dapat dilihat pada Gambar 164. Relasi antar table yang tampil
dalam power BI dapat dilihat pada Gambar 165.

o l vlbtt._nee_iuaom_qmconf
w i int(11) A
¢ = SK_DATE Zint{y) -
» TOTAL_WEIGHT _INCOME - gotible
» TOTARWEIGHT QUTCOME doubls
« WEIGHT STOCK - doubie Bo dums

SSATUS - enuififman Visspada) 5

[ SK_int{11)

- 5 RICE_TYPE_NANE - text
{ % L ofact_rice_income
¢, $1o opbugeitect rcs. - —
+ 1) Qe ct_harga
N i 2 o id - int11)
oo N ) ) 4 4 SK_DATE - mi(11)
) SHinf(11) =¥ W BKLRLACE {11} » =
o 5 " 04 | W SK_RICE_TYPE i1y ¥
w YEAR mti11) 4 y » \'\)_Elulﬂ aoutie o SN A
# MONTH  inl{1) S )
w DAY it T N \ (EEVICE: i) fe oo e sim_market
QUARTE Rt = : Akl # SK ini{11)
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TINAME  text ) ——
Qe [Ny, { 4 SK_DATE - inli11) \
DAY _MAME text . . . ) -
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Gambar 164. Disain relasi antar table dalam database OLAP
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Gambar 165. Relasi antar tabel di Power BI

3. Tahapan Percobaan

Proses koneksi database MySQL ke powerBI dapat dilihat pada
Langkah-langkah berikut ini :

a.

Install Power BI di laptop (disarankan tidak melalui
Microsoft Store) https://www.microsoft.com/en-us/

download/details.aspx?2id=58494

Pastikan Database MySQL sudah terpasang (XAMPP),
apabila belum terpasang bisa melalui link berikut https://
www.apachefriends.org/ atau MySQL standalone di link
berikut https://dev.mysql.com/downloads/windows/
installer/8.0.html (jika memilih versi kecil/32 MB maka
akan melakukan download tambahan di saat proses
penginstalan berlangsung) lalu ikuti langkah penginstalan
secara default.

Install MySQL Connector https://dev.mysql.com/
downloads/connector/net/ lalu ikuti langkah penginstalan
secara default.
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MySQL database

Server

locathost

Catabase

db_pibc_clap

b Advanced options

“

O mMportaata rom sUL Server  Faste gata Inoa nany aoie usesampliegatd & Y 4 \

Gambar 166. Hubungkan Power Bl dengan MySQL Database

*Notes: jika server MySQL tidak terletak padaport default
(ada di 3306 biasanya), maka tambahkan port database
server MySQL pada kolom ‘Server”. Jika tidak, maka cukup
tuliskan localhost saja. Contoh: localhost:3307. Dan apabila
baru pertama kali mengkoneksi gunakan username ‘root’
dan kosongkan password.

e. Tampilan awal setelah Tabel di'muat kedalam Power BI
T
Navigator
\ o
Display Gptions =
< i iocaihost db_pise_oiop [11] y YEAR MONTH DAY GUARTER  MONTH_NAME  DAY_HAR
i - :h_ph‘_mp_d_mj‘w““ | 20080910 2008 g a3 Sepramiber Thisrze
e, EARE 20050911 2009 s nes Septewbzr  fridey
B db_pibc olafiRist= month 20050912 009 ] 2a Seprember Sature
B cb_pibe_oMpdit maret 20050913 2008 g B September Sunca
G e Pl odap dimlace 20060914 2000 ) 103 Sepember Mand
E‘:Fﬁ*ﬁib; olngli =T e 20090915 1009 Pl 15ca September  Tuesd
- m :ﬁjlbc_‘olzp.;m}-a'ga 20090916 2009 £ 1503 September Wedn
& e i e e 20050917 2009 9 7@ september  Thurs()
- < 20000918 2000 9 1203 September  Friday
2 b B 0lep faut rice income culcome 0080915 2008 & 1903 September Sanurell
LI BN pibe_shap.fact rice. 20050920 2002 s 2003 September Suncs
OB cb_pibc olapmip forecast 20090921 1008 s 2103 seprenies Mong
DI b slapsble ] 20050922 2009 3 203 september  Tuesa
20060913 12009 g 703 Semember  Wedn
20050924 2009 P 2003 Septembar Thurse
20060925 2009 ) 2503 Geptember Friday
20050926 2009 P 2563 seplerbsr Sawe
20090927 2009 9 s September  Sunca
20050928 2000 g »na Septambes Maond
20050925 2009 9 2903 Seprewbsr Tuesd
20080930 2009 E 30 G3 Seprember Wedn
20051001 2008 10 109 Detober Thurse™
< >
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f. Pilih tabel pada database yang ingin dimuat kedalam
Power BI (dalam hal ini menggunakan db_pibc_olap) lalu
klik load.

o x
Navigator Sy
2 | db pibc_dlap.dim_date s e 3
Display Opiions. * [y | Preview downicaded on 03 fune 2024 ; \“‘V
4 Vol b e, st V1] x YEAR  MONTH DAY QUARTER  MONTH_NAME DAY NAM i
0 T
B [ db_pibe_olapdim_date | 20050510 2009 5 10 03 September L ‘\g’
20090911 2009 9 1103 SEptEmDEr Fricay ¥
BN db.pibc_plapdim_date_month 20050912 2009 g 1203 Sepremss ym:m ‘\”
B [ db_pibe_slap.dm_market 20090913 2009 ] 1303 Septen >
BB dbpbe clapdim_place 20090914 2009 ] 1403 4 r
B b e chapdi ica fype 20090515 2009 5 50 sagemon
(i lafifack b 20050515 2009 s s septemniling, Wesn
s ) 20000917 2009 ] 17 o s Thurss
y »
B db.pibe.olapfact ice.incame 20090918 2009 Fl LB& P Friday
B [ db_pibe_olapdact_rice_ncome_sutcame 20090519 2009 § %I scaoboer Satie
B @ db_pibe_olapfact_rice_sutcome 20090920 2009 9 \wj 7 Tribar Suncs
20 e 20080921 2008 ™y 2ie VY .
_pibe_olapomilp_forecast 8 9 K"‘ e Mand
B b oo eniie 1 20090922 2009 \ > y§ Septembar  Tusa
20050823 005 g 8 %ﬁg Seprember Wedn
20090928 F % 8 Fe Seprember Thors
20090925 2009 174 S, 25 03 Saptemiber Friday
i 20050526 2005 s N, 2 September Sature
| 20050527 &\ smo ) i 7 Septamber Sunds
20090828, AL s ] b Saptamber Mand
20020925 2008 s »as E— Tused
090200 g 3003 Septamber Wedn
Nawoior " 2000 10 1 Getoter Thurs ¥
&N X
N, < 3 b’ >

[ e or | \‘\ Qw (oo ] [ |
2N’
LY
M\ Ga@ar 167. Tampilan Power BI

4. VisKQLi}iéi‘éérBandingan
S
a Ch%s red Column Chart
\/

1) "Untuk melakukan visualiasi data, pilih jenis visualisasi
" Clustered Column Chart
S
\
N
<>
N
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Visualizations »
Build visual

E Clustered column chart

PN .

E bl E [k = 08

P A M BR (B
EHFLOD

EQBWT A~ p Y

EEEESE &\\\@'

RPYE =80 R S v

Qm@%ﬁ®‘éb@'

2 - WYY
\.

Gambar 168. Visualisasi Clust'sf';é‘;a Column Chart

2) Pada tab ‘Fields’ pilﬂ?l{?&lkolom yang akan

divisualisasikan S g
Data & \ 5 v »
(‘L_‘Se;{s 4 )&'
(G _wbc_oNE._lda'.!
‘» 0 £ By
. 4 S‘T'_NR“E
. MONTH
"\\ @O onTH NAME
\ N ¥ O QUARTER

9 o P8 4 O ‘s
N (4 B T s
\\ ., \ > B db_pibc_olep dim_date_morith
Q v [ydb_pibc_owp dim_market

p = MARKET_MAME
'&'} O sk

Py ol db_pibe_olap dim_place
¢ T PLACE_NAME
b i e

B RICETYPE_NAME

Q».~ 4 ~ [Efydb_pibc_olap dim_rice._type
kv 2

O sk
 [ydb._pibe_olap fact harge

O

| I pRce

[ SK.DATE

O $KMARKET

O SKRICETYPE

Nl e sl

Gambar 169. Pilih Kolom yang akan divisualisasi
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3) DPadatab ‘Visualizations’, bagian Axis, Legend dan Value di
isikan sebagai berikut:

X-axis
MARKET_NAME v X
RICE_TYPE_NAME v X
YEAR X
Y-axis

Average of PRICE A
Legend

Add data fields here

Small multiples

Add data fizlds here
Tooltips

Add data fields here

Drill through
Cross-report o
Keep all filters m

Add dall-through figids héfe

Gambar 170. Tab Visualisasi

*Notes: Mengisikannya dengan cara drag kolom yang ada
dalam tab ‘Fields’ ke dalam bagian yang diinginkan. Serta
Khusus.untuk kolom ‘PRICE’ klik panah bawah dan pilih
average

4) Terakhir, pada kolom filter, masukan variabel yang akan
di visualisasikan, dalam hal ini pilih pasar yang akan
dibandingkan di dalam tab 'MARKET_NAME’, dan jenis
beras yang akan divisualisasikan dalam tab ‘RICE_TYPE_
NAME’
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YEAR
is 2018

9

A
L

Filter type ©@
Basic ﬁlten‘ng_

2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019

B 8O B EEENEE

Average of PRICE ‘N
s (A1) 0 Require sipgle

MARKET_NAME A B | RICEJNPE NAQ
is Pasar Grogol or Pas.. & & | isIR | R

Filter type © p {:ﬁt@w
o, o
Basic filtering « vy | «Basitfiltering v

N
L Search Ny £ Search
LI Pasar Cipete f“» (= Selectall
O Pas.arc.pﬁ,,‘ I [0 Cianjur Kepala (Pand... 1
O Pa Gond;v@ 1 [0 Cianjur Slyp (Pandan... 1
= @,rg.ﬁw 1 O IR-42 (Pera) 1
[#Apa Im Beras Ci... 1 IR-641 1
\h ahncgara 1 O IR-641 1
Pasar Jembatan Lima 1 O r-64m 1
\
‘ ([2 Require single selection [0 Require single selection
o L
™
"%’ Gambar 171. Tambahkan data field

>
O
&
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5) Hasil akhirnya seperti berikut

Tieai e o PRICE by MAARET, AT . TYPE, HAME wi TTAE [T * 3 eisadans W O
o B ¢ a
ot suEl
EawEE
i [ MUTL83
rrerend8 Bew
ll e s =].]: i
-~ v A
" o 5
e
n
s B
s

