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Abstrak. Kemajuan teknologi informasi telah memberikan pengaruh besar di
berbagai bidang, termasuk sektor kuliner. Mini Resto Juragan Nasbak
menghadapi kendala berupa kurangnya sistem analisis data yang memadai,
sehingga pola pembelian pelanggan belum dapat dioptimalkan untuk
menunjang  strategi  pemasaran. Penelitian ini  bertujuan  untuk
mengidentifikasi pola pembelian pelanggan dengan menggunakan algoritma
FP-Growth. Tahapan sistematis yang dilakukan, yaitu pengumpulan data,
seleksi data, pre-processing, transformasi data, analisis dengan algoritma FP-
Growth, evaluasi hasil, hingga interpretasi. Analisis dilakukan dengan
menggunakan perangkat lunak RapidMiner untuk memastikan hasil yang
akurat dan proses yang lebih mudah dalam mengolah data yang kompleks.
Parameter yang digunakan adalah minimum support sebesar 40% dan
confidence 80%, guna memastikan relevansi pola yang ditemukan. Hasil
analisis menunjukkan adanya pola pembelian yang signifikan, seperti
kombinasi antara Nasi Bakar Tongkol dan Nasi Bakar Ayam kecap dengan
Cireng Baso, yang memiliki tingkat confidence hingga 82,6% merupakan
kombinasi dengan nilai Confidence tertinggi. Temuan ini membuka peluang
bagi Mini Resto Juragan Nasbak untuk mengembangkan strategi promosi,
seperti penawaran paket menu. Penelitian ini juga memberikan ruang bagi
studi lanjutan, seperti eksplorasi algoritma lain atau penambahan variabel,
seperti waktu transaksi dan preferensi pelanggan, untuk menghasilkan analisis
yang lebih komprehensif.

Abstract. Advances in information technology have had a great influence in
various fields, including the culinary sector. Mini Resto Juragan Nasbak faces
obstacles in the form of a lack of an adequate data analysis system, so that
customer purchase patterns have not been optimized to support marketing
strategies. This research aims to identify customer purchase patterns using the
FP-Growth algorithm. The systematic stages carried out are data collection,
data selection, pre-processing, data transformation, analysis with the FP-
Growth algorithm, evaluation of results, and interpretation. The analysis was
carried out using RapidMiner software to ensure accurate results and an
easier process of processing complex data. The parameters used are a
minimum support of 40% and a confidence of 80%, to ensure the relevance of
the pattern found. The results of the analysis showed that there was a
significant purchase pattern, such as the combination of Nasi Bakar Tongkol
and Nasi Bakar Ayam Soy Sauce with Cireng Baso, which had a confidence
level of up to 82.6% was the combination with the highest confidence value.
This finding opens up opportunities for Mini Resto Juragan Nasbak to develop
promotional strategies, such as offering menu packages. The research also
provides room for further studies, such as the exploration of other algorithms
or the addition of variables, such as transaction timing and customer
preferences, to produce a more comprehensive analysis.

294


mailto:farrasramadhan07@gmail.com

JITET (Jurnal Informatika dan Teknik Elektro Terapan)

PISSN: 2303-0577 eISSN: 2830-7062

Farras dkk

1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi dan
komunikasi saat ini telah mengubah berbagai
sektor secara signifikan, termasuk industri
kuliner. Dalam konteks ini, analisis data
menjadi sangat penting untuk memahami
perilaku konsumen dan tren pasar yang muncul.
Analisis data merupakan kegiatan mencari pola
atau informasi menarik dalam data terpilih
dengan mengunakan teknik atau metode
tertentu[1]. Salah satu metode yang efektif
untuk melakukan analisis data adalah algoritma
FP-Growth, yang dirancang untuk menemukan
pola asosiasi dalam dataset yang besar dengan
tingkat efisiensi yang tinggi[2]. Menurut [3],
algoritma ini  dapat digunakan untuk
menganalisis data transaksi penjualan serta
mengidentifikasi kombinasi menu yang sering
dibeli bersamaan.

Meski algoritma FP-Growth telah terbukti
efektif dalam penelitian terdahulu,
penerapannya di sektor kuliner masih
menghadapi beberapa tantangan, khususnya
dalam memahami pasar yang dinamis.
Tantangan utama yang dihadapi bisnis kuliner
terletak pada kompleksitas identifikasi pola
pembelian pelanggan, yang diperumit oleh
volume data transaksi yang besar dan
bervariasi, serta keterbatasan alat analisis yang
memadai.

