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Abstrak. Perkembangan teknologi data mining telah membuka peluang besar
untuk mengoptimalkan manajemen stok dan strategi pemasaran di sektor
farmasi. Penelitian ini menggunakan algoritma Frequent Pattern Growth (FP-
Growth) untuk menganalisis pola pembelian konsumen di Apotek XYZ.
Dengan menggunakan data transaksi penjualan obat selama periode 3 bulan
tercatat pada tanggal 1 September hingga 5 November 2024 dan menerapkan
algoritma FP-Growth melalui perangkat lunak Altair Ai Studio. Dataset terdiri
dari 16.112 transaksi, yang diolah melalui proses data preprocessing,
transformasi, dan penerapan algoritma FP-Growth dengan minimum support
0.5 dan confidence 0.8. Hasil analisis menghasilkan 59 aturan asosiasi dengan
confidence tertinggi mencapai 100%, yang menunjukkan hubungan kuat
antara produk-produk tertentu. Studi ini berhasil mengidentifikasi pola
pembelian yang signifikan, memberikan wawasan strategis untuk optimalisasi
stok dan pemasaran berbasis data. Informasi ini memungkinkan apotek
mengelola persediaan obat secara lebih efisien.
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P Abstract. The advancement of data mining technology has created significant

rizwarnugroho@gmail.com opportunities to optimize stock management and marketing strategies in the
pharmaceutical sector. This study utilizes the Frequent Pattern Growth (FP-
Growth) algorithm to analyse consumer purchasing patterns at XYZ
Pharmacy. By using sales transaction data recorded over a 3-month period,
from September 1 to November 5, 2024, and applying the FP-Growth
algorithm through Altair Ai Studio software, a dataset of 16,112 transactions
was processed. The data underwent preprocessing, transformation, and FP-
Growth application with a minimum support of 0.5 and confidence of 0.8. The
analysis produced 59 association rules, with the highest confidence reaching
100%, indicating strong relationships between specific products. This study
successfully identified significant purchasing patterns, providing strategic
insights for data-driven stock optimization and marketing. This information
enables the pharmacy to manage its drug inventory more efficiently.

1. PENDAHULUAN sektor farmasi. Salah satu inovasi yang
Perkembangan teknologi informasi yang signifikan adalah penerapan teknologi data
pesat dalam beberapa tahun terakhir telah mining, yang memungkinkan analisis pola dari

membawa perubahan besar, khususnya pada data transaksi dalam jumlah besar untuk
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meningkatkan efisiensi operasional. Algoritma
FP-Growth merupakan salah satu metode data
mining yang efektif dalam mengidentifikasi
frequent itemset tanpa memerlukan pencarian
berulang. Dalam industri farmasi, algoritma ini
berpotensi menjadi solusi dalam meningkatkan
pengelolaan stok dan strategi pemasaran
dengan memahami pola pembelian pelanggan
(11, [2].

Namun, meskipun efektivitas FP-Growth
telah banyak dibuktikan dalam penelitian di
bidang ritel umum, penerapannya dalam
konteks farmasi masih terbatas. Banyak apotek
di Indonesia yang masih mengandalkan
pendekatan tradisional dalam pengelolaan stok,
yang sering kali mengakibatkan
ketidakefisienan, seperti kelebihan atau
kekurangan stok [3]. Selain itu, sebagian besar
penelitian sebelumnya hanya menganalisis data
statis tanpa mempertimbangkan variasi pola
pembelian berdasarkan waktu atau musim
tertentu [4]. Hal ini menunjukkan adanya
kebutuhan untuk penelitian lebih lanjut yang
dapat memanfaatkan FP-Growth secara optimal
dalam meningkatkan pengelolaan stok apotek.

