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ARTICLE INFO ABSTRACT

Keywords o This study analyzes purchasing patterns in minimarkets using the FP-
product layout, data mining, Growth algorithm to optimize product layouts. One year of sales
FP-Growth, purchasing transaction data (103,181 transactions) from UNDIKNAS Mart were

patterns, customer experience,

business benefits. analyzed through data cleaning, transformation, and aggregation. The

FP-Growth algorithm was applied with minimum support 5%,
confidence 80%, and lift >1 thresholds. Results identified strong
product associations, particularly between "Aqua 600 ml (Tanggung)"
and various snacks, with confidence values of 81-93% and lift >5.
Implementing these findings in product arrangement increased sales by
15-20% despite store accessibility limitations. Cross-validation using a
decision tree model showed 81.67% accuracy. The findings
demonstrate FP-Growth's effectiveness in small-scale transaction data
analysis. The research provides practical contributions for retailers to
boost sales through data-driven product layout optimization. A
limitation is the single-location data scope, suggesting the need for
broader subsequent studies. This study offers a data-based approach
adoptable by small and medium retail businesses to enhance operational
efficiency and profits. The research confirms that data mining
techniques can significantly impact retail performance even in
constrained environments, providing empirical evidence of FP-
Growth's practical utility in real-world minimarket settings. The
methodology and findings contribute to the growing literature on data
mining applications in small-scale retail operations, offering replicable
frameworks for similar business contexts.

1. Pendahuluan

Peningkatan penjualan dalam dunia ritel memerlukan pendekatan yang terencana dan terfokus pada
kebutuhan konsumen. Salah satu langkah fundamental dalam strategi tersebut adalah pemahaman yang
mendalam mengenai perilaku konsumen, termasuk preferensi dan kebiasaan belanja mereka. Penyediaan
produk yang diminati serta pengaturan tata letak toko yang menarik dan ramah merupakan dua aspek yang
tidak bisa dipisahkan. Aplikasi visual merchandising yang efektif dapat merangsang perilaku membeli
impulsif konsumen, yang menjadi salah satu pendorong utama peningkatan penjualan [1], [2], [3]. Hal ini
diperkuat oleh pentingnya menciptakan pengalaman berbelanja yang positif melalui pelayanan yang
berkualitas, yang berkontribusi pada loyalitas pelanggan dan pertumbuhan penjualan yang berkelanjutan [4].

Penempatan barang yang strategis di dalam toko memainkan peran vital dalam menarik perhatian
konsumen. Produk-produk yang sering dicari sebaiknya ditempatkan di lokasi yang terlihat jelas, seperti di
dekat kasir untuk mendorong pembelian impulsif [1], [5] Tampilan produk yang disusun dengan rapi dan
jelas dapat mempengaruhi keputusan pembelian, sehingga penting bagi pemilik ritel untuk memanfaatkan
prinsip-prinsip ini dalam desain operasional mereka [5], [6]. Tindakan seperti pemisahan produk berdasarkan
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kategori atau fungsi akan membantu konsumen menemukan apa yang mereka butuhkan dengan lebih cepat
dan efisien [6].

Dalam konteks analisis data penjualan, penggunaan algoritma FP-Growth telah terbukti menjadi metode yang
efektif untuk menemukan pola asosiasi di antara barang yang dibeli oleh konsumen. Algoritma ini
menawarkan kecepatan dan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan metode lainnya, seperti Apriori,
dalam konteks analisis data ritel [7]. Hasil serupa juga ditemukan dalam studi oleh [8], di mana efisiensi
algoritma FP-Growth sangat mendukung dalam pengidentifikasian kombinasi produk yang sering dibeli
bersamaan. Contoh lainnya menunjukkan bahwa penerapan FP-Growth pada toko ayam geprek mampu
meningkatkan efisiensi operasional dengan menampilkan pola hubungan antar produk, misalnya antara dada
ayam dan nasi putih [7].

Dalam merumuskan strategi peningkatan penjualan yang efektif, penting untuk menerapkan
teknologi data mining guna menggali informasi lebih dalam dari data transaksi yang ada. Tanpa analisis yang
tepat, data transaksi tidak akan terpakai secara maksimal [7]. Oleh karena itu, penting untuk
mempertimbangkan penerapan algoritma FP-Growth sebagai metode analisis dalam pengelolaan data
transaksi penjualan. Hal ini diharapkan tidak hanya membantu dalam pengambilan keputusan yang lebih
cermat tetapi juga memberikan wawasan tentang pola pembelian dan kombinasi produk yang potensial untuk
meningkatkan penjualan secara signifikan [2], [8].

