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	Abstrak. Penelitian ini menganalisis pola pembelian produk di Kedai "Ngenyod'S", dengan menggunakan algoritma FP-Growth untuk meningkatkan strategi pemasaranPola pembelian pelanggan sangat penting untuk membuat strategi promosi yang lebih baik dan mengelola stok.  Salah satu masalah yang dihadapi adalah tidak memanfaatkan data transaksi secara efektif saat menentukan strategi pemasaran.  Akibatnya, tujuan penelitian ini adalah menerapkan algoritma FP-Growth untuk menemukan itemsets sering dan pola asosiasi yang dapat digunakan dalam strategi bisnis berbasis data.  Proses penelitian ini terdiri dari beberapa langkah: pengumpulan data transaksi, preprocessing data, penerapan algoritma FP-Growth, dan analisis hasil dengan mempertimbangkan nilai dukungan dan kepercayaan tertentu. Dataset yang digunakan mencakup 508 penjualan dengan atribut seperti tanggal penjualan, nama produk, jumlah penjualan, harga satuan, dan pendapatan total.  Hasil penelitian menunjukkan bahwa beberapa produk, seperti Milo Milk dan Milo Ori, memiliki pola pembelian yang kuat dengan keyakinan sebesar 70%. Pola ini memberikan wawasan untuk strategi pemasaran, seperti menerapkan promosi bundling atau diskon untuk produk terkait.  Selain itu, penelitian ini menemukan bahwa algoritma FP-Growth lebih efisien dalam analisis data transaksi dibandingkan dengan metode konvensional. Kesimpulannya adalah bahwa penggunaan algoritma FP-Growth dapat membantu bisnis menemukan pola pembelian pelanggan, meningkatkan efisiensi pemasaran, dan mengoptimalkan manajemen stok. Studi ini membantu mengembangkan sistem rekomendasi berbasis pola pembelian yang dapat digunakan dalam bisnis ritel, terutama usaha kecil dan menengah.  Memperluas atribut dataset dan menggabungkan teknik lain seperti algoritma Apriori untuk mendapatkan hasil yang lebih lengkap adalah saran untuk penelitian lanjutan. Model serupa juga dapat diterapkan untuk meningkatkan efisiensi pemasaran berbasis data di berbagai industri bisnis lain.