Penelitian ini bertujuan untuk
mengaplikasikan algoritma FP-Growth dalam
menganalisis pola penjualan obat di Apotek
XYZ. Tujuan utama penelitian ini adalah untuk
mengidentifikasi pola pembelian yang sering
terjadi, sehingga apotek dapat mengoptimalkan
strategi stok dan pemasaran berdasarkan
preferensi konsumen. Melalui pendekatan data
mining, penelitian ini diharapkan dapat
memberikan kontribusi signifikan, baik secara
teoritis melalui pengembangan literatur terkait,
maupun secara praktis melalui peningkatan
efisiensi pengelolaan apotek. Penelitian ini juga
diharapkan mampu menjawab kebutuhan
literatur dengan menawarkan metode yang
relevan dan efisien dalam pengelolaan stok obat
secara adaptif.

Metode penelitian ini melibatkan beberapa
tahapan, termasuk data  preprocessing,
penerapan algoritma FP-Growth, dan evaluasi
hasil dengan menggunakan  parameter
minimum support dan confidence. Data
transaksi penjualan obat di Apotek XYZ selama
tiga bulan akan dianalisis untuk menemukan
pola pembelian yang sering terjadi dan aturan
asosiasi yang signifikan. Hasil dari penelitian
ini diharapkan dapat memberikan wawasan
baru yang berguna dalam pengelolaan stok dan
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pemasaran obat di apotek, serta menjadi acuan
untuk pengembangan sistem informasi berbasis
data di sektor farmasi.

Dengan demikian, penelitian ini
menawarkan  pendekatan inovatif dalam
pengelolaan apotek yang bertujuan untuk
meningkatkan efisiensi, mengurangi biaya
operasional, dan mendukung respons cepat
terhadap perubahan kebutuhan pasar. Secara
keseluruhan, penelitian ini relevan dengan
perkembangan digitalisasi di sektor farmasi dan
memberikan  kontribusi  penting  dalam
menciptakan solusi berbasis teknologi untuk
industri ini.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Algoritma Frequent Pattern Growth (FP-
Growth) merupakan metode data mining yang
dirancang untuk menemukan pola item dengan
frekuensi tinggi (frequent itemsets) dalam
dataset besar tanpa perlu menghasilkan
kandidat seperti pada algoritma Apriori [5]. FP-
Growth ~menggunakan struktur Frequent
Pattern Tree (FP-Tree) untuk
menyederhanakan proses pencarian pola yang
sering muncul dalam data [6]. Algoritma ini
banyak digunakan dalam berbagai konteks,
seperti analisis transaksi ritel, optimalisasi
pengelolaan stok, dan pengembangan strategi
pemasaran, karena keunggulannya dalam
menangani dataset berskala besar secara efisien
[7].

Aturan asosiasi, yang merupakan hasil
utama dari penerapan algoritma FP-Growth,
bertujuan untuk mengidentifikasi hubungan
antar item dalam suatu dataset berdasarkan nilai
support dan confidence [8]. Nilai support

menggambarkan  seberapa  sering  suatu
kombinasi item muncul dalam data, sedangkan
confidence menunjukkan  seberapa  kuat

hubungan antara item dalam kombinasi tersebut
[9]. Dalam manajemen penjualan, aturan
asosiasi ini sangat bermanfaat untuk merancang
strategi pemasaran, seperti cross-selling atau
pengelompokan produk untuk meningkatkan
efisiensi [10].

Berbagai penelitian sebelumnya telah
membuktikan keunggulan FP-Growth dalam
beragam aplikasi. [11] memanfaatkan FP-
Growth untuk menganalisis pola pembelian
obat di Apotek Pelita 3. Penelitian ini berhasil
mengidentifikasi aturan asosiasi dengan nilai
support sebesar 56,7% dan confidence 70,83%,
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yang mendukung efisiensi operasional apotek
melalui pendekatan berbasis data mining. yang
lebih tepat.

