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ABSTRAK

Dalam dunia bisnis, terutama dibidang penjualan, keberadaan persaingan yang tinggi menimbulkan
kebutuhan bagi pengembang dalam mencari strategi yang bisa meningkatkan efektivitas pemasaran dan penjualan
produk. Toko Kenzi Olshop merupakan salah satu pebisnis yang bergerak dalam penjualan pakaian, kosmetik dan
lain-lain. Namun dalam konteks toko Kenzi Olshop, masih terdapat kendala dalam mengetahui barang apa yang
harus diadakan untuk persediaan stok dan promosi serta penempatan produk yang masih kurang efektif khususnya
pada produk pakaian. Tujuan dari penelitian ini untuk mengetahui pola pembelian pelanggan, sehingga didapatkan
rekomendasi strategi penjualan. Metode yang digunakan adalah knowledge discovery in databases (KDD) dengan
menerapkan algoritma FP-Growth. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma FP-Growth dapat
mengidentifikasi pola pembelian pelanggan dengan melakukan percobaan menggunakan nilai minimum support
sebesar 2%, 3%, 4%, 5% dan minimum confidence sebesar 40%. Percobaan dengan nilai minimum support 2%
dan nilai minimum confidence 40% menghasilkan nilai lift tertinggi dan menghasilkan aturan asosiasi terbanyak
yaitu 27 rules. Pada aturan asosiasi tersebut terdapat enam item yang sering muncul meliputi Midi Dress, Pajamas
Anisa, Gamis Aisyah, Pajamas Cp, Pajamas Aisyah dan Pajamas Rasya. Serta didapatkan rule dengan nilai
confidence terbesar 60,5% vyaitu jika konsumen membeli Gamis Aisyah dan Tunik maka memiliki peluang untuk
membeli Midi Dress.

Kata kunci: FP-Growth, Data Transaksi, Aturan Asosiasi

1. PENDAHULUAN

Dalam dunia bisnis, terutama dibidang penjualan,
keberadaan persaingan yang tinggi menimbulkan
kebutuhan bagi para pengembang untuk mencari
strategi yang dapat meningkatkan efektivitas
penjualan dan pemasaran produk. Perusahaan
memiliki kemampuan untuk menggambil manfaat dari
data yang dihasilkan, terutama dalam mendukung
proses pengambilan keputusan. Apabila data tersebut
dikelola dan diproses dengan metode yang tepat, data-
data tersebut memiliki potensi untuk menghasilkan
informasi yang memiliki nilai signifikan [1]. Toko
Kenzi Olshop merupakan salah satu pelaku usaha yang
bergerak dalam penjualan pakaian, kosmetik dan lain-
lain. Akan tetapi, toko Kenzi Olshop lebih dominan ke
penjualan pakaian khususnya pakaian perempuan.
Toko Kenzi Olshop sudah berdiri selama 6 tahun mulai
dari tahun 2017 sampai dengan sekarang, yang
berlokasi di Desa Cipeujeuh Kecamatan Lemahabang
Kabupaten Cirebon. Toko Kenzi Olshop pun memiliki
banyak reseller dan tidak hanya menjual secara
langsung juga menjual secara online (Wawancara Ibu
Oktaria).

Dalam konteks toko Kenzi Olshop, masih
terdapat kendala dalam mengetahui barang apa yang
harus diadakan untuk persediaan stok dan promosi
sehingga banyak stok barang yang kurang laku atau
tidak terjual serta penempatan produk yang masih
kurang efektif khususnya pada produk pakaian. Oleh
karena itu perlu mengetahui pola pembelian pelanggan

dengan memanfaatkan data histori transaksi penjualan.
Transaksi pembelian yang dilakukan oleh konsumen
dalam setiap harinya menimbulkan banyaknya data
transaksi di toko Kenzi Olshop. Apabila data tersebut
hanya disimpan tanpa pengelolaan lebih lanjut, hanya
akan berfungsi sebagai kumpulan data historis.
Berdasarkan sekumpulan data transaksi pembelian
tersebut  dapat  dilakukan  analisis  dengan
menggunakan proses data mining. Data mining
merupakan proses eksplorasi dan analisis data dengan
tujuan untuk mengidentifikasi pola-pola yang
tersembunyi dalam data [2]. Ada berbagai teknik
dalam data mining, pada penelitian ini akan
menerapkan teknik Association rules.

