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Abstract

Large data sets can be processed to become useful information, one of the data that can be processed is sales transaction data
at UD. Smart Aliwansyah, which will become important information to increase sales. This study aims to find the pattern of
product purchases to predict the level of availability of staple foods so as to increase sales. The data that is processed in this
study uses the sales transaction data of goods obtained from the sales invoice of UD. Smart Aliwansyah, North Sumatra Tax
Village. Based on these data, with the provision that a minimum of 2 types of goods in 1 transaction is examined using a data
mining technique in association with the FP-Growth algorithm with a confidence value of 75% and a minimum support of
20%. The tools used by Rapidminer 9.4 are to obtain product purchasing patterns which are used as information to predict the
level of stock availability. The result of the sales data processing process is the association rule. Association Rule is obtained
in the form of a relationship between goods sold together with other goods in a transaction. From this pattern, it can be
recommended to the shop owner as information for preparing basic food stocks to increase sales results. This research is very
suitable to be applied to determine the patterns of consumer spending such as the relationship of each item purchased by
consumers, so this research is appropriate for use by grocery stores.
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Abstrak

Kumpulan data yang besar dapat diolah untuk menjadi informasi yang bermanfaat, salah satu data yang bisa diolah adalah
data transaksi penjualan pada Toko UD. Smart Aliwansyah yang nantinya akan menjadi sebuah informasi penting untuk
meningkatkan penjualan. Penelitian ini bertujuan untuk menemukan pola pembelian produk untuk memprediksi tingkat
ketersediaan stock sembako sehingga dapat meningkatkan penjualan. Data yang diolah pada penelitian ini menggunakan
data transaksi penjualan barang yang didapat dari bon faktur penjualan Toko UD. Smart Aliwansyah Kampung Pajak
Sumatera Utara. Berdasarkan data tersebut dengan ketentuan minimum 2 jenis barang dalam 1 transaksi diteliti menggunakan
salah satu teknik data mining secara assosiasi dengan algoritma FP-Growth dengan nilai confidence 75% dan minimum
support 20% . Tools yang digunakan Rapidminer 9.4 sehingga didapatkan pola pembelian produk yang dijadikan informasi
untuk memprediksi tingkat ketersedian stock. Hasil dari proses pengolahan data penjualan adalah association rule.
Association Rule yang didapat berupa hubungan suatu barang yang terjual bersamaan dengan barang lain dalam suatu
transaksi. Dari pola tersebut dapat direkomendasikan kepada pemilik toko sebagai informasi untuk menyiapkan stock
sembako untuk meningkatkan hasil penjualan. Penelitian ini sangat cocok diterapkan untuk mengetahui pola-pola belanja
konsumen seperti hubungan setiap barang yang dibeli oleh konsumen, sehingga penelitian ini tepat digunakan oleh toko-toko
sembako.

Kata kunci: Data mining, Association Rule, Algoritma FP-Growth, Rapidminer, Sembako.
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1. Pendahuluan sekumpulan data yang sangat besar, dengan integrasi
atau penggabungan dengan disiplin ilmu lain seperti
statistika, kecerdasan buatan, serta machine learning,
menjadikan Data Mining sebagai salah satu alat bantu
untuk menganalisa data yang kemudian menghasilkan
informasi yang berguna [1]. Association Rule
merupakan suatu proses pada Data Mining untuk
menentukan semua aturan asosiatif yang memenuhi
syarat minimum untuk support (minsup) dan
confidance (minconf) pada sebuah database [2].