Gambar 172. Hasil Clustered Chart

6) Untuk membuktikan kebenaran data, lakukan pengecekan
secara manual dengan melakukan“query langsung ke
database

*Terlihat bahwa hasil query menunjukan visualisasi data
sudah akurat

Query=SELECT AVG(PRICE) FROM fact_
harga WHERE SK_RICE_TYPE = 8 AND SK_
MARKET =0 AND YEAR(SK_DATE) = 2018;

# Showing rows 0 - 0 (1 totak Query took 0! ’I% ésconds.}

Lo
SELECT AVG{PRICE Fuo‘?\fact_w HHERE SK_RICE TYPE = B AND SK_MARKET = @ AND YEAR(SK_DATE) = 2818;
e

O] Profiling [ Edt g 11 £l [ @ptain SQL ][ Create PHP code ][ Refresh
= o1 Ecit Mg Y1 Ed [ Byotain SL ][ Creats PHP code [ Rafresh ]

> \ 4
(] @’ N@d{mws: 25 v Filter rows: | Search this table

Exira oplions

AVG(PRICE] »

300001029

Gambar 173. Query Database
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Thverage of PRICE by MARKET MAME RICE TYPE NAME and YEAR T Y
K

MARKET MAME ICE_TYPE_MAME YEAR  Pasar induk Beras Cipinang iR-64 | 2018
#wersge of PRICE 1100010

Awerage of PRICE
: § E

Fass ik Bem Cipinang .
L _YEAR

Gambar 174. Tampilan rata-rata harga di Power BI

b. Line Chart

1) Untuk melakukan visualiasi lineichart, pilih jenis visualisasi
Line Chart

wonst Y »

Vtsualtzatlons

Bui visual Wogy

ii\@

Lot | &=y = 11
el A M R
EMFLLOO
BT A~
= EEE EE
R Py B =8 (018
Pz

Gambar 175. Visualisasi Linechart

2) Untuk menampilkan line chart, pada tab ‘Fields” dalam
table db_pibc_olap fact_harga
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- masukkan kolom ‘SK_DATE’ kedalam tab ‘Axis” di bagian
“Visualizations’

- masukkan kolom ‘SK_RICE_TYPE’ ke dalam tab ‘Legend’
di bagian “Visualizations’

- masukkan kolom 'PRICE’ ke dalam tab ‘Values'.

*Kolom PRICE dikonfigurasikan menjadi Average of
Price dengan memilih pilihan ‘average” di tombol panah
kebawah yang ada di tab “Values’.

Data »

Q Search

> [ db_pibc_olap dim_date
> B db_pibc_olap dim_date_month
» @ db_pibc_olap dim_métket
> B db_pibc_olap diryplace
> B db_pibc_olapdim_riclutype
@db_p:bc_slap factuharga
14 id

£ 2 PRiCE

S¥_DATE

L SK MARKET

SK_RICE_TYPE
> B db_pibc_olap fact_rice_income
> B db_pibc_olap fact_rice_income_out...
» [ db_pibc_olap fact_rice_outcome
> B db_pibc_olap mip_forecast
> [ db_pibc_olap table 11

Gambar 176. Memasukkan kolom Visualisasi

3) Di bagian ‘Filters’, tambahkan kolom ‘SK_MARKET ke
bagian paling bawah dan filter hanya untuk baris yang
memiliki SK_MARKET 0 saja (yang berarti pasar induk
beras cipinang yang hanya dipilih). Kemudian pada kolom
‘'SK_DATEF’, gunakan advanced filtering dan tetapkan nilai
‘is less than 20181232 And is greater than 20171231" untuk
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mengambil grafik rentang waktu khusus di tahun 2018 saja

Y Filters ® »
| £ search |

Filters on this visual

Average of PRICE ¢

is (A1) P\
. A\
SK_DATE ¢
is less than 20181232 ... \
Advanced filtering L' \\\ '&‘,
Showr tens when the vahie « ¥ ‘.’.\

| isless than b

20181232

N\ a\
® and O Or “V»\ \/

» v
is greater than V‘r\ £ Q
-
201712 ! } A
a B UPIT
ApohyH v
"s .

sxlnmmgf”s" 4 ¥
is0

C&as}%arm ilter untuk Visual Line Chart
v
4) HQL lne/qhart sebagai berikut:

i *:Q!f. Q ' g o=
e,

-~
w—rm -
- i
R g
- ———
% o s page St
! i
- S —
i
st —

Gambar 178. Hasil Visual Line chart
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c. Table
1) Pada tab Visualizations, pilih Table

Visualizations »
Build visual

=

Bl E k= I » A’

b 0 M IR (Bt L N
MHAFEDD S w

BEe®WE"a & Y
DEEREE &
RPyE'ﬂEQ&ﬁQ
@@@%ﬂ?@“

Gambar 179.'\7§sual}‘s\351 pada Power BI
\

2) Pada tab Flg\ds ‘Q?hh kolom-kolom yang akan
d1v1suahsa,slk‘an

\ X
\q Search
\"\ &

» [E db_pibc_olap dim_date

\ £ I.Eﬂ. > B db_pibe_olap dim_date month
\\ xﬁ I » B db_pibc_olap dim_market
\,\ A \ : > [ db_pibc_olap dim_place
’&" 09 ~ [ydb_pibe_olap dim _rice_t
. 1A & RICE TYPE NAME
> @aEl e
\ oy 2 f db_pibc_olap fact_harga
“f’ 102 ® > B db_pibe_olap fact rice_income
\\ ) > [ db_pibc_olap fact_rice_income_out...
\'\, > [ db_pibe_olap fact_rice_outcome

> B db_pibc_olap mip_forecast
" U x > B dopibc_olap table 11

Gambar 180. Fields pada Power BI
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3) Hasil akhirnya seperti berikut

% towy

o 7 o
. e
A%m oo e
S o T 4
Drilliheos I s e e
. A
"o ot
& 1o ®
o —8

o e

Gambar 181. Hasil Visual . Table Power BI
5. Visualisasi Distribusi

a. Sebelum menjalankan script Python di Power BI, pastikan
sudah menginstall Python (disarankan versi terbaru 12)
dan berikut link untuk mendownload python lalu pilih

version yang sesuai dengan sistem operasi komputer yang
dimiliki

https://www.pvthon.org/downloads/release/
python-31210/, jika sudah terinstall buka terminal atau
command prompt lalu ketik perintah berikut:

‘pip install pandas matplotlib seaborn numpy --user’

b. - Pada tab Visualizations, pilih Python Scripting
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Visualizations »

yoEE| D

R ¢ nd EEJ » A
Python visual &= M\\\ «.q\,’
st F? @ E ¥ v

R
o

Gambar 182. Membuka PSIthon script

c. Pindahkan tab pada baglan\éelds (dengan men-drag)
kedalam Values untQk dilakukan kalkulasi menggunakan

Python \ by
— \ V B db_pibc_olap dim_date
M@ e~
_pibc_olap dim_marke
E ek

> db_pibc_olap dim_place
2 B db_pibc_olap dim_rice_type
~ Bhdb_pibc_olap fact_harga
O Zid
7 PRICE
= SK_DATE
= SK_MARKET
| SK_RICE_TYPE
» B db_pibc_olap fact_rice_income

S’ PRICE ~ x| > B db_pibc_olap fact rice_income_out.
“*'\ SK_MARKET o X.; > B db_pibc_olap fact_rice_outcome
¢ > B db_pibc_olap mip_forecast
\ 4 Drill through > B db_pihc_olap table 11
\ Cross-report

Keep all filters [ one ]

) N.:i.d :IriHvthrDug.h ﬁe_lds here .
Gambar 183. Pindahkan tab pada bagian Fields
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d. Untuk menampilkan boxplot yang dapat membandingkan
average price dari tiap market yang dipilih, berikut dengan
pemberian warna yang berbeda tiap boxplotnya, ketikkan
script sepeprti berikut:

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Pastikan kolom SK_MARKET berupa string untuk pengelompokan
dataset['SK_MARKET'] = dataset['SK_MARKET"].astype(str)

# Plot

plt.figure(figsize=(8, 5))

sns.boxplot(x="SK_MARKET", y="PRICE/, data=dataset,
palette=["turquoise', 'tomato', 'blue'])

plt.xlabel("SK_MARKET")

plt.ylabel("PRICE")

plt.title("Boxplot PRICE per SK. MARKET")

plt.show()

kemudian klik Run Script

u Drill th
A 4 ;

gy "

Gambar 184. Tombol Run script
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P INKET, dotamtanat, palettes| tirpiee’, b

Gambar 185. Hasil Python script membuat boxplot

6. Visualisasi Relasi
Buka python visual baru lalusmasukan data ke kolom “Values’

1t 2
Values ) \ Wy
N \)’%db_pmc olap dim_rice_type
RICE_TYPE_NAME \ VMo B RICETYPE NAME
SK_RICE_TYPE & g, O sk

SKMARKET \“\r A =
{ v de _pibc_olap fact_harga

A"

=] M v X

R@\’ 0% id
PRI ™
\Dnlltilmugm - 2 PRICE

51 (@0F) (] SK_DATE

@allfi]t&rs (one] B SK_MARKET
¥ Add drill-through fields here B SKRICETYPE

Gambar 186. Memasukan Data ke Values
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Masukan kode python

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Filter data: hanya untuk SK_RICE TYPE =10
filtered = dataset[dataset[ ‘SK_RICE TYPE’] ==10]

# Ambil PRICE untuk dua pasar
price 0 = filtered[filtered[‘SK_MARKET’] == O][‘PRICE’].reset |
index(drop=True)
price_10 = filtered[filtered['SK_MARKET’] == 10][‘PRICE’].reset |
index(drop=True)

# Buat ukuran sama agar bisa diplot berpasangan
min_len = min(len(price_0), len(price 10))
price_0 = price O[:min_len]

price_10 =price 10[:min_len]

# Plot scatter
plt.figure(figsize=(10, 6))
plt.scatter(price 0, price *10,.color="green’)

plt.title(“Scatter. Plot.. PRICE dengan SK MARKET=0 dan SK |
MARKET=10 dan SK. RICE_TYPE = 10")
plt.xlabel(“PRICE (SK_MARKET = 0)”)
plt.ylabel(“PRICE (SK_MARKET = 10)”)
plt.grid(True)

plt.tight layout()

plt.show()
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£\ Duphcate rows will be removed from the data. »

£ import pandas as pd
7 isgort matplotlib.pyolet as plt

Iter datar Nanys wetuk §K_RICE TVPE = 18
wiwd = QALabel[GATasaL] H_RICL_TOPE | ==