Association rules adalah salah satu teknik yang
sering digunakan dalam data mining untuk
mengidentifikasi hubungan asosiasi antara data yang
dianalisis, yang nantinya digunakan  untuk
merumuskan aturan atau "rules". Dalam konteks
analisis Association rules, terdapat dua parameter
penting yang digunakan, yaitu support dan confidence
[3]. Sehingga, untuk menerapkan teknik Association
rules pada data transaksi penjualan toko kenzi olshop
perlu dilakukannya analisis terhadap parameter
Confidence, Support dan Lift dengan menentukan nilai
minimumnya untuk mendapatkan aturan asosiasi
pembelian pelanggan pada toko Kenzi Olshop [4].

Pada penerapkan Association rules terdapat
beberapa algoritma yang bisa digunakan untuk
menganalisis data transaksi [5], pada penelitian ini
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menggunakan algoritma FP-Growth. Beberapa
penelitian yang dilakukan oleh peneliti sebelumnya
mengenai algoritma FP-Growth, menyimpulkan
bahwa kinerja algoritma FP-Growth lebih baik dalam
menghasilkan aturan asosiasi dan waktu yang
dibutuhkan untuk eksekusi lebih cepat dibandingkan
dengan algoritma Apriori [6].

Penelitian sebelumnya oleh Norbertus Tri
Suswanto Saptadi dalam penelitiannya yang berjudul
“Analysis Of Supermarket Product Purchase
Transactions With The Association Data Mining
Method”, hasil analisis dari 1000 data transaksi
menunjukkan adanya hubungan yang kuat dengan
tingkat confidence di atas 90% antara beberapa pasang
produk, yaitu antara gula dan kopi dengan tingkat
confidence 94,4%, kemeja dan celana dengan tingkat
confidence 93,4%, serta gula, susu, dan kopi dengan
tingkat confidence 92,0%, hasil ini menjadi penting
bagi manajemen supermarket dalam menyusun
strategi penataan dan penyediaan barang [7].

Dan pada penelitian sebelumnya oleh Haerani
dan Juliane dalam jurnal nya yang berjudul “Pencarian
Pola Pelanggan Menggunakan Algoritma FP-Growth
untuk Pendukung Keputusan Tata Letak Desain
Produk”  Berhasil  mengidentifikasi  informasi
mengenai kecenderungan pelanggan yang melakukan
pembelian barang secara bersamaan. yang kemudian
dijadikan sebagai acuan untuk merancang layout
dengan kriteria nilai minimum confidence 0.8 dan lift
lebih dari 1 dan didapatkan 6 pola aosiasi dari 2499
transaksi [1].

Berdasarkan penelitan-penelitian terdahulu yang
telah dipaparkan, diketahui bahawa algoritma FP-
Growth memiliki karakteristik yang cocok digunakan
untuk menganalisis data transaksi penjualan pada toko
Kenzi Olshop dalam rangka mengatasi masalah
tersebut.  Algoritma  FP-Growth  merupakan
perkembangan dari algoritma Apriori yang telah ada
sebelumnya, dengan tujuan untuk mengatasi
kekurangan yang ada pada algoritma Apriori [3].
Algoritma FP-Growth akan membantu
mengidentifikasi item-item produk yang sering dibeli
bersamaan dalam satu transaksi, sehingga pola asosiasi
pembelian yang signifikan dapat terungkap. Untuk
mengidentifikasi himpunan item yang sering muncul
dengan metode FP-Growth, pendekatan yang
digunakan adalah melalui penggunaan struktur data
FP-Tree [8].

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Penelitian Terdahulu

Penelitian yang dilakukan oleh Masyuni
Hutasuhut membahas mengenai pola penjualan
pestisida dengan menggunakan algoritma FP-Growth,
dalam penelitian ini memiliki permaslahan dalan
persediaan stok karena kurangnya pemahaman dalam
mengidentifikasi pestisida yang penjualanya tinggi
sehingga memanfaatkan data transaksi penjualan
untuk mengetahui pola penjualan. Hasil dari penelitian
ini mendapatkan support tertinggi 50% yaitu pada