Penelitian oleh [12] juga menunjukkan
efektivitas FP-Growth dalam menganalisis pola
pembelian obat di Klinik dan Apotek Dr. Rika.
Dengan menggunakan data transaksi resep
dokter, penelitian ini menghasilkan wawasan
tentang jenis obat yang sering dibeli bersamaan.
Metodologi berbasis FP-Growth memberikan

kontribusi  praktis dalam  pengambilan
keputusan terkait stok obat dan strategi
pemasaran.

Dalam Penelititiannya [ 13] mengaplikasikan
FP-Growth dalam menganalisis pola pembelian
suku cadang motor di cabang Mendi Shopping.
Penelitian ini menemukan bahwa algoritma FP-
Growth dapat mengidentifikasi produk yang
paling sering dibeli, seperti screw valve
adjusting dan battery assy, yang membantu
optimalisasi  pemesanan  suku  cadang.
Penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan
berbasis FP-Growth tidak hanya relevan di
bidang farmasi tetapi juga di sektor lain yang
memerlukan analisis pola pembelian.

Penelitian oleh [14] menerapkan FP-Growth
pada toko ritel kesehatan CV Harmoni
Medicine Indonesia untuk menganalisis pola
pembelian konsumen selama tiga tahun.
Penelitian ini menghasilkan aturan asosiasi
yang signifikan, yang mendukung strategi
pemasaran cross-selling serta pengelolaan
produk yang lebih efisien. Temuan ini
mempertegas keunggulan FP-Growth dalam
menggali pola asosiasi pada dataset besar.

Penelitian menurut [15] membandingkan
algoritma Apriori dan FP-Growth dalam
menentukan pola permintaan barang di
Universitas Sriwijaya. Penelitian  ini
mengungkap bahwa FP-Growth lebih efektif
dalam mengidentifikasi aturan asosiasi dengan
support dan confidence tinggi, seperti pola
pembelian Ballpoint Standar Tecno dan refill
tisu plastik dengan tingkat keberhasilan 100%.
Hasil ini menekankan kemampuan FP-Growth
untuk meningkatkan efisiensi pengelolaan
barang.

3. METODE PENELITIAN

3.1 Rancangan Penelitian
Penelitian ini menggunakan pendekatan data

mining dengan menerapkan algoritma Frequent
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Pattern Growth  (FP-Growth)  untuk
menganalisis pola transaksi penjualan obat di
Apotek XYZ. Tahapan penelitian meliputi
pengumpulan data transaksi dari sistem
manajemen apotek, dilanjutkan dengan proses
pra-pemrosesan untuk membersihkan data,
transformasi data ke format yang mendukung
analisis, penerapan algoritma FP-Growth untuk
menemukan frequent itemsets dan aturan
asosiasi, serta evaluasi hasil berdasarkan
parameter support dan confidence. Hasil
analisis ini bertujuan untuk mengidentifikasi
pola pembelian obat yang signifikan sehingga
dapat mendukung strategi  optimalisasi
pengelolaan stok dan pemasaran di Apotek
XYZ.

3.2 Teknik Pengumpulan

Data dalam penelitian ini dikumpulkan
melalui metode sekunder, yaitu data yang
diperoleh langsung dari sistem manajemen
apotek tanpa intervensi manual. Sistem tersebut
secara otomatis mencatat informasi transaksi,
termasuk jenis produk, jumlah pembelian, dan
waktu transaksi. Pengumpulan data dilakukan
selama periode penelitian yang ditentukan,
memastikan bahwa data yang diolah sesuai
dengan fokus dan tujuan penelitian.

3.3 Sumber Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini
adalah data transaksi penjualan obat di Apotek
XYZ yang tercatat selama periode 1 September
hingga 5 November 2024. Dataset ini
mencakup 16.112 catatan transaksi yang berisi
informasi seperti nomor faktur, tanggal
transaksi, jenis obat, jumlah pembelian, dan
kategori obat. Data tersebut berasal dari sistem
manajemen apotek yang secara otomatis
mendokumentasikan semua transaksi
penjualan.Dataset yang besar ini memberikan
potensi untuk menghasilkan analisis yang
akurat, memungkinkan algoritma FP-Growth
untuk mengidentifikasi pola transaksi yang
signifikan. Hasil penelitian diharapkan dapat
memberikan wawasan mendalam tentang pola
pembelian konsumen, yang selanjutnya dapat
dimanfaatkan  untuk menyusun strategi
pemasaran dan pengelolaan stok yang lebih
efisien.