CE ustulke s pasar
11tecedl fl1tored| *SE_ASIKET*
Filtared[FAitared| "Si MARKET

1" PRILE '] . ravet_lsdex{drepairee’]

erice @ -
4 price 19 - £][PRICE" | reset_Lndec(drop=Tree)

Gambar 187. Kode Visual Scatter Plot Python Script Editor di Power Bl

Scatter Plot PRICE dengan SK_MARKET=0 dan SK_MARKET=10 dan SK_RICE_TYPE = 10

9700 1 t t L. e

G600 4 . . “ = =" s 0

ss004 NP N P

9400 4 ° PRy N

9300 1 @ t %

PRICE {SKE_MARKET = 10)

9200 4 L N\

9100 -y =

T T
T200 7300, 7400 7500 7600
PRICE |SK_MARKET = Q)

Gambar 188. Hasil Visual Scatter Plot
6. Visualisasi Komposisi
a.” "Pie Chart

Buka python visual baru lalu masukan data ke kolom
“Values’
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~ %db_plb{_olap dim_place
PLACE_NAME
[ SK

w [ db_pibe_olap dim_rice_type
[ RICE_TYPE_NAME

SK

Val v 3 db_pibc_olap fact_harga
alues
. 0% id
PLACE_NAME WX O T PRICE
WEIGHT e O sk DaTe
[0 SKMARKET
Drill through SK_RICE_TYPE
— - %di:_::i::_:!zp fact_rice income

Cross-report o0f) 5 id
Keep all filters cD SK_DATE

SK_PLAC
Add drill-through fields here ® T WEGHT

Gambar 189. Memasukan Data ke Values

Masukan kode python

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Group by untuk menjumlahkan total WEIGHT per PLACE NAME
grouped = dataset.groupby('PLACE NAME")['"WEIGHT'].sum().sort |
values(ascending=False)

# Pie chart
plt.figure(figsize=(8, 8))
plt.pie(grouped, labels=grouped.index, autopct="%1.1{%%',

startangle=140)

plt.title("Distribution of Total Weight by Place Name")
plt.tight layout()
plt.show()
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1 8 The folleudng code to cowite  ditaframe and rescre duplicated rwe 1 aluays enscuted and acts 2y 2 preamble for your script

3
3 W ditaset - pando:.DatsFrame{PLACE WAME, METRT)
4 # Qataser - utaset.drop duilicotes()

I
7 import matplotlib.pnlot as plt

5 # Groap by wrtuk senjumlankan total WELEHT per PLACE NAME
m gm.pcn gataset grouphy[ “PLACE_NEME" )| MEIRHT" |, suml) - soet_values{ascending-False)

1 n]t f!nw ﬂnln-re &
u plt.ple{grouped, labels=gromped. index, sotopct="%L.1FEX°, startangle-140)

n\ ple.tiele(“Disteibution of Total Welght by Place lame™) y
N

&5 plt.tighe_layout()
3¢ ple.abow )

Gambar 190. Kode Visual Pie Chart Python Script Editor di Power BI Yy
> NV

Distribution of Total Weight by Place Name \ \
NN
Ex Bulog 4 \
Tanjung Priok Bandung N ~ by .4

& &Y

Jawa Timur

Luar Pulau Jawa
r

Karawang
Cirebon
»
Q.
Py 7 Jawa Tengah
v . 4
\%ad Gambar 191. Hasil Visual Pie Chart
M
\) b. Donut Chart
\\‘ 1) Untuk melakukan visualiasi donut chart, pilih jenis

visualisasi Donut Chart
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Visualizations 24T
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Gambar 192. Membuka Donut chﬁgt' \"

2) Pada tab ‘Fields’ pilih kolcy@\kg\l\m yang akan

divisualisasikan
PR %
7 o

Data 4 *g.’z)*
0 - 14
O, Search <. &
> H dw_blap difm data
> B pibc o ara.?;pg&a:e_mumh

}wdb _pi dim_market

‘.}ﬁ d p dim_place
& VQ_plbc _olap dim_rice_type
\,\\, “ 8 ::(cs_ms_mma
p 4 %db_pnbc_olnp fact_harga
\ OZid
N O X PRICE
\' [J  SK.DATE
'&} [ SK_MARKET
L B SKRICETYPE
Ny > B db_pibc_olap fact_rice_income
\}m 7 > B db_pibc_olap fact_rice_income_out...

Sy > BB db_pibe_olap fact_rice_outcome
> B db_pibc_olap mip_forecast
> B db_pibc_olap table 11

Gambar 193. Memilih tab Fields untuk bagian Value
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3) DPadatab ‘Visualizations’, bagian Axis, Legend dan Value di

isikan sebagai berikut:

Y Filters & » Visualizations »
Je) Build visual
Search —
A
Filters on this visual v —"
Count of SK_RICE_TYPE Bl E E i
is A) aalle W W
RICE_TYPE_NAME E m:l ? L @@
i BEQBTAM
Add data fields b EEEREG
pi il R Py =800
TLEaREe
Filters on this page i
b
Add data fields hare g

RICE_TYPE_NAME W O
Filters on all pages

Values
Add data fields here

Count oRGRIICE_TYPE %

Deatails

Add datafields'here
® >

Tookip®:

Wldedats fields here
Gambar 194. Memilih tab Fields untuk bagian Value

a) Masukkan kolom ‘RICE_TYPE_NAME’ dari table
db_pibc_olap dim_rice_type ke dalam tab ‘Legend” di
bagian/Visualizations’.

b) - Masukkan kolom ‘SK_RICE_TYPE’ dari table db_
pibc_olap fact_harga ke dalam tab ‘Values” di bagian
‘Visualizations’. Pilih tombol panah bawah dan pilih
‘count’

4) Hasil akhirnya seperti berikut.
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Gambar 195. Hasil Visual Donut Chart
Studi Kasus

Analisis software yang akan digunakanwntuk pembuatan
dashboard untuk visualisasi data. Dianalisis tiga.interactive data
visualization software diantaranya PowerBl, Tableau, dan Sisense.
Pada Tabel didapatkan hasil advantage'danqjuga disadvantage dari
masing-masing software.

Tabel 31. Perbandingan Metode

Software PowerBI . %bleau Sisense
) (1) Integration (&Wide (1) In-Chip
with- &% sy, ” variety of Technology
S \'} Visualization = Faster data

\*}T/I" o options. loading

A, IWft

N\"  Ecosystem

\\' ser-

\ A iendly

&7 |Interface
() =% |(1) Limited (1) Expensive Cost| (1) Expensive Cost

\
Q:?’ Custom Visuals [2) Complexity for | (2) Not integrated
rad

Beginners  |with

microsoft

Judgement
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Berdasarkan analisis di atas diputuskan untuk menggunakan
PowerBI sebagai countermeasure dikarenakan PowerBI terintegrasi
denganMicrosoft360 yang merupakanbased platformyang digunakan
oleh perusahaan sehingga nantinya akan lebih memudahkan disaat
integrasi data.

Implementasi dari improvement yang dibuat terlihat pada
beberapa aktivitas berikut ada pada Gambar 196.

mes| o1

Discuss with QA
team for the
_dashboard tudy
included content I ‘ ] | | Dataset | | ’ |

Monit th
The actual || Selting up the || HaSDORG'S. || |
implementation mortor o performanc e LEI.InChanLne Greating PBI
Oﬂhe\'lsuahzed display the during trial ashboard for datasef and
dashhoa

|re5._,||so_ the PBI parcd and making |¢I maf(bala} | | dashboard

H

Time analysis Method Callecting PowerBI ‘ Structunngand
comparison Dala for PowerBl Training b{oup‘ng

visualization mpruv mcn ts if
needed

Gambar 196. Improvement Implementation

Dimulai dengan melakukanudiskusi dengan Team Quality
Assurance untuk konten yang akan dimasukkan pada dashboard
PowerBI. Dilanjutkan dengan'melakukan time study analysis untuk
mengetahui hasil sebelum dan setelah implementasi improvement
yang ada. Lalu dilakukan,method comparison yaitu pencarian
software yang akan digunakan untuk pembuatan dashboard
untuk visualisasi data. Selanjutnya, mengumpulkan data untuk
pembangunan dataset PowerBI. Selanjutnya, diadakan PowerBI
training untuk melatih kemampuan PIC dashboard. Langkah
selanjutnya yaitu mengelompokan data untuk database PowerBI
sebelum pembuatan PowerBI dataset dan dashboard. Setelah
dashboard terbentuk, akan dilakukan launchimg untuk fase trial
terlebih dahalu. Selanjutnya, melakukan monitoring performa
dashboard dan melakukan perbaikan bila diperlukan. Setelah
dashboard sudah dapat digun dianggap optimal maka dashboard
akan ditampilkan pada monitor di genba (area produksi) agar
operator dan team produksi lainnya juga dapat mengetahui
informasi mengenai claim warranty yang ada.
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Gambar 197. Display PowerBI di Genba

Untuk tahap selanjutnya wyaitu tahap keenam Verifying the
Effects. Dimulai dari‘indentifikasi result of improvement. Pada
Gambar 198 ditampilkan hasil dashboard PowerBI yang telah
dibuat.

«m‘.-

b !m.l - [ wen ‘ -

|
"I Illlll- : “‘;‘;‘;‘*

Gambar 198. Tampilan Power Bl
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Melalui konten Power BI yang sudah tervisualisasi dan
terintegrasi nantinya Team Quality Assurance tidak perlu membuka
master data satu persatu lagi. Mempercepat pengecekan claim status
report dengan hanya klik masing-masing konten PowerBI yang
tertampil, nantinya PowerBI akan secara langsung memberikan
info yang diinginkan user. Terakhir, pastinya akan mempercepat
pembuatan material meeting karena yang sebelumnya Team QA KI
KBN harus mengolah data Microsoft Excel, melakukan pivot data,
dan membuat grafik secara satu persatu. Dengan adanya dashboard
PowerBI nantinya material meeting bisa disusun pada Microsoft
PowerPoint hanya dengan melampirkan hasil screenshoot grafik-
grafik dari PowerBI saja.

Tahap selanjutnya memverifikasi effects daridimprovement
yang telah dilakukan. Pada Gambar 156 terlihat grafik menunjukkan
untuk aktivitas yang tereliminasi adalahvaktivitas open master
data and check status dan juga aktivitas check claim report status.
Sementara, aktivitas yang ter-reduce waktunya yaitu aktivitas create
meeting material di mana yang.sebeltimnya tiga menit menjadi
dapat dilakukan hanya selama 10 menit.