	
	Abstract. This research analyzes product purchasing patterns at Kedai “Ngenyod'S”, using the FP-Growth algorithm to improve marketing strategiesCustomer purchasing patterns are very important to create better promotion strategies and manage stock.  One of the problems faced is not utilizing transaction data effectively when determining marketing strategies.  Consequently, the purpose of this research is to apply the FP-Growth algorithm to find frequent itemsets and association patterns that can be used in data-driven business strategies.  This research process consists of several steps: transaction data collection, data preprocessing, application of the FP-Growth algorithm, and analysis of the results by considering specific support and confidence values. The dataset used includes 508 sales with attributes such as sales date, product name, sales amount, unit price, and total revenue.  The results show that some products, such as Milo Milk and Milo Ori, have strong buying patterns with 70% confidence. These patterns provide insights for marketing strategies, such as implementing bundling promotions or discounts for related products.  In addition, this study found that the FP-Growth algorithm is more efficient in analyzing transaction data compared to conventional methods. The conclusion is that the use of FP-Growth algorithm can help businesses discover customer purchasing patterns, improve marketing efficiency, and optimize stock management. This study helps develop a buying pattern-based recommendation system that can be used in retail businesses, especially small and medium-sized enterprises.  Expanding the dataset attributes and incorporating other techniques such as the Apriori algorithm to get more complete results are suggestions for further research. Similar models can also be applied to improve the efficiency of data-driven marketing in various other business industries.
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1. PENDAHULUAN 
Di era digital dan persaingan bisnis yang semakin ketat, pemanfaatan teknologi informasi menjadi faktor penting dalam strategi pemasaran. Data mining merupakan salah satu pendekatan yang banyak digunakan untuk menganalisis pola pembelian pelanggan, yang dapat membantu dalam pengelolaan stok dan penyusunan strategi promosi (Sandi & Ningsih, 2022). Salah satu algoritma yang efektif dalam analisis pola pembelian adalah Frequent Pattern Growth (FP-Growth), yang dapat menemukan hubungan antarproduk yang sering dibeli bersama dalam transaksi pelanggan.
Kedai Ngenyod’S, sebuah usaha yang bergerak di bidang penjualan minuman boba, menghadapi tantangan dalam memahami pola pembelian pelanggan secara efektif. (Salsabila et al., 2024) Data transaksi yang telah terkumpul dari sistem kasir dapat diolah untuk menghasilkan wawasan yang dapat meningkatkan strategi pemasaran. Namun, banyak pelaku usaha kecil dan menengah (UMKM) belum memanfaatkan teknologi data mining secara optimal, sehingga peluang peningkatan efisiensi pemasaran sering terlewatkan.
Penelitian sebelumnya telah banyak membahas penerapan algoritma FP-Growth dalam berbagai sektor, seperti industri ritel, kuliner, dan minimarket. Studi yang dilakukan oleh (Suryani et al., 2024)) menunjukkan bahwa FP-Growth dapat digunakan untuk menganalisis pola pembelian di toko fashion, sehingga dapat meningkatkan efektivitas penempatan produk. (Afriyani et al., 2023) menerapkan FP-Growth dalam industri kuliner untuk mengidentifikasi makanan yang sering dipesan bersamaan. Selain itu, (Putu et al., 2023) meneliti perbandingan FP-Growth dengan algoritma lain seperti ECLAT dalam strategi pemasaran bundle produk minimarket, menunjukkan bahwa FP-Growth lebih efisien dalam penggunaan memori dan waktu pemrosesan.
Namun, masih terdapat kesenjangan dalam penerapan FP-Growth pada sektor minuman boba, khususnya dalam konteks UMKM. Penelitian ini bertujuan untuk mengisi gap tersebut dengan menerapkan FP-Growth dalam menganalisis pola pembelian di Kedai Ngenyod’S. Dengan hasil analisis ini, diharapkan dapat diberikan rekomendasi strategi pemasaran yang lebih efektif untuk meningkatkan daya saing bisnis.(Muntari, 2024)
2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Data Mining
Data mining adalah teknik analisis yang digunakan untuk mengekstraksi pola atau informasi penting dari data dalam jumlah besar. Metode ini sering digunakan dalam dunia bisnis untuk menemukan tren yang dapat membantu pengambilan keputusan strategis. Dalam penelitian ini, data mining digunakan untuk mengidentifikasi pola pembelian minuman boba berdasarkan data transaksi di Kedai Ngenyod’S.(Astuti et al., 2022)

2.2 Algoritma FP-Growth
Algoritma Frequent Pattern Growth (FP-Growth) adalah metode dalam data mining yang digunakan untuk menemukan pola item yang sering muncul dalam dataset transaksi tanpa perlu menghasilkan kandidat itemset seperti algoritma Apriori. Algoritma ini membangun struktur FP-Tree untuk menyimpan pola transaksi, sehingga lebih efisien dalam menangani dataset besar dibandingkan metode tradisional.(Salsanu Fitrah et al., n.d.)

2.3 Association Rule Mining
Association Rule Mining adalah teknik dalam data mining yang bertujuan untuk menemukan hubungan antaritem dalam suatu dataset transaksi. Dua metrik utama yang digunakan dalam aturan asosiasi adalah:
1. Support: Persentase transaksi yang mengandung kombinasi item tertentu.
2. Confidence: Tingkat kepastian bahwa suatu item akan dibeli jika item lain telah dibeli sebelumnya.
Metode ini digunakan dalam penelitian untuk menemukan keterkaitan antarproduk yang sering dibeli bersamaan di Kedai Ngenyod’S.(Selong, 2022)

2.4 Penerapan FP-Growth dalam Strategi Pemasaran
FP-Growth telah banyak diterapkan dalam berbagai industri untuk menganalisis pola pembelian pelanggan dan meningkatkan efektivitas promosi. Beberapa studi sebelumnya yang relevan antara lain:
(Gultom, 2024): Menerapkan FP-Growth dalam persediaan barang untuk mengoptimalkan penataan produk dan meningkatkan daya tarik konsumen.
(Andini, 2024): Menggunakan FP-Growth dalam bisnis Frozen food untuk meningkatkan efisiensi pemilihan produk frozen food ditoko aneka frozen food Josef Family.
(Kando Sihombing et al., n.d.): Menggunakan FP-Growth dalam menganalisis pola penjualan roti untuk meningkatkan penjualan dan pemasaran produk roti.
3. METODE PENELITIAN 
Penelitian ini menggunakan tahapan Knowledge Discovery in Databases (KDD) untuk mengidentifikasi pola pemasaran dan system rekomendasi produk minuman boba. Gambar 3.1 :
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Gambar 3 1 Knowledge Discovery in Databases (KDD)
1. Selection (Pemilihan Data):
Pada tahap ini, data yang relevan dipilih dari sumber dataset yang tersedia. Dalam kasus ini, data transaksi penjualan minuman boba di Ngenyod'S akan digunakan sebagai sumber utama. Data yang dipilih harus mencakup informasi yang relevan untuk analisis pola, seperti produk yang dibeli, waktu pembelian, dan kuantitas.

