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Pencarian Pola Akses Pengunjung Toko Online
Menggunakawe ghted Graph Web Usage Mining

Helmy*

Abstract— The growth of online stores is proportional to the kolam dan pakan ikan. Jika pengunjung tertarik kintu
increase in web usage data that is generated. Wetsage Mining membeli, maka akan menghubungi pemilik melalui menu
can generate useful information based on web usagiata. This contact us atau testimonial. Menu ini selalu ada disemua toko
information is required by the owner of the onlineshop to find koi online. Pemilik dapat mengetahui item yang diai
information on frequently accessed pages and demaed items pengunjung berdasarkan menu tersebut. Kekurangamelau
by visitors. This study is using Weighted Graph WebUsage tersebut adalah tidak bisa memberikan informasi geeai
Mining method for generating online shoppers accespatterns. jjam yang sering diakses oleh pengunjung yang tidak
This methode include collecting web usage data whetient using memberikan testimoni atau menghubungi pemilik. fiméasi
'g‘gg)éa?éei?:fer'ga{ezlngmsi'sgo\%(:‘i'rgozzsusé?g tv?/it%Be\;\?ghttgg tersebut diperlukan oleh pemilik untuk menentukaarkitas
Frequent Patterns Mining methods. The results show hat varian item yang akan dltamp|lkan di ha"?‘.ma” Webellw_t. .

Berdasarkan paparan diatas, pemilik toko koi online

Weighted Graph Web Usage Mining can generate infor@ations luk . bi berikan inf ; .
about frequently accessed pages and demanded itetns visitors memerlukan sistem yang bisa memberikan informasigereal

in a given period based on visitors access pattern. halaman dan item yang sering diakses oleh semwupgmg
secara online. Pada web server, semua aktifitak Kkli

pengunjung direkam di log serveMeb mining dapat
digunakan untuk menambang aktifitas tersebut. Ssd#ntipe
web mining yang dapat digunakan untuk menambang log
server adalahWeb Usage Mining (WUM). WUM dapat
menemukan pola akses pengunjung web berdasarkan log
penggunaan web yang merekam setiap aktifitas klik

Kata Kunci— web usage mining, weighted graph web usage
mining, online shop

Intisari— Pertumbuhan toko online yang semakin meningkat
berbanding lurus dengan peningkatan data penggunaarweb
yang dihasilkan. Web Usage Mining dapat menghasilkan

: ; j 1].
informasi yang berguna berdasarkan data penggunaanweb. pengunjung [ . .
Informasi ini diperlukan oleh pemilik toko online untuk Beberapa peneliti sudah melakukan banyak penelitian

mendapatkan informasi mengenai halaman yang seringiakses MengenaiWeb Usage Mininguntuk mengetahui pola akses
dan item-item yang diminati oleh pengunjung. Pada eneliian Pengunjung pada toko onli8ong dan Shepperd [2]
ini menggunakan metodeWeighted Graph Web Usage Mining melakukan penelitianmengenai  penambangan  puaikeb
untuk menghasilkan pola akses pengunjung toko onleMetode browsing untuke-commerce. Pada penelitian ini, penambangan
ini meliputi pengumpulan data penggunaan web padaelel klien pola web browsing yang dilakukan terbatas pada tiga aspek
menggunakan antar muka AJAX secara real time, -pre- Vyaitu: klaster pengguna, klaster halaman web daastdd
processing untuk menghasilkan basis data traversal dan frequent access path. Klaster pengguna merupakan kelompok
penemuan pola menggunakan metodeWeighted Frequent pengguna yang memiliki kesamaan pola navigasistita
Patterns Mining Hasil penelitian menunjukkan Weighted Graph halaman web merupakan kelompok halaman web yang
Web Usage Mining dapat menghasilkaninformasi mengenai memiliki keterkaitan konterfrequent access path merupakan
halaman yang sering diakses dan item-item yang diméati oleh jalur yang paling sering ada dalam suatu halaman ietode
pengunjung dalam periode tertentu berdasarkan polaakses 5nalisa vektor dan fuzzy set digunakan untuk mefemu
pengunjung. klaster pengguna dan klaster halaman walequent access
pathdiperoleh berdasarkan klaster halaman web.
Kata Kunci— web usage mining, weighted graph web usage Velayathan [3]meneliti faktor-faktor dalam perilaku
mining, toko online pengguna saabrowsing.Hasil penelitian diharapkan dapat
membantu mengevaluasi halaman web yang menunjukkan
| PENDAHULUAN ketertarikan pengguna secara otomatis.Untuk memlganses
Peningkatan pengguna internet membuat toko onlisealuasi secara otomatis, peneliti mengembangkaanglat
tumbuh semakin pesat. Biayaverhead yang minim dan client-side logging/analyzing bernama GINIS. Perangkat ini
segmen pasar yang luas merupakan beberapa kelglghgn terdiri dari empat modul.Modul pertama yaitorowser
ditawarkan oleh toko online. Toko koi online merkiga salah digunakan untuk mendapatkan log dari pengguna. Modu
satu toko online yang memiliki pertumbuhan sigrifiksaat keduadogger digunakan untuk mengumpulkan log navigasi dari
ini. Hal ini dapat dilihat dari peningkatan jumlabko koi pengguna seperti pergerakan mouseglling, klik dan lain-
online yang memasang iklan disitudain. Modul ketiganalyzermerupakan basis data untuk
http://www.breederkoi.com dan http://www.koi-s.org. membangundecision treeberdasarkan informasi ketertarikan
Kebanyakan toko koi online hanya memberikan inf@imapengguna menggunakan algoritma C4.5 dan moduthiera
mengenai item yang dijual. Beberapa item yang sedala yaitu predictor. Modul keempat adalapredictor yang secara
dibeberapa toko koi online antara lain varietas ikzeralatan otomatis mengklasifikasi dan menentukan perilaknggena
menjadi kelas tertarik atau tidak tertarik berdesarkeluaran