Prep. for matérial meeting Lead Time (55 Minutes)
open Master data
and check status “5
open and check 3
- 10
customer repagt
chegk'c1aim 5
raportstatus
valid 2t iopte ‘s
Heeting mdtetial '
\ 30
meeding material
0 1 20 30 40 50 60

Gambar 199. Verifying the Effects

Berdasarkan time study yang dilakukan, ditampilkan pada
Gambar 200 setelah implementasi improvement yang di mana
sebelumnya waktu untuk aktivitas preparation for meeting material
lead time yaitu selama 55 menit, menjadi 18,75 menit secara rata-
rata untuk beberapa creating meeting materia. Sehingga, lead time
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aktivitas preparation for meeting material te-reduce sebanyak 66%.

Preparation for meeting material lead
time
60 55 Reduce
&a \36%
40 _——_— s em_eaemeam e -
30 :_ 25 - |
20 I . 15 15 |
g B .
Before KAC Internal KIVISA KEPO
Quality Avérage time:
Meeting 18,75 min

Gambar 200. Before after improvement

Untuk tahap selanjutnya yaitu tahap ketujuh Standardization
and the Establishment of Fix Management Procedure. Pada Tabel
32 terlihat penerapan perbaikan déngan menampilkan dashboard
visual di genba (area produksi). Team Quality Assurance sedang
melakukan briefing-kepada operator dan team produksi lainnya
agar mereka mengetahui informasi mengenai claim warranty yang
ada. Standarisasi yang diterapkan untuk dashboard claim warranty
adalah Team Quality Assurance harus memperbarui database pada
setiap awal bulan untuk menjaga data yang divisualisasikan tetap
terkini,dan dapat diakses oleh semua orang.

Terakhir, tahap kedelapan yaitu Remaining Problems and
Future Plan adalah menunjukkan rencana perbaikan kedepannya
untuk menunjang improvement berupa dashboard yang sudah
dibangun. Terlihat pada Tabel beberapa plans, goals, dan status dari
aktivitas improvement yang dilakukan Team QA Plant X.
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Tabel 32. Persoalan saat ini dan rencana di masa depan

Membuat Melaksanakan socialize about
PowerBI pelatihan the update on
dashboard PowerBl untuk | warranty claims

karyawan in genba
to integrate KI to standardize to make all staff
KBN warranty the skills of the (outside QDA \
database powerBI PIC Tem«“}moz&,
the ﬁpdate%'Kl
KBN zqamnties
A Bdim
Y CaY

xUREaP\&Q\V

7Y hSSE“

Pada Gambar 201 dﬁaﬁpﬂkan benefit improvement yang telah
dilakukan darixiégi ggﬁ(: (safety, quality, delivery, dan cost)
M ¥

N 3
\SAFETY | DELIVERY
he data stored in web !ﬁ Information can be
safely delivered more efficient
QUALITY 4
s Easier to create the COSsT
report $ Reduce lead time of work
« Easy to access; means reduce labour
therefore, it will gain time
staff awareness
about product quality

Gambar 201. Keuntungan dalam SQDC (Safety, Quality, Delivery, Cost)
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Pertama, keuntungan dari segi safety (keamanan) yaitu data
disimpan di web dengan aman. Selanjutnya, dari segi quality
(kualitas) yaitu lebih mudah untuk membuat laporan dan juga
mudah diakses; oleh karena itu, hal ini akan meningkatkan kesadaran
staf tentang kualitas produk. Dari segi delivery (penyampaian)
informasi mengenain claim warranty dapat disampaikan dengan
lebih efisien. Terakhir, dari segi cost (biaya) yaitu mengurangi lead
time kerja berarti mengurangi waktu kerja.

D. Studi Kasus

Dalam hal penyajian data untuk performansi perusahaan,
dilakukan meeting dengan manajerial untuk mengetahui voice of
customer dari dashboard yang akan dibuat, berikut merupakan bagian
yang perlu dicantumkan untuk melihat pexforma perusahaan dari
sisi biaya:

1. Nama Departemen.

Work Cost Center ID.

Biaya secara Rupiah.

Biaya secara Rupiah/Unit'masing masing tipe.
Tipe.

Progres,Rupiah dan Rupiah/Unit setiap bulannya.

N oA wmN

Persentase pengguanaan Biaya untuk masing-masing tipe.

8. Penggunaan biaya masing-masing tipe terhadap item process
cost yang ada.
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WETID Aktual Rp and Rp/Unit Tipe by Year and Manth
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Gambar 202. Dashboard Cost Power-BI

Dari setiap item cost yang ada yaitu salary, overtime, material
consumable (fuel lub, indirect amterial, toll’equipment, cutting tool,
consumable), spoilage dan utility,"khusts untuk material consumable
dibuatkan dashboard untuk mampu mengevaluasi penggunaan
material yang ada apakah'sesuai dengan target atau tidak, dan juga
dapat melihat pola dari pengambilan yang ada, dengan kalsifikasi
nama controllable.item, nomor material, desripsi, penggunaan
secara rupiah, sehingga ditampilkan dengan urutan sebagai berikut:

1. Nama Departemen.

Wotk'Cost Center ID.

Target Biaya secara Rupiah.

Aktual Biaya secara Rupiah.

Biaya secara Rupiah/Unit masing masing tipe.

Progres Rupiah dan Rupiah/Unit setiap bulannya.

N gD P @D

Trend pola pengambilan material.

8. Persentase pengguanaan Biaya untuk masing-masing tipe.
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Gambar 203. Cost Material Consumable

Untuk mengetahui performa dari suatu tipe, dilihat berdasarkan
harga Rp/Unit, performa kecacatan setiap bulannya, dan nilai
Owerall Equipment Effectiveness (OEE) dari seksi LPDC. Dashboard
ini bertujuan untuk mengetahui apakah terdapat pengaruh antara
Peningkatan Performa nilai OEE, penurunan kecacatan dan
penurunan nilai Rp/Unit dari proses produksi cylinder head. Berikut
urutan tampilan dashboard Power BI yang digunakan sesuai
dengan suara pelanggan (voice of customer) dari penelitian ini yaitu
manajerial.

1. Supporting type ke plant.

Dalam hal penyajian data untuk performansi perusahaan,
dilakukan meeting dengan manajerial untuk mengetahui voice
of customer dari dashboard yang akan dibuat, berikut merupakan
bagian yang perlu dicantumkan untuk melihat performa
perusahaan dari sisi biaya:

Nama Departemen.
Work Cost Center ID.

Biaya secara Rupiah.

SUEN S

Biaya secara Rupiah/Unit masing masing tipe.
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Tipe.

© *® N

cost yang ada.

Progres Rupiah dan Rupiah/Unit setiap bulannya.
Persentase pengguanaan Biaya untuk masing-masing tipe.

Penggunaan biaya masing-masing tipe terhadap item process
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Gambar 204 Dashboard Cost Power BI

Dari setiap-item cost yang ada yaitu salary, overtime, material
consumable (fuel lub, indirect amterial, toll equipment, cutting tool,
consumable),spoilage dan utility, khusus untuk material consumable
dibuatkan dashboard untuk mampu mengevaluasi penggunaan
material yang ada apakah sesuai dengan target atau tidak, dan juga
dapat melihat pola dari pengambilan yang ada, dengan kalsifikasi
nama controllable item, nomor material, desripsi, penggunaan
secara rupiah, sehingga ditampilkan dengan urutan sebagai berikut:

1. Nama Departemen.
Work Cost Center ID.

Target Biaya secara Rupiah.

=N
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Biaya secara Rupiah/Unit masing masing tipe.
Progres Rupiah dan Rupiah/Unit setiap bulannya.

Trend pola pengambilan material.

N s @

Persentase pengguanaan Biaya untuk masing-masing tipe.
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Gambar'205.Cost Material Consumable

Untuk mengetahuiperforma dari suatu tipe, dilihat berdasarkan
harga Rp/Unit, performa kecacatan setiap bulannya, dan nilai
Owverall Equipment Effectiveness (OEE) dari seksi LPDC. Dashboard
ini bertujuan untuk mengetahui apakah terdapat pengaruh antara
Peningkatan Performa nilai OEE, penurunan kecacatan dan
penurunannilai Rp/Unit dari proses produksi cylinder head. Berikut
urutan tampilan dashboard Power BI yang digunakan sesuai
dengan suara pelanggan (voice of customer) dari penelitian ini yaitu
manajerial.

Contoh dashboard dirancang sesuai kebutuhan dan data pada
data warehouse dirancang dengan dengan Power BI. (Hidayat M.K
dan Fitriana,R, 2022).

Informasi yang disajikan pada dashboard terdiri dari beberapa
bagian yaitu informasi jumlah produksi berdasarkan nama kota
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dan nama produk dalam bentuk stacked bar chart; informasi jumlah
produksi berdasarkan nama kota dan nama produk dalam bentuk
clustered bar chart; informasi jumlah produksi berdasarkan tahun
dan nama produk dalam bentuk donut chart; informasi jumlah
produksi berdasarkan tahun dan nama kota dalam bentuk line chart;
informasi hasil proses pengelompokan wilayah produksi dengan
menerapkan algoritma K-Means dalam bentuk treemap dan line chart.

Selain menggunakan grafik, tampilan dashboard dilengkapi
ikhtisar informasi, peta wilayah, fitur filter, dan disertai informasi
yang rinci dalam bentuk tabel. Alasan penggunaan grafik dipilih
karena menampilkan data dalam bentuk grafik, lebih mudah bagi
otak untuk memahami informasi dan memprosesnya.

Tampilan Stacked Bar Chart pada Gambar 206 merupakan grafik
dengan menggunakan batang untuk menggambarkan perbandingan
antar kategori data, dengan membagi serta membandingkan seluruh
bagian. Batang-batang pada grafik mewakili wilayah produksi, dan
segmen pada batang mewakili jenis produk tanaman obat.

iz PEMANTAUAN JUMLAH PRODUKSI TANAMAN OBAT = m

£ Jumlah,_Produksi by Nama_Kota and Nama Produk - ... Peta_Lokast
iyt Wleng

£ Nama Prodok @ lahe @i
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Gambar 206. Stacked Bar Chart Dashboard
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Gambar 207. Clustered Bar Chart Dashboard

Tampilan Clustered Bar Chart pada Gambar 207 merupakan
grafik dengan menggunakan batang-secara berkelompok yang
berbeda ditempatkan berdampingan untuk membandingkan nilai
pada semua kategori dengan menggunakan batang horizontal
atau vertikal. Setiap kelompok batang pada grafik mewakili
wilayah produksi, dan setiap batang pada kelompok mewakili jenis
produk tanaman obat. Tampilan Donut Bar Chart pada Gambar
208 merupakan grafikeyang digunakan untuk menggambarkan
perbandingan data berdasarkan kategori dengan ukuran setiap
bagian merupakan representasi proporsi masing-masing kategori.
Donut Bar Chart digunakan untuk menunjukan persentase jumlah
produksi berdasarkan tahun dan jenis produk tanaman obat.