Berbagai penelitian telah mengeksplorasi
penerapan algoritma FP-Growth dalam
mengidentifikasi pola pembelian di sektor
bisnis. Misalnya, riset oleh [4] berjudul
“Algoritma FP-Growth untuk Menentukan
Rekomendasi Penjualan Tanaman Hidroponik
di Mentaya Ponik” berhasil menemukan aturan
asosiasi, seperti kecenderungan pelanggan yang
membeli tanaman Selada Air untuk juga
membeli tanaman Pakcoy. Penelitian lainnya
oleh [5] dalam studi berjudul “Penerapan FP-
Growth dalam Menganalisis Data Penjualan di
Toko X” mengidentifikasi pola pembelian
pelanggan dengan tingkat kepercayaan hingga
75% untuk produk Abc Mie Ayam Bawang,
yang menunjukkan kecenderungan signifikan
dalam  perilaku  pembelian  pelanggan.
Sementara itu, [6]dalam penelitiannya yang
berjudul “Penerapan Algoritma Frequent
Pattern-Growth untuk Rekomendasi Menu
Makanan dan Minuman” menemukan pola

pembelian di Kedai Teras Ciremai, khususnya
pada kombinasi menu makanan dan minuman
yang sering dipesan bersamaan. Misalnya,
pembelian corndog sosis sering diikuti dengan
pesanan minuman Pop Ice rasa alpukat.

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan
algoritma FP-Growth dalam menganalisis pola
pembelian konsumen di Mini Resto Juragan
Nasbak, dengan tujuan mendukung
pengambilan keputusan bisnis yang lebih
akurat. Secara khusus, penelitian ini berfokus
pada identifikasi kombinasi produk yang sering
dibeli bersamaan, yang nantinya dapat
dimanfaatkan untuk meningkatkan efektivitas
rekomendasi penjualan. Dengan demikian,
penelitian ini diharapkan dapat memberikan
kontribusi yang berarti dalam pengembangan
ilmu pengetahuan, khususnya pada bidang data
mining dan management. Selain itu, hasil
penelitian ini dapat menjadi referensi bagi studi
lanjutan yang ingin mengeksplorasi lebih jauh
penerapan algoritma FP-Growth di sektor usaha
mikro, sekaligus memperkaya pemahaman
tentang perilaku konsumen dalam bisnis
kuliner.

Penelitian ini akan menggunakan metode
kuantitatif dengan pendekatan deskriptif.
Algoritma FP-Growth dipilih sebagai metode
utama untuk menganalisis data transaksi di
Mini Resto Juragan Nasbak. Algoritma ini
mampu mengidentifikasi pola frekuensi tinggi
dalam kumpulan data besar. Hasil analisis akan
disajikan dalam bentuk aturan asosiasi yang
mengungkap keterkaitan produk-produk yang
sering dibeli secara bersamaan.

Penelitian ini diharapkan dapat
memberikan kontribusi yang berarti dalam
memperdalam pemahaman mengenai pola
pembelian konsumen pada usaha mikro di
sektor kuliner. Temuan yang dihasilkan dapat
dimanfaatkan oleh pemilik usaha kecil dan
menengah dalam industri kuliner untuk
merancang strategi pemasaran yang lebih
efektif, mengoptimalkan pengelolaan stok
produk, dan meningkatkan kualitas pelayanan
dengan menyediakan rekomendasi menu yang
sesuai dengan preferensi pelanggan. Lebih
lanjut, hasil penelitian ini dapat menjadi pijakan
bagi studi lanjutan terkait penerapan data
mining dalam industri makanan, sekaligus
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memperkuat penggunaan algoritma FP-Growth
dalam analisis pola konsumsi di sektor ini.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Observasi

Observasi (pengamatan langsung) adalah
teknik pengumpulan data dengan cara
mengamati secara langsung di lapangan.
Metode ini dilakukan dengan memperhatikan
objek atau fenomena dalam lingkungan aslinya

untuk memperoleh informasi yang valid.
Tujuan dari observasi adalah
mendokumentasikan  pola, perilaku, atau

interaksi yang terjadi dalam situasi tertentu
untuk digunakan sebagai bahan analisis lebih
lanjut. Berdasarkan pendapat para ahli seperti
Sugiyono dan Arikunto, observasi dapat
dilakukan secara sistematis maupun bebas,
sesuai dengan kebutuhan penelitian. Sebagai
pendekatan berbasis pengalaman langsung,
observasi sering digunakan dalam penelitian

kualitatif maupun kuantitatif untuk
menghasilkan data yang relevan dan
terpercaya[7].