1 politeknik Negeri Semarang, Alamat : JI. Prof. H. Soedarto analyzer.Hasil penelitian yang menarik adalahterdapat 86,1%
SH Tembalang Semarang 50275, helmy@polines.ac.id pada kelas pengguna yang tertarik menggunakan
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scroll.Penelitian yang dilakukan tidak membahas mengeiWUM menggunakargerver Log File (SLF) yang merupakan
pola akses pengguna. sumber data dari level server.

Heydari dkk [4]mengevaluasi penggunaan situs web
menggunakamweb usage mining dan analisa statistik dengarlC. Weighted Directed Graph
menambahkan data dari sisi klien. Perilaku pengunju Suatu grafik G = (V,E)didefinisikan sebagai kumputtari
menjelajahweb yang kompleks dapat ditemukan deggaph  simpul-simpul V dan berisi kumpulan sisi-sisi E iqgasangan
mining.Metode yang dilakukan pada penelitian ini melipusimpul-simpul yang terurut maupun tidak terurut\@jighted
pengumpulan data pada klien menggunakanantar MdRXA pjrected Graph (WDG) merupakan kumpulan simpul-simpul
membuatgraph traversal dengan bobobrowsing time pada g sisi-sisi yang terbatas [9]. Antar simpul ditgkan oleh

mﬁﬁ?ﬁ'"&gﬂggn Sm]epnug:ggr?gka?errfer?olgt(ggh pﬂﬁinéangd:ergaris tep__i dan masing-masing simpul_memiliki bob_MDG
X dapat diimplementasikan dalam navigasi pengunjuradp. w

beberapa batasan penelitian yang dilakukan antamax |2 . ; ; . T
perpindahan antar tab paoi@wser dan menekan tombol backSlmpUI dianalogikan seperti halaman yveb, gans w!inaga_u
atau forwardsaat rekonstruksi jalur navigasi. Heydarik gklautan antar halaman web dan bobot simpul sebagaidasi

[5lmengevaluasi penggunaan web menggunakan metWaktu menjelajah halaman w@bowsing time).

Weighted Graph Web Usage Mining(WGWUM). Penelitian
yang dilakukan memperbaiki kekurangan-kekurangadapa
penelitian sebelumnya. Hasil penelitian menunjukksetode 22 A2
WGWUM memiliki akurasi 100% dalam menemukan data @
traversal. Akurasi ini dapat membantu admin untuk e
mengevaluasi penggunaan web.

Perbedaan penelitian yang dilakukan dengan peneliti 7.0 4.0
sebelumnya adalah pada penelitian ini pencarian pkkes Gbr. 1 Base Graph

pengunjung menggunakan metode WGWUM dengan
pengumpulan data log menggunakaustom Log Table (CLT) Gbr. 1 merupakan contoh daBase Graph (BG)' BG
yangmelibatkascroll danmousemoveevent secaraeal time. termasuk dalam WDG. Pada BG, progesersal dilakukan.

