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ABSTRACT 

Sales analysis is a crucial process for evaluating transaction data to understand consumption patterns and 

maximize business performance through a data-driven approach. HappyMart faces the challenge of significant 

transaction data growth, collecting a total of 1,500 transaction records during the period of August to October 

2025. Inefficient manual analysis potentially triggers overstocking due to a lack of understanding of consumer 

purchasing patterns. This research aims to analyze purchasing patterns using the FP-Growth algorithm to 

formulate operational recommendations. The analysis stages include data collection, preprocessing, data 

transformation, and the extraction of association rules. System evaluation was conducted by comparing manual 

calculations in Excel, Python output, and RapidMiner. This experiment utilized a minimum support parameter of 

0.2% and a minimum confidence of 60%. The research results identified product association patterns, where one 

of the strongest rules indicates: if consumers buy Terigu Kompas 1Kg and Aqua 1500ml, they will also buy Terigu 

Kompas 500G (support 0.2%, confidence 60%, and lift ratio 21.95). Practically, this highly correlated figure provides 

a direct contribution to the store in the form of recommendations for placing these products adjacent to each other 

in the same aisle, as well as implementing bundling promotion strategies to minimize stock accumulation. 
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I.   PENDAHULUAN 

Analisis penjualan merupakan proses krusial dalam 

dunia usaha yang bertujuan utama meninjau dan 

mengevaluasi data transaksi guna memahami pola 

konsumsi serta memaksimalkan kinerja bisnis secara 

keseluruhan [1]. Dalam area penjualan langsung 

kebutuhan yang kompetitif, tantangan muncul ketika 

pengelolaan volume data transaksi yang besar masih 

dilakukan secara manual, menjadikannya kurang efektif 

dan tidak efisien dalam mengungkap pola tersembunyi 

[2]. Kondisi ini sangat relevan bagi HappyMart, sebuah 

minimarket yang berfokus pada penjualan beragam 

kebutuhan sehari-hari dan perlengkapan rumah tangga 

dengan harga yang terjangkau. Secara spesifik, 

berdasarkan data empiris toko, HappyMart mencatatkan 

volume hingga 1.500 data transaksi pelanggan hanya 

dalam periode tiga bulan (Agustus–Oktober 2025). 

Pertumbuhan data penjualan yang signifikan ini 

menyebabkan fenomena penumpukan barang 

(overstocking) pada beberapa produk, sementara 

ketersediaan produk pendamping sering kali tidak 

sinkron dengan preferensi pembeli. Kondisi ini dipicu 

oleh analisis manual yang tidak efisien akibat 

ketidaktahuan pihak pengelola terhadap pola pembelian 

konsumen [3]. 

Inovasi di bidang teknologi informasi membuka 

peluang baru yang signifikan untuk mengolah data 

transaksi penjualan dalam jumlah besar dengan hasil 

yang lebih akurat [4]. Penelitian-penelitian sebelumnya 

menunjukkan bahwa analisis terhadap data transaksi 

mampu mengidentifikasi puluhan aturan asosiasi 

(association rules) dari item yang sering dibeli secara 

bersamaan [5]. Salah satu metode yang banyak 

digunakan untuk penemuan pola dan tren dari kumpulan 

data besar tersebut adalah Data Mining, di mana 

Association Rule Mining (analisis keranjang belanja) 

berfungsi secara khusus untuk menemukan keterkaitan 

antar item dalam suatu transaksi. 

Frequent Pattern Growth (FP-Growth) adalah 

algoritma data mining yang dikembangkan untuk 

menemukan himpunan item yang sering muncul 

(frequent itemset) secara efisien dengan menggunakan 

struktur FP-tree, tanpa perlu menghasilkan kandidat 

itemset yang besar dan rumit [6]. Metode ini sangat 

unggul dan lebih layak digunakan karena 

kemampuannya dalam mengurangi waktu komputasi 

dan penggunaan memori, sehingga sangat cocok untuk 

menganalisis data transaksi penjualan yang besar dan 

kompleks [7]. Fungsi utama dari penerapan FP-Growth 

adalah mengidentifikasi kombinasi produk yang sering 

dibeli bersama oleh pelanggan dalam satu transaksi. 

Wawasan ini krusial karena membuka peluang bagi toko 

untuk mengembangkan paket promosi yang efektif dan 

membantu merencanakan persediaan barang secara 

tepat sasaran, sehingga mengurangi risiko produk yang 

tidak terjual [9]. Berdasarkan latar belakang dan data 

empiris tersebut, maka rumusan masalah dalam 

penelitian ini dinyatakan secara eksplisit sebagai 

berikut: "Bagaimana menganalisis penjualan pada 

HappyMart menggunakan algoritma FP-Growth?" [8]. 

Penelitian ini memiliki tujuan dan manfaat yang 

secara eksplisit dibedakan. Tujuan utama dari penelitian 

ini adalah untuk menganalisis dan mengidentifikasi pola 

keranjang belanja pelanggan di HappyMart 

menggunakan algoritma FP-Growth secara akurat. 