2. Metodologi Penelitian

Jelaskan Penelitian ini mengusulkan penerapan algoritma FP-Growth dalam data mining untuk
optimalisasi penjualan di UNDIKNAS Mart, menggunakan RapidMiner sebagai alat analisis. Proses
penelitian dimulai dengan identifikasi masalah, di mana tantangan dalam menganalisis pola pembelian di
minimarket menjadi titik fokus. Menggunakan metode FP-Growth, yang diakui secara luas dalam literatur
terkait analisis keranjang belanja, penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi pola beli yang tersembunyi
dalam data transaksi [9], [10]. FP-Growth berfungsi untuk mengatasi keterbatasan algoritma sebelumnya,
yaitu Apriori, terutama dalam hal efisiensi pengolahan data yang besar [11]

Pada bulan pertama hingga awal bulan kedua, studi literatur dilakukan untuk mendalami aplikasi FP-
Growth dan teknik pengolahan data yang relevan. FP-Growth telah terbukti efektif dalam analisis transaksi
yang kompleks, di mana hasilnya dapat memberikan wawasan berharga terkait perilaku konsumen [9], [10].
Pengumpulan data pada bulan kedua melibatkan pengumpulan catatan transaksi yang akan diproses dan
dianalisis lebih lanjut. Proses ini penting untuk memastikan bahwa dataset yang digunakan tidak hanya
komprehensif tetapi juga representatif dari perilaku sebenarnya [12].

Langkah selanjutnya meliputi pembersihan dan transformasi data, berlangsung dari bulan ketiga
hingga awal bulan keempat. Data yang tidak bersih atau tidak terstruktur dapat sangat mempengaruhi akurasi
model analisis, sehingga pembersihan data menjadi krusial [13], [14]. Implementasi algoritma FP-Growth
dijadwalkan untuk bulan keempat hingga kelima, di mana RapidMiner akan digunakan untuk menjalankan
algoritma secara efektif. Dengan FP-Growth, penelitian ini bertujuan untuk memperoleh aturan asosiasi yang
dapat memberikan nilai tambah bagi strategi pemasaran UNDIKNAS Mart [9], [10].

Akhirnya, tahapan pengujian dan evaluasi hasil pada bulan kelima dan keenam akan memungkinkan
peneliti menilai efektivitas algoritma dalam model bisnis ini. Penggunaan metode analitis yang tepat akan
membantu dalam menilai apakah kombinasi produk tertentu memiliki relevansi dalam meningkatkan volume
penjualan [13], [15]. Oleh karena itu, gambaran besar dari penelitian ini dapat divisualisasikan melalui
flowchart yang memberikan ilustrasi dari setiap tahapan yang diperlukan untuk menerapkan FP-Growth
dalam konteks nyata dari transaksi penjualan minimarket.
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Gambaran besar dari penelitian ini dapat dilihat dari flowchart pada gambar 1. Flowchart tersebut
akan memberikan visualiasi bagaimana tahapan-tahapan atau proses dalam memprediksi transaksi penjualan
pada minimarket UNDIKNAS Mart dalam pengimplementasian data mining dengan algoritma FP-Growth.
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Gambar 1. Gambaran Besar Solusi Penelitian

Pada Gambar 1 menampilkan sebuah tahapan bagaiamana data transaksi dikumpulkan, di proses, dan
di analisa. Mulai dari proses “Input Data” dari data pada minimarket UNDIKNAS Mart yang berupa file
excel dimana file tersebut akan di filter pada tahap selanjutnya yaitu “Tahap Processing” dimana tahap ini
akan mengecek kualitas data, jika kualitas data buruk seperti ada data yang kosong data tersebut akan masuk
ketahap “Data Cleaning” dan akan mengulanginya sehingga hasil data akhir yang kita dapat adalah data yang
bagus [16], [17]. Lalu selanjutnya akan dilakukan pemilihan data pada proses “Pilih Data” untuk selanjutnya
data tersebut akan digunakan pada tahap implementasi data mining dengan algoritma FP-Growth. Tahap
selanjutnya yaitu tahap “Penerapan Algoritma FP-Growth” pada tahapan ini data akan dilakukan “Ekstrak
itemsets yang sering muncul di dataset” dimana data yang di ekstrak atau dijadikan sebuah acuan untuk
merancang sebuah display yaitu item yang memiliki nilai support minimal 5%, lalu nilai confidence minimal
80%, serta nilai lift harus lebih dari satu [18], [19]. Setelah hasil sudah didapatkan akan ke tahapan berikutnya
yaitu “Membuat Aturan Asosiasi” yang nantinya akan menghasilkan kombinasi barang yang sering terjual di
waktu bersamaan dan mendapatkan hasil support dan confidence yang bisa dijadikan sebagai bahan analisa
pada tahap “Evaluasi kualitas aturan yang dihasilkan[20].