Tujuan dari penelitian ini adalah mengimplementasik Traversal  merupakan urutan dari  simpul-simpul yang
Weighted Graph Web Usage Mining pada situs toko koi online berurutan sepanjang garis tepi pada BG. Panfemgrsal
untuk mencari pola akses pengunjung. Berdasarkimppta adalah jumlah simpul-simpul dalanaversal. Bobottraversal
yang didapat, digali informasi mengenai halaman wabg adalah penjumlahan bobot simpul dalt@aversal.
sering diakses dan item yang diminati pengunjung TABEL |

BASIS DATA TRAVERSAL
Il. WEIGHTED GRAPHWEB USAGEMINING

TID Traversal
A.  Web Mining dan Web Usage Mining 1 | AB
Web mining merupakan penambangan pada web yang g i:g'E'F
bertujuan untuk menemukan informasi yang bergaiiaal 4 | BCE
pengetahuan dari struktur web, konten halaman wab d 5 [ A
penggunaan web[1].Berdasarkan data utama yang akgan 6 | AC-ED

dalam proses penambangamp mining dapat dibagi menjadi

tiga macam yaituweb structure mining, web content mining Kumpulan traversal-traversal disebut sebagai bdsis

dan web usage mining.Web structure mining menemukan traversal. Tabel | merupakan contoh basis dat@tsaV.

pengetahuan yang berguna dayperlink yang menunjukkan , o

struktur dari weBeb content mining mengekstrak D- Weighted Graph Web Usage Mining

pengetahuan yang berguna dari konten halaman Web. Penambangan grafik dapat menghasilkan pola—polh [10

usage mining merujuk pada penemuan pola akses penggLStruktur penambangan grafik ini mirip seperti stanksuatu

dari log penggunaan web. Log ini berisi rekamamapeklik situs  web. Metode penambangan grafik yang

yang dibuat oleh pengguna. diimplementasikan pada WUD disebut sebageaph Based
Web Usage Mining (WUM)bertujuan untuk merekam,Web  Usage Mining (GWUM). GWUM  yang

memodelkan dan menganalisa pola perilaku dan prdiimplementasikan pada grafik yang memiliki bobdgethut

pengguna yang berinteraksi dengan situs web [He&8rosebagai WGWUM[5].Masukan WGWUM adalah basis data

WUM sama seperti penambangan data yaitu pengumpttraversal.

data,pre-processing, penemuan pola dan analisis pola[6]. ) .
prep >=ng. p P polalé] E. Weighted Frequent Patterns Mining

B. Web Usage Data Weighted Frequent Patterns Mining (WFPM) muncul
Web Usage Data (WUD) adalah kumpulan data yanguntuk menemukan pengetahuan yang penting dengan
menggambarkan penggunaan dari web [7]. WUD yamempertimbangkan perbedaan bobot pada masing-gnasin
digunakan untuk penambangan web didapatkan dasl leitem[11]. Masukan dari WFPM adalajraph traversal dan
yang berbeda yaitu level server, level klien agtel proxy. browsing time. Kontribusi utama dari WFPM ini adalah untuk
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mendapatkan kembali pengetahuan yang hilang degis b pengunjung menggerakkan mouse. Semakin pengunjung
data. Contoh pada supermarket, penjualan cincirsdidak tertarik terhadap halaman web maka semakin banyak
sesering penjualan pena. Cincin emas tidak menfibkuensi pergerakan mouse yang dilakukan [TR]. mouse scroll
penjualan tinggi tetapi cincin emas lebih pentingrighda merupakan kejadian saat saat pengunjung menaiki@n a
pena. menurunkan halaman web.Kejadian ini dapat mengukur
WFP dapat diimplementasikan pada BG. Suatu polaketertarikan pengunjung terhadap halaman web R&luruh
dikatakan weighted frequent apabila weighted support waktu kejadian ini dikalkulasikan untuk mendapathkeaktu
(wsupport) lebih besar sama dengan batas minimuerght jelajah (browsing time)tiap pengunjung per halaman
support (minwsup). Dengan penggunaan bobot, algoritmeveb.WUD ini disimpan dalam CLT.Waktu jelajah ining
penambangan tidak bisa menggunakan paradigma ABtior akan menjadi bobot pada BG. Tabel Il merupakanotodari
Apriori tidak bisa digunakan karena apriori menggkan CLT. URL A berisi URL lengkap halaman web seperti
downward closure property yang mengatakan bahwa subsédittp://www.zenkoiindonesia.com/index.php.
pola yang sering muncul harus sering muncul. Atimatidak TABEL Il
bisa diterapkan pada WFP karena tidak semua sulmzola CUSTOMLOG TABLE (CLT)
WFP adalalweighted frequent.