3.4  Teknik Analisis Data
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Penelitian ini mengadopsi kerangka kerja
Knowledge Discovery in Database (KDD)
untuk analisis data. KDD adalah pendekatan
sistematis yang bertujuan menemukan pola
tersembunyi dari data besar melalui lima
tahapan berikut. Gambar 3.2 menunjukkan
kerangka kerja KDD yang menjadi dasar
pendekatan penelitian ini.

(Seledion) (Prepmcessinz) Cfrans!ormation) < Nll)i:::g ) ( I"u’prﬂa,‘ dorl/ )

\»%\gf o am[=1

Preprocessed [ Tanslonhed

Target Data ota Patterns

Gambar 1. [16]
Langkah-langkah KDD ini dijelaskan lebih
lanjut pada Gambar 3.2:

a. Selection: Memilih data yang
relevan dari dataset transaksi
penjualan untuk dianalisis lebih
lanjut.

b. Preprocessing: Membersihkan data
dari elemen-elemen yang tidak
diperlukan, seperti duplikasi, nilai
kosong, atau data dengan kesalahan
input.

c. Data Transformation: Mengubah
format data ke bentuk yang sesuai,
misalnya, data numerik diubah
menjadi bentuk polynominal agar
dapat dianalisis dengan algoritma

FP-Growth.
d. Data  Mining:  Menggunakan
algoritma  FP-Growth untuk

mengeksplorasi frequent itemsets
dan menemukan aturan asosiasi
dalam data transaksi.

e. FEvaluation: Mengevaluasi pola
yang ditemukan untuk memastikan
relevansi dan kesesuaiannya dengan
tujuan penelitian

Langkah-langkah  ini  dirancang  untuk
mendukung penerapan algoritma FP-Growth
secara optimal dan memastikan hasil yang
diperoleh  dapat memberikan kontribusi
signifikan terhadap tujuan penelitian.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 Deskripsi Dataset

Penelitian ini menggunakan dataset
yang mencakup 16.112 transaksi penjualan obat

yang dicatat oleh sistem manajemen Apotek
XYZ selama periode 1 September hingga 5
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November 2024. Dataset ini terdiri dari
berbagai informasi penting, termasuk nomor
faktur, tanggal transaksi, jenis obat, jumlah
pembelian, dan kategori obat. Informasi ini
memberikan gambaran yang komprehensif
tentang aktivitas penjualan harian apotek,
sehingga menjadi dasar yang kaya untuk
analisis pola transaksi menggunakan algoritma
FP-Growth Gambar 2.
A B
il faktur tanggal kode
A PJL010924-084120 01-09-2024 OBT0683 Fenamin 500 Kap
ER P1L010924-084120 01-09-2024 OBT2058 Zevask 5 Tab
PJLO10924-084120 01-09-2024 OBT1389 Omeneuron tab
B P1L010924-084120 01-09-2024 OBT1099 Lokev Kap
i PIL010924-084120 01-09-2024 OBT1701 Samcofenac
PJLO10924-084120 01-09-2024 OBT0921 Inamid Tab
) P1L010924-084120 01-09-2024 OBT0624 Etafen 400 Tab
El P1L010924-084120 01-09-2024 OBT1719 sanmol tab 25strip
i PIL010924-084120 01-09-2024 OBT2033 Zenirex Syr
il PIL010924-084120 01-09-2024 OBT1887 Trianta Tab
el P1L010924-084120 01-09-2024 OBT1886 Trianta syr
ik} PIL010924-084120 01-09-2024 OBT0465 Dapyrin Tab