Knowledge Discovery In Database (KDD) adalah
metode yang digunakan untuk mencari pengetahuan
atau informasi yang belum diketahui dari sebuah
database. KDD merupakan nama lain dari Data Mining
walaupun sesungguhanya kedua istilah tersebuat
memiliki konsep yang tidak sama, namun berkaitan
satu sama lain, dan salah satu dari tahapan proses
keseluruhan KDD merupakan Data Mining yang
menjadi inti dari proses KDD. Data Mining merupakan
salah satu teknik untuk menemukan, mencari, atau Banyak penelitian tentang Data Mining yang
menggali informasi atau pengetahuan baru dari menggunakan algoitma FP-Growth yang sudah
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dilakukan sebelumnya, di antaranya penelitian Amelia
& Utomo (2019) tentang analisa pola pemesanan
produk untuk memecahkan masalah stok barang yang
akan habis serta rekomendasi barang yang akan dibeli
saat bersamaan dengan metode algoritma FP-Growth
sehingga mendapatkan sebuah informasi baru atau
knowledge yang akan digunakan untuk menstok barang
dan mempermudah pemesanan produk yang akan
diorder agar lebih efisien [3]. Penelitian Abdullah
(2018) tentang rekomendasi paket produk untuk
memecahkan masalah Kkeragaman prilaku pembeli
dalam memilih produk yang akan dibelinya, dengan
menggunakan algoritma FP-Growth yang mana
algoritma FP-Growth akan menganalisa prilaku
pembeli berdasarkan barang yang akan dibelinya
sehingga diharapkan dapat meningkatkan penjualan [4].

Penenlitian Wahana dkk (2018) tentang manajemen
rantai pasokan menggunakan Algoritma FP-Growth
untuk distribusi obat Algoritma FP-Growth ternyata
mampu memberikan rekomendasi untuk distribusi obat
dengan tinggi tingkat kesuksesan. Ini dibuktikan
dengan hasil pengujian dengan berbagai kombinasi
parameter input [5]. Penelitian Setiawan & Anugrah
(2019) tentang penentuan pola pembelian untuk
memecahkan masalah menentukan produk mana yang
akan masuk ke dalam produk yang sering dibeli atau
produk yang jarang dibeli dengan menerapkan
algoritma FP-Growth akan menganalisa data transaksi
maka didapatkan pola asosiasi terkait banyaknya
pelanggan yang membeli barang secara bersamaan
yang akan dijadikan sebagai produk bandage promosi

[6].

Penenlitian Maulana & Fajrin (2018) tentang analisa
pola pembelian konsumen untuk memecahkan masalah
pola pembelian setiap konsumen yang berbeda-beda
dengan menerapkan algoritma FP-Growth yang akan
menganalisa data dari perusahaan sehingga dapat
membantu perusahaan mengetahui pola pembelian
konsumen [7]. Penelitian Tamaela dkk (2018) tentang
implementasi  metode  association rule untuk
menganalisis data twitter dengan hasil mendapatkan
informasi dari mana asal lokasi twet berasal [8].
Penelitian Mustakim dkk (2018) menganalisis pola
belanja konsumen pada toko berkah dengan hasil
mendapatkan informasi pola belanja pelanggan [9].
Penelitian Faza dkk (2018) tentang mencari aturan
perkumpulan data pada lulusan Universitas Indonesia
dengan metode Algoritma FP-Growth hasilnya fakultas
dapat menentukan jenis sekolah mana yang cocok
untuk dipromosikan fakultas kepada calon siswa [10].

Penelitian Hardiyanti dkk (2018) tentang penerapan
Algoritma  FP-Growth  pada sistem informasi
perpustakaan hasil penelitian ini yaitu sistem informasi
perpustakaan yang dilengkapi dengan rekomendasi
buku pada fitur pencarian untuk meningkatkan
pelayanan sistem informasi perpustakaan [11].
Penelitian Andi & Utami (2018) tentang association
rule dengan Algoritma FP-Growth dalam penelusuran

buku hasilnya menjunjukan lokasi buku lebih khusus
[12]. Penelitian Yin dkk (2018) tentang peningkatan

Algoritma  Penambangan  Aturan FP-Growth
Association Berdasarkan Tabel Adjacency hasil
percobaan menunjukkan bahwa algoritma yang

ditingkatkan memiliki yang baik kinerja terutama untuk
menambang item dalam kumpulan data padat [13].

Toko UD. Aliwansyah Mart merupakan toko yang
bergerak pada bidang jual beli sembako yang banyak
melakukan transaksi penjualan dan pembelian
sembako. Data transaksi ini terus bertambah setiap
harinya dan di toko tersebut data transaksi penjualan
hanya disimpan sebagai arsip atau pembukuan serta
tidak diketahui apa manfaat dari data-data tersebut. Nah
masalah pada toko tersebut adalah ketersedian.