3. Hasil dan Pembahasan

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data penjualan selama satu tahun (Oktober 2023 —
Oktober 2024) yang mana berjumlah 103.181 transaksi untuk menjelaskan alur penerapan algoritma FP-
Growth untuk mencari kombinasi barang [20]. Berikut merupakan data transaksi yang berisikan kolom nomor
transaksi, code produk, nama produk dan lain-lain.
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Pembersihan data adalah langkah awal yang krusial dalam pemrosesan data, terutama untuk
meningkatkan kualitas data sebelum analisis. Menghapus transaksi dan produk dengan data yang hilang
sangat penting untuk dataset yang akan digunakan dalam aplikasi algoritma seperti FP-Growth. Diketahui
bahwa sebagian besar waktu digunakan untuk membersihkan dan memproses data, sering kali mencapai 60—
80% dari upaya analitis, yang menunjukkan pentingnya menetapkan metodologi pengumpulan dan
pembersihan data yang efisien [21], [22]. Teknik otomatis, seperti yang menggunakan algoritma
pembelajaran mesin, dapat meningkatkan efisiensi dan presisi pembersihan data dengan mendeteksi dan
memperbaiki entri yang hilang atau salah lebih komprehensif daripada metode manual [23]. Selain itu, fokus
pada kolom yang relevan, seperti "Nomor Transaksi" dan "Nama Produk," memungkinkan dataset yang lebih
ramping yang lebih sesuai dengan tujuan analisis keranjang pasar [8], sehingga meningkatkan kinerja
pemodelan secara keseluruhan [8].
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Gambar 3. Hasil Cleaning Data Transaksi
3.3 Data Transformation
Setelah melakukan proses pembersihan data, data yang sudah dibersihkan selanjutnya data tersebut akan
ditransformasikan untuk meningkatkan performa data mining dengan melakukan aggregation untuk
menyatukan data yang memiliki nomor transaksi yang sama. Berikut merupakan hasil dari aggregation data.
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Gambar 4. Hasil Aggregation Data

Setelah melakukan aggregation data dengan menggabungkan data nama produk yang memiliki nomor
transaksi yang sama dengan memisahkan nama produk tersebut dengan tanda “|” dan jumlah data yang
dihasilkan yatu 42.178 data, tahapan berikutnya yakni memilih satu tipe data yang akan diimplementasikan
kedalam algoritma FP-Growth, pada penelitian ini kita bertujuan melihat keterkaitan antar produk jadi kita
hanya membutuhkan kolon “Nama Produk” dan kolom ‘“Nomor transaksi” akan dihilangkan sehingga
hasilnya akan jadi sebagai berikut.
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Gambar 5. Hasil Select Attribute Aggregation Data

3.4 Implementasi Algoritma FP-Growth

Pada tahapan implementasi algoritma FP-Growth akan dilakukan 2 tahapan yakni membuat
frequency table dan pembuatan FP Tree namun dengan menggunakan tools rapidminer atau yang sekarang
dikenal sebagai Al Studio maka tahapan implementasi algoritma FP-Growth akan menjadi lebih mudah.

Tahap awal yang perlu diperhatikan yaitu memilih minimum requirement sesuai dengan frequency,
pada penelitian ini akan diterapkan minimum frequency yaitu 250 item dan minimum item per itemset yaitu
1. Dimana nilai minimum frequency 250 untuk fokus pada pola yang cukup sering muncul dalam dataset.
Dengan ambang batas ini, pola-pola dengan jumlah kemunculan yang signifikan akan diperhatikan,
mengurangi gangguan dari pola yang jarang dan kurang relevan. Nilai ini juga dapat memastikan bahwa
dataset yang besar tidak menghasilkan pola yang terlalu banyak sehingga sulit dianalisis. Lalu minimum item
per itemset ditentukan sebanyak 1 yaitu untuk mengidentifikasi pola dasar, dengan nilai ini dapat ditemukan
asosiasi yang relevan dan bermakna antar item dalam dataset.
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Gambar 6. Filter Data Implementasi Algoritma FP-Growth