By PIL010924-111017 01-09-2024 OBT2481 PECTORIN SYR
i) PIL010924-111017 01-09-2024 OBT1035 L-Bio

Gambar 2. Dataset

nama jumlah

(%), S TS N P, ISR S, (R0 (NPT, INPFS, TR IS0 N0 R |

4.2  Data Selection

Pada tahap ini, proses seleksi data
diawali dengan penggunaan operator Retrieve
untuk mengimpor data yang diperlukan dalam
format .xls (Excel) yang tersimpan di file
manager komputer ke dalam sistem pengolahan
data di perangkat lunak Altair Al Studio versi
2024.0.0. Dataset yang digunakan dalam
penelitian ini terdiri dari 1.289 record dengan 4
atribut utama. Parameter yang diterapkan pada
operator ini menggunakan pengaturan default.
Gambar 3 di bawah ini menunjukkan tampilan
operator Retrieve yang digunakan dalam
penelitian ini.

Retrieve
f’ out D

Gambar 3. Operatore Retrieve

Proses seleksi data selanjutnya
melibatkan penggunaan operator Set Role, yang
berfungsi untuk menetapkan peran setiap
atribut dalam analisis data. Pada penelitian ini,
atribut Faktur ditentukan sebagai Target Role:
1D, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4.



JITET (Jurnal Informatika dan Teknik Elektro Terapan)

pISSN: 2303-0577 €eISSN: 2830-7062 Rizwar dkk

Set Role

exa | exa

an

Gambar 4. Operator Set Role

Parameter pada operator Set Role yang
digunakan, seperti pada Tabel 1.

Tabel 1. Parameter Operator Set Role

No Parameter Is1
1 Attribute Name Faktur
2 Target Role 1D

Setelah dilakukan proses seleksi,
informasi statistik dataset ditampilkan pada
Tabel 2, yang menunjukkan total atribut dan
jenis data yang diolah.

Tabel 2. Statistics Set Role

yang  ditunjukkan pada  Gambar 5,
mengelompokkan data berdasarkan faktur
sebagai /D untuk setiap transaksi.

out )
l:-riD
pre )

{] inp J%I

Gambar 5. Operator Pivot

Tabel 3. Parameter Operator Pivot

No Parameter Is1

1 Group by Attributes Faktur
Column Grouping Attribute | Nama Obat

3 Aggregation Attributes
Aggregation Attribute Jumlah
Aggregation Function Count

Selanjutnya, data dipersiapkan lebih
lanjut dengan menggunakan operator Replace

Missing Values. Operator ini penting karena

data transaksi mungkin memiliki nilai kosong,
terutama setelah proses pivot. Gambar 6

menunjukkan bagaimana operator ini bekerja

untuk mengganti nilai kosong dengan "0".

No | Uraian Isi
1 Record 900
2 Special Attribute | 1
Attributes:
Faktur Type Integer, Missing 0
3 Regular 4
Attribute

(] 2xa exa D

4 Attributes:

-:nriD

pre )
e

Gambar 6. Operator Replace Missing Values

Tanggal Type Date Time Missing 0
Kode Type Nominal, Missing 0
Nama Obat Type Nominal, Missing 0
Qty Type Integer, Missing 0

4.3  Data Preprocessing

Langkah  preprocessing  bertujuan
untuk membersihkan data dari duplikasi,
menangani nilai kosong, serta menormalkan
atribut agar dataset bebas dari anomali yang
dapat memengaruhi hasil analisis. Proses ini
menghasilkan dataset yang siap digunakan
dalam analisis algoritma FP-Growth. Langkah
pertama  dalam  preprocessing  adalah
penggunaan operator Pivot, yang bertujuan
untuk menentukan atribut yang akan digunakan
dalam penelitian ini. Operator Pivot, seperti

Tabel 4. Parameter Replace Missing Values

No Parameter Isi
1 Attribute Filter Type All
Default Zero

4.4 Data Transformation

Transformasi data dilakukan untuk
mengonversi atribut numerik menjadi format
binomial yang dapat diolah oleh algoritma FP-
Growth. Sebagai contoh, atribut seperti jumlah
pembelian diubah menjadi format binomial
untuk mendukung proses asosiasi. Tahap ini
memungkinkan algoritma untuk mengenali
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frequent itemsets secara lebih efektif. Seperti
yang ditunjukkan pada Gambar 7 dibawah ini.

