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Abstract. Business competition in Indonesia is currently getting strict, especially in the
manufacturing industry. PT ligno Specialty chemicals is a chemical industry company that
applies the B2B model in their target market. PT Ligno must maintain relationships with
customers such as fulfilling customer demand for the stock of goods to be purchased.
However, determining the amount of inventory for sales stock is not an easy thing. At PT
Ligno in determining the amount of inventory is only based on mere estimates and on the
other side there is sales transaction data that has not been optimally utilized. So that an
alternative solution in this study is to use the data mining method with the FP-Growth
algorithm to find out the association rule between goods. This study aims to determine
consumer purchase patterns based on sales transaction data for 2018-2021 and evaluate the
results of association rules using lift ratios. The results showed that the FP-Growth algorithm
can be applied to determine consumer purchasing patterns in PT Ligno's sales transactions.
There are 8 association rules that meet the minimum support of 5% and the minimum
confidence of 80%, and consumers tend to buy items FGC-C043, FGC-C029, and FGC-C042
simultaneously, and also on items FGC-C012 and FGC-C013. The rules with the highest
support, confidence, and lift ratio values are if you buy FGC-C043 items, you also buy FGC-
€029 and FGC-C042 items with a support value of 6.3%, confidence of 100%, and lift ratio of
14,458. The results of the evaluation of the combination of minimum support and minimum
confidence, show that there are four rules with an lift ratio of less than . So that overall, the
rules generated in the FP-Growth algorithm in addition to the four rules are valid if they are
used as a reference in determining inventory.
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Abstrak. Persaingan bisnis di Indonesia saat ini semakin ketat terutama di industri
manufaktur. PT Ligno Specialty Chemicals merupakan perusahaan industri kimia yang
menerapkan model B2B dalam target pasarnya. PT Ligno harus menjaga hubungan
terhadap pelanggan seperti memenuhi permintaan pelanggan atas stok barang yang akan
dibeli. Akan tetapi menentukan jumlah persediaan barang untuk stok penjualan bukanlah
hal yang mudah. Pada PT Ligno dalam menentukan jumlah persediaan barang hanya
berdasarkan perkiraan belaka dan di sisi lain terdapat data transaksi penjualan yang
belum dimanfaatkan secara optimal. Sehingga alternatif solusi pada penelitian ini yaitu
memanfaatkan metode data mining dengan algoritma FP-Growth untuk mengetahui
association rules antar barang. Penelitian ini bertujuan menentukan pola pembelian
konsumen berdasarkan data transaksi penjualan tahun 2018-2021 dan mengevaluasi hasil
association rules menggunakan lift ratio. Hasil penelitian menunjukkan algoritma FP-
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Growth dapat diterapkan untuk menentukan pola pembelian konsumen pada transaksi
penjualan PT Ligno. Terdapat 8 association rules yang memenuhi minimum support 5%
dan minimum confidence 80%, dan konsumen cenderung membeli item FGC-C043, FGC-
€029, dan FGC-C042 secara bersamaan, dan juga pada item FGC-C012 dan FGC-C013.
Adapun rules dengan nilai support, confidence, dan lift ratio tertinggi yaitu jika membeli
item FGC-C043 maka juga membeli item FGC-C029 dan FGC-C042 dengan nilai support
6,3%, confidence 100%, dan lift ratio 14,458. Hasil evaluasi terhadap kombinasi minimum
support dan minimum confidence, menunjukkan terdapat empat rules dengan lift ratio
kurang dari satu. Sehingga secara keseluruhan, rules yang dihasilkan pada algoritma FP-
Growth selain ke empat rules tersebut valid jika dijadikan acuan dalam penentuan
persediaan barang.

Kata kunci: Data Mining; FP-Growth; Persediaan Barang; Pola Pembelian Konsumen

PENDAHULUAN

Persaingan bisnis di Indonesia saat ini semakin ketat terutama di industri
manufaktur. Industri manufaktur yang mengalami peningkatan produksi pada
triwulan IV tahun 2019 yaitu industri kimia, yang meningkat 13,07% jika
dibandingkan pada triwulan III tahun 2019 [1]. Dengan adanya kenaikan produksi
tersebut maka tidak dapat dipungkiri persaingan bisnis di industri kimia akan
semakin kompetitif pula. Oleh karena itu, sebuah bisnis harus memiliki inovasi dan
perbaikan terhadap masalah agar mampu bersaing di pangsa pasar. Salah satu
permasalahan operasional yang sering dihadapi perusahaan manufaktur yaitu di
bagian inventory atau persediaan barang.