2. Preprocessing (Praproses Data):
Tahap ini melibatkan persiapan data sebelum digunakan dalam algoritma FP-Growth. Data mentah dibersihkan untuk menghapus kesalahan, data duplikat, dan nilai yang hilang. Setelah itu, data disesuaikan dalam format yang sesuai untuk analisis, seperti mengubah data transaksi menjadi format yang mendukung proses algoritma FP-Growth (seperti daftar item dalam setiap transaksi).
3. Transformation (Transformasi Data):
Data yang sudah bersih dan relevan akan diubah ke dalam format yang dapat dimanfaatkan oleh algoritma FP-Growth. Misalnya, data transaksi diubah menjadi Itemsets di mana setiap baris merepresentasikan satu transaksi dengan daftar item yang dibeli. Transformasi ini penting untuk memastikan data dapat dianalisis dengan algoritma mining.
4. Data Mining:
Pada tahap ini, algoritma FP-Growth diterapkan untuk menemukan pola frequent itemset (himpunan item yang sering muncul bersama). Dengan menggunakan parameter seperti Minimum Support dan Minimum Confidence, pola yang signifikan akan diekstrak dari data penjualan. Algoritma FP-Growth bekerja dengan membangun FP-Tree yang memungkinkan penemuan pola secara efisien tanpa perlu membuat kandidat itemsets secara eksplisit.
a. Minimum Support (MinSup):
Minimum Support digunakan untuk menentukan seberapa sering sebuah himpunan item muncul dalam dataset.
Rumus:
[bookmark: _heading=h.3as4poj]	Support =  

b. Minimum Confidence (MinConf):
Confidence digunakan untuk mengukur seberapa besar keyakinan bahwa item B akan terbeli jika item A dibeli.
Rumus:
Confidence  =  

 
	
5. Pattern (Pola):
Setelah penerapan algoritma FP-Growth, hasil berupa pola asosiasi ditemukan dalam data. Pola-pola ini menunjukkan kombinasi produk yang sering dibeli bersama dalam satu transaksi. Pola ini akan membantu untuk memahami tren pembelian konsumen di Ngenyod'S.
6. Evaluation (Evaluasi):
Pola yang dihasilkan dievaluasi untuk memastikan validitas dan relevansinya terhadap tujuan penelitian, yaitu meningkatkan pemasaran produk minuman boba. Evaluasi dilakukan dengan menganalisis tingkat Support dan Confidence dari setiap pola yang ditemukan untuk menentukan kombinasi produk yang layak diterapkan dalam strategi pemasaran.
7. Knowledge (Pengetahuan):
Pengetahuan yang diperoleh dari proses ini akan digunakan untuk mendukung keputusan bisnis. Dalam kasus ini, pola pembelian yang ditemukan digunakan untuk menentukan strategi pemasaran yang lebih efektif, seperti penawaran paket produk atau promosi yang sesuai dengan pola pembelian konsumen.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Bagian ini menyajikan temuan utama dari penelitian berdasarkan analisis data transaksi penjualan minuman boba di Kedai Ngenyod’S menggunakan algoritma FP-Growth. Analisis dilakukan berdasarkan metode Knowledge Discovery in Database (KDD) yang mencakup tahapan Selection, Preprocessing, Transformation, Data Mining, Pattern, dan Evaluation.
4.1. Data Selection
Data ini diperoleh dari data transaksi di kedai ngenyod’s yang berlokasikan di desa bogor kecamatan sukra kabupaten indramayu. Data ini mencakup 508 transaksi selama 2 Bulan dari bulan 07-09 dengan formt excel. Data transaksi ini meliputi 5 atribut yaitu: tanggal penjualan, nama produk, jumlaha terjual, harga satuan, total pendapatan, dan ID transaksi. Berikut, hasil dari transaksi penjualan kedai ngenyod’s. Gambar 4.1:
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Gambar 4 1 Data Selection
4.2. Preprocessing Data
Pada tahap ini, data diperiksa dan diolah agar siap digunakan dalam analisis. Data yang diatasi, dan format data diubah menjadi format transaksi yang sesuai untuk algoritma FP-Growth. Gambar 4.2 :
[image: ]
Gambar 4 2 Hasil Preprocessing Data
Dengan jumlah 74 transaksi dan 46 item produk, dataset telah diubah ke format encoding satu panas.  Setiap kolom menunjukkan jenis produk, misalnya minuman, sementara setiap baris menunjukkan satu transaksi.  Nilai Asli menunjukkan bahwa barang tersebut termasuk dalam transaksi yang terkait.  Untuk menemukan pola pembelian produk secara bersamaan, algoritma FP-Growth digunakan sebagai input dalam proses penambangan pola asosiasi.
[bookmark: _Toc185632960]4.3 Transformasi
Data penjualan yang telah diproses kemudian dianalisis menggunakan algoritma FP-Growth. Langkah ini bertujuan untuk menemukan pola atau hubungan antara produk yang sering dibeli bersamaan. Gambar 4.3 :
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Gambar 4 3 Hasil Data Frame
[bookmark: _Toc185632961]4.4 Data Mining
Hasil analisis dengan algoritma FP-Growth menunjukkan item atau kombinasi item yang sering muncul dalam transaksi. Berikut adalah beberapa hasil dari frequent itemsets yang ditemukan:
A. Min Support
Model min Support akan membentuk suatu rekomendasi dan varian rasa yang populer agar dapat menjadi stok dikedai Ngenyod’S.