Mumerical to Bin...
i:] ex3 Fr exa | )

ori[)
Gambar 7. Operator Numerical to Binominal
Tabel 5. Parameter Numerical to Binominal

No Parameter Isi
1 Attribute Filter Type All

Setelah operator Numerical to Binominal
dijalankan, didapat informasi seperti pada Tabel
6:

Tabel 6. Statistics Numerical to Binominal

No Uraian Isi
1 Record 900
2 Special Attribute 1
3 Regular Attribute 1,102
4 Attributes:
Afolat Tab Type
Binominal,
Missing 0
Allerin Syr Type
Binominal,
Missing 0
Amlodipin 10 mg 10X10 Type
Binominal,
Missing 0
Type
Binominal,
Amlodipin 5 mg 10x10 Missing 0
Anakonidin OBH Syr Type
60ml Binominal,
Missing 0
Andalan Tab Type
Binominal,
Missing 0
Zevask 5 Tab Type
Binominal,
Missing 0

Setelah proses transformasi selesai,
nama atribut pada dataset diubah dengan
menggunakan operator Rename by Replacing.
Operator ini memastikan Kkonsistensi dan
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keseragaman  penamaan  atribut  untuk
mendukung analisis yang lebih terstruktur.
Gambar 8 menunjukkan tampilan operator ini,
dengan parameter seperti yang dirangkum
dalam Tabel 7.

Rename by Replacing

Gambar 8. Operator Rename by Replacing

Pada Gambar 8 menunjukkan bahwa operator
Rename by Replacing diterapkan untuk
mengganti penamaan atribut count(jumlah).
Langkah ini bertujuan agar penamaan atribut
lebih seragam dan sesuai dengan kebutuhan
analisis. Parameter yang digunakan dalam
operator Rename by Replacing dapat dilihat
pada Tabel 7:

Tabel 7. Parameter Rename by Replacing

No | Parameter Isi

1 Atrribute filter type | All

2 Replace What count\(jumlah))

3 Replace By

Pada tahap ini, perubahan nama atribut
bertujuan untuk memastikan konsistensi
penamaan pada variabel sehingga dapat
mempermudah interpretasi hasil analisis pada
tahap selanjutnya.

4.5 Hasil Algoritma FP-Growth

Proses konfigurasi pada operator FP-Growth
dimulai dengan menentukan atribut yang akan
dianalisis berdasarkan nilai minimum support.
Dalam penelitian ini, nilai minimum support
ditetapkan sebesar 0.5, yang berarti hanya
itemset dengan frekuensi kemunculan minimal
50% dari total transaksi yang akan dianalisis
lebih lanjut. Hasil dari analisis FP-Growth ini
akan memberikan frequent itemsets yang
signifikan dan aturan asosiasi yang relevan
untuk mendukung keputusan manajerial di
Apotek XYZ. Berikut menunjukkan operator
FP-Growth yang digunakan dalam proses
analisis.
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FP-Growth

G =23 I;" =23 D
0 fre D

Gambar 9. Operator FP — Growth

Parameter yang digunakan untuk operator FP-
Growth disajikan pada Tabel 8 berikut:

Tabel 8. Parameter Fp-growth

No | Parameter Ist
1 Input Format Items in
dummy-coded
columns
2 Positive Value
3 Min Requirement | support
4 | Min Frequency 0.5
5 Min items per 1
itemset
6 Max items per 0
itemset

Operator Association Rules diterapkan
untuk menghitung nilai confidence dari setiap
aturan-aturan asosiasi yang dihasilkan. Nilai
confidence digunakan untuk mengevaluasi
kekuatan hubungan antarproduk dalam itemset
berdasarkan parameter yang ditentukan. Dalam
penelitian ini, nilai minimum confidence
ditetapkan sebesar 0.8, sehingga hanya aturan
asosiasi dengan tingkat kepercayaan minimal
80% yang dipertimbangkan valid. Gambar 10
dan Tabel 9 menunjukkan parameter Create
Association Rules.