PT Ligno Specialty Chemicals (LSC) termasuk perusahaan industri kimia
yang berlokasi di kota Tangerang, Banten. Dalam target pasarnya PT Ligno
menerapkan model Business to Business (B2B), yaitu pemasarannya ditujukan ke
perusahaaan lain seperti perusahaan precast, readymix dan kontraktor, bukan
untuk konsumen umum [2]. Sebagai perusahaan manufaktur yang menerapkan
model B2B, PT Ligno harus menjaga hubungan terhadap pelanggan seperti
memenuhi permintaan atas stok barang yang akan dibeli. Akan tetapi menentukan
jumlah persediaan barang untuk stok penjualan bukanlah hal yang mudah. Jika
inventory atau persediaan barang terlalu besar dan permintaan pelanggan rendah,
maka kerugian akan terjadi karena menyiapkan ruang penyimpanan yang lebih
untuk barang yang tidak laku terjual. Kemudian potensi terjadinya penyusutan
nilai guna barang terutama produk kimia, dan biaya perawatan tambahan lainnya
[3]. Pada PT Ligno untuk menentukan jumlah persediaan barang berdasarkan data
sales dan hanya melalui perkiraan manajer produksi saja. Dari penerapan strategi
tersebut masih terjadi permasalahan karena penentuan jumlah stok barang belum
sesuai dengan permintaan pelanggan di lapangan.

Upaya yang bisa diterapkan perusahaan dalam menentukan persediaan
stok yang ideal yaitu dengan menganalisa kumpulan data transaksi penjualan
menggunakan teknik data mining [3]. Dari kumpulan data transaksi penjualan
inilah perusahaan dapat menganalisa keranjang pasar (market basket analysis),
sehingga ditemukan pola pembelian konsumen dan diketahui barang apa saja yang
sering dibeli bersamaan [4]. Setiap tahunnya PT Ligno memiliki sekitar 600 invoice
data transaksi penjualan. Jika diakumulasikan dalam 4 tahun yaitu dari tahun
2018-2021, PT Ligno mempunyai ribuan data transaksi penjualan yang hanya
disimpan dalam basis data dan untuk laporan penjualan saja. Padahal dari
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kumpulan data transaksi penjualan tersebut bisa digali kembali untuk
mendapatkan pengetahuan dan informasi baru, dan teknik data mining merupakan
pilihan yang sangat tepat untuk mengolah data transaksi penjualan lebih lanjut
lagi.

Teknik data mining yang digunakan untuk menganalisis keranjang pasar
adalah association rules. Association rules adalah teknik data mining yang
digunakan untuk mencari korelasi atau hubungan dari pola yang penting dan
menarik dalam kumpulan data yang besar [5]. Terdapat beberapa algoritma yang
digunakan untuk menemukan association rules, salah satunya adalah algoritma
Frequent Pattern-Growth (FP-Growth). Algoritma FP-Growth dipilih karena
mempunyai kelebihan yang menjadikannya efisien dibandingkan algoritma lain
(algoritma Apriori) yaitu karena menggunakan konsep divide and conquer dimana
data dibagi menjadi setiap subset, konsep FP-Tree sehingga tidak lagi
membutuhkan generate candidate, dan dalam pencarian frequent itemset hanya
memindai database sebanyak dua kali [6]. Penelitian tentang pencarian pola
asosiasi dengan perbandingan algoritma Apriori dan FP-Growth, dan hasil
menunjukkan algoritma FP-Growth menemukan association rules lebih banyak,
dengan tingkat akurasi yang lebih besar daripada apriori dan pemprosesan yang
lebih cepat [7]. Kemudian FP-Growth memiliki tingkat akurasi yang lebih baik
dibandingkan Apriori yaitu sebesar 128%, dengan support 1,68 [8].

Kemudian terdapat penelitian terdahulu terkait penerapan algoritma FP-
Growth untuk menentukan pola pembelian konsumen menggunakan data mining.
Penelitian tentang penerapan FP-Growth untuk menganalisa hubungan data
penjualan terhadap persediaan stok barang, menghasilkan 6 association rules
menggunakan 21 sampel data transaksi, dengan minsup 10% dan minconf 50%.
Dari pola penjualan tersebut dapat dijadikan acuan dalam inventory bahan kimia
sehingga dapat menjamin ketersediaan stok untuk barang yang terkait [3].
Kemudian penelitian untuk mengetahui pola beli konsumen dan menjaga stabilitas
stok barang pada minimarket, menghasilkan 10 strong association rules dengan
sampel 20 data transaksi. Adapun minsup dan minconf yang digunakan adalah
30% dan 70%. Dari pola tersebut dapat menjadi informasi dalam memprediksi
tingkat ketersediaan stok barang [9]. Selain itu penelitian untuk menemukan pola
peminjaman buku dan melakukan perbandingan pola dengan nilai minimum
support dan confidence yang berbeda dengan 209 data transaksi. Hasil
menunjukkan nilai minsup dan minconf mempengaruhi terhadap jumlah rule yang
dihasilkan [10].