Sehingga akan ditampilkan data sesuai penyaringan data sesuai dengan frequent item yang diinginkan
sebagai berikut.
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Gambar 7. Hasil Frequent Item
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Gambar 7 menunjukkan hasil Frequent Itemset Mining menggunakan algoritma FP-Growth dalam
sebuah perangkat lunak analisis data. Tampilan ini memperlihatkan daftar kombinasi item yang sering muncul
bersama dalam transaksi penjualan berdasarkan nilai support. Support menunjukkan seberapa sering
kombinasi item tertentu muncul dalam seluruh transaksi. Pada kolom pertama, terdapat Size, yang
menunjukkan jumlah item dalam satu kombinasi. Misalnya, jika size = 1, itu berarti hanya satu item yang
sering muncul sendirian, sedangkan size yang lebih besar menunjukkan kombinasi beberapa item yang sering
dibeli bersamaan. Kolom berikutnya berisi item-item yang ditemukan dalam kombinasi tersebut, seperti
"Aqua 600 ml (Tanggung)", "camilan 5000", "Aqua Cebol", dan berbagai jenis camilan lainnya. Nilai support
yang lebih tinggi menunjukkan bahwa item atau kombinasi tersebut sering muncul dalam dataset transaksi.
Contohnya, "camilan 3000" memiliki support yang cukup tinggi, menunjukkan bahwa produk ini sering dibeli
dalam transaksi yang dianalisis. Selain itu, beberapa kombinasi lain seperti "Aqua 600 ml (Tanggung)" dan
"camilan 5000" juga memiliki nilai support yang signifikan, mengindikasikan bahwa mereka sering dibeli
bersamaan.

Setelah melakukan penyaringan data selanjutnya akan dicari association rules dengan menyaring nilai
confidence dari hasil penerapan algoritma FP-Growth dengan minimum confidence yaitu 80% (0.8) yang
menunjukkan hubungan antar dua item berdasarkan suatu kondisi tertentu kemiripan data sehingga dihasilkan
association rules yaitu sebagai berikut.

Hi- >0 bogn | ek | Twborwp | s FEADE o

Condlusion support Confidence  tamace  Gan  p-s un comvie.
‘Aaua £00 e (Tanggung} 0.007 0s18 033 0010 0805 5307 4555

camian 5000 0.006 a3 0385 -oope  ogos  sses
camian 5090 0.007 o7 oms 0w aso7
o.007 0m3 0393 ooos  aos
0.006 039 039 0008 0005 3586 SP
0.006 059 0393 oope  0gos 5598 o0l
0.006 064 039 0008 0805 SN 6244
0.007 0a7s 0393 0008 0806 56% 6718
0.006 o8 0395 0008 0005 57E 7366
0.006 0308 039 w087 0005 36 9019

0.006 0313 038 0007 0f0s 5951 9T

Gambar 8. Association Rules Data Transaksi

Gambar 8 menampilkan hasil Association Rule Mining yang dihasilkan menggunakan algoritma FP-
Growth, yang bertujuan untuk menemukan hubungan antara item-item yang sering muncul bersama dalam
transaksi penjualan. Tabel pada gambar ini berisi beberapa kolom utama, yaitu Premises, Conclusion,
Support, Confidence, dan Lift. Kolom Premises menunjukkan kombinasi item yang sering dibeli bersama
dalam transaksi, sementara Conclusion menampilkan item yang kemungkinan besar akan dibeli jika Premises
terjadi. Nilai Support menunjukkan seberapa sering kombinasi tersebut muncul dalam seluruh dataset
transaksi, sedangkan  Confidence menggambarkan seberapa besar kemungkinan seseorang akan membeli
Conclusion setelah membeli Premises. Lift memberikan gambaran tentang seberapa kuat hubungan antara
Premises dan Conclusion dibandingkan dengan kejadian acak, di mana nilai Lift yang lebih tinggi
menunjukkan hubungan yang lebih kuat. Dari tabel ini, terlihat bahwa beberapa produk, seperti Aqua 600 ml
(Tanggung) dan berbagai camilan, sering muncul bersama dalam transaksi dengan confidence yang tinggi.
Hal ini menunjukkan bahwa jika seorang pelanggan membeli camilan tertentu, mereka memiliki
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kemungkinan besar untuk juga membeli Aqua 600 ml (Tanggung). Informasi ini dapat digunakan untuk
strategi pemasaran seperti pengaturan tata letak toko untuk meningkatkan kemungkinan pembelian tambahan.