Tampilan Line Chart pada Gambar 209 merupakan grafik
yang menggunakan garis untuk menyambungkan titik-titik data
yang bernilai kuantitatif dalam rentang waktu tertentu sebagai
representasi dari data historis. Line Chart digunakan untuk
menampilkan jumlah produksi berdasarkan tahun dan wilayah
produksi tanaman obat.
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Gambar 208. Donut Chart Dashboard
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Gambar 209. Line Chart Dashboard
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Gambar 211. Clustering Dashboard
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Tampilan tabel pada Gambar 210 digunakan untuk menyajikan
informasi dengan tampilan yang lebih rinci dalam penelusuran
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data. Hal ini memungkinkan untuk menggali informasi lebih
dalam secara interaktif sesuai dengan kebutuhan pengguna yang
belum tersajikan dalam grafik atau visualisasi data yang lain.Mearns
pada proses data mining dapat diakses melalui Clustering Dashboard.
Informasi yang ditampilkan pada dashboard adalah treemap dan
tabel yang menunjukan jumlah cluster dan anggotanya, serta line
chart dan tabel yang menunjukan nilai centroid setiap jenis produk
di masing-masing cluster. Tampilan Clustering Dashboard dapat
dilihat pada Gambar 211.

Kebutuhan informasi terhadap dashboard yang dirancang
adalah untuk mampu menampilkan grafik deret waktu (time
series plot) harga beras berdasarkan 14 jenis beras yang umum
diperdagangkan di PIBC (seperti Cianjur Kepala, Cianjur Slyp, Setra,
Saigon, Muncul I, Muncul II, Muncul III, IR-64 1, IR-64 II, IR-64 III,
IR-42, ketan putih biasa, ketan putih paris,‘dan ketan hitam), jenis
pasar serta rentang waktu penyajian grafik. Selain itu, dashboard
juga dapat menampilkan grafik batang perbandingan rerata harga
dari 14 jenis beras berdasarkan pasar retail atau eceran yang sudah
dipilih sebelumnya. Grafik batang yang dihasilkan tidak dibatasi
jumlah pasar retail sertajenis beras yang akan diperiksa. Selain
daripada itu, dashboatd juga.diharapkan dapat menampilkan
diagram lingkaran jumlah pasokan beras masuk dan keluar PIBC
yang dapat dipilih berdasarkan kota asal (beras masuk) dan kota
tujuan (beras keluar) serta dapat menampilkan informasi jumlah
stok beras di'PIBC.

Tabel 83. Sampel data harga dari PT. Food Station dalam format excel

Cianjur Cianjur ~ Setra Saigon Muncul Muncul Mun  IR-641 IR-64 IR-64 IR-42 Ketan Ketan Ketan
1o Kepala Siyp 1 I cl I n (Pera)  putih  Putih Hitam
(Pandan) {Pandan m Biasa Paris

)
T L34 1245 1350 185 1075 10450 905 10450 0750  Gg50 10825 13025 18725 18,300
"% 13850 12400 13250 1,825 11,075 10425 8875 10450 9750 8650 10850 13025 BTS00 19,300
3V 13450 12400 13250 1,85 11,075 10425 985 10450 9725 S50 10850 13025 18750 13,300

4 13,425 12,400 13250 11825 11,075 10425 9875 10450 9725  E650 10850 13000  1B750 18,300

5 1345 12400 13050 1,825 11,075 10425 9875 10450 0725 S0 0850 13000 18775 18,300

Kegiatan bisnis utama perusahaan terkait dengan posisi
perusahaan sebagai pengelola tunggal PIBC yang harus memastikan
pasokan beras aman dimana stok beras dijaga tetap di atas 30.000
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ton setiap harinya. Secara umum jasa utama yang diselenggarakan
perusahaan adalah jasa pertokoan, jasa pergudangan, jasa
pengangkutan, resi gudang serta penyediaan informasi
perdagangan beras berupa informasi harga dan stok serta bisnis
beras yang meliputi pengadaan, pengolahan beras modern serta
penjualan beras dengan merek FS. Ada pula bisnis perdagangan
lainnya yang dijalankan yaitu penjualan minyak goreng dan gula
tebu yang masih dibawah merek FS.

Pemilihan grain terkait dengan penentuan yang akan
dipresentasikan oleh sebuah tabel fakta atau oleh record di dalam
tabel fakta. Grain yang digunakan untuk merancang data warehouse
adalah harga, kuantitas beras masuk, kuantitas beras keluar dan
stok beras.

Beragam jenis data yang ada dari beberapa dimensi dapat
direlasikan kepada beberapa data grain-yang sudah didapatkan.
Hal ini digunakan untuk membangun struktur database yang
ternormalisasi. Hasil penghubungan,relasi tersebut disimpan
kedalam tabel baru didalam database bernama fact table atau tabel
fakta. Hubungan antara tabehfakta dan tabel dimensi dapat dilihat
pada skema bintang pada Gambar 212 dan Gambar 213 di bawah
ini.

v 3D du_i’ice_w?qt 3@ 90 o oiso dim_date
1 SK: int{11)4 g | ¢ SK int11)
) RICE_TRE, NAME - ek | | | a YEAR : int(11)
| || 1 MONTH : int(11)
| | | u DAY - int{11)
Jo« factharga | | QUARTER - text
[ |id:int(t1) || & MONTH. NAME - text
# SK_DATE - (1) > | DAY MAME :text
A SK_RICE_TYPE : int{11) B
# SK_MARKET - int{11)
& PRICE - int(11)

@ b e oan dim_market
|9 K :intf11)
& MARKET_NAME - varchar(50)

Gambar 212. Diagram bintang fact_harga

Untuk menyimpan data harga beragam jenis beras berdasarkan

Intelijensia Bisnis dan Data Analitik | 273



tipe berasnya, tanggalnya, serta lokasi pasarnya maka dapat
dilakukan relasi antara tabel dim_date, dim_rice_type dan dim_
market untuk membentuk satu tabel baru bernama fact_harga
(Gambar 3).

80 40 00 o dim place 00 ot o dim,date
3 5K 1) o) (0 8K sin)
OPLACENAVE:ted |\ 4 YEAR i)
' ' i \TH: ini(1)
\ ﬂn b gt olep fact rice income “MC:W ,mu ) »*
1id i) Ty
\ |0 SKLOATE: 1) - M:E]’G-i g
g K PLACE ) mﬁﬁagmm’“
# WEIGHT : double L i, e |

Gambar 213. Diagram bintang faet_rice_income

Kemudian untuk menyimpan informasismengenai stok beras
yang masuk berdasarkan tanggalnya dapat.dilakukan relasi antara
tabel dim_date dengan dim_loeation tantuk membentuk tabel baru
bernama fact_rice_income yang dimasuki oleh data grain berupa
kuantitas beras masuk (Gambar 214).

J 0 & vic oz dim_place g o 0 o o0 dim_date
2 SK : int(11) Q) 14 8K: int{_11}
1 PLACE_NAME : text ™ ™\ /|8 YEAR:m(m
X [ |8 MONTH - int(11)

B0 @ o0e oz fact rice_outcome [ # DAY int(t)

@ id-int(11) If.-' @ QUARTER  text

4 SK_DATE - int(11) » (0 MONTH_NAME : text

9 4 SK_PLACE : int{11) (1 DAY_NAME - text
# WEIGHT : double

Gambar 214. Diagram bintang fact_rice_outcome

Selanjunya, penyimpanan informasi untuk jumlah stok beras
yang keluar juga dapat dilakukan. Sama dengan proses pada
Gambar 214 yang membedakan hanyalah data grain kuantitas beras

keluar yang dimasukan kedalam tabel fact_rice_outcome (Gambar
215).
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ao db_si:c_cla?l-im__date

/12 SKint(11)
! /| u YEAR :int(11)
@ @ obc ol fact rice_income_outcome 7 4 MONTH : int(11)
g id: int(11) / 4 DAY - int(11)
4 SK_DATE : int(11) a 5 QUARTER : text
| 4 TOTAL_WEIGHT_INCOME : double 1 MONTH_NAME  text
' # TOTAL_WEIGHT_OUTCOME : double 3 DAY_NAME - text

4 WEIGHT_STOCK : double
| o STATUS : enum(Aman’, Waspada))

Gambar 215. Diagram bintang fact_rice_income. outcome

Terakhir, untuk melihat kuantitas total dari stok beras yang
tersedia (tanpa melihat tempat asal dan tujuan dari beras tersebut
berpindah) maka tabel fact_rice_income_outcome dapat dibentuk
dengan merelasikan tabel dim_dateé dan.menambahkan grain
kuantitas beras masuk, kuantitas beras keluar serta tambahan
kolom yang menandakan status.kecukupan dari stok beras yang
ada (Gambar 216).

Setelah struktur basis data dihasilkan maka proses akuisi bisa
dijalankan. Data yang terdapatpada berbagai sheet di file excel PT.
Food Station serta'data dari info pangan Jakarta diintegrasikan
menjadi sebuah database OLAP yang dinamakan db_pibc_olap.
Proses ETL dalam penelitian ini bermakna migrasi data dari data
harga dan pasokanberas dari PIBC dengan fomat Excel yang berasal
dari PT. Food Station dan data berformat JSON dari situs https://
infopangan.jakarta.go.id/ menuju data warehouse dimana proses
ini akan dilakukan setiap bulan. Durasi waktu dari data yang
dimasukkan ke dalam data warehouse adalah data 4 tahun terakhir
mulai 2016- 2019. Proses pemindahan data baru ke dalam data
warehouse dilakukan setiap awal bulan.

Proses selanjutnya setelah data tersimpan di data warehouse adalah
memanggil database tersebut di Google Data Studio serta melakukan
kustomisasi sumber data seperti dapat dilihat pada Gambar 217.

Penambahan kolom yang diatur secara kustom seperti kolom
SK_RICE_TYPE_string berguna untuk mengintegrasikan atribut
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yang sama dari satu tabel dengan tabel lainnya, khususnya atribut
jenis beras.