Sesi_id Referrer| Page Event Date Time
I!I' METODE PENELITIAN o ~ |1364916300025 URLA| load |2013-05-0107:05:00
Meto_de yang digunakan dalam peneI|t|an. ini meliigh 1364916300025 URL A |mousemove2013-05-01 07:05:01
fase yaitu: pengumpulan data, -pre-processing dapmuan -
pola seperti pada Gbr. 2. 1364916300025 URLA| scroll |2013-05-0107:05:02
1364916300025 URLA| scroll |2013-05-0107:05:03
(r)enggngpulan) ( Pre- ) (Penemuan Pma) 1364916300025 URLA |URLB| load | 2013-05-0107:05:04
ata processing
1364916300025 URLA |URL B |mousemove2013-05-01 07:05:05

) 1364916300025 URLA |URLB scroll 2013-05-01 07:05:06
Basis Data A > Pola Penggunaan
Traversal Web 1364916300026 URLB |URLC load 2013-05-0107:05:07

Gbr. 2 Fase WGWUM 1364916300025 URL B | URL C|mousemov¢2013-05-01 07:05:08
5 URLB |URLC| scroll | 2013-05-0107:05:09

Y

Tabel Log

Y

Web Browser

- . _ 6491630002
Pengumpulan data terdiri dari prosespengambilan WUE
dari level klien dengan menggunakan antar muka AJAE. Pre-processing

Pengambilan WUD dilakukan secara real time dankdire Pada fase ini dilakukan konversi CLT menjadi bai
dalam CLT. Pre-processing melakukan konversi Wuapatraversal. Saat pengunjung kembali ke halaman dey

CLT ”.‘enlad'. pa5|s data traversal. Keluaran P'cLT  dikonversi menjadi table konversi log yang
proceSS|_ngmenJad| masukan unty.k WFPM untuk menemmmengubahURL pada kolom referrer dan page menjadlif hu
pola.Arsitektur WGWUM dapat dilihat pada Gbr. 3. berdasarkan daftar konversi halaman. Tujuan konvers
Roauest Aocord broprocossing  Graph Mining Anclyss mengurangi waktu komputasi saat pembentukan bads d
traversal.
) Tabel Ill merupakan contoh daftar konversi halaneda
——> aldax —> @—qo oo —>§—> g Tabel ini memetakan URL pada CLT diubah menjadufur
URL halaman A akan diubah menjadi A, URL halaman B

et o Axeracs | CusomLog Tale  GrapTablo Wb Usag Patm  Evaion diubah menjadi B dst. Jika ada URL yang merupakaman

, dari URL sebelumnya, maka akan diberi nhomor secana

Gbr. 3 Arsitektur WGWUM Misalkan URL B1 yaitu

A. Pengumpulan Data http://www.web.com/sale.php?p=item_1 adalah turudan
L B yaitu http://www.web.com/sale.php. Jika ad&LU

Jlwww.web.com/sale.php?p=item_2, maka akan

dipantau dan disimpan ke CLT. Proses pemantauan W Ronversi menjadi B2 dst.

Pada fase ini perilaku klien saat menggunakan si%féo
pada klien menggunakan antar muka AJAX seceahtime.

WUD yang dipantau yaitu kejadian — kejadian: on page TABEL Il

load, on page focus, on mousemove, on mousescroll. WUD DAFTAR KONVERSIHALAMAN
yang disimpan ke CLT vyaitu: sesi ideferrer, page, event, Page Conv
date dartime.