Create Associatio...

G'.E

Gambar 10. Operator Create Association Rules

Tabel 9. Parameter Create Association Rules

No | Parameter Isi
1 Criterion Confidence
2 Min Confidence 0.8
3 Guain Theta 2.0
4 Laplace K 1.0
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Gambar 11 di bawah ini menampilkan alur
lengkap dari pemodelan Association FP-
Growth yang diintegrasikan dengan proses
pembuatan aturan asosiasi (Create Association
Rules). Model ini mencakup beberapa proses
transformasi data hingga menghasilkan output
berupa hubungan antarproduk yang signifikan
dalam pola pembelian konsumen.

P sromen

Gambar 11. Pemodelan FP-Growth dan Create
Association Rules

Setelah memasukkan minimum nilai minimum
support sebesar 50% dan minimum confidence
80%. Maka didapatkan hasil seperti gambar di
bawabh ini association rule sebagai berikut:

AssociationRules

VGambar 12. Association Rulés

ot i ——

| e

s Cushos | suce  oi ps o

...... 012

Gambar 13. Support dan Confidence
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Hasil penerapan algoritma FP-Growth
menghasilkan 59 aturan asosiasi berdasarkan
nilai minimum support 0.5 dan confidence 0.8.
Gambar 12 menunjukkan hasil frequent itemset
yang ditemukan, sementara pada gambar 13
merangkum aturan-aturan asosiasi dengan nilai
confidence tertinggi.

Beberapa pola pembelian signifikan
yang ditemukan meliputi:

a. Jika kombinasi pembelian Amlodipin

10 mg 10X10 dan Neurodex Tab

ditemukan, konsumen juga akan

membeli Voltadex Tab, dengan nilai

support yang diperoleh sebesar 13,1%

dan confidence sebesar 96,7%, yang

menunjukkan hubungan yang sangat
kuat dalam pola pembelian konsumen.
b. Jika konsumen membeli Neurodex Tab
dan Dexamethasone 0.75 HARSEN,
juga akan membeli Voltadex Tab maka

akan diperoleh support sebesar 18,1%

dan confidence sebesar 97,0%, yang

menunjukkan pola pembelian yang
sangat signifikan di antara kedua

produk tersebut.
c. Jika kombinasi Paracetamol Tab Meff,
Amlodipin 10 mg 10X10, dan

Neurodex Tab dibeli bersama dengan
Voltadex Tab, maka support yang
diperoleh adalah 11,2% dengan
confidence 97,1%, yang
memperlihatkan hubungan yang sangat
kuat antara produk-produk ini dalam
pola pembelian konsumen.

d. Jika kombinasi Paracetamol Tab Meff,
Neurodex Tab, dan Dexamethasone
0.75 HARSEN dibeli, maka akan
membeli Voltadex Tab dengan support
yang diperoleh adalah 14,9% dengan
confidence 97,8%, yang memperkuat
keterkaitan antara produk-produk ini
yang sering dibeli bersama.

e. Jika produk Amlodipin 10 mg 10X10,
Neurodex Tab, dan Dexamethasone
0.75 HARSEN dibeli, maka dengan
suportt 11.6% terdapat nilai confidence
100%, aturan ini menunjukkan bahwa
setiap kali ketiga produk pertama
dibeli, Voltadex Tab akan selalu ikut
dibeli juga.

Hasil ini menunjukkan pola transaksi yang
signifikan, yang dapat digunakan untuk
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mengoptimalkan pengelolaan stok dan strategi
pemasaran.