Salah satu contoh tampilan dashboard grafik batang harga
rerata beras sesuai dengan pasar yang dipilih, jenis beras dan
tanggalnya dapat dilihat pada Gambar 8 (sisi kiri). Pengguna dapat
memilih berdasarkan variabel yang akan ditampikan dan secara
interaktif grafik batang akan terbentuk sesuai pilihan parameter
yang diberikan. Terlihat pula pada gambar tersebut informasi harga
eceran beras IR64- III di Pasar Jembatan Merah bernilai sama dengan
data yang bersumber dari situs info pangan Jakarta tertanggal 10
Januari 2019. Hal ini menunjukkan dashboard yang dihasil dari
penelitian ini telah mampu mengintegrasikan data harga di tingkat
grosir yang berasal dari PT. Food Station (PIBC) serta harga di tingkat
eceran yang berasal dari situs info pangan Jakarta.

Gambar 216. Kustomisasi sumber data di Google Data Studio
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Gambar 217. Perbandingan tampilan grafik batang di Google Data Studio
(sisi kiri) dan sumber data (sisi kanan)

Kemudian untuk tampilan dashboard grafik deret waktu
harga beras terlihat pada Gambar 219. Pengguna dapat memilih
tipe beras yang akan ditampikan dan secara interaktif grafik garis
akan bersisi plot deret waktu perkembangan harga sesuai tipe
berasnya. Pengguna juga dapat mengatur rentang waktu yang ingin
ditampilkan pada grafik timeseries inli sesttai dengan pilihan yang
sudah ditentukan pengguna. Data yang ditampilkan pada Gambar
untuk data tanggal 4 April 2018 dapat ditunjukkan bernilai sama
dengan data yang dipublikasi oleh"PT. Food Station (Gambar 2020).

Tampilan grafik harga dengan pilihan jenis beras dan rentang
waktu ini juga dapat digunakan untuk memonitor dampak dari
pelaksanaan operasi‘pasar yang dilakukan oleh PT. Food Station
bersama instansi terkait. Sebagai contoh operasi pasar beras medium
yang pernah dilakukan adalah pada tanggal 22 November 2018
ketika hargamulai merangkak naik sebelum dilakukannya operasi
pasar dan terlihat menurun setelahnya (Gambar 2021).
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Gambar 218. Tampilan grafik deret waktu di Google Data Studio
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PT. Food Station
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Gambar 220. Perbandingan tren harga sebelum dam sesudah operasi
pasar beras medium tanggal 22 November 2018

Dizarah Aszal Pasokan Beras . SEigrt oala ARG

flc:

Gambar221. Diagram lingkaran daerah asal pasokan beras

Pasokan harga beras masuk dan beras keluar dari PIBC juga
dapatditampilkan dalam diagram lingkaran. Terlihat pada Gambar
12 adalah diagram lingkaran daerah asal pasokan beras (beras
masuk) yang dipilih pada data 4 bulan pertama pada tahun 2017.
Terlihat bahwa 4 daerah utama pemasok beras ke DKI Jakarta
melalui PIBC adalah beras yang berasal dari Cirebon, Jawa Tengah,
Karawang dan Bandung.
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Contoh Dashboard Penjualan dan Persediaan (Nurachman
et.al,2025)

Jenis dan kategori produk terlaris berdasarkan nilainya. Analisis
produk dan kategori terlaris dapat mengidentifikasi produk dengan
nilai margin tertinggi untuk meningkatkan keuntungan. Promosi
penjualan silang untuk produk dengan margin rendah. Dashboard
menunjukkan fluktuasi harian dalam nilai dan volume penjualan.
Tanggal 26 Mei merupakan puncak penjualan dengan nilai 12,9 M
(Rp) dan volume 6,5M (gram). Namun, setelah tanggal 26 Meihingga
30 Mei terjadi penurunan drastis. Wawasan dari penjualan puncak
adalah strategi pemasaran atau promosi pada waktu tertentu ketika
permintaan tinggi. Lonjakan penurunan volume mengindikasikan
adanya inefisiensi distribusi atau penurunan permintaan. Untuk
itu, perlu dilakukan perbaikan rantai pasok ketika terjadi tren
penurunan permintaan.

s 1 . tlm e
Total Sales Vobume (gr) Total Sales Value (Ry)

Gambar 222. Dashboard penjualan

Dalam mengembangkan dashboard produksi, pesanan, dan
stok menggunakan sampel data untuk produk brokoli, cabe rawit,
kacang panjang, kemangi, daun bawang, dan sawi. Tren produksi,
pesanan, dan stok seperti yang ditunjukkan pada Gambar 16 dapat
dianalisis untuk melihat penurunan atau lonjakan dari hari ke hari
dan implikasi bisnisnya. Perbandingan pesanan dan stok dapat
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membantu mengidentifikasi kekurangan atau kelebihan produksi.
Misalnya, pada tanggal 27-29, terjadi lonjakan total produksi sebesar
275 sementara total pesanan 66 sehingga menghasilkan stok yang
besar yaitu 209. Hal ini menunjukkan inefisiensi produksi. Data ini
dapat digunakan untuk menentukan jumlah dan jenis sayuran yang
harus dibeli untuk produksi agar tidak terjadi kelebihan stok yang
dapat menyebabkan kerugian. Dengan data ini, pemilik UMKM
dapat meramalkan dan menyesuaikan kapasitas produksi sesuai
dengan tren permintaan pelanggan. Pemilik UMKM dapat fokus
pada produk yang banyak diminati pelanggan dan mengurangi
produksi untuk produk yang kurang diminati. Pemilik UMKM
dapat menentukan kapasitas distribusi harian yang optimal sesuai
dengan tingkat permintaan. Pemilik UMKM dapat membuat strategi
promosi atau diskon yang tepat untuk produk dengan tingkat stok

yang tinggi.

FRODUCTION-ORDER-STOCK DASHBOARD SAYUR EXPRESS
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Gambar 223. Dashboard stok — pesanan - produksi
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E. Rangkuman

Visualisasi Data merupakan hasil dari visualisasi data yang
digunakan untuk mengeksplorasi, memahami, dan menyampaikan
data. Visualisasi ini menampilkan informasi dari data yang
sudah dikumpulkan, selanjutnya di ringkasan, dan pemberian
konteks pada data. Pada visualisasi ini hanya memperlihatkan
inti informasi, bukan keseluruhan data mentah. Visualisasi data
memiliki hubungan dengan grafik informasi, visualisasi ilmiah,
dan statistik grafis. Visualisasi ini biasanya disampaikan melalui
dashboard, dimana dashboard dapat menyajikan informasi penting
secara visual yang telah dan diatur dalam satu tampilan layar,
memungkinkan informasi tersebut untuk dengan mudah dicerna
dan dijadikan untuk pengambilan keputusan

F. Soal Latihan

1. Jelaskan tahapan pembuatan Donut Chart menggunakan Power
Business Intelligence.

2. Jelaskan tahapan pembuatan stacked bar chart dashboard
menggunakan Power Business Intelligence.

3. Kerjakan analisa dengan menggunakan data Aglonema di Jawa
Barat terlampir https://bit.ly/3YDj4aD dengan menggunakan
Power Business Intelligence.
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BABIX

Evaluasi Sistem Intelijensia
Bisnis

A. Tujuan dan Capaian Pembelajaran

Tujuan:

Mahasiswa mampti menjelaskan dan mengetahui aspek evaluasi
sistem intelijensia bisnis. Setelah membaca buku ini diharapkan
mahasiswa mengetahui evaluasi sistem intelijensia bisnis.

Materi:
1. Evaluasi Sistem Intelijensia Bisnis.
27, Validasi.
3. Verifikasi.
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B. Evaluasi Sistem Intelijensia Bisnis

Perencanaan yang cermat diperlukan untuk mendapatkan hasil
maksimal dari pengujian dan proses pemeriksaan. Perencanaan
harus dimulai sejak awal proses pembangunan. Rencana tersebut
harus mengidentifikasi keseimbangan antara verifikasi statis dan
pengujian. Perencanaan pengujian adalah tentang menentukan
standar untuk proses pengujian daripada menjelaskan pengujian
produk.

Evaluasi sistem intelijensia bisnis melibatkan penilaianberbagai
aspek untuk memastikan sistem tersebut efektif dalam mendukung
pengambilan keputusan dan mencapai tujuan bisnis. Ini meliputi
penilaian dari segi data, teknologi, proses, dan dampak terhadap
bisnis.

Berikut adalah beberapa aspek yang perlu dipertimbangkan
dalam evaluasi sistem intelijensia bisnis:

1. Keakuratan dan Kualitas Data:
a. Validasi data:

Memastikan data yang.digunakan dalam sistem BI akurat,
konsisten, dan relevan untuk analisis.

b. Integrasi'data:

Memastikan data dari berbagai sumber dapat diintegrasikan
dengan baik dan digunakan secara konsisten dalam sistem
BIL.

... Penanganan data yang hilang atau tidak lengkap:

Memastikan sistem BI dapat mengelola data yang tidak
lengkap atau memiliki kesalahan.

2. Keandalan dan Keamanan Sistem:
a. Keandalan:

Memastikan sistem BI dapat diandalkan dan berfungsi
dengan baik secara terus-menerus.
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Keamanan data:

Memastikan data yang disimpan dan diakses dalam sistem
Bl aman dari akses yang tidak sah.

Pemulihan bencana:

Memastikan sistem BI memiliki mekanisme pemulihan
yang efektif jika terjadi kegagalan.

Kinerja Sistem:

a.

Waktu respon: Memastikan sistem Bl memberikan informasi
secara cepat dan efisien.

Ketersediaan: Memastikan sistem Bl dapat diakses oleh
pengguna ketika dibutuhkan.

Skalabilitas: Memastikan sistem'BI dapatmenyesuaikan diri
dengan pertumbuhan data dan’kebutuhan pengguna.

Pengalaman Pengguna:

a. Sederhana dan intuitif: Memastikan sistem BI mudah
digunakan dan‘dipahami oleh pengguna.

b.  Visualisasidata:.Memastikan sistem BI menyediakan
visualisasi data yang efektif dan informatif.

c.  Navigasi yang mudah: Memastikan pengguna dapat dengan
mudah mengakses informasi yang mereka perlukan dalam
sistem BI.

Dampak Terhadap Bisnis:

a. Peningkatan efisiensi: Memastikan sistem BI membantu
meningkatkan efisiensi proses bisnis.

b.  Peningkatan pengambilan keputusan: Memastikan sistem BI
memberikan informasi yang akurat dan relevan untuk
mendukung pengambilan keputusan.

c.  Peningkatan keuntungan: Memastikan sistem BI membantu

meningkatkan keuntungan bisnis.
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6. Pemeliharaan dan Pengembangan:

a.  Pemeliharaan sistem: Memastikan sistem BI dipertahankan
dan diperbarui secara teratur.

b. Pengembangan sistem: Memastikan sistem BI dapat
dikembangkan dan diintegrasikan dengan teknologi baru.