[image: ]
Gambar 4 4 Hasil Min Support
Script ini membantu menemukan pola pembelian produk yang sering muncul bersama berdasarkan data transaksi. Dengan menganalisis frequent itemsets, bisnis dapat:
1. Menyusun strategi pemasaran seperti promosi produk populer.
2. Meningkatkan stok untuk produk yang sering dibeli.
3. Membuat bundling produk berdasarkan kombinasi item yang sering muncul.

B. Min Coffident

[image: ]
Gambar 4 5 Hasil Min Confident
Menghasilkan aturan asosiasi yang membantu memahami hubungan antara produk dalam data transaksi. Informasi seperti confidence dan lift dapat digunakan untuk:
1. Membuat sistem rekomendasi produk.
2. Merancang promosi bundling untuk produk dengan hubungan erat.
3. Meningkatkan efisiensi stok untuk produk yang sering dibeli bersamaan.
[bookmark: _Toc185632962]4.5 Interpretasi Dan Evaluasi
	Hasil analisis menunjukkan bahwa: Milo Ori lebih direkomendasikan agar dapat menjadi stok di Kedai Ngenyod’S. Seperti Gambar 4.6 :
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Gambar 4 6 Hasil Rekomendasi Populer
Hasil ini memberikan wawasan untuk strategi bisnis seperti paket promo atau pengelolaan stok yang lebih efisien.Dengan menerapkan algoritma FP-Growth dan menambahkan metrik popularity, toko dapat:
1. Mengidentifikasi produk atau kombinasi produk yang paling sering dibeli oleh pelanggan.
2. Merancang strategi promosi berbasis data, seperti diskon bundling atau rekomendasi produk.
3. Mengoptimalkan stok produk yang sering dibeli untuk meningkatkan kepuasan pelanggan dan mendorong penjualan.
Pendekatan ini memberikan wawasan berbasis data yang memungkinkan toko mengelola inventaris dan merancang kampanye pemasaran dengan lebih efektif. Dengan memanfaatkan hasil analisis, toko dapat menciptakan pengalaman belanja yang lebih relevan bagi pelanggan.
[bookmark: _Toc185632963]4.6 Algoritma FP-Tree
Hasil implementasi algoritma FP-Growth pada data penjualan minuman boba di Kedai "Ngenyod'S" menghasilkan frequent itemsets dan aturan asosiasi yang membantu memahami pola pembelian pelanggan. Salah satu langkah penting dalam algoritma ini adalah pembangunan FP-Tree (Frequent Pattern Tree) untuk menyusun data dalam struktur yang efisien dan mempermudah pencarian pola. Gambar 4.7 :
[image: ]
Gambar 4 7 Visualisasi FP-Tree.
[bookmark: _heading=h.1664s55]Visualisasi FP-Tree ini memberikan wawasan yang jelas mengenai pola pembelian konsumen. Dengan mengidentifikasi hubungan antar produk, Kedai "Ngenyod'S" dapat mengoptimalkan strategi pemasaran, pengelolaan stok, dan tata letak produk untuk meningkatkan penjualan.
5. KESIMPULAN 
A. Kesimpulan
Berikut kesimpulan dari penelitian ini:
1. Identifikasi Pola Pembelian Pelanggan
Algoritma FP-Growth mampu mengidentifikasi pola pembelian pelanggan yang sering terjadi dengan efisiensi tinggi. Contohnya, pola pembelian kombinasi produk seperti "Boba Milk" dan "Milo Ori" merupakan salah satu hasil signifikan yang ditemukan dalam penelitian ini. Pola ini mencerminkan preferensi pelanggan yang dapat menjadi acuan untuk memahami kebutuhan pasar.