Sementara itu, manfaat dari penelitian ini secara praktis 

adalah untuk memberikan rekomendasi nyata bagi 

pemilik HappyMart dalam menyusun tata letak barang 
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yang strategis, mengelola persediaan secara efisien, dan 

merancang strategi pemasaran (seperti promosi 

bundling produk) berdasarkan keterkaitan produk yang 

valid. 

 

II.   KAJIAN TERKAIT 

Penelitian pertama pada tahun 2024 Rustam et al. 

meneliti “Penerapan data mining menggunakan 

algoritma FP-Growth dalam analisis data penjualan”di 

CV Tiga Putra. Tujuan penelitian adalah meningkatkan 

strategi penjualan melalui identifikasi pola pembelian 

dengan menerapkan algoritma FP-Growth. Metode 

yang digunakan adalah analisis asosiasi pada data 

transaksi selama 2 minggu di Maret 2024 dengan 30 

item produk dan 12 data transaksi, menggunakan 

parameter minimum support 75% dan confidence 80%. 

Hasil penelitian menunjukkan 36 aturan asosiasi dari 

kombinasi 2 item, salah satunya aturan "Jika membeli 

Spix Mie Goreng 500 maka akan membeli Golda" 

dengan support 75% dan confidence 82%. 
Penelitian kedua tahun 2025 Ali et al. mengkaji 

“Penerapan rekomendasi algoritma FP-Growth untuk 

tren penjualan di Toko Sanwikarta”. Tujuan penelitian 

adalah memberikan rekomendasi tren penjualan 

melalui analisis tata letak barang yang sering dibeli 

bersama. Metode yang digunakan adalah algoritma FP-

Growth dengan parameter minimum support 0.95 dan 

confidence 0.8, menggunakan tools RapidMiner. Hasil 

penelitian mengungkap aturan asosiasi kuat seperti 

"Jika konsumen membeli Saos Tomat, maka konsumen 

juga akan membeli Mie Instan dan Sosis. 
Penelitian ketiga dilakukan oleh Serli et al. Tahun 

2025  “Penerapan Algoritma FP-Growth Untuk 

Menentukan Pola Penjualan Najah Mart”. Tujuan 

penelitian adalah mengidentifikasi pola pembelian 

konsumen untuk menyusun strategi promosi yang lebih 

efektif. Metode yang digunakan adalah algoritma FP-

Growth dengan parameter minimum support 0.05, 

confidence 0.1, dan lift >1.0, menggunakan bahasa 

pemrograman Python. Hasil penelitian menghasilkan 

14 aturan asosiasi, seperti "Nasi Goreng Babeh dan 

Kopi Susu Babeh" dengan support 16% dan confidence 

65.1%. 
Penelitian keempat dilakukan oleh Junaedi et al. 

Tahun 2024 meneliti “Analisis pola transaksi 

pembelian makanan dan minuman menggunakan 

algoritma FP-Growth”. Tujuan penelitian adalah 

mengoptimalkan strategi pemasaran dan pengelolaan 

stok melalui analisis asosiasi produk. Metode yang 

digunakan adalah algoritma FP-Growth dengan 

parameter minimum support 0.95 dan confidence 0.8, 

menggunakan tools RapidMiner. Hasil penelitian 

menemukan aturan asosiasi seperti "Aoka dan Sari 

Roti" dengan support 95% dan confidence 80%, serta 

"Mantel dan Spirtus" yang sering dibeli bersamaan. 

Pada Penelitian ini FP-Growth efektif dalam 

menghasilkan aturan praktis untuk penentuan paket 

produk dan manajemen stok. 

Penelitian-penelitian terdahulu membuktikan 

bahwa Algoritma FP-Growth terbukti efektif dan 

konsisten dalam menganalisis pola penjualan di 

berbagai sektor ritel dengan mengidentifikasi asosiasi 

produk menggunakan parameter support dan 

confidence yang akurat. Penerapan algoritma ini 

mendukung pengambilan keputusan strategis seperti 

pengelolaan stok, penataan produk, dan strategi 

promosi, menjadikannya alat yang optimal untuk 

mengungkap pola pembelian konsumen dalam 

penelitian pada Happymart. 

 

III.  METODE 

A.   Prosedur Penelitian 

Seluruh tahapan dalam penelitian ini dilakukan secara 

sistematis, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1. 

 

 
 

Gambar 1. Flowchart Penelitian 

 

1. Identifikasi Masalah 

Dalam tahap ini, masalah utama yang dihadapi 

HappyMart diidentifikasi, seperti pertumbuhan data 

penjualan yang signifikan menyebabkan analisis manual 

menjadi tidak efisien, serta penumpukan barang akibat 

ketidaktahuan pola pembelian konsumen. Setelah itu, 

diputuskan untuk menggunakan algoritma FP-Growth, 

karena algoritma ini sangat efektif untuk menemukan 

pola hubungan antar produk. 