Stock sembako yang berakibat terjadinya penurunan
pembeli dan keuntungan maka digunakanlah algoritma
FP-Growth untuk menganalisa pola pembelian melalui
data transaksi yang diarsipkan tersebut sehingga
didapatlah sebuah pola pembelian yang akan digunakan
nantinya sebagai acuan untuk memprediksi tingkat
ketersedian stock sembako dalam meningkatkan
penjualan pada Toko UD. Aliwansyah Mart dengan
harapan  penelitian  ini  dapat  menyelesaikan
permasalahan ketersedian stock sembako yang dialami
selama ini.

2. Metodologi Penelitian

Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah
metode algoritma FP-Growth. FP-Growth adalah
algoritma alternatif yang dapat digunakan untuk
menentukan itemset yang paling sering muncul dalam
satu set data [14]. Algoritma FP-Growth sangat efisien
untuk menentukan frequent pattern baik dalam data
yang besar maupun kecil, dibandingkan dengan
algoritma apriori algoritma FP-Growth lebih cepat
karena algoritma FP-Growth tidak perlu melakukan
iterasi secara berulang seperti algoritma apriori yang
membutukan waktu yang cukup lama. Dapat dilihat
pada Gambar 1 tahapan-tahapan yang dilakukan dalam
algoritma FP-Growth

Dataset Menentukan Menentukan
Minimum Support |—* | Header Frequent
Itemset
Menentukan
Freguent ltemset

Gambar 1. Blog Diagram Algoritma FP-Growth

Membuat Conditional
Pattern Base
berdasarkan FP-Tree

Algoritma FP-Growth merupakan salah satu algoritma
yang paling Kklasik, algoritma FP-Growth  dapat
menghindari generasi sejumlah kandidat set besar dan
hanya perlu memindai database dua kali dengan cepat
menemukan item set yang sering muncul [15].
Algoritma FP-Growth dibagi dalam 3 tugas utama yaitu
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1. Tahap pembangkitan Conditional Pattern Base,
Conditional Pattern Base merupakan subdatabase
yang berisi prefix path (lintasan prefix) dan suffi
pattern (pola akhiran). Pembangkitan conditional
pattern base didapatkan melalui FP-Tree yang telah
dibangun sebelumnya.

Tahap pembangkitan Conditional FP-Tree , pada
tahap ini, support count dari setiap item pada setiap
conditional pattern base dijumlahan, lalu setiap item
yang memiliki jumlah support count lebh besar atau
sama dengan minimum support count akan
dibangkitkan dengan conditional FP-Tree.

Tahap pencarian frequent itemset, apabila
conditional FP-Tree merupakan lintasan tunggal
(single path), maka didapatkan frequent itemset
dengan melakukan kombinasi item untuk setiap
conditional FP-Tree. Jika bukan lintasan tunggal,
maka dilakukan pembagian FP-Growth secara
rekursif.

Karakteristik algoritma FP-Growth merupakan struktur
data yang banyak digunakan adalah tree disebut
dengan FP-Tree, dengan menggunakan FP-Tree
algoritma FP-Growth dapat langsung mengektrak
frequent itemset dari FP-Tree. Penggalian itemset yang
frequent dengan menggunakan algoritma FP-Growth
akan dilakukan dengan cara membangkitkan struktur
data tree atau disebut dengan Frequent Pattern Tree.