7. Metode Evaluasi:

Evaluasi sistem BI dapat dilakukan dengan berbagai metode,
seperti:

a. Survei:

Mengumpulkan umpan balik dari pengguna tentang
pengalaman mereka menggunakan sistem BI.

b. Wawancara:

Melakukan wawancara dengan pengguna dan pemangku
kepentingan untuk memahami kebutuhan dan harapan
mereka.

c¢. Pengujian kinerja:

Menilai kinerja sistem BI dengan menguji waktu respon,
ketersediaan, dan skalabilitas.

d. Pengamatan:

Memantau penggunaan sistem BI oleh pengguna untuk
mengidentifikasi masalah dan area yang perlu ditingkatkan.

Tools dan Teknologi Evaluasi:

1. Tools analitik data: Alat yang digunakan untuk mengumpulkan,
menganalisis, dan memvisualisasikan data untuk mengevaluasi
sistem BI.

2. Software manajemen proyek: Alat yang digunakan untuk
mengelola proses evaluasi sistem BI.

3. Sistem manajemen basis data: Alat yang digunakan untuk
mengelola dan menyimpan data yang digunakan dalam
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evaluasi sistem BI.

Dengan mengevaluasi sistem BI secara cermat, perusahaan
dapat memastikan bahwa sistem tersebut memberikan nilai yang
optimal dan membantu mencapai tujuan bisnis.

Verifikasi dan validasi bukanlah hal yang sama. Verifikasi
menunjukkan kesesuaian dengan spesifikasi; validasi menunjukkan
bahwa program tersebut memenuhi kebutuhan pelanggan. Rencana
pengujian harus dibuat untuk memandu proses pengujian. Teknik
verifikasi statis melibatkan pemeriksaan dan analisis program untuk
mendeteksi kesalahan.

C. Validasi

Validasi tes adalah sebuah metodologi untuk mengetes software
(Perry, 2006). Model Sistem Intelijensia Bisnis divalidasi dengan
menggunakan teknik face validity«(Sargent, 1999; Sekaran,2000).
Pertanyaan yang diajukan adalah.model-model telah bermakna dan
mempresentasikan sistem nyata serta memiliki kemanfaatan dalam
aplikasinya untuk kemudian diajukan kepada para pakar. Para
pakar tersebut merupakan manajer. Misalnya: Manajer koperasi
susu hanya satu orang,-sehingga dua orang pakar dianggap cukup
mewakili pendapat koperasi susu keseluruhan. Kedua pakar
tersebut dipresentasikan mengenai model dan Sistem Intelijensia
Bisnis dan diberikan kuesioner untuk memberikan penilaian.
Pilihan jawaban mulai dari sangat setuju sampai sangat tidak setuju.

Struktur rencana pengujian perangkat lunak
Proses pengujian.

1¢ % Ketertelusuran persyaratan.

Software yang sudah diuji.

Jadwal pengujian.

Uji prosedur pencatatan.

S N

Persyaratan perangkat keras dan perangkat lunak.
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6. Kendala.

Face validity wajah penting karena ini merupakan langkah
pertama yang sederhana untuk mengukur validitas keseluruhan
suatu tes atau teknik. Ini adalah cara yang relatif intuitif, cepat,
dan mudah untuk mulai memeriksa apakah suatu tindakan baru
tampak berguna pada awalnya lirikan.

Face validity yang baik berarti siapa pun yang meninjau
pengukuran Anda mengatakan bahwa pengukuran tersebut
tampaknya mengukur apa itu seharusnya.

Dengan face validity yang buruk, seseorang yang meninjau
pengukuran Anda mungkin akan bingung tentang siapa Anda
mengukur dan mengapa Anda menggunakanmetode ini.

Untuk mendapatkan validitas wajah, tkuran Anda harus jelas
relevan dengan apa yang diukur, sesuai untuk peserta dan memadai
untuk tujuannya.

Validasi clustering pentifig untuk keberhasilan aplikasi
pengelompokan. Ukuran numerik yang disebut juga sebagai kriteria
atau indeks, diterapkan untuk menilai berbagai aspek validitas
cluster. Validasi clustering dapat dikategorikan menjadi dua jenis
utama (Kantardzic,2020):

a. Internal meastres: Digunakan untuk mengukur struktur
pengelompokan yang baik tanpa menggunakan informasi
eksternal atau ketika informasi eksternal tidak tersedia.
Langkah-langkah validasi internal hanya mengandalkan
informasi dalam data.

b.  External measures: Digunakan untuk mengukur sejauh
mana label cluster cocok dengan label kelas yang disediakan
secara eksternal. Misalnya, sampel yang diberi label kelas
sebagai “ground truth”.

Setidaknya ada 12 internal measures untuk validasi clustering
yaitu:

a. Root-mean-square standard deviation (RMSSTD), akar
kuadrat dari varians sampel gabungan dari semua atribut
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untuk mengukur homogenitas cluster yang terbentuk.

R-squared (RS), rasio jumlah kuadrat antara cluster dengan
jumlah total kuadrat dari seluruh kumpulan data untuk
mengukur tingkat perbedaan antara cluster.

Modifi ed Hubert I' statistic (I'), mengevaluasi perbedaan
antara

S Dbw index (S Dbw), memperhitungkan kepadatan untuk
mengukur pemisahan intercluster. Ide dasarnya adalah
bahwa untuk setiap pasangan pusat cluster, setidaknya satu
dari kepadatan mereka harus lebih besar dari kepadatan
titik tengah mereka. Kekompakan intracluster sama dengan
SD. Demikian pula, indeks adalah penjumlahan dari kedua
istilah ini dan nilai minimum S Dbw menunjukkan nomor
cluster optimal.

Clustering Validation index based on Nearest Neighbors
(CV NN), mengevaluasispemisahan intercluster
berdasarkan objek yang membawa informasi geometris
dari setiap cluster. CV NN menggunakan beberapa objek
dinamis sebagai perwakilan untuk cluster yang berbeda
dalam situasi yang.berbeda ketika mengukur pemisahan
intercluster. CV.NN juga menggunakan jarak berpasangan
rata-rata antara objek dalam cluster yang sama dengan
pengukuran kekompakan intracluster. CV NN mengambil
bentuk penjumlahan pemisahan intercluster dan
kekompakan intracluster setelah normalisasi untuk
keduanya.

Davies Bouldin Index merupakan salah satu metode yang
digunakan untuk mengukur validitas cluster dalam metode
pengelompokan, kohesi didefinisikan sebagai penjumlahan
kedekatan data dengan titik pusat cluster dari cluster yang diikuti.
Davies Bouldin Index termasuk dalam kategori internal measures.
Hasil clustering terbaik ditentukan berdasarkan nilai Davies Bouldin
Index yang mendekati 0 (Mughnyanti et al., 2020). Kelemahan
umum untuk semua algoritma cluster, yaitu kinerjanya sangat
bergantung pada pengguna yang mengatur berbagai parameter.
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Bahkan, pengaturan yang tepat biasanya hanya dapat ditentukan
dengan metode trial and error. Secara substansial Davies Bouldin
Index mengatasi kelemahan ini dengan hanya meminta pengguna
untuk menentukan jarak dan ukuran dispersi yang akan digunakan.

Terdapat dua aktivitas utama pada evaluasi sistem business
intelligence yaitu verifikasi dan validasi. Uji verifikasi sebagai
pembuktian bahwa tidak ada kesalahan pada sistem dan
berjalan sesuai spesifikasi yang telah ditentukan dengan cara
membandingkan hasil uji dengan indikator keberhasilan. Sistem
dapat dikatakan lulus uji verifikasi jika bisa berjalan semestinya
tanpa ada kecacatan (bug). Uji validasi rancangan sistem dilakukan
untuk membuktikan bahwa sistem mampu menyajikan informasi
sesuai dengan harapan dan kebutuhan pengguna menggunakan
metode System Usability Scale (SUS). (Atsani-et.al,2019)

Uji validasi rancangan sistem dilakukan untuk membuktikan
bahwa sistem mampu menyajikan informasi sesuai dengan harapan
dan kebutuhan pengguna menggunakan metode System Usability
Scale (SUS). Metode SUS terdiri dari 10 pertanyaan dan 5 pilihan
jawaban dengan bobot nilai antara 0 sampai 4 menggunakan skala
Likert. Pertanyaan dengan'nomor ganjil memiliki makna positif,
sedangkan pertanyaan dengan nomor genap memiliki makna
negatif (Fitriana, et.al.,2024). Daftar pertanyaan kuesioner SUS
dapat dilihat pada-Tabel 21.

Tabel 34. Daftar Pertanyaan Kuesioner SUS

No Pertanyaan Jawaban
STS| TS | RG | ST | SS
1 2 3 4 5

1. }'Saya berpikir akan
menggunakan sistem ini lagi.

2 | Saya merasa sistem ini rumit
untuk digunakan.

3 | Saya merasa sistem ini
mudah digunakan.
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4 [ Saya membutuhkan bantuan
dari orang lain atau teknisi
dalam menggunakan sistem
ini.

5 | Saya merasa fitur-fitur sistem
ini berjalan dengan
semestinya.

6 | Saya merasa ada banyak hal
yang tidak konsisten (tidak
serasi pada sistem ini).

7 | Saya merasa orang lain akan
memahami cara mengguna-
kan sistem ini dengan cepat.

8 [Saya merasa sistem ini
membingungkan.

9 |Saya merasa tidak ada
hambatan dalam
menggunakan sistem ini.

10 [Saya perlu membiasakan
diri terlebih dahulu sebelum
menggunakan sistem ini.
STS : Sangat Tidak Setuju, TS : Tidak Setuju
RG : Ragu-ragu, ST +Settju, SS : Sangat Setuju

Kuesioner SUS diisi oleh stakeholder sistem business intelligence
yaitu ketua pregram studi dan ketua LPPM. Nilai pada pertanyaan
bernomor ganjil dihitung dengan cara nilai jawaban dikurangi
dengannilai 1, sedangkan nilai pada pertanyaan bernomor genap
dihitung dengan cara 5 dikurangi nilai jawaban. Total nilai akhir
dihitung dengan cara menjumlahkan total nilai setiap pertanyaan.
Total nilai akhir dikalikan dengan 2,5 dan dibagi dengan jumlah
responden untuk mendapatkan nilai SUS antara 0 sampai 100.
Sistem dikategorikan baik jika nilai akhir SUS >= 70 [33]. Grafik
peringkat persentil nilai SUS dapat dilihat pada Gambar 4. 35.
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Gambar 224. Grafik Peringkat Persentil Nilai SUS

Jawaban kuesioner dari setiap responden bisa dilihatpada Tabel
4.17 dan hasil perhitungan nilai SUS dapat dilihat pada Tabel .