2.2 Data Selection

Data Selection adalah memilih data yang
akan digunakan dalam proses algoritma. Pada
RapidMiner, Data Selection dilakukan dengan
memilih data yang relevan menggunakan
berbagai operator yang disediakan oleh
platform. Salah satu operator penting adalah
Select Attributes, yang berfungsi untuk
menentukan atribut atau variabel tertentu dari
dataset yang akan digunakan dalam analisis.
Proses ini dapat dilakukan secara manual
dengan memilih atribut berdasarkan nama, atau
secara otomatis menggunakan Kriteria tertentu
seperti jenis data, statistik atribut, atau nilai
spesifik yang diinginkan. Tujuan dari Data
Selection menciptakan himpunan data target,
pemilihan himpunan data, atau memfokuskan
pada subset variabel atau sampel data, dimana
penemuan (discovery) akan dilakukan[8].

2.3 Pre-processing

Pre-processing  adalah  tahap  untuk
melakukan transformasi data agar sesuai
dengan format seharusnya dan dapat diproses.
Preprocessing di  RapidMiner melibatkan
berbagai tahapan untuk mempersiapkan data
sebelum analisis utama, dengan tujuan

296

memperbaiki kualitas data dan memastikan
hasil analisis yang lebih akurat. Proses ini
mencakup langkah-langkah seperti
pembersihan data, transformasi, normalisasi,
serta penanganan data yang hilang. Dalam
pembersihan data, operator seperti Replace
Missing Values digunakan untuk mengatasi
kekurangan  data, sedangkan = Remove
Duplicates berfungsi untuk menghilangkan
duplikasi dalam dataset[9].

2.4 Data Transformation

Data  Transformation adalah  proses
mengubah data ke dalam bentuk yang dapat
digunakan dalam perhitungan suatu algoritma.
Transformasi data dari numerik ke binominal
adalah proses mengubah data numerik menjadi
data kategorikal dengan dua kategori
(binominal). Di RapidMiner, proses ini dapat
dilakukan dengan menggunakan operator
Numerical to Binominal, yang
mengelompokkan nilai numerik berdasarkan
kriteria tertentu, seperti ambang batas atau
kondisi logis. Sebagai contoh, nilai yang lebih
besar dari ambang batas tertentu dapat
diklasifikasikan sebagai "1" (true), sementara
nilai yang lebih kecil dikategorikan sebagai "0"
(false). Transformasi ini sering diterapkan
dalam analisis yang membutuhkan data dalam
format biner, seperti model klasifikasi atau

algoritma berbasis logika, sehingga
mempermudah  analisis dan interpretasi
hasil[10].

2.5 Data Mining

Data mining adalah proses mencari pola atau
informasi menarik dalam data terpilih dengan
menggunakan teknik atau metode tertentu.
Teknik-teknik, metode-metode, atau algoritma
dalam data mining sangat bervariasi. pemilihan
metode atau algoritma yang tepat sangat
bergantung pada tujuan dan  proses
Knowledge Discovery in Database (KDD)
secara keseluruhan. Data mining menggunakan
algoritma FP-Growth di RapidMiner bertujuan
untuk mengidentifikasi pola atau asosiasi antara
item dalam dataset transaksi. Proses dimulai
dengan menyiapkan data transaksi yang
mencatat item-item yang dibeli bersama.
Kemudian, operator FP-Growth digunakan
untuk mencari frequent itemsets berdasarkan
nilai minimum support yang telah ditentukan,
yang menunjukkan seberapa sering item atau
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kombinasi item muncul dalam data. Setelah
frequent itemsets ditemukan, operator seperti
Create Association Rules dapat digunakan
untuk  menghasilkan  aturan  asosiasi
berdasarkan  tingkat  confidence  yang
diinginkan. Hasil dari proses ini adalah pola
atau aturan yang mengungkap hubungan antara
item, yang berguna untuk strategi bisnis seperti
rekomendasi  produk atau  perencanaan
promosi[11].

2.6 Evaluasi

Evaluasi adalah suatu prosedur ilmiah yang
sistematis yang dilakukan untuk mengukur
hasil program atau proyek (efektifitas suatu
program), apakah telah sesuai dengan tujuan
yang direncanakan atau tidak, yang dilakukan
dengan cara mengumpulkan, menganalisis dan
mengkaji pelaksaaan program yang dilakukan
secara objektif[12]

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan
deskriptif ~ dengan  metode  eksperimen
kuantitatif untuk menganalisis pola transaksi
penjualan di Mini Resto Juragan Nasbak.
Metode ini dirancang secara sistematis untuk
menghasilkan wawasan yang mendalam dan
relevan. Adapun tahapan-tahapan yang dilalui
tersaji pada Gambar 1.

Data Interpretation /
(Sclt«icn) (Pnpvotusin‘) CTnmforma(lon)( Mining , ( Evaluation )

BV VEMEM?