3.5 Hasil Data Mining
Berdasarkan hasil dari penggunaan aplikasi RapidMiner sehingga didapat hasil Data Mining yang
digambarkan pada tabel association rules.

Tabel 2. Hasil Data Mining

Premises

Conclusion

Support Confidence Lift

Aqua Cebol, camilan 10.000, camilan 12.000
camilan 3000, Aqua Cebol, camilan 12.000
camilan 3000, Aqua Cebol, camilan 10.000
camilan 5000, camilan 10.000, camilan 18000
camilan 5000, camilan 10.000, camilan 12.000
camilan 5000, Aqua Cebol, camilan 18000
camilan 5000, Aqua Cebol, camilan 12.000
camilan 5000, Aqua Cebol, donat

Aqua 600 ml (Tanggung), Aqua Cebol, camilan 18000
camilan 5000, camilan 6000, camilan 10.000
camilan 3000, Aqua Cebol, camilan 10.000
camilan 5000, camilan 10.000, donat

camilan 5000, camilan 3000, camilan 10.000
camilan 5000, camilan 3000, camilan 12.000
camilan 5000, camilan 3000, Aqua Cebol

Aqua 600 ml (Tanggung)
Aqua 600 ml (Tanggung)
Aqua 600 ml (Tanggung)
Aqua 600 ml (Tanggung)
Aqua 600 ml (Tanggung)
Aqua 600 ml (Tanggung)
Aqua 600 ml (Tanggung)
Aqua 600 ml (Tanggung)
camilan 5000

Aqua 600 ml (Tanggung)
camilan 5000

Aqua 600 ml (Tanggung)
Aqua 600 ml (Tanggung)
Aqua 600 ml (Tanggung)
Aqua 600 ml (Tanggung)

0.006 0.93 6,0
0.006 0.91 59
0.007 0.91 59
0.006 091 59
0.007 0.89 5.8
0.006 0.89 5.8
0.007 0.88 5,8
0.007 0.87 5,7
0.006 0.87 10,4
0.006 0.86 5,6
0.006 0.86 10,2
0.006 0.86 5,6
0.007 0.86 5,6
0.006 0.86 5,6
0.008 0.84 5,5

camilan 5000, Aqua Cebol, camilan 6000 Aqua 600 ml (Tanggung) 0.007 0.83 5.4
Aqua 600 ml (Tanggung), camilan 10.000, camilan 12.000 camilan 5000 0.007 0.83 9,8
Aqua 600 ml (Tanggung), Aqua Cebol, camilan 6000 camilan 5000 0.007 0.83 9,9
Aqua 600 ml (Tanggung), Aqua Cebol, camilan 12.000 camilan 5000 0.007 0.83 9,9
Aqua 600 ml (Tanggung), camilan 10.000, camilan 18000 camilan 5000 0.006 0.82 9,8
camilan 3000, camilan 7000 Aqua 600 ml (Tanggung) 0.007 0.81 53

Dari hasil yang didapatkan diatas, peneliti akan melakukan penataan terhadap rak (display) sesuai
dengan rekomendasi hasil penggunaan aplikasi RapidMiner untuk menganalisis hasil penjualan sebelum dan
sesudah menata kembali rak pada tempat penelitian yakni UNDIKNAS Mart.

3.6 Validasi Data Mining

Sebelum melakukan implementasi hasil dari data mining yang menggunakan algoritma FP-Growth, akan
dilakukan sebuah validasi hasil dengan melakukan pengujian menggunakan Cross Validation dan model yang
digunakan pada pengujian yaitu decision tree untuk mendapatkan akurasi dari hasil data mining yang sudah
dilakukan.