2. Pengumpulan Data 

 Data transaksi penjualan diperoleh dari seluruh 

pembelian produk pada HappyMart secara periodik 

mulai dari bulan Agustus sampai Oktober 2025 melalui 

sistem yang tersedia. Informasi yang didapat digunakan 

sebagai dasar dalam proses analisis pola pembelian dan 

pengambilan keputusan bisnis. 

3. Praproses Data 

Data yang telah dikumpulkan dipersiapkan dalam 

tahapan praproses sebelum diproses oleh algoritma FP-

Growth. Teknik spesifik yang digunakan untuk 

membersihkan data meliputi: penanganan data duplikat 

untuk mencegah perhitungan ganda, penghapusan baris 

transaksi yang memiliki nilai kosong (missing values), 

serta penyeragaman format penulisan data yang tidak 

konsisten. Setelah data bersih, dilakukan transformasi 
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ke dalam format biner (angka 1 jika barang dibeli, dan 0 

jika tidak dibeli). 

4. Implementasi Algoritma FP-Growth 

 Algoritma FP-Growth diterapkan agar menemukan pola 

asosiasi antara produk dalam data transaksi. Dalam 

penelitian ini, nilai minimum support ditetapkan sebesar 

0,2% dan minimum confidence sebesar 60%. Penentuan 

angka ini tidak dilakukan secara acak, melainkan dipilih 

berdasarkan eksperimen iteratif dan pertimbangan 

domain bisnis toko ritel, di mana variasi produk 

(itemset) sangat banyak dan menyebar, sehingga 

ambang batas support yang rendah sangat diperlukan 

agar pola pembelian barang spesifik tetap dapat 

terdeteksi. Implementasi ini dilakukan menggunakan 

bahasa pemrograman Python. 

5. Pelaporan dan Evaluasi 

Semua tahapan dan hasil penelitian dibuatkan dalam 

bentuk laporan agar tahapan perumusan hasil penelitian 

menjadi temuan dan memberikan saran dan 

rekomendasi. Hasil analisis dirumuskan agar menjadi 

strategi bisnis yang nyata, seperti peningkatan strategi 

pemasaran yang baik dam penyesuaian stok produk. 

Evaluasi dilakukan untuk menilai bahwa hasil analisis 

sesuai dengan tujuan penelitian dan untuk memvalidasi 

keakuratan hitungan manual dengan hasil keluaran dari 

program Python sehingga relevan untuk digunakan 

sebagai pemanfaatan bagi HappyMart serta 

penyimpulan hasil berdasarkan keakuratan pola yang 

ditemukan. 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Implementasi Sistem 

Implementasi hasil dan sistem pada penelitian ini 

menggunakan Algoritma FP-Growth untuk mengolah 

dan menganalisis data transaksi penjualan yang 

dijabarkan, diuji secara sistematis dan dikelola 

menggunakan Visual Studio Code sebagai tools. Dengan 

adanya sistem ini, pelaku bisnis dapat menganalisis pola 

belanja konsumen berdasarkan data transaksi yang ada.  

Data diperoleh melalui observasi dan wawancara 

langsung yang mencakup 1.500 transaksi selama 

periode bulan Agustus, September dan Oktober 2025 

sebagai objek penelitian. Berikut adalah tampilan depan 

rekam data transaksi HappyMart. 

 
Gambar 2. Halaman Tampilan Awal Data Transaksi 

 

Dari 1500 transaksi tersebut, kemudian dilakukan 

pembagian per item yang digunakan untuk menentukan 

frequent itemset (item yang sering muncul). Data per 

item pembelian dijadikan sebagai atribut seperti yang 

ditunjukan pada tabel 1. dibawah ini. 

 

Tabel 1. Data Per Item 

No Item Atribut 

1 Minyak Goreng Kita 1l Pch B 

2 Terigu Kompas 1kg C 

3 Sasa Tpng Srbgn Ori 225g D 

4 Isi Lpg 12 Kg E 

5 Gula Pasir Los F 

6 Paseo Smart Pack Gt 250's G 

7 Golda Coffe Cappucino 200ml H 

8 Desaku Marinasi 15g I 

.. …… …. 

100 Kresek Bolaapi 21 P/M CW 

 

Setelah pembersihan, data ditransformasi ke dalam 

bentuk matriks biner (One-Hot Encoding). Angka 1 

menunjukkan bahwa barang dibeli dalam transaksi 

tersebut, sedangkan angka 0 menunjukkan barang tidak 

dibeli. 

 

Tabel 2. Transformasi Data ke Biner 

No 

1 2 3 4 5 . 100 

Minyak 

Goreng 

Kita 1L 

Pch 

Terigu 

Kompa

s 1kg 

Sasa 

Tepung 

Serbagu

na Ori 

225g 

Isi 

Lpg 

12 

Kg 

Gula 

Pas

ir 

Los 

. Kresek 

Bolaapi 

21 P/M 

1 1 0 0 0 0 ... 0 

2 0 0 0 0 0 ... 0 

3 0 1 0 0 0 ... 0 

4 0 0 1 0 0 ... 0 

5 1 1 0 0 0 ... 0 

…. …. …. …. …. …. ... …. 