Preprocesse d Yansormd

Patterns.
Data Data

Target Data

Gambar 1. Tahapan Penelitian

3.1 Pengumpulan Data

Pada tahap ini menggunakan operator
Retreive. Data yang digunakan berasal dari
catatan penjualan harian Mini Resto Juragan
Nasbak selama periode September hingga
Oktober 2024. Sebanyak 1000 baris data
transaksi  dikumpulkan melalui metode
observasi, mencakup informasi jenis produk,
jumlah transaksi, serta kombinasi produk
yang sering dibeli bersama. Data ini disimpan
dalam format Excel dan diimpor ke perangkat
lunak RapidMiner untuk keperluan analisis
lebih lanjut.

3.2 Seleksi Data

Tahap ini dilakukan untuk memilih atribut
yang relevan dengan tujuan penelitian.
Operator Select Attributes dalam RapidMiner
digunakan untuk menyaring data, sehingga
hanya informasi yang dibutuhkan untuk
analisis yang dipertahankan. Sebagai contoh,
atribut seperti nama produk dan jumlah
pembelian tetap dipertahankan, sementara
data yang kurang relevan diabaikan.

3.3 Pre-processing Data

Pada tahap ini menggunakan operator
Filter Examples dan Remove Duplicates.
Proses pre-processing melibatkan
pembersihan data dari nilai-nilai yang tidak
valid, data duplikat, dan data yang hilang.
Tujuannya adalah memastikan bahwa data
yang digunakan dalam analisis benar-benar
akurat. Selain itu, data dinormalisasi agar

formatnya seragam dan sesuai dengan
kebutuhan analisis.
3.4 Transformasi Data
Setelah data  dibersihkan, tahap

transformasi dilakukan dengan mengonversi
data ke format binominal. Format ini
digunakan untuk memungkinkan analisis pola
transaksi dengan algoritma FP-Growth.
Proses ini memastikan bahwa setiap produk
dalam transaksi direpresentasikan secara
efektif untuk mendukung analisis pola
asosiasi. Pada tahap ini menggunakan
operator Numerical to Binominal.

3.5 Analisis Data dengan Algoritma FP-
Growth
Pada tahap ini menggunakan operator
FP-Growth dan Create Assosiation Rules.
Algoritma FP-Growth diterapkan untuk
menganalisis data transaksi dan
mengidentifikasi pola pembelian produk yang
sering muncul bersamaan. Parameter analisis
meliputi minimum support sebesar 40% dan
confidence sebesar 80%, yang digunakan
untuk menyaring pola yang memiliki
signifikansi tinggi. Algoritma ini
memungkinkan pengolahan data transaksi
dalam jumlah besar secara efisien.

3.6 Evaluasi dan Interpretasi Hasil
Aturan asosiasi yang ditemukan dari
analisis algoritma FP-Growth dievaluasi
untuk memastikan relevansi dan
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keakuratannya. Pola-pola pembelian yang
teridentifikasi kemudian diinterpretasikan
untuk memberikan rekomendasi strategis,
seperti pengaturan menu, promosi produk, dan
pengelolaan stok bahan baku.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Observasi

Pengumpulan data dilakukan melalui
metode observasi. Data yang digunakan dalam
penelitian ini merupakan data sekunder yang
diperoleh dari catatan penjualan Mini Resto
Juragan Nasbak, mencakup riwayat penjualan
selama 1 bulan, yaitu periode September hingga
Oktober 2024, dengan togngOOO baris data.I

TANGGAL
0/05/2024

o ] 2
[ 1 1 1 1 ] 3

Gambar 2. Dataset yéng diperoIeH

Pada tahap ini menggunakan operator Retrieve
untuk mengimpor data berformat excel yang
tersimpan di komputer pengguna ke dalam
proses pengolahan data yang sedang
berlangsung di perangkat RapidMiner versi
9.10.013 untuk parameter yang digunakan
adalah parameter default. Rancangan yang
diperoleh adalah sebagai berikut:

Gambar 3. Rancangan Awal

4.2 Data Selection

Setelah mengikuti langkah-langkah pada
tahapan  sebelumnya, lanjutkan  dengan
menggunakan Operator Select Attributes.
Operator ini berfungsi untuk memilih atribut
yang relevan yang akan digunakan dalam
penelitian, sehingga hanya data yang diperlukan
saja yang disertakan dalam analisis. Pada
dataset penjualan Mini Resto Juragan Nasbak
tidak semua attribut digunakan dalam proses
penelitian sehingga ada beberapa attribut yang
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dikecualikan menggunakan Operator Select
Attributes. Langkah-langkahnya adalah, Pada
panel parameter di sebelah kanan, klik tanda
panah di kotak Attribute Filter Type untuk
membuka opsi filter. Dari pilihan yang tersedia,
pilih Subset sebagai metode penyaringan atribut

Parameters

{7 Select Attributes

attribute filter type subset v |G

attributes a Select Attributes...