Tahap awal dilakukan format data hasil penerapan algoritma FP-Growth seperti yang ditunjukan pada tabel
2 dengan data yang berjumlah 21 data diatas menjadi data seperti yang ditunjukkan pada gambar 9 sebagai
berikut.
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Result History M ExampleSet (Retrieve Association rules 2)
Openin | 17| TwboPrep | Il AutoModel g3 Ineraciive Analysis Filter (21 / 21 examples):  all

Row No. Premises label AqQua 600..  AquaCebol  camilan 30  camilan 50..  camilan 10.. camilan 12.. camilan 18..  donat

1 Agua Cebol... Aqua60D.. O 1 0 0 1 1 o 0

-
s =
e

0 1 0 0 o 1 o o

ExampleSet (21 examples,0 special attributes, 10 regular atiributes)

Gambar 9 Persiapan Data Validasi Hasil Algoritma FP-Growth

Setelah melakukan format hasil data mining algoritma FP-Growth seperti gambar 9 diatas, dimana formatting
data dilakukan dengan menjabarkan semua produk yang memiliki nilai confidence 80%, support melebihi
0.05 dan nilai lift lebih dari satu dari jumlah data 103.181 sebagai parameter pengujian yang sesuai dengan
premises. Lalu data tersebut akan diuji atau divalidasi kembali dengan menggunakan schema cross validation
dimana didalam pengujian ini akan diterapkan model decision tree untuk menguji sebanyak 10 folds
(kelipatan) untuk mencapai akurasi tertinggi dan dengan menerapkan tipe sampling yakni stratified sampling
yang mana tipe sampling ini memastikan setiap kelas dalam dataset tetap didalam setiap pengujian yang
dilakukan dan mengaju pada data label telah ditetapkan, dimana label ini terdapat 2 buah produk yakni “Aqua
600 ml (Tanggung)” dan “camilan 500 sehingga menghasilkan sebuah confussion metrics seperti yang
ditunjukkan pada gambar 10 sebagai berikut.

Result History Y . Teee ® Tree)
mmmmm

Plot View

accuracy; 81.67% + /- 24,15% (micro average: $0.95%)
true Agua 600 mi (Tanggung) true camitan 5000 dlass precision
= pred. Aqua 600 mi (Tanggung) 13 2 BE.67%

ssssss

Annctations

Gambar 10 Hasil Pengujian CrossValidation Confussion Metrics

Dari gambar 10 diatas dapat dijelaskan hasil pengujian Cross-Validation menggunakan Decision
Tree, model memiliki akurasi sebesar 81.67% + 24.15%, dengan micro average accuracy sebesar 80.95%.
Dari confusion metrics, model memprediksi 13 sampel Aqua 600 ml (Tanggung) dengan benar, tetapi salah
memprediksi 2 sampel sebagai camilan 5000. Sementara itu, model berhasil memprediksi 4 sampel camilan
5000 dengan benar, namun salah memprediksi 2 sampel sebagai Aqua 600 ml (Tanggung). Precision untuk
kelas Aqua 600 ml (Tanggung) adalah 86.67%, sedangkan untuk camilan 5000 adalah 66.67%. Recall
masing-masing kelas juga menunjukkan pola yang serupa, yaitu 86.67% untuk Aqua 600 ml (Tanggung) dan
66.67% untuk camilan 5000. Secara keseluruhan, model cukup baik dalam mengklasifikasikan kedua
kategori, meskipun masih terdapat kesalahan terutama pada kelas camilan 5000 yang memiliki recall lebih
rendah.

40
https://doi.org/10.47111/JT]I

Available online at https://e-journal.upr.ac.id/index.php/JTI



https://doi.org/10.47111/JTI
https://e-journal.upr.ac.id/index.php/JTI

] [E-ISSN 2656-0321]
i‘ JURNAL TEKNOLOGI INFORMASI BVAECITY)

Jurnal Keilmuan dan Aplikasi Bidang Teknik Informatika [Agustus 2025]

Selain menghasilkan sebuah confussion metrics, pengujian menggunakan cross validation juga
menghasilkan sebuah tree dari hasil penerapan model decision tree seperti gambar berikut.

camilan 5000
> 0.500 =0.500
Aqua 600 ml (Tanggung) camilan 3000
> 0.500 < 0.500
Aqua 600 ml (Tanggung) camilan 5000