4.6  Diskusi

Hasil penelitian berhasil memenuhi
tujuan penelitian. Frequent itemsets yang
ditemukan memberikan gambaran pola
pembelian konsumen di Apotek XYZ,
mendukung identifikasi itemsets yang sering
muncul. Selain itu, aturan asosiasi yang
dihasilkan memberikan panduan  dalam
mengelola stok obat dan menyusun strategi
pemasaran berbasis data. Hasil penelitian ini
sejalan dengan temuan [1] yang menunjukkan
bahwa algoritma FP-Growth efektif dalam

mengidentifikasi pola pembelian. Strategi
pemasaran berbasis pola transaksi dapat
meningkatkan  penjualan dan  kepuasan

pelanggan. Penelitian ini memiliki beberapa
keterbatasan, termasuk penggunaan dataset
dalam periode yang relatif singkat, yang
mungkin tidak sepenuhnya mencerminkan pola
pembelian jangka panjang. Selain itu,
parameter algoritma seperti nilai minimum
support dan confidence memengaruhi hasil
yang diperoleh, sehingga eksplorasi lebih lanjut
diperlukan untuk memvalidasi hasil dalam
konteks yang lebih luas.

5. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil analisis menggunakan
algoritma FP-Growth pada data transaksi
penjualan obat di Apotek XYZ, dapat
disimpulkan beberapa poin penting sebagai
berikut:

1. Identifikasi Pada Data Transaksi Pola
Pembelian Konsumen: Algoritma FP-
Growth berhasil mengidentifikasi pola
pembelian yang signifikan dengan
frequent itemsets yang menunjukkan
hubungan kuat di antara produk-produk
tertentu. Misalnya, kombinasi antara
Amlodipin 10 mg 10X10 dan Neurodex
Tab, maka konsumen akan membeli
Voltadex Tab yang memiliki support
sebesar 13,1% dan confidence 96,7%,
mengindikasikan keterkaitan yang kuat
dalam pola pembelian konsumen.

2. Aturan Asosiasi yang Bernilai Tinggi:
Hasil analisis menunjukkan aturan
asosiasi dengan confidence tinggi,
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termasuk kombinasi produk Amlodipin
10 mg, Neurodex Tab, dan
Dexamethasone 0.75 HARSEN, yang
secara konsisten diikuti oleh pembelian
Voltadex Tab dengan confidence
mencapai 100%. Aturan ini
memberikan wawasan penting bagi
apotek untuk memprioritaskan stok
produk yang sering dibeli bersamaan.
3. Optimalisasi Pengelolaan Stok dan
Strategi Pemasaran: Hasil analisis pola
pembelian dapat digunakan untuk
mendukung optimalisasi manajemen
stok dan  strategi = pemasaran.
Kombinasi produk-produk yang sering
dibeli bersama dapat menjadi dasar
untuk merancang promosi atau
penempatan produk yang lebih strategis

di apotek.
4. Dukungan bagi Keputusan Manajerial:
Informasi pola pembelian yang

dihasilkan dapat membantu apotek
dalam mengambil keputusan berbasis
data, seperti memastikan ketersediaan
stok produk yang sering dibeli
konsumen, meminimalkan  risiko
kekurangan stok, serta meningkatkan
efisiensi operasional dan kepuasan
pelanggan.

5. Penelitian ini memberikan kontribusi
signifikan dalam penerapan algoritma
data mining, khususnya FP-Growth,
untuk mendukung efisiensi
pengelolaan  stok  dan  strategi
pemasaran di sektor farmasi. Namun,
penelitian ini memiliki keterbatasan
pada cakupan data yang hanya berasal
dari satu apotek, sehingga
pengembangan lebih lanjut dapat
dilakukan dengan memperluas dataset
atau menerapkan algoritma ini di
berbagai  jenis apotek  untuk
memperkuat generalisasi temuan.
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