invert selection

include special attributes

«» Show advanced parameters
Gambar 4. Parameter Select Attributes

Setelah memilih Subset klik Select Attributes
dan daftar atribut akan muncul. Di sini, Anda
bisa memilih atribut yang relevan untuk analisis
dan mengecualikan atribut yang tidak
diperlukan, kemudian Kklik Apply. Dalam
penelitian ini, seluruh atribut dalam dataset
penjualan  Mini  Resto Juragan Nasbak
dimasukkan ke dalam analisis, dengan
pengecualian pada atribut 'tanggal' dan 'id
transaksi.' Kedua atribut ini dikeluarkan karena
dianggap  kurang relevan atau tidak
memberikan kontribusi langsung terhadap
tujuan analisis. Dengan mengecualikan atribut
‘tanggal’ dan 'id transaksi,' penelitian dapat lebih
fokus pada variabel-variabel yang berhubungan
langsung dengan pola penjualan.
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5 Select Attributes: attributes X

=5 Select Attributes: attributes.
—;@‘ The atiribute which should be chosen.

Aftributes. Selected Aftributes.

x AR

# CRGAO
# crG AP
4 CRG BASO
1 CRGKEJU
H# NaT
H NAYAMK
© | #navaum
= | NAvaup
O #ncum
# NTONGKOL
## NUDANG
# sTkuT
# sTusus

## 1D TRANSAKSI
£5 TANGGAL

¥ cancel
Gambar 5. Setting Parameter Select Attributes

Rancangan yang diperoleh:

Retrieve DATA MINI ... Select Attribut

A

Gambar 6. Rancangan Data Selection

4.3 Pre-processing

Langkah awal adalah memeriksa dan
menghapus data duplikat. Tujuan dari langkah
ini adalah untuk menghilangkan baris-baris data
yang identik, yang berpotensi mengurangi
akurasi hasil analisis. Proses penghapusan data
duplikat dilakukan dengan menggunakan
operator Remove Duplicates pada RapidMiner,
yang secara otomatis mendeteksi dan
menghapus entri dengan nilai yang sama
berdasarkan atribut tertentu. Parameter yang
muncul ketika anda menambahkan operator
Remove Duplicates adalah sebagai berikut:

Parameters

V° Remove Duplicates

attribute filter type all v
invert selection
include special attributes

treat missing values as duplicates

:;‘ Show advanced parameters

Gambar 7. Parameter Remove Duplicates

Pada tahap ini, pengaturan terhadap attribute
filter type tidak perlu dilakukan karena semua
atribut yang dibutuhkan telah diatur sebelumnya
pada tahap Data Selection. Klik ikon “Run”.

Resuk Histery 1 CxamplaSet (Remove Duplicates)

w T

£l

‘Gambar 8. Result Remove Duplicates

Pada Gambar 8 memperlihatkan bahwa
proses remove duplicates telah dilakukan,
namun data yang dihasilkan tidak berubah atau
tetap utuh karena data awal tidak memiliki
duplikasi.  Langkah  berikutnya adalah
memeriksa dan menghapus missing values
menggunakan operator Filter Examples di
RapidMiner, operator  Filter  Examples
memungkinkan penghapusan baris yang tidak
lengkap secara selektif, sehingga hanya data
yang valid dan lengkap yang digunakan dalam
analisis berikutnya. Setelah menambahkan
operator Filter Examples parameter yang
muncul adalah seperti gambar berikut:
Parameters

T° Filter Examples

filters W° Add Filters...

invert filter

z Show advanced parameters

«” Change compatibility (3.10.013)
Gambar 9. Parameter Filter Examples

Pilih atribut atau kolom yang ingin Anda
periksa dengan kondisi tertentu. Setelah atribut
dipilih, atur kondisinya. Untuk
mengidentifikasi nilai kosong, pilih  “is
missing” sebagai kondisi filter. Langkah ini
akan menyaring baris dengan nilai kosong pada
atribut yang dipilih. Lalu klik Add Entry untuk
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menambahkan atribut yang ingin diperiksa
untuk dicari missing value, lakukan berulang
sehingga semua atribut telah ditambahkan.
Kemudian klik OKk.

B Creste Filters: fifters > 3

|ruy=up v I 8

NAYAM K

Create Filers: fiters
Defines the list of fiers 10 3pply.

NAYANM 11 v | ismissing

NAT v | ismissing

Neum v ismissing

NUDANG v | ismissing v 7

NTONGKOL

CRGAP

CRG A0

X X X X X X X X X X

CRGKEJU v | ismissing

X

Gambar 10. Setting Parameter Filter Exam;—)'lés'

@) Match afl Match any <. Preselect comparators

Untuk melihat hasil dari proses ini klik ikon
run, maka hasil akan divisualisasikan seperti
gambar berikut ini:

NI RESTO JURAGAN NASSAK)

)))))) sarren | | ) oo

Rowo. NAYAMP  NAYAMK  KAYAMM  NATI newn NUDANG  NTONGKOL  CRGAP. cRoAC

pra—

Gambar 11. Result Filter Examples

Gambar 11 tidak menampilkan data apapun
yang berarti bahwa data tidak memiliki missing
value. Tahapan preprocessing telah berhasil
dilakukan, tidak terdapat nilai missing value
maupun duplikasi data.