pestisida jenis baycrab dan mendapatkan 7 aturan
asosiasi dengan confidence tertinggi 75 % vyaitu jika
membeli council makan akan membeli baycrab [2].
Penelitian yang dilakukan oleh M. Hafizh
membahas mengenai analisis transaksi penjualan
ekspor online dimana pada penelitian ini memiliki
permasalahan pada pencapaian target yang tidak
terpenuhi. Pendekatan yang digunakan pada penelitian
ini dengan menggunakan algoritma FP-Growth. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa setelah melakukan
pengujian menggunakan algoritma Association Rules
dengan metode FP-Growth, ditemukan beberapa
hubungan antara item yang signifikan. Dari hasil
tersebut, berhasil terbentuk 9 rules terbaik dari total 51
data yang ada. Rules-rules ini memiliki peran penting

dalam membantu menentukan strategi penjualan
ekspor pada toko XYZ [9].
Penelitian yang dilakukan oleh Islamiyah

membahas mengenai perbandingan algoritma Apriori
dan FP-Growth dalam menentukan aturan asosiasi.
Pada penelitian ini menggunakan parameter support
dengan menetapkan nilai minimum 4 % dan parameter
confidence dengan menetapkan nilai minimum sebesar
19%. Dari hasil perbandingan kedua algoritma
tersebut pada penelitian ini bahwa algoritma Apriori
memperoleh aturan asosiasi lebih banyak daripada FP-
Growth yaitu Apriori menghasilkan 11 aturan dan FP-
Growth 10 aturan, namun waktu eksekusi dengan
algoritma FP-Growth lebih cepat dibandingkan
dengan Apriori [6].

2.2. Data mining

Data mining adalah proses ekstraksi informasi
yang penting atau menarik dari basis data yang besar
melalui analisis pola atau hubungan khusus[10].
Mencakup serangkaian teknik yang secara otomatis
digunakan untuk melakukan eksplorasi menyeluruh,
membawa ke permukaan relasi yang kompleks dalam
suatu set data yang sangat besar. Set data ini dapat
berupa tabel, domain data spasial, teks, dan gambar
(citra). Data mining memiliki banyak peran yaitu
deskripsi konsep/kelas, penambangan pola frekuensi,
asosiasi, dan korelasi, klasifikasi dan prediksi, serta
analisis klaster [1].

2.3. Association Rules Mining

Association mining merupakan metode yang
digunakan untuk mengidentifikasi item-item yang
sering muncul bersama dalam suatu kumpulan data.
Dalam proses penambangan asosiasi, sering kali
ditemukan hubungan yang menarik serta korelasi
antara himpunan item dalam basis data yang bersifat
transaksional maupun relasional. Analisis frekuensi
(frequent mining) memungkinkan untuk menunjukkan
item-item mana yang cenderung muncul bersama
dalam transaksi atau relasi tertentu. Dalam hal ini,
perhitungan tingkat kepercayaan dari setiap aturan
menjadi hal yang esensial dalam rangka memvalidasi
hasil penemuan tersebut [2]. Dalam asosiasi, terdapat
dua pengukuran yang penting, yaitu support dan
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confidence. Semakin rendah nilai minimum support
semakin banyak pula aturan asosiasi yang didapatkan
begitupun dengan nilai minimum confidence [9].
a) Support

Support yaitu seberapa sering nilai X muncul
dalam konteks seluruh transaksi [4]. Berikut
merupakan rumus untuk mengetahui nilai support 1
item:

__Jumlah Transaksi Mengandung A

Support (A) = 1)

Total Transaksi

Sedangkan unttuk nilai support 2 item diperoleh
dari rumus berikut:

_ Jumlah Transaksi Mengandung A& B

Support (AN B) =

Total Transaksi
)

b) Confidence

Confidence adalah mengukur sejauh mana
peraturan asosiasi diidentifikasi dan dianggap valid,
serta mengevaluasi frekuensi kemunculan item B
dalam transaksi saat terdapat item A juga. [4]. Berikut
merupakan rumus untuk mengetahui nilai confidence:

Confidence — Jumlah Transaksi I\/{engandungAdanB (3)
Total Transaksi Mengandung A
c) Lift
Digunakan sebagai metrik untuk menguji

validitas aturan asosiasi yang ditemukan. Aturan
asosiasi dianggap valid ketika lift memiliki nilai lebih
dari 1, dan semakin besar nilai lift kevalidan aturan
yang dihasilkan akan lebih meningkat [11]. Serta jika
nilai lift > 1 dapat diartikan bahwa aturan/pola
menunjukan Kkorelasi positif dan jika lift <1

menunjukan  korelasi  negative [12]. Berikut
merupakan rumus untuk mencari nilai lift:
Lift Ratio = Confidnce(X-Y) (4)

Support (Y)

2.4. FP-Growth

Algoritma Frequent Pattern Growth (FP-
Growth) adalah pilihan alternatif guna menemukan
kumpulan data yang kerap muncul dalam suatu dataset
(frrquent itemset). Algoritma FP-Growth dibangun
dari algoritma Apriori dan telah mengatasi kelemahan
yang ada pada algoritma tersebut, sehingga lebih
efisien dalam kecepatan eksekusinya [13].