150

0 
0 0 0 0 0 

... 0 

 

Setelah data diubah ke dalam bentuk biner kemudian 

akan ditentukan data set berdasarkan priority. Data yang 

diurutkan berdasarkan priority seperti tabel 3. 
 

Tabel 3. Data Diurutkan Berdasarkan Priority 
No Item Frequent 

1 Minyak Goreng Kita 1L Pch 115 

2 Terigu Kompas 1kg 104 

3 Sasa Tpng Srbgn Ori 225g 86 

4 Isi Lpg 12 Kg 77 

5 Gula Pasir Los 77 

.. ……… …… 

N Kresek Bolaapi 21 P/M 28 

 

Pengujian Sistem 

Implementasi Sistem dilakukan setelah praproses dan 

transformasi biner selesai. Pada tahap ini, Algoritma 

FP-Growth di gunakan untuk pengerjaan dan  

pengelolaan data transaksi menggunakan Algoritma FP-

Growth. Selanjutnya pencarian item yang sering muncul 

untuk di kelola. Pengujian ini bertujuan untuk mengukur 

nilai support dan confidance dari item yang berada 

dalam transaksi agar memperoleh association rule 

mining. 

1. Pencarian Item Sering Muncul (Frequent Itemset) 

Langkah awal adalah menghitung frekuensi kemunculan 

setiap item tunggal. Pencarian item sering muncul 

seperti Tabel 4. 
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Tabel 4. Item sering muncul (Frequent Itemset) 
No Item Frequent 

1 Minyak Goreng Kita 1L Pch 115 

2 Terigu Kompas 1kg 104 

3 Sasa Tpng Srbgn Ori 225g 86 

4 Isi Lpg 12 Kg 77 

5 Gula Pasir Los 77 

.. ……… …… 

N Kresek Bolaapi 21 P/M 28 

 

2. Data diubah kedalam bentuk biner 

 

 

 

 

 

Sourcode Sistem Data ke Biner 
 

Tabel 5. Pengubahan Data ke Bentuk biner 

No 

1 2 3 4 5 ... 100 

Minya

k 

Goreng 

Kita 1L 

Pch 

Terig

u 

Kom 

pas  

1 kg 

Sasa 

Tepung 

Serbaguna 

Ori 225g 

Isi 

Lpg 

12 Kg 

Gula 

Pas

ir 

Los 

... Kresek 

Bolaapi 

21 P/M 

1 1 0 0 0 0 ... 0 

2 0 0 0 0 0 ... 0 

3 0 1 0 0 0 ... 0 

4 0 0 1 0 0 ... 0 

5 1 1 0 0 0 ... 0 

…. …. …. …. …. …. ... …. 
150

0 0 0 0 0 0 ... 0 

 

Setelah data diubah ke dalam bentuk biner seperti pada 

tabel 6. kemudian diimplementasikan ke dalam 

algoritma FP-Growth. Secara umum terdapat dua 

bagian keterkaitan dalam aturan asosiasi, yaitu: Support 

adalah nilai yang menunjukkan seberapa sering suatu 

item atau kombinasi item muncul dalam seluruh 

transaksi dan Confidance merupakan nilai yang 

menunjukkan tingkat kepercayaan hubungan antar item. 

Setelah Frekuensi setiap item diperoleh, selanjutnya data 

akan di kelolah dengan minimum support yang telah 

ditentukan yaitu 0.02. Nilai support dari setiap item akan 

di hitung seperti dibawah ini dan diurutkan berdasarkan 

jumlah frekuensi terbanyak. 

Nilai support dihitung dengan rumus: 

a. Mengukur nilai support sebuah itemset dalam 

dataset. 

Support(𝐴) =
Jumlah transaksi yang mengandung 𝐴

Total transaksi
 𝑥 10…..(1)  

Tabel 6. Nilai Support Itemset Tunggal 
No Nama Item Frekuensi Support 

1 Minyak      Goreng Kita 1l Pch 115 7.67 % 

2 Terigu Kompas 1kg 104 6.93 % 

3 Sasa Tpng Srbgn Ori 225g 86 5.73 % 

4 Isi Lpg 12 Kg 77 5.13 % 

5 Gula Pasir Los 77 5.13 % 

.. ….. ….. ….. 

N Kresek Bolaapi 21 P/M 28 1.87 % 
 

b. Mengukur nilai support sebuah itemset dalam 

dataset. 
Support(𝐴, 𝐵) = 

Jumlah transaksi yang mengandung 𝐴 𝑑𝑎𝑛 𝐵

Total transaksi
x100% … (2) 

Tabel 7. Nilai Support 2 Itemset 
No Nama Item Freku

ensi 

Support 

1 Daia Pwd (6x55g) Sct Violet, 

Terigu Kompas 1kg 

10 66.67 % 

2 Gula Pasir Kristal Piramid 1 Kg, 

Kopi Tugu Buaya (30x12 G) 

10 66.67 % 

3 Rokok Surya 12, Sasa Tpng 

Srbgn Ori 225g 

9 60 % 

4 Garam Sedap Rasa 250g, 

Terigu Segitiga Biru 1kg 

9 60 % 

5 Golda Coffe Cappucino 200ml, 

Teh Pucuk Btl 350ml 

8 53.33 % 

.. ….. ….. ….. 