Tabel 35. Jawaban Kuesioner SUS

Responden (P1| P2 | P3| P4 | P5 | P6 | P7 | P8 | P9 | P10
Kaprodil |5 |2 [4 |1 4 v, 5 2 |5 1
Kaprodi2 |5 |2 [4 |2 5 1 4 1 4 1
Kaprodi3 |5 |2 [4 |1 5 % 4 2 5 1
Kaprodi4 |4 |1 [4 |1 4.12 |14 |2 (4 |2
Ketua 5 |1 [44]1 - 1 5 2 14 |2
LPPM

Tabel 36. Perhitungan Nilai SUS

Responden|P1 | P2\ P3| P4 | P5 | P6 | P7| P8 | P9 | P10 | Total
Kaprodil |4 43 [3 |4 [3 |4 |4 |3 |4 |4 |36
Kaprodi2 |4 |3 |3 |3 |4 |4 |3 [4 [3 |4 35
Kaprodi3® |4 |3 |3 |4 |4 [3 |3 [3 [4 |4 35
Kaprodi4 |[3 [4 (3 |4 [3 |3 [3 |3 [3 |3 32
Ketua 4 |4 |3 |4 |3 [4 (4 |3 (3 |3 35
LPPM

Total Nilai 173
Akhir

Nilai SUS |[(173x2,5)/5 86,5

Hasil perhitungan nilai SUS dibandingkan dengan grafik
peringkat persentil nilai SUS dapat disimpulkan bahwa sistem
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business intelligence dengan nilai 86,5 termasuk dalam kategori baik
serta layak digunakan.

Contoh kasus 2

Pengujian validasi dengan menggunakan System Usability Scale
(SUS). Sistem ini digunakan untuk melihat apakah model yang
digunakan dapat memberikan informasi sesuai kebutuhan serta
harapan. Metode ini memiliki 10 pertanyaan dan 5 pilihan jawaban
menggunakan skala likert dari 0-4. Pertanyaan pada nomor .1,
3, 5, 7, 9 atau dengan nomor ganjil memiliki pertanyaan yang
sifatnya positif, sedangkan pada pertanyaan nomor 2, 4, 6, 8, 10-atau
dengan nomor genap memiliki pertanyaan yang sifatnya negatif
Berikut merupakan pertanyaan dari kuesioner SUS.

Tabel 37. Kuesioner SUS

No Pertanyaan Jawaban
SIS | TS [RG|ST|SS
1 2 (3 (4|5

1 Saya berpikir akan
menggunakan sistem ini lagi.

2 Saya merasa sistem ini rumit
untuk digunakan.

3 Saya merasa sistem'ini mudah
digunakan.

4 Saya membutuhkan bantuan

dari orang lain atau teknisi
dalam menggunakan sistem ini.

5 Saya merasa fitur-fitur sistem
ini berjalan dengan semestinya.

6 Saya merasa ada banyak hal
yang tidak konsisten (tidak
serasi pada sistem ini).

7 Saya merasa orang lain akan
memahami cara menggunakan
sistem ini dengan cepat.
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8 Saya merasa sistem ini
membingungkan.

9 Saya merasa tidak ada
hambatan dalam menggunakan
sistem ini.

10 [ Saya perlu membiasakan diri
terlebih dahulu sebelum
menggunakan sistem ini.
STS : Sangat Tidak Setuju, TS : Tidak Setuju
RG : Ragu-ragu, ST : Setuju, SS : Sangat Setuju

Dengan total dihitung dengan menjumlahkan total nilai
setiap pertanyaan. Nilai akhir diperoleh dengan mengalikan total
skor dengan 2,5 kemudian dibagi denganjumlah responden. Jika
nilai akhir SUS >= 70 [45] maka dapat disimpulkan bahwa sistem
dikategorikan baik. Grafik peringkat persentil nilai SUS dapat
dilihat sebagai berikut.

Detractos Passive Promater
NPS: A Wy
Not Accefiabie Marginal Acceplabl
Acceptable: ot £ E _er‘la’:e ~ argina ceptable
Worstimaginable Poor OK Good Excellent Bestimaginable
Adjective: 10 sl o > T
Grade: F D (o4 B A

. - £ ¢ | ] | | | | |

SUS Score: 40 108, 7720 30 40 50 60 70 80 90 100

Gambar 225. Grafik Peringkat Persentil Nilai SUS
Tabel 38. Skala Interpretasi SUS

Grade SUS Percentile range Adjective Acceprable NPS
A+ 84.1 — 100 96 — 100 Best Imaginable | Acceptable | Promoter
A 80.8 — 84.0 90 — 95 Excellent Acceptable | Promoter
A- 78.9 — 80.7 85 -89 Acceprable | Promoter
B+ 77.2 — 78.8 80 — R4 Acceptable | Passive
B 74.1 = 77.1 70 -79 Good Acceptable | Passive
B- 72.6 -74.0 65 — 69 Acceptable | Passive
C+ 71.1 =72.5 60 — 64 Acceptable | Passive
C 65.0-71.0 41 - 59 Marginal Passive
s 62.7 - 64.9 35-40 OK Marginal Passive
D 51.7 - 62.6 1534 Marginal Detractor
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Dalam pengaplikasiannya, kuesioner diisi oleh lima responden
dengan hasil sebagai berikut:

Tabel 39. Jawaban Kuesioner

Responden P1|(P2|(P3|P4|P5(P6|P7|P8|P9|P10
Responden 2.1 4 (2 |4 (3 [5 [2 [4 |1 |4 |2
Responden22 |4 |2 |5 |2 |5 |3 |5 |1 [4 |2
Responden23 |5 |1 |4 |2 |5 |2 |5 |2 |4 |2
Responden 2.4 5 (1 |4 |2 |5 |2 [4 |1~}4 (2
Responden 5 |1 |5 |3 |5 |1 |5 42 [5m2
Efficiency

Tabel 40. Perhitungan Nilai

Responden | P1 | P2 | P3| P4 | P5| P6’| P7 | P8 (P9 | P10 | Total
Responden |4 (2 |4 |3 |5%2. 44 |1 (4 |2 31

2.1
Responden |4 [2 |54]27 (5.3 |5 |1 (4 |2 33
22
Responden |5 [1 %4 [2+1]5 |2 |5 |2 (4 |2 32
23
Responden &' (1 |4 |2 |5 |2 |4 |1 (4 |2 30
24
Responden [5 11 |5 |3 |5 |1 |5 [2 (5 |2 34

Efficiency
Total Nilai Akhir 160
NilaiSUS | (153 x2,5)/5 80

Berdasarkan nilai yang didapat yaitu 80, dapat diartikan bahwa
sistem dapat berjalan dengan baik, dengan nilai kategori yang
didapat yaitu grade A- dengan status acceptable atau dapat diterima
dengan rating yang didapat yaitu diantara good dengan excellent.
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D. Verifikasi

Verification testing adalah metode pengetesan yang efektif
untuk menghilangkan cacat di dalam software. Sedangkan tes
validasi adalah sebuah metodologi untuk mengetes software (Perry,
2006).

Pengenalan data yang tersedia model matematika yang diadopsi
dapat didefinisikan, dengan memastikan ketersediaan data yang
dibutuhkan untuk setiap model dan verifikasi efisiensi algoritma
yang akan digunakan akan cukup memadai untuk menyelesaikan
besarnya persoalan.

Sistem Intelijensia Bisnis diverifikasi dengan jalan menguji
apakah program untuk submodel tersebut telah berjalan dengan
baik dan benar. Hal ini dilakukan dengan memberikan data input
kepada setiap model program Sistem Intelijensia Bisnis dan hasil
outputnya diperiksa apakah telah sestiai dengan hasil perhitungan
memakasi rumus. Bila masih ada kesalahan;maka program diperiksa
dan diperbaiki. Setelah program-berjalan dengan baik, maka akan
ditentukan parameter-parameter submodel yang memberikan hasil
paling optimal.

Dari sistem sebelumnya.setiap komponen tidak didata menjadi
satu kesatuan database yang mampu ditampilkan suatu dashboard,
melainkan datayang-ada berdiri sendiri, sehingga kemampuan
manajerial untuk melihat performa secara keseluruhan tidak dapat
terlihat, berikut ini merupakan penggambaran sistem sebelumnya.

Selanjutnya dari sistem yang ada kemudian digabungkan
menjadisatu kesatuan database yang dapat melihat performa
dari segi biaya ataupun performa efektifitas dan rejection proses
produksi yang ada. Dengan bantuan dari Power BI manajerial
mampu memilih keputusan yang lebih tepat, dan mampu memantu
project yang berjalan dan memonitoring setiap bulannya, sehingga
dihasilkan

Setelah data diolah dan dikerjakan sesuai framework,
selanjutnya menjalakan dashboard power BI, untuk melihat apakah
ada bug ataupun kendala saat memproses dan membaca trend dari
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data yang ada. Berikut ini merupakan tabel hasil uji dari verifikasi
sistem yang ada.

Tabel 41. Hasil uji verifikasi sistem

Daftar Uji | Langkah Indikator Hasil Kesimpu-
Pengujian | Keberhasi- | Penguji- lan
lan an
Menguji | Men- Pada saat | Tidak ada | Berhasil
Dash- jalankan dashboard |bug atau
board Cost | Dashboard | berjalan kendala
Perfor- Cost Per- tidakada |saat dash-
mance formance bug atau- | board di-
Plant Plant punken- |jalankan.
dala.
Daftar Uji | Langkah Indikator Hasil Simpulan
Pengujian (¢ Keberhasi- |Pengujian
lan
Menguji | Menjalan* Pada saat |Tidak ada |Berhasil
Dash- kanDash- dashboard |bug atau
board board Cost berjalan kenda-
Cost Material tidak la saat
Materialy, /| Consuma- ada bug dashboard
Constim- |[ble ataupun dijalan-
able kendala. kan.
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Menguji
Dash-
board Per-
formance

by type

Menjalan-
kan Dash-
board Per-
formance

by type

Pada saat
dashboard
berjalan
tidak

ada bug
ataupun
kendala.

Tidak ada
bug atau
kenda-

la saat
dashboard
dijalan-
kan.

Berhasil

E. Rangkuman

Evaluasi sistem dilakukan untuk menilai sistem sebelum
digunakan, terdapat dua aktivitas utama pada evaluasi sistem
intelijensia bisnis yaitu verifikasi dan" validasi.Validasi adalah
metode untuk melakukan pengujian software. Verifikasi adalah

metode pengujian untuk menghilangkan cacat dalam software.

F. Soal Latihan

1. Jelaskan dan beri contoh'apa yang dimaksud dengan validasi!

2. Jelaskan danbericontoh apa yang dimaksud dengan verifikasi!
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