Rancangan yang diperoleh dari tahap Pre-

processing adalah sebagai berikut:

~ [ p B ¢ wh s P b q? )
_ ] ia)

v | v
Gambar 12. Rancangan Pre-processing

4.4 Data Transformation

Data yang tersedia saat ini masih bertipe
integer, sehingga belum sesuai dengan format
yang diperlukan untuk analisis lebih lanjut.
Karena itu, perlu dilakukan konversi tipe data
menggunakan operator Numerical to Binominal

agar data dapat diubah menjadi tipe binominal.
Dengan konversi ini, data akan lebih mudah
dikelompokkan dalam dua kategori, yang lebih
sesuai untuk proses analisis yang memerlukan
format binominal. Berikut adalah tampilan
parameter yang muncul ketika menambahkan
operator Numerical to Binominal.

Parameters

%" Numerical to Binominal

attribute filter type all W
invert selection
include special attributes

0.0

max 0.0

Gambar 13. Parameter Numerical to Binominal

Operator Numerical to Binominal dijalakan
dengan mengklik icon “Run”, tanpa menyeting
attribute filter type terlebih dahulu. Hasil nya
akan ditampilkan sebagai berikut:

7 NavAMP Bincmina o ratse true v (726).fale (272

7 NAYAM K Binominal a false e true (721), faise (279)

4 NAYAMM Dinrinal a fakee true
v Nam Binominal a talse true true (743). fasse (257)

7 Noumt Binominal g talse true

4 NUDANG Binominal o tatse

N TONGKOL Binorinal a raise e true (733), faise (267

Gambar 14. Result operator Numerical to
Binominal

/N TONGKOL Binominal o fase true true (733), faise (267)
4 CRGAP Bincrminal 0 mse  me true (832), false (167)
/ CRGAO Bcrinal 0 tase tue true (818), false (162)
4 CRGKEW
/ CRGBASO Bincminal true (632), false (166)
v stusus Sicinal o e me

tve (781), false (219)

v sTRULT Bciral o fase e true (73), false (247)

Gambar 15. Result operator Numerical to
Binominal

Setelah penerapan operator Numerical to
Binominal, data yang awalnya berupa angka
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integer telah diubah menjadi format binominal.
Dalam proses konversi ini, nilai 0 dianggap
sebagai True, sedangkan nilai antara 1 hingga 3
dianggap sebagai False, menggambarkan
perubahan dari format numerik ke format biner
yang mengelompokkan data ke dalam dua
kategori tersebut. Berikut adalah rancangan
yang didapat dari Data Transformation:

Retrieve DATA MINI

Filter Examples
w» ° P — ea)
dE b

Qe wh) (e P @) (= o w@)

) ot i \f o) o)

Cd P D b D
v app

v | v

Select Attributes. Remove Duplicates.

Gambar 16. Rancangan Data Transformation

4.5 Data Mining

Pada tahap ini tambahkan operator FP-
Growth untuk menganalisis frekuensi itemset
berdasarkan  nilai  minimum  support.
Konfigurasikan operator FP-Growth dengan
menentukan atribut yang akan dianalisis dan
menetapkan batas minimum support. Dalam
penelitian ini, support dihitung dengan rumus
Support = (jumlah kemunculan itemset) /
(jumlah total dataset). Kemudian, tambahkan
operator Association Rules untuk menghitung
nilai Confidence dari asosiasi itemset yang ada.
Nilai Confidence adalah ukuran yang
menggambarkan seberapa kuat hubungan atau
asosiasi antara dua itemset. Secara sederhana,
Confidence mengukur kemungkinan bahwa
item B muncul, jika item A sudah muncul.
Selanjutnya  Tentukan  batas  minimum
Confidence yang diinginkan pada pengaturan
operator ini. klik Run untuk menjalankan
analisis dan melihat hasilnya. Dalam penelitian
ini, nilai minimum support yang diterapkan
adalah 0,4, sementara nilai Confidence yang
digunakan adalah 0,8. Pada operator FP-
Growth parameter yang digunakan adalah
sebagai berikut:
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Parameters
“{ FP-Growth

input format items in dummy codedc... ¥

positive value

min requirement support v |G
min support 0.4

min items per itemset 1

max items per itemset 0

max number of itemsets 1000000

find min number of itemsets

must contain list » Edit Enumeration (0)...