N Kecap Sedap Sct 18x10ml, 

Ultra Milk 200ml Choco 

1 6.67 % 

 

 

3. Pembentukan FP-Tree 

Berikut adalah pembentukan FP-Tree berdasarkan data 

yang telah diurutkan. FP-Tree dibangun dengan 

memetakan setiap data transaksi ke dalam lintasan 

tertentu dalam FP-Tree, karena dalam setiap transaksi 

yang dipetakan mungkin ada yang sama lintasannya 

sama, makaada kemungkinan lintasan saling menimpa. 

 
Gambar 3. Pembentukan FP Tree 

 

Berdasarkan hasil gambar Pembentukan FP-Tree diatas, 

titik pusat pohon atau yang disebut dengan root (null) 

bertindak sebagai basis awal. item dengan frekuensi 

tertinggi, yaitu minyak goreng kita 1l pch (muncul 115 

kali), diposisikan sebagai node utama yang menempel 

langsung di bawah root, diikuti oleh item-item di 

bawahnya seperti terigu kompas 1kg (104 kali) dan sasa 

tpng srbgn ori 225g (86 kali) yang membentuk dahan 

turunan bercabang sesuai pola belanja pelanggan riil. 

4. Pembangkit Conditional Pattern Base 

Setelah pohon terbentuk, dilakukan pencarian pola 

untuk setiap suffix item (akhiran). Berikut adalah hasil 

pembangkitan manual untuk beberapa item: 

 
 

Tabel 8. Pembangkit Conditional Pattern Base 
No Nama 

Item 

Conditional Pattern Base 

1 Minyak 

Goreng 

Sedap 1l 

Pch 

 

(Item Minyak Goreng Kita 1L Pch memiliki nilai 

kosong (-) pada tahapan ekstraksi karena item 

tersebut memiliki frekuensi prioritas tertinggi 

(berada tepat di bawah Root utama FP-Tree), 

sehingga secara algoritma tidak memiliki jalur 

awalan (prefix path)). 

2 Terigu 

Kompas 

1kg 

{Minyak Goreng Kita 1l Pch}:7 

# Tahap 2: Matriks Biner 

te = TransactionEncoder() 

te_ary = te.fit(transactions['Nama 

Item']).transform(transactions['Nama 

Item']) 

df_bin = pd.DataFrame(te_ary, 

columns=te.columns_) 
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3 Sasa Tpng 

Srbgn Ori 

225g 

 

{Minyak Goreng Kita 1l Pch}:4, {Terigu 

Kompas 1kg}:5 

4 Isi Lpg 12 

Kg 

{Sasa Tpng Srbgn Ori 225g}:2, {Minyak Goreng 

Kita 1l Pch}:2, {Terigu Kompas 1kg}:1 

5 Gula Pasir 

Los 

{Terigu Kompas 1kg}:7, {Minyak Goreng Kita 

1l Pch}:6, {Isi Lpg 12 Kg}:2, {Sasa Tpng Srbgn 

Ori 225g}:2 

 

Dari Tabel Conditional Pattern Base diatas 

mendekskripsikan rute awalan (prefix paths) atau item 

apa saja yang dilewati sebelum mencapai item target 

bersangkutan. Jalinan relasi dari grafik pohon ke tabel 

Condtional Pattern Base dapat ditelusuri secara logis 

seperti pada hasil tabel diatas, misalnya Minyak Goreng 

Kita 1L Pch menempati peringkat teratas dan terhubung 

langsung ke Root utama tanpa ada pembatas barang lain 

di atasnya, maka item ini tidak memiliki rute awalan. 

5. Pembangkit Conditional FP-Tree 

Pada tahap ini support count dari setiap item pada 

conditional pattern base dijumlahkan, lalu setiap item 

yang memiliki jumlah support lebih besar sama dengan 

minimum support akan dibangkitkan dengan 

conditional FP-Tree. 

 

Tabel 9. Pembangkit Conditional FP-Tree 
No Nama Item Conditional FP-Tree 

1 Minyak Goreng 

Sedap 1l Pch 

 

(Item Minyak Goreng Kita 1L Pch 

memiliki nilai kosong (-) pada tahapan 

ekstraksi karena item tersebut memiliki 

frekuensi prioritas tertinggi (berada tepat 

di bawah Root utama FP-Tree), sehingga 

secara algoritma tidak memiliki jalur 

awalan (prefix path)). 