3. Hasil dan Pembahasan

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data
transaksi penjualan mulai bulan Februari, Maret, April
da Mei 2020 dengan membatasi 11 jenis barang yang
paling banyak dibeli dan 10 data transaksi sebagai
objek penelitian seperti pada Tabel 1 di bawah ini :

Tabel 1. Data Real Penjualan Sembako

Nama Barang

Gula Putih, Minyak Makan, Tepung Roti
Minyak Makan, Mie Lidi, Kacang Tanah, Miehun

Gula Putih, Saos Cap Dua Ikan, Pulut Putih
Gula Putih, Pulut Putih, Kacang Tanah

Saos Cap Dua lkan, Miehun

Gula Putih, Saos Cap Dua Ikan, Tepung Roti

e =
Gom~NoarwN g

Gula Putih, Minyak Makan, Saos Cap Dua Ikan, Kacang Tanah, Miehun, Royko, Merica Ladaku

Gula Putih, Saos Cap Dua Ikan, Pulut Putih, Miehun
Gula Putih, Minyak Makan, Kerupuk Bola Dunia, Saos Cap Dua lkan, Mie Lidi
Gula Putih, Saos Cap Dua Ikan, Kacang Tanah, Tepung Roti

Tabel 3. Pemindaian Tabel Berdasarkan Frekuensi Tertinggi

. . . . TID Item
Kemudian memberikan kode kepada setiap item agar— 2 b Kk
lebih mudah dalam melakukan proses data dapat dilihat 2 b,g, h, e
pada Tabel 2 setelah diberikan kode pada setiap item. 3 a, g, ? g,h
4 a, d,
Tabel 2. Pemberian Kode Setiap ltem 5 agf
No ltem Kode 6 d, h
1  GulaPutih a 7 a,d k
2 Minyak Makan b 8 a,d h,f
3 Kerupuk Bola Dunia c 9 a,d,b,e
4 Saos Cap Dua lkan d 10 a,d gk
5  Mie Lidi e
6 PulutPutih f 3.1 Pembentukan FP-Tree
7  Kacang Tanah g
8 Miehun h Pembentukan FP-Tree dilakukan berdasarkan data
o Royko : transaksi penjualan sembako pada Toko UD. Smart
10 Merica Ladaku j ! pen) P :
11  Tepung Roti k Aliwansyah yang terdapat pada Tabel 3.

Selanjutnya dilakukan filter sesuai dengan support
count ada 3 item yang hilang yaitu c, i dan j karena
jumlahnya hanya satu transaksi tidak memenuhi
minimal support count. Tahap selanjutnya adalah
memindai tabel berdasarkan frekuensi tertinggi dilihat
pada Tabel 3.
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1. FP-Tree untuk no_transaksi 1 : a, b, k. FP-Tree 3. FP-Tree untuk no_transaksi 3 : a, d, b, g, h, . FP-
yang dihasilkan dapat dilihat pada Gambar 2. Tree yang dihasilkan dapat dilihat pada Gambar 4.4.

Gambar 2. FP-Tree pada no_transaksi 1

2. FP-Tree untuk no_transaksi 2 : b, g, h, e . FP-Tree
yang dihasilkan dapat dilihat pada Gambar 3.

Gambar 4. FP-Tree pada no_transaksi 3

Pembentukan FP-Tree dilakukan sampai no_transaksi
10 hingga terbentuklah FP-Tree akhir seperti Gambar
5.

Gambar 3. FP-Tree pada no_transaksi 2

Gambar 5. Hasil Akhir FP-Tree

pembangkitan ini didapatkan melalui hasil dari FP-Tree

3.2 Proses Algoritma Frequent Pattern Growth (FP- sebelumnya, dapat dilihat pada Tabel 4.

Growth)
Tabel 4. Hasil Conditional Pattern Base

Setelah pembentukan FP-Tree telah selesai dibuat,em  Conditional Pattern Base

maka langkah selanjutnya akan diterapkan proses

e {adb:1},{bgh:1}
algoritma FP-Growth untuk mencari frequent itemset lf( Eagil}}, {{ addhgil}},{{adili
L e _ ad:1},{a 11}, {ag:1
yi':mg _flgnllig(_ag. I\_Az;ltrrl]gkah langkah utama dalam proses b fadbg 1) {ad:13. {0 1 {bg:1}
algoritma rowtn. g {ad:1} {adb:1}{a:1},{b:1}
a. Tahap Conditional Pattern Base 3 {a:1}{ad:2}
a

{a:6}

Conditional Pattern Base merupakan subdatabase yang

berisi prefix path (lintasan awal) dan suffix pattern p. Tahap Pembangkitan Conditional FP-Tree
(pola akhiran) untuk menemukan frequent itemset,
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Pada tahap ini, support count dari setiap item pada
setiap conditional pattern base dijumlahkan, lalu setiap
item yang memiliki jumlah support count lebih besar
atau sama dengan minimum support count dua akan

dibangkitkan

dengan conditional FP-Tree. Hasil

Selanjutnya
menggunakan aplikasi

dilakukan

implementasi

dengan

Rapidminer 9.4 dan hasil
association rulenya dapat dilihat pada Tabel 8.