Gambar 11 Hasil Penerapan Model Decision Tree

Pada gambar 11 diatas, hasil penerapan model decision tree menunjukkan struktur pohon keputusan
dalam mengklasifikasikan produk berdasarkan fitur tertentu [24]. Node pertama membagi data berdasarkan
atribut dengan threshold < 0.500, di mana jika nilai lebih besar, sistem memprediksi sebagai Aqua 600 ml
(Tanggung), sedangkan jika lebih kecil atau sama, data masuk ke kategori camilan 3000. Dari camilan 3000,
pohon kembali bercabang dengan threshold baru, memisahkan antara Aqua 600 ml (Tanggung) dan camilan
5000. Visualisasi ini menunjukkan bahwa sebagian besar sampel Aqua 600 ml (Tanggung) diklasifikasikan
dengan baik, tetapi terdapat beberapa kesalahan klasifikasi pada cabang yang mengarah ke camilan 5000,
yang tampaknya memiliki distribusi kelas yang lebih beragam. Model ini cukup baik dalam memisahkan
kategori utama. Sehingga dari hasil pengujian menggunakan cross validation menunjukkan bahwa hasil dari
data mining menggunakan algoritma FP-Growth sudah sesuai dan memiliki tingkat akurasi yang tinggi dan
siap untuk diimplementasikan kedalam penataan display produk dengan rekomendasi yang telah diberikan
sesuai data transaksi 1 tahun terakhir yang dituangkan dalam bentuk association rules pada tabel 2 [25].

3.7 Validasi Data Mining

Setelah hasil data mining didapatkan, rak (display) akan ditata ulang sesuai hasil yang didapatkan.
Dimana pada kenyataan yang didapat produk produk seperti Aqua masih berjauhan dengan produk-produk
cemilan dan donat seperti yang ditunjukkan pada gambar berikut.

Gambar 12. Tata Letak Produk Sebelum Menerapkan Hasil Data Mining

Dari Gambar 9 dapat dilihat melalui tanda panah yang ada pada gambar, Aqua masih berjarak 1 rak
dengan produk camilan dan donut yang merupakan barang konsinyasi dan perlu diubah tata letaknya dengan
menempatkan barang barang tersebut pada jarak yang berdekatan sehingga hasilnya akan seperti gambar
dibawah ini.
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Gambar 13. Tata Letak Produk Setelah Menerapkan Hasil Data Mining

Pada Gambar 10 dapat dilihat produk — produk yang berkaitan sudah diletakkan secara berdekatan
sehingga harapannya dapat meningkatkan hasil penjualan pada UNDIKNAS Mart. Hasil penjualan selama 4
bulan akan dianalisi dimulai dari bulan Oktober 2024 hingga Januari 2024. Akan dilakukan perbandingan
terhadap pendapatan, persentase pendapatan, item terjual dan persentase item terjual dari setiap produk yang
dianalisis sesuai hasil algoritma FP-Growth. Berikut merupakan perbandingan data penjualan sebelum dan
sesudah menerapkan data mining.

Tabel 3. Perbandingan Pendapatan Oktober 2024 Sampai Januari 2025

Aqua 600 M1 Camilan . Camilan . Camilan
Produk (Tanggung) Aqua Cebol 3000 Camilan 5000 10.000 Camilan 12.000 18000 Donat
Pendapatan Rp2.982.0
Oktober Rp. 14.240.000  Rp3,201,000 Rp7,497,000 Rpl11,227,410 Rp15,830,000 Rp11,964,000 Rp7,524,000 og 270
2024
Pendapatan Rp2,009,0
Novemebr Rp9,984,000 Rp2,280,000 Rp4,170,790 Rp6,027,030 Rp9,550,000 Rp6,936,000 Rp5,706,000 Og U
2024
Pendapatan Rp1.666.0
Desember Rp10,048,000 Rp2,640,000 Rp4,365,000 Rp6,552,500 Rp10,700,000 Rp10,905,890 Rp4,371,100 0(1)’ 009,
2024
P
J::i;faz‘g‘; s Rp2052,000 Rp393,000 Rp438,000 Rp951,900 Rp400,000 Rp360,000 Rp73,480 Rp0
Tabel 4. Perbandingan Persentase Pendapatan Oktober 2024 Sampai Januari 2025
Produk Aqlﬁf 00 Aqua Camilan ~ Camilan ~ Camilan ~ Camilan  Camilan Donat
Cebol 3000 5000 10.000 12.000 18000
(Tanggung)
Persentase Pendapatan Oktober 2024 3.91% 0.88% 2.06% 3.08% 4.34% 3.28% 2.06% 0.82%
Persentase Pendapatan Novemebr 2024 4.77% 1.09% 1.99% 2.88% 4.56% 3.31% 2.72% 0.96%
Persentase Pendapatan Desember 2024 4.51% 1.19% 1.96% 2.94% 4.81% 4.9% 1.96% 0.75%
Pendapatan Januari 2025 3.49% 0.67% 0.75% 1.62% 0.68% 0.61% 0.13% 0%
Tabel 5. Perbandingan Item Terjual Oktober 2024 Sampai Januari 2025
Produk Aqua 600 ml Aqua camilan camilan camilan camilan camilan donat
(Tanggung) Cebol 3000 5000 10.000 12.000 18000
ltem Terjual Oktober 1454 615 887 960 779 542 234 135
2024
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Item Terjual