2.5. Transaksi Penjualan

Dalam  proses  pengambilan  keputusan,
perusahaan dapat menggunakan data transaksi
penjualan.  Transaksi  penjualan yang tidak

dimanfaatkan secara optimal, dapat diidentifikasi dan
diolah kembali untuk menghasilkan informasi
berharga dengan menerapkan teknik data mining.
Proses pengolahan ulang data transaksi penjualan ini
dapat mengungkapkan pola belanja konsumen. Pola
tersebut yang akan membantu pemilik bisnis dalam
menentukan strategi bisnis yang lebih baik [14].

3. METODE PENELITIAN

Metode yang diterapkan untuk analisis data pada
penelitian ini adalah knowledge discovery in databases
(KDD) dengan serangkaian tahap yang dikerjakan
secara berurutan untuk mendapatkan pengetahuan
yang berharga. Uraian tahapan metode yang
digunakan pada penelitian terlihat pada gambar 1 di
bawah ini:
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DATA MINING
Knowledge
TRANSFORMATION /w
PREPROCESSING /
> [
SELECTION ! = Pat
_— [ ,
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Target Data

Data warehouse

Sumber: School of Information Systems, n.d.
Gambar 1. Tahapan KDD

3.1. Data Selection

Pada tahap ini data transaksi yang terkumpul
dilakukan pemilihan pada atribut data seperti
penghapusan atribut-atribut yang tidak relevan untuk
analisis dan memilih atribut untuk dijadikan sebagai
id. Proses ini dijalankan menggunakan aplikasi
Rapidminer dengan memanfaatkan operator select
attributes, operator set role dan operator pivot.
Sebelum dilakukannya proses tersebut, data diimport
terlebih dahulu ke dalam Rapidminer dengan
menggunakan operator read excel.

3.2. Data Preprocessing

Kemudian dilakukan Data preprocessing dengan
menggunakan operator replace missing value untuk
pemberian nilia pada data missing dan operator
rename untuk mengubah penamaan atribut.

3.3. Data Transformation

Data yang telah dipilih dan dibersihkan
kemudian diubah atau di-transformasikan dengan
mengubah tipe data seperti atribut yang berjenis
numerik diubah menjadi jenis data binominal dengan
memanfaatkan operator numerical to binominal di
Rapidminer.

3.4. Data mining

Pada tahap ini, data diolah menggunakan
operator FP-Growth dan operator Create Association
rules pada Rapidminer. Pada langkah ini, data diproses
dengan menggunakan operator FP-Growth dan
operator Create Association Rules di Rapidminer.
Beberapa parameter perlu diatur, seperti nilai support
minimum pada operator FP-Growth, dan nilai
confidence minimum serta nilai lift minimum pada
operator Create Association Rules. Tahapan ini
dilakukan dengan tujuan untuk membentuk aturan
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asosiasi dari data transaksi penjualan di toko Kenzi
Olshop.

3.5. Evaluation

Pada tahap evaluasi digunakan untuk mengukur
keefektifan dan validitas model atau pola yang
ditemukan. Evaluasi dilakukan dengan pengujian nilai
minimum support terhadap pembentukan itemset dan
pembentukan aturan asosiasi dan uji validitas dengan
menggunakan nilai lift ratio.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Hasil

Pada penelitian ini didapatkan dataset transaksi
kenzi olshop periode 2022 dengan jumlah cukup
banyak dan belum tersusun rapih yang sebelumnya
disimpan dalam bentuk catatan manual pada buku
nota. Data transaksi tersebut kemudian dipindahkan ke
dalam format excel dan diorganisasi dengan rapih
dalam bentuk tabel. Setelah data dirapihkan ke dalam
format excel didapatkan data sebanyak 4967 baris.
Adapun contoh dataset transaksi penjualan toko Kenzi
Olshop yang telah tersusun rapih sebagaimana yang
dapat dilihat pada tabel 1 di bawah ini:

Tabel 1. Contoh dataset toko Kenzi Olshop

No. Tanggal No Transaksi | Nama Produk Terjual | Jumlah Terjual | Nama Pembeli

1 01/01/2022 T00001 Pajamas Anisa 1 Eli

2 01/01/2022 T00001 Gamis Aisyah 2 Eli

3 01/01/2022 T00002 Pajamas Anisa 2 Eva

4 01/01/2022 T00002 Gamis Aisyah 2 Eva

5 01/01/2022 T00002 Kaos Zola 2 Eva

6 01/01/2022 T00003 Daster Hawet 1 Noni

7 02/01/2022 T00004 Pajamas Cp 1 lim

8 02/01/2022 T00004 Gamis Alfath 1 lim

9 02/01/2022 T00004 Gamis Anisa 1 lim

10 | 02/01/2022 T00004 Gamis Aisyah 1 lim
4967 | 30/12/2022 T01108 Pajamas Rasya 2 lim

Proses analisis data dilakukan  melalui Tabel 2. Hasil statistik dataset

pendekatan KDD yang melibatkan lima tahapan yaitu
seleksi data, persiapan data, transformasi data, data
mining dan evaluasi. Tahapan tersebut dilakukan
dengan tools Rapidminer, berikut merupakan design
proses Rapidminer dapat dilihat pada gambar 2 di
bawah ini:

Process »

Read Excel

Gambar 2. Desain proses Rapidminer

No. Uraian Keterangan

1 | Baris data 4967

2 | Atribut khusus 0

3 | Atribut biasa 6

4 | Atribut:
- No. Integer, missing 0
- Tanggal Date-time, missing 0
- No Transaksi Nominal, missing 0
- Nama Produk Terjual Nominal, missing 0
- Jumlah Terjual Integer, missing 0
- Nama Pembeli Nominal, missing 0

Pada tabel 2 di atas tidak semua atribut digunakan,
sehingga dibutuhkan operator select attributes guna

1. Data Selection

Select Attributes

Set Role

A

Gambar 3. Desain proses data selection

Pada tahap data selection operator
digunakan adalah operator select attributes, operator

v

U
DATA SELECTION

memilih atribut-atribut yang digunakan.

Berikut

adalah hasil dari seleksi atribut pada tabel 3 di bawah

set role dan operator pivot. Namun sebelum data
selection dilakukan, dataset diimpor terlebih dahulu
melalui operator read excel. Berikut informasi yang
didapatkan dari operator read excel sebagaimana
tercantum dalam tabel 2 di bawabh ini:

ini:
Tabel 3. Hasil select attributes
No Transaksi Nama Produk Terjual
T00001 Pajamas Anisa
T00001 Gamis Aisyah
T00002 Pajamas Anisa
yang
T01108 Pajamas Rasya
Proses selanjutnya memberikan atribut No

Transaksi menjadi id atau identifier dengan operator
set role, karena nomor transaksi memiliki sifat yang
unik dan tidak akan diproses. Pada tabel 3 diketahui
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bahwa dataset belum ringkas, maka digunakan
operator pivot untuk merangkum data dalam tabel
yang lebih besar dengan mengelompokkannya
kembali dan menghitung jumlah, rata-rata, atau
statistik lainnya untuk setiap kelompok. Berikut adalah
informasi yang diperoleh dari operator pivot:

Tabel 4. Hasil operator pivot

No. Uraian Keterangan
1 Baris data 1108
2 | Atribut spesial 1
3 | Atribut biasa 130
4 | Atribut:

- No Transaksi
- Count(Nama Produk
Terjual) Baju Setelan

Nominal, missing 0
Integer, missing 992

- Count(Nama Produk | Integer, missing 958

Terjual) Tunik

2. Data Preprocesing dan Data Transformation

PREPROCESSING & DATA TRANSFORMATION

Gambar 4. Desain proses data preprocesing &
transformation

Dari hasil statistik data diketahui bahwa beberapa
atribut pada dataset memiliki missing value dan nama
atribut terlalu panjang sehingga perlu dilakukan data
processing dengan menggunakan operator Replace
Missing Value dan operator rename. Berikut contoh
data yang terbentuk setelah dilakukan preprocessing
pada tabel 5 di bawah ini:

Tabel 5. Hasil data preprocessing

No. | No Transaksi | Baju Setelan | ... | Tunik
1 T00001 0 " 0
2 T00002 0 " 0
3 T00003 0 0
1108 T01108 0 0

Tahap selanjutnya adalah data transformation
dengan menggunakan operator Numerical to
Binominal. Karena dataset bertipe numerik, perlu
mengubah tipe data menjadi binomial. Dari
transformasi data didapatkan hasil sebagai berikut:

Tabel 6. Hasil data transformation

No. | No Transaksi | Baju Setelan Tunik
1 T00001 False False

2 T00002 False False
3 T00003 False False
1108 T01108 False False

3. Data mining

FP-Growth Create Association ..

w) (e )

DATAMINING E
o

Gambar 5. Desain proses data mining

Pada tahap data mining mulai menerapkan
algoritma FP-Growth dengan menggunakan operator
FP-Growth dan operator Create Association rules
pada aplikasi Rapidminer. Operator FP-Growth akan
dilakukan pemberian nilai pada minimum support
sedangkan pada operator Create Association rules
akan dilakuakan pemberian nilai pada minimum
confidence dan minimum lift. Nilai minimum support,
confidence dan lift yang digunakan seperti pada tabel
7 di bawah ini:

Tabel 7. Pemberian nilai pada parameter

No. Parameter Nilai
1 Min. Support 0,05; 0,04; 0,03; 0,02
2 Min. Confidence 0,4
3 Min. Lift 1,0

4.  Evaluation

Pada tahap ini dilakukan pengujian pembentukan
frequent itemset dan pembentukan aturan asosiai pada
data transaksi penjualan yang dilakukan melalui
operator FP-Growth dengan menerapkan nilai
minimum support yang sebelumnya telah ditentukan
yaitu 0,02, 0,03, 0,04 dan 0,05. Hasil yang diperoleh
sebagai berikut:

Tabel 8. Pembentukan itemset

. 1- 2- 3-
Min. Support Value itemset | itemset | itemset
0,05 26 18 0
0,04 31 27 0
0,03 36 48 1
0,02 45 98 12

Pada tabel 8 menunjukan bahwa pembentukan
itemset terbanyak pada nilai minimum support 0,02
yaitu jumlah 1-itemset sebanyak 45, jumlah 2-itemset
sebanyak 98 dan jumlah 3-itemset sebanyak 12.
Pengujian berikutnya yaitu pembentukan aturan
asosiasi dengan menggabungkan nilai minimum
support, confidence dan lift yang telah ditentukan.

Pertama dilakukan pengujian terhadap nilai
minimum support 0,02 dengan nilai minimum
confidence 0,4. Berikut hasil yang didapatkan:
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_ Gambar 6 Hasil

Hasil pengujian menggunakan nilai minimum
support 0,02 dan minimum confidence 0,4
menghasilkan 27 rules dengan nilai lift lebih dari 1 dan
mendapatkan nilai lift tertinggi sebesar 2,109.

Selanjutnya dilakukan pengujian terhadap nilai
minimum support 0,03 dengan nilai minimum
confidence 0,4. Berikut hasil yang didapatkan pada
gambar 7 di bawabh ini:

Gambar 7. Hasil aturan asosiasi min. support 3%

Hasil pengujian menggunakan nilai minimum
support 0,03 dan minimum confidence 0,4
menghasilkan 11 rules dengan nilai lift lebih dari 1 dan
mendapatkan nilai lift tertinggi sebesar 1,909.

Selanjutnya dilakukan pengujian terhadap nilai
minimum support 0,04 dengan nilai minimum
confidence 0,4. Berikut hasil yang didapatkan:

::::::

Gambar 8. Hasil aturan asosiasi min. support 4%

Hasil pengujian menggunakan nilai minimum
support 0,04 dan minimum confidence 0,4
menghasilkan 7 rules dengan nilai lift lebih dari 1 dan
mendapatkan nilai lift tertinggi sebesar 1,658.

Selanjutnya dilakukan pengujian terhadap nilai
minimum support 0,05 dengan nilai minimum
confidence 0,4. Berikut hasil yang didapatkan:

Gambar 9. Hasil aturan asosiasi min. support 5%

Hasil pengujian menggunakan nilai minimum
support 0,04 dan minimum confidence 0,4
menghasilkan 4 rules dengan nilai lift lebih dari 1 dan
mendapatkan nilai lift tertinggi sebesar 1,658.