Tabel 8. Hasil Association Rule Rapidminer

! e o No Premises Conclusion Support  Confidence
pencarian conditional FP-Tree dapat dilihat pada Tabel ™1  Gula Putin Saos Cap Dua lkan  60% 75%
5. 2 Saos Cap Dua lkan Gula Putih 60% 86%

. . 3 Kacang Tanah Gula Putih 30% 75%
Tabel 5. Hasil Conditional Tree 4 Minyak Makan Gula Putih 30% 75%
Item  Conditional FP-Tree 5  Miehun Saos Cap Dua lkan 30% 75%
e <b:2> 6  Pulut Putih Gula Putih 30% 100%
k <a:3,d:2> 7  Tepung Roti Gula Putih 30% 100%
f <a:3,d:2> 8  Mie Lidi Minyak Makan 20% 100%
h <a:2,d:2><b:2,9:2> 9  Saos Cap Dua lkan, .
g <a:3,d:2> Kacang Tanah Gula Putih 20% 100%
b <a:3,d:2> 10  Gula Putih, Miehun ~ Saos Cap Dua Ikan 20% 100%
d <a:6> 11  Saos Cap Dua lkan, .
a ) Minyak Makan Gula Putih 20% 100%
. 12 Saos Cap Dua Ikan, -
c. Tahap Pencarian Frequent Itemset Pulut Putih Gula Putih 20% 100%
. . 13  Saos Cap Dua Ikan, .
Conditional FP-Tree  merupakan lintasan tunggal Tepung Roti Gula Putih 20% 100%
(single path), mal_<a dl_d_apatkan frequgnt itemset dengan 14 ,\K/Ia_c?]ng Tanah, Minyak Makan 20% 100%
melakukan kombinasi item untuk setiap condtional FP- 15 K'e ““T "
Tree. Jika bukan lintasan tunggal, maka dilakukan Mﬁf\?’;ﬁ Malan Miehun 20% 100%
embangkitan FP-Growth secara rekursif roses i i
P gkitan - . sit (p 16 Miehun, Minyak Kacang Tanah 20% 100%
memanggil dirinya sendiri). Hasil pencarian frequent Makan
itemset dapat dilihat pada Tabel 6.
Tabel 6. Hasil Conditional Tree Hasil association rule untuk dataset ini dapat

ltem  Frequent ltemset diinterpretasikan :
e e}, {be:2 .. . . .
k %ki,%akﬁ}},{dk:z},{adk:z} a. Rule 1, jika membeli Gula Putih maka membeli
f {f}{af:3} {df:2} {adf:2} saos cap dua ikan juga dengan tingkat kepercayaan
h t{hy{ah:2},{dh:2} {adh:2} {bh:2}, mencapai 75% dan didukung oleh 60% dari data
{gh:2}{bgh:2} keseluruhan
9 tgr{ag:3}{dg:2} {adg:2} '
3 Egifzg;g;{db'Z}'{adb'Z} b. Rule 2, jika membeli saos cap dua ikan maka
a {a} ' membeli gula putih juga dengan tingkat
. kepercayaan mencapai 86% dan didukung oleh 60%
Dengan ketentuan minimum support 20% dan dari data keseluruhan.
minimum confidence 75% maka terdapat 17 rule yang B ) )
termasuk dalam strong association rule. Dapat dilihat ¢- Rule 3, jika membeli kacang tanah roti maka
pada Tabel 7. membeli gula putih juga dengan tingkat
o kepercayaan mencapai 75% dan didukung oleh 30%
Tabel 7. Strong Association Rule dari data keseluruhan
No Jika . Maka Akgn Support Confidence .. _. . .
Membeli Membeli 0 h Rule 4, jika membeli minyak makan maka membeli
; i 2 3802 18302 gula pu_tih juga dgngan tingkat keperc_ayaan
3 d dan k a 20% 100% mencapai 75% dan didukung oleh 30% dari data
4 f a 30% 100% keseluruhan.
5 ddan f a 20% 100% . L .
6 h d 30% 75% e. Rule 5, jika membeli miehun maka membeli saos
7 ddanh a 20% 100% cap dua ikan juga dengan tingkat kepercayaan
8 adanh d 20% 100% mencapai 75% dan didukung oleh 30% dari data
9 gdanh b 20% 100% keseluruh
10 bdanh g 20% 100% eselurunan.
E bdg”g 2 :23822‘: 170522’ f. Rule 6, jika membeli pulut putih maka membeli
13 ddang a 20% 100% gula pu_tih juga de_ngan tingkat kepercgyaan
14 b a 30% 75% mencapai 100% dan didukung oleh 30% dari data
15 ddanb a 20% 100% keseluruhan.
16 a d 60% 75%
17 d a 60% 86% g. Rule 7, jika membeli tepung roti maka membeli