2 Terigu Kompas 

1kg 

{Minyak Goreng Kita 1l Pch}:7 

3 Sasa Tpng 

Srbgn Ori 225g 

{Minyak Goreng Kita 1l Pch}:4, {Terigu 

Kompas 1kg}:5 

4 Isi Lpg 12 Kg (Item Isi Lpg 12 Kg memiliki nilai 

kosong (-) pada tahapan ekstraksi karena 

tidak ada kombinasi item yang lolos dari 

pemangkasan ini pada Conditional FP-

Tree 

5  

Gula Pasir Los 

<Terigu Kompas 1kg:7>, <Minyak 

Goreng Kita 1l Pch:6>   

Berdasarkan visualisasi tabel di atas, dahan bersyarat 

untuk Terigu Kompas mencatat angka 7, di mana nilai 

tersebut memenuhi ambang batas kelolosan minimum 

support. Akibatnya, item pendahulu ditulis utuh dalam 

format pohon bersyarat sebagai <minyak goreng kita 1l 

pch:7>. Namun, jika ada dahan awalan pada item target 

lain yang hanya memiliki nilai frekuensi kemunculan 1 

atau 2 kali, seluruh dahan awalan tersebut akan otomatis 

dipangkas habis dan dinyatakan tidak lolos karena tidak 

memenuhi syarat. Gugurnya dahan-dahan yang 

dinyatakan tidak lolos menyebabkan kolom conditional 

Fp-Tree langsung menampilkan tanda strip ("-") karena 

tidak ada pola berulang yang dianggap valid. 

Analisis Hasil 
Setelah implementasi FP-Growth dan frequent pattern 

ditemukan, dilakukan analisis aturan asosiasi 

(association rules) sebagai proses analisis hasil 

berdasarkan eksekusi dari sistem yang ada. 

1.   Analisis Aturan Asosiasi (Association Rules) 

Pembentukan aturan asosiasi dengan parameter support 

dan confidence. Nilai Confidence dihitung dengan 

rumus: 
Confidence(𝐴 → 𝐵) =
Jumlah transaksi yang mengandung 𝐴 dan 𝐵

Jumlah transaksi yang mengandung 𝐴
𝑥 100%                   (3) 

 
Nilai lift digunakan sebagai indikator kekuatan 

keterkaitan antar item dalam suatu aturan asosiasi. Nilai 

lift > 1 menunjukan korelasi positif antara kedua item. 

Rumus perhitungan lift adalah sebagai berikut: 

 

𝐿𝑖𝑓𝑡 (𝐴  𝐵 ) =
𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝐴  𝑑𝑎𝑛 𝐵

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝐵
   ............(4) 

 

Dalam hasil analisis berdasarkan sistem dengan tools 

Visual Studio Code dan hitungan manual menggunakan 

Excel menunjukan aturan asosiasi yang dibentuk adalah 

seperti pada Tabel 10. 

 

Tabel 10. Association Rules 
No Jika  

Beli (X) 

Maka  

Beli (Y) 

Sup 

Port 

(%) 

Confi 

Dance 

(%) 

Lift  

Ratio 

1 Kecap Abc Sct 

12x15 Ml + 

Dancow Instant 

Fortigro  5x27gr) 

Terigu 

Kompas 

1kg 

0,2 100 14.423 

2 Teh Kotak 300ml 

Jasmine + Rokok 

Surya 12 

Daia Pwd 

(6x55g) Sct 

Violet 

0,2 100 40.541 

3 Gil London Bride 

+ Teajus 10x8g 

Gula Batu 

Minyak 

Goreng 

Lavenia 

900ml Pch 

0,27 80 34.286 

4 Gil London Bride 

+ Minyak Goreng 

Lavenia 900ml 

Pch 

Teajus 

10x8g Gula 

Batu 

0,27 66.66 25.641 

5 Terigu Kompas 

1Kg + Aqua 

1500ML 

Terigu 

Kompas 

500G 

0,2 60 21.951 

 
Pada proses implementasi FP-Growth yang 

dilakukan di software Visual Studio menghasilkan rule 

seperti yang tertera pada Tabel 10. Saat Pengelolaan 

menggunakan FP-Growth perlu mengatur minimum 

support dan minimum confidance pada Visual Studio 

agar mendapatkan hasil yang sesuai. Setelah berhasil di 

kelola maka akan menampilkan hasil  seperti pada 

Gambar 4. 

Gambar 4. Association Rule 

Analisis hasil dari implementasi FP-Growth dalam 

penerapannya di software Visual Studio menghasilkan 

grafik analisis penjualan mengenai rule yang terbentuk 

pada Gambar 5. Grafik analisis penjualan dibawah ini, 

menjelaskan tentang pola kombinasi pembelian produk 
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oleh konsumen (aturan asosiasi/association rules) yang 

berguna bagi manajemen toko untuk mengatur 

penempatan barang di rak agar produk yang saling 

terkait diletakkan berdekatan dan menentukan strategi 

promo yang dapat menentukan profitabilitas. Misalnya, 

Kebutuhan konsumen untuk stok sembako atau bahan 

dapur memiliki tingginya hubungan Gula, Kopi, Terigu, 

dan Daia. Ini adalah contoh konsumen yang melakukan 

belanja reguler untuk kebutuhan rumah tangga atau 

kebutuhan warung kecil. 