Dari hasil pengujian minimum support 0,02, 0,03,
0,04 dan 0,05 dengan nilai minimum confidence 0,4
mendapatkan rules atau aturan asosiasi yang berbeda-
beda dengan nilai lift lebih dari 1. Dan pada nilai
minimum support 0,02 mendapatkan rules terbanyak
yaitu 27 rules serta mendapatkan nilai lift tertinggi
sebesar 2,109.

4.2. Pembahasan

Sebelum menerapkan algoritma FP-Growth data
yang digunakan sebanyak 4967 baris, setelah melalui
tahap  selection,  preprocessing, dan  data
transformation menghasilkan data sebanyak 1108
baris dengan jumlah 130 item yang ada di dalamnya.
Pada tahap data mining dilakukan penerapan algoritma
FP-Growth dengan menggunakan parameter minimum
support, confidence dan lift untuk menemukan pola
pembelian pelanggan atau aturan asosiasi. Proses
pembentukan pola asosiasi dilakukan dengan uji coba
terhadap nilai minimum support mulai dari 2% hingga
5%, nilai minimum confidence 40% dan nilai minimum
lift 1,0.

Dari hasil pengujian menghasilkan jumlah rules
yang berbeda-beda. Seperti halnya pada penelitian
M.Hafizh dalam kajiannya menyatakan bahwa
semakin rendah nilai minimum support semakin
banyak pula aturan asosiasi yang didapatkan begitupun
dengan nilai minimum confidence [9]. Dari percobaan
dengan nilai minimum support 2% dengan nilai
minimum confidence 40% mendapatkan rules
terbanyak vyaitu 27 rules dan didapatkan nilai
confidence tertinggi yaitu 60,5% serta mendapatkan
nilai lift tertinggi sebesar 2,109 sehingga dinyatakan
memiliki tingkat kekuatan asosiasi yang tinggi dan
rules ini yang akan digunakan untuk mengetahui
kombinasi item yang menarik dari kumpulan data.
Hasil ini sejalan dengan penelitian oleh Anandeanivha
Wilrose dalam penelitiannya menyatakan bahwa nilai
minimum  support yang dipilih adalah yang
menghasilkan nilai lift tertinggi dan aturan asosiasi
terbanyak [4].

Dari 27 aturan asosiasi tersebut dapat diuraikan
sebagai berikut:

1. Jika konsumen membeli Pajamas Amara maka
memiliki peluang untuk membeli Pajamas Rasya
dengan tingkat keberhasilan sebesar 40%

2. Jika konsumen membeli Pajamas Hawet maka
memiliki peluang untuk membeli Pajamas Anisa
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dengan tingkat keberhasilan dalam pembelian
sebesar 40%.

3. Jika konsumen membeli Celana Jeans maka
memiliki peluang untuk membeli Midi Dress
dengan tingkat keberhasilan dalam pembelian
sebesar 40,2%.

4. Jika konsumen membeli Pajamas Cp, Pajamas
Rasya maka memiliki peluang untuk membeli
Pajamas Anisa dengan tingkat keberhasilan
dalam pembelian sebesar 40,3%.

5. Jika konsumen membeli Pajamas Anisa, Pajamas
Rasya maka memiliki peluang untuk membeli
Pajamas Aisyah dengan tingkat keberhasilan
dalam pembelian sebesar 40,3%.

6. Jika konsumen membeli Gamis Anisa maka
memiliki peluang untuk membeli Gamis Aisyah
dengan tingkat keberhasilan dalam pembelian
sebesar 40,7%.

7. Jika konsumen membeli Midi Dress dan Gamis
Anisa maka memiliki peluang untuk membeli
Gamis Aisyah dengan tingkat keberhasilan dalam
pembelian sebesar 41,3%.

8. Jika konsumen membeli Pajamas Cp dan Daster
Anisa maka memiliki peluang untuk membeli
Pajamas Anisa dengan tingkat keberhasilan
dalam pembelian sebesar 42,1%.

9. Jika konsumen membeli Tunik maka memiliki
peluang untuk membeli Midi Dress dengan
tingkat keberhasilan dalam pembelian sebesar
42,7%.

10. Jika konsumen membeli Gamis Anak maka
memiliki peluang untuk membeli Midi Dress
dengan tingkat keberhasilan dalam pembelian
sebesar 43,1%.