On page loadmerupakan kejadian saat halaman web dibuka URLA A
oleh pengunjung. Setiap pengunjung memiliki sesiaahg URLB B
otomatis akan terbentuk sendiri saat akses stius.page URL B1 Bl
focus merupakan kejadian saat pengunjung fokus ke halaman
web. Kejadian ini dapat mengetahui pengunjung beladi URLC ¢
antar halaman wel®©n mouse move merupakan kejadian saat URL C1 Cl
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Tabel IV merupakan contoh Tabel konversi CLT. Padantar muka halaman login dengan pengaturan beberapa
Tabel ini, URLreferrer dan page sudah dikonversi menjadivariabel. Variabel yang diatur antara lain periogiktu dan
huruf berdasarkan daftar konversi halaman. WUD paadzel minimum browsing time atau minimum weight support
ini hanya berisi log dari pengunjung. WUD yang lsata (minwsup).

dariweb crawler robot sudah dibersihkan. Web Usage Mining || Lo D E s @
TABEL IV Logout Minimum browsing time : |:| menit
KONVERSICLT Proses |
Basis Data Traversal:
Sesi_id Referrer| Page| Event Date Time
1364916300025 A load 2013-05-0107:05:00 Basis data traversal dari tanggal x s/d tanggal y
136491630002p A Imousemove 2013-05-01 07:05:01 Jumlah data dengan n pola ada: jml_pola_yang_dihasilkan
1364916300025 A scroll 2013-05-01 07:05:02 Tabel hasil WEPM
136491630002 A scroll 2013-05-01 07:05:03
136491630002H A B lload 2013-05-0107:05:04 Ada n weighted frequent patterns yaitu: pola_1, pola_2,....pola_n
1364916300025 A B |mousemove 2013-05-01 07:05:05 Gbr. 4 Rancangan Halaman Login
136491630002p A B scroll 2013-05-01 07:05:06 Gbr.4 menunjukkan rancangan halaman login pemitk w
136491630002F g C |load 2013-05-0107:05:07 yang digunakan sebagai antar muka untuk fase pearemu
1364916300026 g C |Imousemove2013-05-01 07:05-08 pola. Basis da_\ta traversal dih_asilkan dan ditanap_ilk
1364916300025 B c Tsorol 2013.05-0007:05:09 berdasarkan periode waktu yang dimasukkan. Poksdigssil

WFPM akan keluar sesuai pengaturan periode waktu da
minimum browsing time. Pola akses yang dihasilkan maksimal
4 pola. Berdasarkan pola-pola yang dihasilkan WFBPMa-
pola yang memilikiweighted frequent merupakan pola yang

Berdasarkan Tabel 1V, waktu jelajah pengunjung esi
dibentuk secara otomatis dan disimpan dalam Talosding

time saat pemilik web membuka halaman login. TaWel sering diakses pengunjung. Dengan melihat pola-pateg

merupakan contoh Tabel browsing time yang dihasilk S : AT
berdasarkan Tabel konversi CLT. BT kepanjangan d%?ﬁ]ri?:ggl Oﬂv:'hggtee:ggr?uuﬁgt’ dapat diketahui item-item yang

browsing time dengan satuan detiXT diperoleh dari waktu

akses pengunjung di halaman web sekarang dikudergjan ai for Sale ftem 1
: . — oi for Sa :
waktu akses pengunjung di halaman web yang sama
sebelumnya.
TABEL V
BROWSING TIME ] Pond Support :
Sesi_id Page Date BT
_ Halaman Depan Services
1364916300025 A |2013-05-0] 4
1364916300025 B |2013-05-01
— Testimoni :
1364916300025 C |2013-05-01
Basis datatraversal dibentuk dan disimpan dalam Tabel || News
graph traversal. Basis data ini dibuat secasa time saat
pemilik web membuka halaman menu Web Usage Mining d
halaman login dan Kklik tombol proses untuk memulai L1 contact Us
penambangan web. Tabel VI merupakan contoh badeé da

Gbr. 5 Struktur Web Toko Koi Online
Gbr.5 adalah struktur web toko koi online. Strukii
TABEL VI didapat dari situs toko koi online Zenkoi dengan LUR
BASIS DATA TRAVERSAL http://www.zenkoiindonesia.com. Berdasarkan stnukini,

traversal yang dihasilkan berdasarkan WUD padalTabe

Sesi id Patt Dat pencarian poIa. akses pquunjung dilakukan menggunak
s aftern o WGWUM. Item-item yang dijual hanya ada di dalamaina&n
136491630002 A-B-C|  2013-05-01 koi for sale dan pond support.
C. Penemuan Pola IV. HASIL DAN ANALISIS