 

Gambar 5. Grafik Analisis Penjualan 

      Berdasarkan kelima aturan terkuat di atas, dapat 

dilakukan interpretasi mendalam terhadap metrik yang 

dihasilkan. Sebagai contoh, pada aturan kelima, lift ratio 

menyentuh angka 21,95. Angka ini tergolong sangat 

tinggi (jauh di atas ambang batas 1,0), yang 

menunjukkan probabilitas konsumen untuk membeli 

Terigu Kompas 500G melonjak hampir 22 kali lipat jika 

mereka sebelumnya telah memasukkan Terigu Kompas 

1Kg dan Aqua 1500ml ke dalam keranjang, 

dibandingkan jika mereka membeli Terigu Kompas 

500G secara acak. Secara praktis, implikasi manajerial 

dari nilai yang tinggi ini adalah keharusan bagi pihak 

toko untuk menyusun strategi penempatan (layout) 

secara berdekatan, atau merancang strategi promosi 

bundling untuk ketiga produk tersebut. Hasil penelitian 

ini memberikan wawasan baru jika dibandingkan secara 

komparatif dengan keempat penelitian terdahulu yang 

diuraikan pada tinjauan pustaka. Jika penelitian Rustam 

et al. [9] menggunakan batas support yang sangat tinggi 

(75%) untuk toko dengan variasi barang sedikit, 

penelitian di HappyMart membuktikan bahwa 

pengaturan parameter support yang rendah (0,2%) justru 

esensial untuk ritel modern guna menangkap tren 

produk pendamping (niche) yang tidak mendominasi 

persentase penjualan keseluruhan, tetapi memiliki 

keterkaitan (confidence) mutlak hingga 100%.  

Lebih jauh, analisis terhadap produk-produk yang 

tidak memenuhi threshold (tidak lolos minimum support 

atau confidence) juga memberikan wawasan penting. 

Pola transaksi yang gagal menjadi aturan asosiasi 

menandakan bahwa barang-barang tersebut bersifat 

pembelanjaan tunggal (single-item purchase) atau 

memiliki perputaran lambat (slow-moving). Implikasi 

manajerial untuk produk jenis ini adalah perlunya 

ditempatkan di dekat area kasir guna merangsang 

pembelian impulsif (impulsive buying) atau diberikan 

diskon cuci gudang agar terhindar dari overstocking. 

 

Pelaporan Dan Evaluasi 

Tahap evaluasi dan pelaporan dilakukan untuk 

mengevaluasi hasil association rule yang telah di 

peroleh dan memvalidasi keakuratan hitungan manual 

dengan hasil keluaran dari program Python. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Sourcode Sistem Association Rule 

Rule 1 :Jika membeli Kecap Abc Sct 12X15 Ml dan 

Dancow Instant Fortigro (5X27Gr) maka juga 

membeli Terigu Kompas 1Kg dan didukung 

oleh 0.2 % dari data keseluruhan dengan nilai 

confidence 100 % 

Rule 2 : Jika membeli Teh Kotak 300Ml Jasmine dan 

Rokok Surya 12 maka juga membeli Daia Pwd 

(6X55G) Sct Violet dan didukung oleh 0.2 % 

dari data keseluruhan dengan nilai confidence 

100 % 

Rule 3 : Jika membeli Gil London Bride dan Teajus 

10X8G Gula Batu maka juga membeli Minyak 

Goreng Lavenia 900Ml Pch dan didukung oleh 

0.2667 % dari data keseluruhan dengan nilai 

confidence 80. %. 

Rule 4 : Jika membeli Gil London Bride dan Minyak 

Goreng Lavenia 900Ml Pch maka juga 

membeli Teajus 10X8G Gula Batu dan 

didukung oleh 0.2667 % dari data keseluruhan 

dengan nilai confidence 66.6667 %. 

Rule 5 : Jika membeli Terigu Kompas 1KG + Aqua 

1500ML maka juga membeli Terigu Kompas 

500G dan didukung oleh 0.2 % dari data 

keseluruhan dengan nilai confidence 60% 

Setelah rule yang ada diuraikan, maka dapat 

diambil beberapa kesimpulan diantaranya, konsumen 

cenderung membeli item dan jenis barang yang berbeda 

selain itu berdasarkan hasil yang ada dapat di peroleh 

pengetahuan proses analisis penjualan untuk 

mengetahui pola pembelian konsumen yang selam ini 

jarang diketahui. Hal ini dapat dimanfaatkan untuk 

membantu dalam hal strategi pemasaran dan 

rekomendasi nyata bagi pemilik HappyMart dalam 

pengelolaan persediaan dan penyusunan tata letak 

produk berdasarkan association rule yang ditemukan 

untuk meningkatkan penjualan. Untuk membuktikan 

tingkat keandalan model, hasil validasi yang 

membandingkan perhitungan manual Excel, keluaran 

sistem Python, dan perangkat lunak RapidMiner 

disajikan pada Tabel 11. 