2. Aturan Asosiasi sebagai Wawasan Strategis
Aturan asosiasi yang dihasilkan oleh algoritma FP-Growth memberikan wawasan penting bagi bisnis, khususnya dalam menyusun strategi pemasaran berbasis data. Misalnya, kombinasi produk yang sering dibeli bersama dapat dimanfaatkan untuk menyusun strategi penawaran seperti bundling produk atau pemberian diskon pada produk terkait. Strategi ini diharapkan dapat meningkatkan penjualan dan kepuasan pelanggan.
3. Efisiensi dalam Identifikasi Pola melalui Struktur FP-Tree
Struktur FP-Tree yang digunakan dalam algoritma FP-Growth terbukti mempermudah proses identifikasi pola pembelian. FP-Tree memungkinkan penyimpanan data transaksi dalam format yang terkompresi sehingga meningkatkan efisiensi baik dari segi waktu maupun penggunaan sumber daya komputasi. Hal ini menunjukkan bahwa algoritma ini sangat cocok untuk diterapkan pada data penjualan yang berukuran besar.
Dengan hasil penelitian ini, diharapkan UMKM seperti Ngenyod'S dapat mengadopsi pendekatan berbasis data untuk mengoptimalkan strategi pemasaran dan meningkatkan daya saing di pasar.
Penelitian ini juga menyoroti potensi besar penerapan algoritma FP-Growth di sektor UMKM untuk memperkuat daya saing di era digital. Selain itu, penelitian ini membantu menjembatani kesenjangan antara teknologi data mining dan penerapannya di UMKM Indonesia, terutama dalam industri makanan dan minuman yang semakin kompetitif.
Algoritma FP-Growth terbukti menjadi alat yang sangat efisien dalam menganalisis data transaksi untuk menemukan pola pembelian konsumen. Dengan membangun struktur data berbentuk FP-Tree, algoritma ini mampu mengidentifikasi produk-produk yang sering dibeli bersama dalam satu transaksi tanpa harus menghasilkan semua kemungkinan kombinasi seperti algoritma Apriori. Proses ini memungkinkan toko Ngenyod'S untuk memahami pola pembelian pelanggan mereka dengan lebih baik. Pola-pola yang ditemukan, seperti produk dengan frequent itemsets tinggi, memberikan wawasan penting tentang produk yang paling diminati oleh konsumen. Dengan pemahaman ini, toko dapat mengambil keputusan yang berbasis data untuk meningkatkan pengelolaan inventaris, promosi, dan pengalaman pelanggan.
B. Saran
a. Peningkatan Dataset: Penelitian selanjutnya dapat memperluas dataset dengan mencakup periode waktu yang lebih panjang atau menambahkan atribut lain, seperti metode pembayaran atau waktu pembelian, untuk analisis yang lebih mendalam.
b. Integrasi Algoritma Lain: Penelitian dapat mengeksplorasi perbandingan antara algoritma FP-Growth dan metode lain seperti Apriori atau ECLAT untuk mengevaluasi efektivitas masing-masing metode dalam konteks UMKM.
c. Analisis Tren Musiman: Mempertimbangkan pola pembelian berdasarkan musim atau waktu tertentu untuk memberikan wawasan lebih spesifik kepada pelaku usaha.
d. Pengembangan Sistem Rekomendasi: Mengintegrasikan hasil analisis pola pembelian ke dalam sistem rekomendasi berbasis teknologi, seperti aplikasi atau platform digital, untuk mendukung strategi pemasaran yang lebih inovatif.