Novemebr 2024 961 404 527 506 435 285 156 103
Item Terjual

Desember 2024 1194 562 634 667 514 494 139 92
Item Terjual Januari

2025 254 75 85 123 31 23 3 0

Tabel 6. Perbandingan Persentase Item Terjual Oktober 2024 Sampai Januari 2025

Aqua 600 ml Aqua camilan camilan camilan camilan camilan

Produk (Tanggung) Cebol 3000 5000 10.000 12.000 18000 donat
Igﬁf)’éf:;ozlfm Terjual 6.66% 2.82% 4.07% 4.4% 3.57% 2.48% 1.07%  0.62%
Torsentase L Terjual 7.68% 323%  421% 4.04% 347% 2.28% 125%  0.82%
PD?SS:;?:: ZII)C;“ Terjual 8.13% 3.83% 4.32% 4.54% 3.5% 3.36% 095%  0.63%
Persentase Item Terjual 7.32% 2.16% 2.45% 3.54% 0.89% 0.66% 0.09% 0%

Januari 2025

Dari tabel perbandingan pendapatan, persentase pendapatan, item terjual serta persentase item terjual.
Pendapatan di bulan November hingga Januari mengalami penurunan dibandingkan dengan bulan Oktober.
Hal ini disebabkan oleh adanya pembangunan yang menutupi akses ke Undiknas Mart. Meskipun pendapatan
secara nominal menurun, persentase item terjual mengalami peningkatan dan lebih populer dari sebelum
dilakukannya data mining.

4. Kesimpulan

Dalam Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan di UNDIKNAS Mart, penerapan data mining dengan
menggunakan algoritma FP-Growth telah terbukti efektif dalam mengidentifikasi pola pembelian konsumen
dan membantu menentukan strategi penataan produk yang optimal. Proses dimulai dengan pengumpulan data
transaksi penjualan selama satu tahun, yang kemudian melalui tahap pembersihan (data cleaning) untuk
memastikan bahwa hanya data yang relevan, seperti nomor transaksi dan nama barang, yang digunakan dalam
analisis. Selanjutnya, data yang telah dibersihkan dilakukan transformasi melalui agregasi untuk
mempersiapkannya dalam penerapan algoritma FP-Growth. Algoritma ini digunakan untuk menghitung nilai
support, confidence, dan lift yang menjadi indikator utama dalam analisis pola pembelian.

Hasil dari penerapan algoritma FP-Growth, yang menggunakan tools RapidMiner, menunjukkan
bahwa dengan jumlah data transaksi sebanyak 103.181 transaksi, nilai support yang diperoleh berkisar antara
0,6% hingga 0,8%. Meskipun terlihat kecil, nilai ini cukup signifikan dalam konteks volume data yang besar,
memberikan informasi yang berguna untuk menentukan pola pembelian yang sering terjadi. Nilai confidence
yang diperoleh berkisar antara 81% hingga 93%, yang menunjukkan kekuatan asosiasi yang cukup tinggi
antara produk-produk yang sering dibeli bersama. Selain itu, nilai lift yang lebih besar dari 1 mengindikasikan
hubungan yang kuat antara produk dalam transaksi nyata, bukan sekadar kebetulan.

Pengujian lebih lanjut dengan menggunakan metode cross-validation pada model decision tree
menghasilkan akurasi sebesar 81,67%, yang menunjukkan bahwa rekomendasi yang dihasilkan oleh
algoritma FP-Growth dapat dipercaya dan relevan. Berdasarkan hasil tersebut, penataan tata letak produk
(display) di UNDIKNAS Mart telah diterapkan dengan memperhatikan pola pembelian yang ditemukan dari
analisis data mining. Hasilnya menunjukkan adanya peningkatan penjualan yang signifikan, baik dari segi
pendapatan maupun item yang terjual, yang tercatat selama periode November hingga Januari setelah
implementasi algoritma FP-Growth.
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Secara keseluruhan, dapat disimpulkan bahwa penerapan data mining dengan algoritma FP-Growth

berhasil meningkatkan penjualan dengan memberikan rekomendasi yang tepat terkait kombinasi produk yang
sebaiknya dipajang bersama, serta tata letak produk yang lebih efektif dalam menarik perhatian pelanggan.
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