 

 

# Tahap 7: Association Rules 

rules = 

association_rules(frequent_itemsets, 

metric="confidence", 

min_threshold=0.1) 

# Filter untuk aturan 1-lawan-1 

rules = 

rules[(rules['antecedents'].apply(len) 

== 1) & 

(rules['consequents'].apply(len) == 

1)] 
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Tabel 11. Perbandingan Hitungan Excel, Program 

Python & RapidMiner 
N

o 

Indikator 

Validasi 

Perhitungan 

Manual (Excel) 

Keluaran 

Sistem 

Python 

Keluaran 

RapidMiner 

1 Akumulasi 

Frekuensi 

Tunggal 

(Itemset 1) 

115 (Minyak 

Goreng 

Kita),104 

(Terigu 

Kompas) 

115 (Minyak 

Goreng Kita), 

104 (Terigu 

Kompas) 

115 (Minyak 

Goreng 

Kita), 104 

(Terigu 

Kompas) 

2 Penyusuna

n Urutan 

Priority (F-

List) 

Terurut 

menurun 

sesuai 

nilai 

akumulasi 

Terurut 

menurun 

sesuai nilai 

akumulasi 

Terurut 

menurun 

sesuai nilai 

akumulasi 

3 Association 

Rule 

Mining 

Memiliki 

hubungan 

produk yang 

cukup tinggi. 

Memiliki 

hubungan 

produk yang 

cukup tinggi. 

Memiliki 

hubungan 

produk yang 

cukup tinggi. 

4 Nilai lift 

ratio 

Hubungan 

tinggi dengan 

nilai lebih besar 

dari 1 

Hubungan 

tinggi dengan 

nilai lebih 

besar dari 1 

Hubungan 

tinggi 

dengan nilai 

lebih besar 

dari 1 

 

Kelebihan Dan Kekurangan Sistem 

Berdasarkan hasil implementasi dan pengujian yang telah 

dilakukan, memiliki beberapa keunggulan, di antaranya,  

a. Akurasi Komputasi Mutlak: Melalui pembuktian fase 

audit validasi,  sistem menjamin keandalan hasil 

analisis 100% tepat dan bebas selisih, sehingga 

keputusan bisnis yang diambil pihak toko didasarkan 

pada data sains yang valid. 

b. Efisiensi Eksekusi Memori Tingkat Tinggi: 

Penggunaan struktur data pohon FP-Tree 

mengompresi rekam ribuan transaksi menjadi simpul 

memori yang ringkas. Hal ini memangkas waktu 

proses penambangan data menjadi hanya dalam 

hitungan milidetik, jauh mengungguli performa 

algoritma Apriori tradisional. 

c. Otomatisasi Pelaporan untuk Transparansi: Sistem 

secara mandiri mengekspor hasil kerja tiap tahapan ke 

dalam berkas Excel terpisah, mempermudah 

pelacakan data dan pelaporan berkala bagi pemilik 

toko. 

Namun demikian, sistem masih memiliki beberapa 

keterbatasan, yaitu,  

a.  Sensitivitas Tinggi Terhadap Format Masukan: 

Sistem sangat bergantung  pada keseragaman 

struktur nama kolom dan tipe data pada file Excel 

inputan data mentah bulanan. Adanya 

inkonsistensi penulisan nama produk akibat 

kelalaian petugas kasir dapat memicu kegagalan 

pembacaan data (runtime error) 

b. Keterbatasan Visualisasi Interaktif Antarmuka: 

Penggunaan antarmuka berbasis teks/tabel 

menuntut pengguna memiliki pemahaman dasar 

mengenai runtunan alur kerja penambangan data. 
Ketiadaan tombol navigasi grafis (GUI) interaktif 

berpotensi menyulitkan pengguna awam dari 

kalangan staf administrasi toko saat 

mengoperasikan program secara mandiri. 
 

 

V. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa 

penerapan algoritma FP-Growth berhasil 

mengidentifikasi pola pembelian konsumen di 

HappyMart secara akurat dan efisien. Penelitian ini 

memiliki keterbatasan yang harus diakui, yaitu cakupan 

data operasional yang dianalisis hanya berjumlah 1.500 

transaksi dan terbatas pada periode tiga bulan (Agustus-

Oktober 2025). Meskipun demikian, sistem mampu 

mengekstraksi parameter kunci yang berharga.       

Sebagai temuan utama, aturan dengan kombinasi Terigu 

Kompas 1Kg dan Aqua 1500ml yang memicu 

pembelian Terigu Kompas 500G menghasilkan support 

0,2%, confidence 60%, serta lift ratio 21,95. Secara 

operasional, angka-angka metrik ini bukan sekadar 

landasan teoretis, melainkan memberikan kontribusi dan 

implikasi manajerial yang konkret bagi pengelola toko. 

Tingginya nilai lift ratio tersebut merupakan 

rekomendasi mutlak bagi pihak HappyMart untuk 

memindahkan barang-barang yang saling berasosiasi 

tersebut ke dalam rak promosi (end-cap display) yang 

berdekatan. Selain itu, temuan ini menjadi landasan 

objektif dalam perancangan strategi pemasaran bundling 

guna mempercepat perputaran barang silang (cross-

selling) dan secara langsung mencegah masalah 

overstocking atau penumpukan stok barang di gudang. 
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