gula putih juga dengan tingkat kepercayaan
mencapai 100% dan didukung oleh 20% dari data
keseluruhan.
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h. Rule 8, jika membeli mie lidi maka membeli
minyak makan juga dengan tingkat kepercayaan
mencapai 100% dan didukung oleh 20% dari data
keseluruhan.

i. Rule 9, jika membeli saos cap dua ikan dan kacang
tanah maka membeli gula putih juga dengan tingkat
kepercayaan mencapai 100% dan didukung oleh
20% dari data keseluruhan.

j. Rule 10, jika membeli gula putih dan miehun maka
membeli saos cap dua ikan juga dengan tingkat
kepercayaan mencapai 100% dan didukung oleh
20% dari data keseluruhan.

k. Rule 11, jika membeli saos cap dua ikan dan
minyak makan maka membeli gula putih juga
dengan tingkat kepercayaan mencapai 100% dan
didukung oleh 20% dari data keseluruhan.

I. Rule 12, jika membeli saos cap dua ikan dan pulut
putih maka membeli gula putih juga dengan tingkat
kepercayaan mencapai 100% dan didukung oleh
20% dari data keseluruhan.

. Rule 13, jika membeli saos cap dua ikan dan tepung
roti maka membeli gula putih juga dengan tingkat
kepercayaan mencapai 100% dan didukung oleh
20% dari data keseluruhan.

n. Rule 14, jika membeli kacang tanah dan miehun
maka membeli minyak makan juga dengan tingkat
kepercayaan mencapai 100% dan didukung oleh
20% dari data keseluruhan.

0. Rule 15, jika membeli kacang tanah dan minyak
makan maka membeli miehun juga dengan tingkat
kepercayaan mencapai 100% dan didukung oleh
20% dari data keseluruhan.

p. Rule 16, jika membeli miehun dan minyak makan
maka membeli kacang tanah juga dengan tingkat
kepercayaan mencapai 100% dan didukung oleh
20% dari data keseluruhan.

g. Rule 17, jika membeli saos cap dua ikan dan
miehun maka membeli gula putih juga dengan
tingkat kepercayaan mencapai 100% dan didukung
oleh 20% dari data keseluruhan.

Jika dipersempit ada dua item barang yakni
gula putih dan saos cap dua ikan yang memiliki support
sebesar 60% dan confidence sebesar 75% dan 86%.

4. Kesimpulan

Dari penelitian yang dilakukan terhadap data transaksi
penjualan maka diperoleh 17 pola penjualan sembako
yang dihitung secara manual dan ada 16 pola penjualan
sembako vyang dihitung menggunakan aplikasi
Rapidminer 9.4. Dari pola-pola tersebut dapat
direkomendasikan kepada pemilik Toko UD. Smart
Aliwansyah sebagai informasi dalam memprediksi

tingkat ketersedian stock dan menyiapkan stock
sembako untuk meningkatkan hasil penjualan.
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