11. Jika konsumen membeli Pajamas Bc maka
memiliki peluang untuk membeli Pajamas Anisa
dengan tingkat keberhasilan dalam pembelian
sebesar 43,3%.

12. Jika konsumen membeli Pajamas Anisa dan
Pajamas Rasya maka memiliki peluang untuk
membeli Pajamas Cp dengan tingkat
keberhasilan dalam pembelian sebesar 43,5%.

13. Jika konsumen membeli Midi Dress dan Pajamas
Cp maka memiliki peluang untuk membeli
Pajamas Anisa dengan tingkat keberhasilan
dalam pembelian sebesar 43,8%.

14. Jika konsumen membeli Mukena maka memiliki
peluang untuk membeli Midi Dress dengan
tingkat keberhasilan dalam pembelian sebesar
44,3%.

15. Jika konsumen membeli Pajamas Bc maka
memiliki peluang untuk membeli Pajamas Cp
dengan tingkat keberhasilan dalam pembelian
sebesar 44,8%.

16. Jika konsumen membeli Pajamas Amara maka
memiliki peluang untuk membeli Midi Dress
dengan tingkat keberhasilan dalam pembelian
sebesar 45%.

17. Jika konsumen membeli Pajamas Amara maka
memiliki peluang untuk membeli Pajamas

Aisyah dengan tingkat keberhasilan dalam
pembelian sebesar 45%.

18. Jika konsumen membeli Gamis Anisa maka
memiliki peluang untuk membeli Midi Dress
dengan tingkat keberhasilan dalam pembelian
sebesar 45%.

19. Jika konsumen membeli Gamis Aisyah dan
Gamis Anisa maka memiliki peluang untuk
membeli Midi Dress dengan tingkat keberhasilan
dalam pembelian sebesar 45,6%.

20. Jika konsumen membeli Baju Setelan maka
memiliki peluang untuk membeli Midi Dress
dengan tingkat keberhasilan dalam pembelian
sebesar 45,7%.

21. Jika konsumen membeli Pajamas Anisa dan
Daster Anisa maka memiliki peluang untuk
membeli Pajamas Cp dengan tingkat
keberhasilan dalam pembelian sebesar 47,1%.

22. Jika konsumen membeli Pajamas Hawet maka
memiliki peluang untuk membeli Midi Dress
dengan tingkat keberhasilan dalam pembelian
sebesar 47,1%.

23. Jika konsumen membeli Pajamas Anak maka
memiliki peluang untuk membeli Pajamas Anisa
dengan tingkat keberhasilan dalam pembelian
sebesar 48,4%.

24. Jika konsumen membeli Pajamas Gnl maka
memiliki peluang untuk membeli Pajamas Cp
dengan tingkat keberhasilan dalam pembelian
sebesar 48,9%.

25. Jika konsumen membeli Baju Botega maka
memiliki peluang untuk membeli Midi Dress
dengan tingkat keberhasilan dalam pembelian
sebesar 49,2%.

26. Jika konsumen membeli Pajamas Cp dan
Pajamas Aisyah maka memiliki peluang untuk
membeli Pajamas Anisa dengan tingkat
keberhasilan dalam pembelian sebesar 49,3%.

27. Jika konsumen membeli Gamis Aisyah dan
Tunik maka memiliki peluang untuk membeli
Midi Dress dengan tingkat keberhasilan dalam
pembelian sebesar 60,5%.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil analisis dapat disimpulan
bahwa algoritma FP-Growth bisa diterapkan pada
analisis data transaksi toko Kenzi Olshop dengan
melakukan beberapa percobaan nilai minimum
support. Didapatkan nilai minimum support 2% dan
minimum confidence 40% yang menghasilkan jumlah
rules terbanyak mencapai 27 rules dengan itemset
terbentuk sebanyak 3-itemset, menghasilkan nilai
confidence tertinggi sebesar 60,5% dan menghasilkan
nilai lift tertinggi, yakni sebesar 2,109. Berdasarkan
pola pembelian yang teridentifikasi, didapatkan
beberapa rekomendasi strategi penjualan yaitu
merancang promosi yang lebih efektif dengan
menggabungkan produk dalam satu paket, mengelola
persediaan stok secara optimal, dan menempatkan
barang dengan strategis. Untuk dapat memperkuat
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validitas temuan terkait pola pembelian pelanggan di
toko Kenzi Olshop, penelitian dapat diperluas lagi
dengan menambah jumlah data transaksi yang lebih
besar.
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