must contain regexp

Gambar 17. Parameter FP-Growth

Parameter yang digunakan pada Operator
Create Assosiation Rules adalah sebagai
berikut:

Parameters

] Create Association Rules

criterion confidence v G
min confidence 0.8
gain theta 2.0
laplace k 1.0

Gambar 18. Parameter Create Association Rules

Pemberian nilai Confidence pada operator
Create Association Rules di RapidMiner dapat
mempengaruhi akurasi dari aturan asosiasi yang
dihasilkan.  Nilai ~ Confidence  minimum
menentukan titik bawah batas kepercayaan dari
aturan asosiasi yang terbentuk, dengan rentang
nilai antara 0 dan 1, di mana 0 menunjukkan
tingkat kepercayaan yang paling rendah.
Misalnya, jika nilai Confidence diatur pada 0,8,
hanya aturan asosiasi dengan tingkat
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kepercayaan minimal 0,8 akan

dipertimbangkan

Rasu sty

yang

1 Exarphe:lzca Rspostoryi=DATA MII SETO JURAGRY NASEAY

! hssaciaionRls (Creats Associarion Rules)

Gambar 20. Confidence dan Support Result 7

Acacntionales Crste Ao R 8 SranplSo s Pt sea AT VI RESTO ARAGAN SR

AssociationRules

Gambar 21. Hasil dari perhitungan Association
Rules

Setelah menemukan nilai Confidence dari
asosiasi antar item yang memenuhi persyaratan
min Support dan min Confidence, tahap
berikutnya adalah melakukan pengelompokan
data berdasarkan item 1, item 2, dan item 3.
Langkah ini memungkinkan analisis lebih rinci
terhadap pola asosiasi antaritem, di mana setiap
kelompok mencerminkan kombinasi tertentu
yang mempermudah dalam mengidentifikasi
hubungan yang signifikan. Dengan demikian,
proses ini memberikan pemahaman lebih
mendalam mengenai keterkaitan antaritem yang
dianalisis, serta mengungkap pola tersembunyi
dalam dataset.

302

e

Gambar 22. Frequent nilai support

Pada gambar 23 merupakan pemodelan yang
terbentuk dari Association FP-Growth dan
Create Association Rules.

Gambar 23. Rancangan Data Mining

4.6 Evaluasi

Dengan menetapkan minimum Support
sebesar 0,4 dan Confidence 0,8, penelitian ini
berhasil mengidentifikasi sejumlah aturan
asosiasi serta nilai lift yang mengungkap
hubungan antara produk-produk dalam dataset
penjualan Mini Resto Juragan Nasbak. Aturan-
aturan ini menunjukkan kombinasi produk yang
sering dibeli bersamaan oleh pelanggan.
Temuan tersebut mengindikasikan adanya
keterkaitan kuat antar produk, yang tercermin
dari tingginya nilai Confidence pada beberapa
aturan di tabel 4.2. Nilai lift yang lebih dari 1
menunjukkan bahwa kehadiran suatu item
meningkatkan peluang kemunculan item lain
dalam transaksi yang sama, menandakan
adanya hubungan yang lebih kuat daripada
sekadar kebetulan.
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Rules Support] Confidence| Lift 5 . K ES | M P U LAN
[ST KULIT, N ATI] --> [CRG BASO] 0,42 0.8 1.010
[CRG BASO. ST KULIT] —> [CRGKEJU] | 0466 | 0801 | 1.027 a. Penelitian ini berhasil menerapkan
[CRG KEJU, N TONGKOL] - [CRG BASO] | 0.434 | _ 0.801 1.011 .
[CRG KEJU. N AYAM P] --> [CRG AQ] 0.434 0,801 1.020 algorltma FP -Growth untuk
[N ATI N TONGKOL] --> [CRG BASO] | 0.402 0,801 1,011 . .
[N ATL N AYAM P] —-> [CRG AO] 0,402 0,801 1.020 menganahsls pola pembehan
[ST USUS, N TONGKOL] —> [CRG BASO] | 0.431 0,801 1.012 . ..
N AYAM M. N TONGKOL] --> [CRGBASO]| 0.4 0.302 1.012 pelanggan di Mini Resto J uragan
[CRG AP ST KULIT] --> [CRG KEJU] 0233 0,802 1.028 Nasbak. D ..
[ST USUS, N UDANG] —> [CRG A0] 0433 | 0.802 1.021 asbak. Dengan parameter minimum
[ST USUS, N UDANG] > [CRG AP] 0.433 0,802 1.025

0
[CRG AP N AVAMK] --> [CRG BASQ] 0,428 0,802 1.012 SllppOI't sebesar 40/J dan conﬁdence