UCAPAN TERIMA KASIH 
Penulis mengucapkan terima kasih kepada pihak-pihak terkait yang telah memberi dukungan terhadap penelitian ini, khususnya kepada ayah dan ibu tercinta yang telah memberikan tenaga, materi, ilmu, serta do’a yang tiada henti. Ucapan terima kasih juga ditujukan kepada adik tercinta yang menjadi sumber motivasi untuk terus belajar dan menggali ilmu baru. Selain itu, penulis juga menghaturkan apresiasi kepada kakek, nenek, dan seluruh keluarga besar atas segala bentuk dukungan yang diberikan.
DAFTAR PUSTAKA 
Afriyani, I., Ali, I., Akuntansi, K., Perangkat Lunak, R., IKMI Cirebon Jl Perjuangan No, S., & Majasem Kec Kesambi Kota Cirebon, B. (2023). IMPLEMENTASI DATA MINING TERHADAP DATA PENJUALAN PADA INDUSTRI KULINER MENGGUNAKAN ALGORITMA FP-GROWTH. 18, 40–49.
Andini, E. (2024). ANALISIS ASOSIASI FP-GROWTH UNTUK MENINGKATKAN EFISIENSI PEMILIHAN PRODUK FROZEN FOOD DI TOKO ANEKA FROZEN FOOD JOSEF FAMILY. In Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika (Vol. 8, Issue 2).
Astuti, N., Utamajaya, J. N., & Pratama, A. (2022). Penerapan Data Mining Pada Penjualan Produk Digital Konter Leppangeng Cell Menggunakan Metode K-Means Clustering. JURIKOM (Jurnal Riset Komputer), 9(3), 754. https://doi.org/10.30865/jurikom.v9i3.4351
Gultom, A. W. (2024). Implementasi Algoritma Fp-Growth Pada Persediaan Barang Elektrikal. Management of Information System Journal, 2(2), 20–28. https://journal.fkpt.org/index.php/MIS
Kando Sihombing, L., Fatimah Sari Sitorus Pane, U., Studi Sistem Informasi, P., & Triguna Dharma, S. (n.d.). Implementasi Data Mining Dalam Menganalisa Pola Penjualan Roti Menggunakan Algoritma Fp-Growth. JURNAL SISTEM INFORMASI TGD, 1, 228–238. https://ojs.trigunadharma.ac.id/index.php/jsi
Muntari, S. (2024). PENERAPAN DATA MINING MENGGUNAKAN ALGORITMA FP-GROWTH UNTUK MENGANALISA POLA PENJUALAN OBAT. Jurnal Informatika Dan Teknik Elektro Terapan, 12(3). https://doi.org/10.23960/jitet.v12i3.4860
Putu, I., Narayana, K. A., Made, I., Suarjaya, A. D., Made, N., & Mandenni, I. M. (2023). PENERAPAN ALGORITMA FP-GROWTH SEBAGAI DASAR PERTIMBANGAN PROMOSI DI SPC MART. In JITTER-Jurnal Ilmiah Teknologi dan Komputer (Vol. 4, Issue 2).
Salsabila, P., Wahyudin, E., Dwilestari, G., & Subhiyanto, F. (2024). PENERAPAN ALGORITMA FP-GROWTH UNTUK MENGETAHUI POLA PEMBELIAN KONSUMEN DI WARUNG MAKAN DEDE. In Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika (Vol. 8, Issue 1).
Salsanu Fitrah, M., Fuazan Karo-Karo, M., & Ghadizah Nur Sitorus, S. (n.d.). STRATEGI PENINGKATAN DAYA SAING DALAM BISNIS MINUMAN BOBA: STUDI KASUS PADA MINUMAN BOBA NAYNAY JALAN DURUNG, MEDAN, SUMATERA UTARA STRATEGIES TO INCREASE COMPETITIVENESS IN THE BOBA BEVERAGE BUSINESS: A CASE STUDY ON NAYNAY BOBA DRINK DURUNG STREET, MEDAN, NORTH SUMATERA. In Jurnal Ekonomi Akuntansi Manajemen Agribisnis (Vol. 2, Issue 2). Retrieved October 22, 2024, from STRATEGI PENINGKATAN DAYA SAING DALAM BISNIS MINUMAN BOBA: STUDI KASUS PADA MINUMAN BOBA NAYNAY JALAN DURUNG, MEDAN, SUMATERA UTARA
Sandi, A. P., & Ningsih, V. W. (2022). JURNAL PUBLIKASI ILMU KOMPUTER DAN MULTIMEDIA IMPLEMENTASI DATA MINING SEBAGAI PENENTU PERSEDIAAN PRODUK DENGAN ALGORITMA FP-GROWTH PADA DATA PENJUALAN SINARMART. JUPIKOM, 1(2).
Selong, M. T. (2022). ANALISIS STRATEGI PEMASARAN DALAM MENINGKATKAN OMSET PENJUALAN PADA KEDAI TENTANG KITA MINUMAN COKELAT KEKINIAN KOTA SORONG Oleh. Jurnal Ekonomi Dan Bisnis, 11(3).
Suryani, J. T., Rahaningsih, N., & Dana, R. D. (2024). PENERAPAN ASOSIASI UNTUK MENGANALISA PENJUALAN BARANG MENGGUNAKAN ALGORITMA FP-GROWTH. In Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika (Vol. 8, Issue 1).
 