Penemuan polamenggunakan metode WFPM dari SeongyuD  klien didapatkan dari situs toko  koi
dan Hyu[9]. Masukan WFPM berasal dari basis daeetsal onlinehttp://www.zenkoiindonesia.com.  Pemantauaan d

dan databrowsing time. Untuk memudahkan pemilik webperekaman WUD dari situs ini dilakukan mulai bulapril
menemukan pola menggunakan WFPM, maka dirancang

Helmy: Pencarian Pola Akses Pengunjung... ISSNL.231156
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2013 sampai dengan Juni 2013. Jumlah WUD pada Chdlalah pada bulan Mei yang memiliki jumlah log temyak
sampai dengan bulan Juni 2013 adalah12.740 basis.Bata berdasarkan Tabel VII, memiliki jumlah traversabite kecil
traversal yang terbentuk pada Tabel graph traversal sejumidari bulan April. Hal ini disebabkan karena paddabuMei

300traversal. menghasilkan traversal dengan pola yang lebih panja
TABEL VI daripada bulan April. Traversal dengan pola yangjap®
CLT DAN KONVERSICLT mengindikasikan bahwa pengunjung menghabiskan waktu

lebih lama dalam menjelajah halaman web.
Jumlah log (baris)

Keterangan TABELVIII
April 2013 |Mei 2013 Juni 2013 | Total JUMLAH TRAVERSAL PERBULAN
CLT 4.083 5.044 3.613 12.740 Jumlah Traversal
Tabel konversi CL  4.007 5.000 2.981 11.988 April 2013 |Mei 2013 Juni 2013 | Total

117 103 80 300

Tabel VII menunjukkan perbandingan data yang dieéro
dari CLT dan Tabel konversi CLT selama 3 bulan. .
Berdasarkan data yang diperoleh pada Tabel VII, adalabel IX merupakan hasil penemuan pola menggunakan
penurunan jumlah log pada Tabel konversi CLT seteg8 WFPM dengan variabel minimum BT 4 menit dan panjang
(752 baris). Hal ini disebabkan karena pada Tabelérsi POla 4 per bulan. Ada perbedaan jumlah pola daa pahg
CLT, log yang berasal dari web crawler robot sud#Hhasilkan per bulan. Tidak semua pengunjung mesegak
dibersihkan saat proses konversi CLT. Proses jmertlikan Web dimulai dengan halaman depan (A). Hal ini daditan

untuk mengurangi beban waktu komputasi saat pemkant karena pengunjung sudah pernah mengunjungi halavean
basis dataraversal. sebelumnya dan terekam dalaache memori peramban web.

' Ada pola yang muncul sama pada bulan April dan yéétu
__| ko f(oDr)Sale ; A-D-E-H dan A-D-E-D. Berdasarkan daftar konversi
halaman, A adalah halaman depan web. D adalah halam
yang menampilkan varietas koi yang dijual. E dd&lalaman
|| Pond Support em: ) yang menampilkan item-item perlengkapan kolam. Hiad
® halaman yang menampilkan layanan jasa kolam.
Halaman Depan Services TABEL IX
(A) (H) POLA-POLA DENGAN MINIMUM BT 4 MENIT
- - Testimoni 1 (G1)
| |  Testimoni - Waktu
(G) — Keterangan
April 2013 Mei 2013 Juni 2013
[ News ADEH | ADED,DEDH D-E-H-L
© : A-E-H-D | A-D-E-E3,A-D-E-E4 | A-E-E13-E
A-D-E-D | A-D-E-E6,A-D-E-H | E-E13-E-E12
Contact Us P1-E-E8-E, P1-E-E8-Eff A-E-E11-E
— ) A-C1-C4-C, A-C1-C4-H A-E-E11-E14
Pola C1-C4-E-E1, C4-E-E1-EE-E11-E14-E6
Gbr. 6 Struktur Web dengan Konversi Halaman C4-E-E1-E4, E3-E-E10E A-E-E2-E
_ ) ) E3-E-E10-E2, L-A-C3c| E2-E1-E4-E
Saat konversi CLT ke Tabel konversi CLT, daftar\kensi D-A-H-E, A-H-E-E11 | X-A-G2-D
halaman mulai dibentuk. Berdasarkan Tabel tersetutktur A-H-E-E5, A-D-E-E1 A-D-E-L
web pada Gbr.5 menjadi seperti pada Gbr. 6. Huarfgy A-D-E-ELL E-H-L-A