[ST USUS, N AVAMK] --> [CRG BASOQ] 0,425 0.802 1.012
[STKULIT, N AVAMM] --> [CRGBASO] | 0421 0,802 1.013

sebesar 80%, penelitian ini

[CRG AQ, N CUMI] --> [CRG AP] 0438 0,802 1.026 mengidentiﬁkasi pola pembelian
[CRG AO_ ST KULIT] > [CRG KEJU] 0459 | 0.302 1.029
[N UDANG] > [CRG A0] 05571 0803 | 1.02 penting, seperti kombinasi menu Nasi
[CRG AO_ST USUS] --> [CRG AP] 0476 | 0803 1.026 ]
[CRG BASO, N UDANG] —> [CRGAP] | 044 | 0803 | 1027 Bakar Tongkol dan Nasi Bakar Ayam
[CRG AP_CRG KEJU] - [CRG AO] 0,493 0,803 1.023 .
[CRG KEJU_N UDANG] -> [CRGAO] | 0436 | _ 0.803 1.023 Kecap dengan Clreng Baso, yang
[CRG KEJU, N UDANG] > [CRG AP] 02436 | 0303 1.027 .. o
[CRG AP, ST KULIT] --> [CRG AO] 0454 0.304 1.024 mencapal tlngkat confidence 82,6/)-
[N AYAMK] - [CRG BASO] 0,561 0,804 1.015 b. T . . buk I baoi
[CRG AO, CRG KEJU] —> [CRG AP] 0.493 0,804 1.028 cmuan inl membuka peluang bagl
[N TONGKOL] > [CRG BASO] 0,563 0,804 1.016 L. .
[CRG AP_N AVAM M] > [CRG AO] 0444 | 0304 1.025 Mini Resto untuk menyusun strategi
[CRG AP_N TONGKOL] --> [CRG AO] | 0.441 0,805 1.025

promosi  yang  efektif,  seperti

Gambar 24. Asosiasi Yang Terbentuk penawaran paket menu, guna menarik

[CRG AO. N AYAM P] --> [CRG AP] 0.451 0.805 1.030 lebih banyak pelanggan.
[STKULIT, N AVAMK] --> [CRGAO] | 0414 0.805 1.026 .
[N AYAM P, N CUMI] --> [CRG AO] 0,406 0.806 1.026 C. Penerapan algorltma FP-Growth
[ST'KL'LIT‘. .\"CU.\II] --> [CRG BASO] 0.404 0.806 1.018 dalam pene”tian ini tidak hanya
[N ATL N AYAMK] > [CRG AO] 0,409 0.807 1.028 N . .
N AYAMK] - [CRG AO] 0.564 0.808 1.029 memberikan manfaat praktls bagl
[CRG AP N CUMI] --> [CRG AO] 0,438 0.808 1.029 FE S
[CRG AO. N AYAM M] --> [CRG AP] 0,444 0,809 1.034 Mini Resto, tetapi jU_gE'% memperkuat
[CRG KEJU. N AVAMK] --> [CRG AO] 0.44 0.809 1.030 peran data mining dalam
[ST USUS. N AYAMK] --> [CRG AQ] 0,429 0.809 1.031 . .. .
[ST KULIT. N CUMI] -—> [CRG KEJU] 0.406 0.81 1.039 meni ngkatkan efektivitas strategl
[CRG AP_N AYAM P] —> [CRG AO] 0,451 0813 1.035 H H
[ST KULIT, N AYAMK] --> [CRGBASO] | 0418 0.813 1.027 pemasaran di sektor k_UI Iner,
[CRG AP_ N TONGKOL] —> [CRGBASO] | 0.446 | 0.814 | 1028 khususnya pada usaha kecil dan
[N ATL N AVAM K] --> [CRG BASO] 0,413 0,815 1.029 - .
[CRG AO. N UDANG] > [CRG AP] 0,454 0.815 1.042 menengah- Analisis pOIa penlaku
[CRG AP, _\'.AYA:\I'K] --> [CRG AQ] 0.43_7 0.817 1.041 konsumen yang didasarkan pada
[CRG AP. N UDANG] > [CRG AO] 0,454 0818 1.042 . . .
[ST KULIT, N TONGKOL] --> [CRG BASO] | 0.414 0.818 1.033 data transaksi memberikan nilai
[N AYAMK_N UDANG] --> [CRG AO] 04 0.82 1.044 : :
[N AVAM P, N UDANG] > [CRG AO] 0,402 0.82 1.045 tambah bag' pengamb' lan
[N TONGKOL, N AYAMK] -> [CRG BASO] ] 0.417 ] 0826 1.043 keputusan bisnis yang lebih
Gambar 25. Asosiasi Yang Terbentuk strategis.
Keterangan dari smgkatan masing masing UCAPAN TERIMA KASIH
nama produk:

Penulis mengucapkan terima kasih kepada
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