image2.png
L

* Knowledge
A
B

Pattern

Data Transformation

. Pre-Proses data
Target Data

Data




image3.png
v © mpen | @ chawt | G aram | G kad-i | G coum | W Metoo | O locahe | O Home | & Umite | O Untite | [ Untte | @ spsi | O wpye 8 sk x @ chaot |+ - 8 x

¢ > C O localhost8888/notebooks/SkripsiSoniErpian.ipynb? % O v 0
" JUpYter  SkripsiSoniErpian Last Checkpoint: 2 days ago e
File Edit View Run Kemel Settings Help Trusted
B+ XB MO » ®C» code v Jupyterlab (7 % Python 3 (ipykernel) O = B

[54): File_path = "C:/Users/SONY/OneDrive/Docunents/DataPenjualantinuman. xlsx"
data = pd.read excel(file_path)

[166]: print("C: /Users/SONY/OneDrive/Docunents /DataPenjualaniinuman:
print(data. head(509))

$#BErTY ST

C:/Users /SONY/OneDrive /Docunents/DataPenjual antinunan:

Tanggal Penjuslan Nama Produk Jumlah Terjual Harga Satuan \

o 2024-07-01 Milk Shake 1 000

1 2024-07-01 Dancow Milk 1 10000

2 2024-07-01 Choco Milk 2 000

3 202a-07-01 Milo ori 7 7080

a 2020-07-01 Milo Milk 3 000

563 2020-09-12 Choco Ori 1 7000

504 2024-09-12 Stroubery Ori 1 5000

505 2024-09-12 Mangga Squish 1 080

566 2024-83-12 Good Day Freeze Ori 1 7000

507 2024-09-12 Teh Tanik Milk 1 060
Total Pendapatan 1D Transaksi

o 5000 1

1 10000 2

2 18000 3

H 4060 a

a 27000 s

563 7000 3

504 5000 a

ses 660 s

505 7000 5

se7 060 7

[598 rows x 6 columns]
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[ 1767 dota = pa.vatarronednto_sales) £ErLaF B

[160): print(data[["Nama Produk’, *Tanggal Penjualan’]])

Nlama Produk Tanggal Penjualan

o Milk Shake 2024-07-01
1 Dancow Milk 2022-07-01
2 Choco Milk 2024-07-01
3 ilo ori 2022-07-01
a Milo Milk 2024-07-01
563 Choco Ori 2024-09-12
504 Stroubery Ori 2024-09-12
565 Mangga Squish 2028-09-12
586 Good Day Freeze Ori 2024-09-12
567 Teh Tanik Milk 2024-09-12

[598 rows x 2 columns]

[162]: transaction_data = data.groupby(’Tanggal Penjua

*)["Nama Produk’].apply(list)

[184]: print (transaction_data.head(569))

Tanggal Penjualan
2024-07-61  [Milk Shake, Dancow Milk, Choco Milk, Milo Ori.
2024-07-62  [Milo Milk, Choco Ori, Choco Milk, Milk Shake,.
2024-07-63  [Milk Shake, Choco Ori, Milo Milk, Milo Ori, D.
2024-07-04  [Wilk Shake, Wangga Yakult, Milo Milk, Milo Or.
2024-07-65  [Mangga Yakult, Mangga Sauish, Milk Shake, Mil.
2024-09-08  [Milo Ori, Green Tea Ori, Milk Tea, Teh Tarik ...
2024-09-69  [Milo Milk, Milo Ori, Good Day Freeze Ori, Gre.
2024-09-10  [Good Day Freeze milk, Dancow Ori, Choco Ori, -
2024-09-11  [Choco Ori, Dancow Ori, Teh Tarik Milk, Mangga.
2024-09-12  [Milo Ori, Milo Milk, Choco Ori, Strowbery Ori...
Name: Nama Produk, Length: 74, dype: object