Gbr. 5, item-item hanya ada di halaman koi for ¢Bjedan
pond support (E). Pada bulan April tidak ada itemg/muncul
rdasarkan pola akses yang didapat. Item yangndimi

mewakili halaman tidak urut karena saat konversihkeuf
diurutkan berdasarkan URL yang dikonversi. Itemmitgang

d!J“a' haf‘ya a}da_ di dalam halaman koi for sale ya%ingunjung pada bulan Mei adalah E1 (Autofeedeg 2\R) ,
dikonversi menjadi huruf D dan halaman pond suppang g5 T, mi 40PU2 Pump, 12.000 L/H), E4 (Autofeesléig
dikonversi menjadi huruf E. Huruf D1, D2, ... Dn mpalkan oy 5 (Crystal bio), E6 (Sand filter), E7 (BiokiBacteria
item-item yang ada di dalam halaman koi for sale uruf giarter) E8 (Super battle bacteria 1000), E10 (Bktteria
E1l, E2, ... En merupakan item-item yang ada di dalafyse) dan E11 (Hi blow techno Takatsuki). Item gyan
halaman pond support (E). Selain huruf-huruf yadg pada diminati pada bulan Juni adalah E1, E2 (Refreshdesyy E4,
Gbr. 6, halaman web berasal dari luar situs Zer&ontohnya e, E11, E12 (FD food supplement, / 3 Kg floating)3
adalah  huruf B merupakan konversi dari situisilk 3 Kg sinking) dan E14 (Fish net).
www.google.com, huruf F merupakan konversi darussit Tabel IX merupakan hasil penemuan pola menggunakan
www.searchmobileonline.com dll. WFPM dengan variabel minimum BT 16 menit. Pada ula
Tabel VIII menunjukkan perbandingan jumlafaversal  April tidak ditemukan pola. Hal ini berarti bahwada bulan
selama 3 bulan. Fakta menarik dalam basis tlat@rsal ini  April tidak ada halaman web yang diakses pengunjebih
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dari 16 menit dalam 1 bulan. Pada bulan Mei adalé yang dan mempertimbangkan menggunakan toko online dengan
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dihasilkan dan bulan Juni ada dua pola yang diesilltem struktur halaman web yang lebih kompleks agar @dises

yang diminati pengunjung pada bulan Mei
(Autofeeder 5 Kg AC) dan E4 (Autofeeder 5 Kg DQenh
yang diminati pengunjung pada bulan Juni yaitu EZ,
(Refresh powder) dan E4. Ada dua item yang samasalii
diminati pengunjung pada bulan Mei dan Juni yaifu dan 2
EA4.

TABEL X
POLA-POLA DENGAN MINIMUM BT 16 MENIT (3l

Waktu
Keterangan 4]
April 2013 Mei 2013 Juni 2013

- A-D-E-D D-E-H-L
A-C1-C4-E E2-E1-E4-E [5]
C1-C4-E-E1
C4-E-E1-E
C4-E-E1-E4
D-A-H-E

Pola

6
V. KESIMPULAN DAN SARAN o
Hasil penelitian menunjukkan jumlah pola yang dikas W
WGWUM berbeda setiap bulan. Perbedaan jumlah puola |
tergantung jumlah log yang diperoleh di CLT. Semdésar
variabel minimum waktu jelajah yang digunakan sfzese (8]
penemuan pola menggunakan WFPM, maka jumlah poig Yaq)
dihasilkan semakin sedikit. Pola akses pengunjuaggy
pertama tidak selalu dimulai dari halaman depan weshg
diwakili dengan huruf A. Hal ini disebabkan kareamdanya 1
cache memori peramban web yang menyimpan halaman V\}e%]
yang pernah diakses sebelumnya. Halaman web yaigy se
muncul dalam kombinasi pola akses adalah A (halaman
depan), D (halaman yang menampilkan varietas ka)igya[“]
dijual), E (halaman yang menampilkan item-item
perlengkapan kolam) dan H (halaman yang menampilkan
layanan jasa kolam). Item-item yang sering dimindfi2]
pengunjungtiap bulan adalah E1 (Autofeeder 5 Kg A&
E4 (Autofeeder 5 Kg DC).
Untuk pengembangan penelitian selanjutnya, dapat
memperpanjang pola akses yang dihasilkan lebih 4l@ola

[13]

Helmy: Pencarian Pola Akses Pengunjung...

yaitu Eyang dihasilkan lebih bervariasi.
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