TR~ R e ¢ s
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{160 frequent_itemsets = fpgrowth(df_encoded, min_supports0.3, use_colnames=True)

1 ot [ PO S
G gt [
9 @ g ——
5 0540541 (Dancow Ori) 274.594595
B o P —
3 0472973 (Choco Milk) 240270270
8 0378378 (Teh Tarik Milk) 192216216

6 0364865  (Good Day Freeze Or) 185351351
11 0364865 (Milo Milk Milo Or) 185351351
7 0351351 (Good Day Freeze Mil) 178486486
4 0337838 (Dancow Milg 171621622
9 0337838 (Choco Ori,Milo Or) 171621622
10 0337838 (Choco Ori Dancow Or) 171621622
12 0337838 (Milo Ori Choco Mil) 171621622

130310811 (Milo Ori, Dancow Ori) 157.891892

[190]: rules = association_rules(frequent_itemsets, metrics’confidence’, min_thresholdz6.7)
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(150]: Filss = assoeistion Fulss(frequent {teasets; metrics'confidenca’] min thresholds
241 rules([‘antecedents", *consequents’, ‘support', 'confidence’, '1ift']]
(2141 antecedents consequents support confidence lift
0 (Milo Milk) (Milo Ori) 0.364865 0771429 1141714
1 (ChocoMil)  (MioOr) 0337838 0714285 1057143
| [216]: [frint (rules.head(509)) YErL E TN
antecedents consequents antecedent support consequent support support \
@ (Milo Milk) (Milo Ori) 0.472973 0.675676  0.364865
1 (Choca HiTk) (hilo ori) o.472973 o 675676 0337838
confidence  1ift leverage conviction zhangs metric
o o714 1141714 ooy  l.algsis 6235518
1 o7uzss tosaz olows2er 113515 o.102564

[194]. frequent_itemsets.to_csv('frequent_itemsets.csv’, index=False)
rules.to_csv("association_rules.csv', index=Falze)

[196]: frequent_itemsets['popularity’] = frequent_itemsets|'support'] * len(data)

[196]: print (frequent_itensets.head(509))

support itemsets popularity
@ 0.675676 (Milo Ori) 343.243243
1 olsamsar (choco ori)  27a.592595
2 0.472973 (Milo Milk) 240.270270
3 0.472973 (Choco Milk) 240.270270
4 ol (Dancow Milk) 171.621622
s

©.540541 (Dancow Ori) 274594595
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frequent_itemsets| 'popularity’] = frequent_itemsets|'support’] * len(data)

I [198]: print (frequent_itemsets.head(509))

support itensets
0.675676 (Milo Ori)
.540541 (Choco Ori)
0.472973 (Milo Milk)
0.472973 (Choco Milk)
0.337838 (Dancow Milk)
.540541 (Dancow Ori)
©.364865  (Good Day Freeze Ori)
©.351351  (Good Day Freeze Milk)
0.378378 (Teh Tarik Milk)
©.337838  (Choco Ori, Milo Ori)
©.337838 (Choco Ori, Dancow Ori)
©.364865  (Milo Milk, Milo Ori)
©.337838  (Milo Ori, Choco Milk)
©.310811  (Milo Ori, Dancow Ori)

popularity

343.
274.
240.
240.
171.
274.
185.
178.
192.
171.
171.
185.
171.
157.

243243
594595
270270
270270
621622
594595
351351
486486
216216
621622
621622
351351
621622
891892

Untitle

frequent_itemsets = frequent_itemsets.sort_values(by="popularity’, ascending=False)

[ Untitle

print("Rekomendasi produk atau kombinasi produk yang paling laris berdasarkan jumlah transaksi:")

print(frequent_itemsets[['itemsets’, ‘popularity’]])

Rekomendasi produk atau kombinasi produk yang paling laris berdasarkan jumlah transaksi:

down e o

11

© N

10
12
13

itemsets
(Milo Ori)

(Choco Ori)

(Dancow Ori)

(Milo Milk)

(Choco Milk)

(Teh Tarik Milk)

(Good Day Freeze Ori)
(Milo Milk, Milo Ori)
(Good Day Freeze Milk)
(Dancow Milk)

(Choco Ori, Milo Ori)
(Choco Ori, Dancow Ori)
(Milo Ori, Choco Milk)
(Milo Ori, Dancow Ori)
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Q Ssearch
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