Kemudian evaluasi atau pengukuran terhadap kekuatan association rules
juga perlu dilakukan, karena pengukuran menggunakan support dan confidence
tidaklah cukup untuk melihat kekuatan hubungan antar item. Sehingga diperlukan
perhitungan korelasi untuk mengukur valid atau tidaknya rule yang dihasilkan
[11]. Pada penelitian ini metode yang digunakan untuk mengukur kekuatan hasil
association rules adalah lift ratio. Lift ratio merupakan perhitungan korelasi yang
paling sederhana dan akurat untuk mengukur kekuatan hasil association rules [12].
Nilai confidence saja tidak cukup untuk mengetahui kekuatan association rules,
karena confidence hanya dapat mencapai nilai 1 saja, sedangkan nilai [ift ratio tak
terhingga [13].

Berdasarkan beberapa penelitian terdahulu dan apa yang telah dijelaskan
diatas, maka penelitian ini bertujuan untuk mengetahui pola pembelian konsumen
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yang terbentuk dari pengolahan data transaksi penjualan dengan algoritma FP-
Growth. Selain itu penelitian ini juga bertujuan untuk menganalis valid atau tidak
hasil association rules dari kombinasi nilai minimum support dan minimum
confidence menggunakan metode Iift ratio. Adapun jumlah data transaksi
penjualan yang akan dianalisa yaitu dari tahun 2018-2021 dengan menggunakan
beberapa atribut penting seperti transaction id dan item no.

METODOLOGI PENELITIAN
Metode Penelitian
Penelitian ini menggunakan metode kualitatif dengan pendekatan

deskriptif. Penelitian kualitatif bertujuan menunjukkan pola hubungan yang
interaktif, memperoleh pemahaman makna dan melakukan analisis untuk mencari
pola, model, thema, dan teori [14]. Metode kualitatif yang dilakukan akan
dijelaskan dengan pendekatan deskriptif. Pendekatan deskriptif merupakan usaha
untuk mendeskripsikan atau menjelaskan suatu gejala, peristiwa, atau kejadian
yang terjadi [15].
Kebutuhan Penelitian

Kebutuhan yang digunakan pada penelitian, yang akhirnya diolah menjadi
landasan yaitu:
1. Data transaksi penjualan PT Ligno Specialty Chemicals tahun 2018-2021
2. Tools RapidMiner untuk proses pengolahan data mining
Tahapan Penelitian

Penelitian ini terdiri dari empat tahap yaitu tahap perencanaan, tahap
pengumpulan data, tahap pengolahan data dengan proses KDD, dan tahap
kesimpulan dan saran. Gambar 1 berikut menggambarkan tahapan dalam
penelitian ini.

Menentukan Topik Penelitian
Identifikasi Masalah

Menentukan Rumusan Masalah
Menentukan Data yang dibutuhkan

Tahap Perencanaan

Wawancara

Tahap Pengumpulan Data
P sumpu Dokumentasi

Data Selection
Pre-processing
Transformation

Data Mining
Interpretation/Evaluation

Pengolahan Data dengan
Tahapan KDD

Penarikan kesimpulan dari seluruh proses penelitian

Kesimpulan dan Saran -, )
dan saran untuk penelitian selanjutnya

Mulai
Selesai

Gambar 1. Tahapan Penelitian

Pada gambar 1 diatas menjelaskan tahapan proses penelitian yang akan
menggambarkan penelitian secara keseluruhan. Tahapan yang akan dilakukan
yaitu:

Prosiding Seminar Nasional Sains dan Teknologi Terapan, Vol. 6, 2023 386



Copyright © The Author(s) .
This work is licensed under a Creative Commons < ; PROSl DING SEMINAR NASIONAL

Attribution-ShareAlike 4.0 International License DAN TEKNOLOG! TERAPAN

1. Tahap perencanaan, yaitu menentukan topik penelitian dan mengidentifikasi
masalah yang terjadi pada tempat atau objek penelitian. Adapun topik pada
penelitian ini adalah pengolahan data mining dengan algoritma FP-Growth
untuk menentukan pola pembelian konsumen.

2. Tahap pengumpulan data, yaitu dengan cara wawancara terhadap manajer sales
dan marketing pada PT Ligno. Selanjutnya pengumpulan data dengan metode
dokumentasi untuk mengambil data sekunder berupa arsip data transaksi
penjualan PT Ligno di dalam database sistem penjualan.

3. Pengolahan data dengan tahapan KDD. KDD terdiri dari lima tahap, yaitu tahap
data selection, tahap pre-processing, tahap transformation, tahap data mining,
dan tahap interpretation/evaluation. KDD dipilih pada penelitian ini karena
banyak digunakan oleh para peneliti dan data mining expert, selain itu juga
digunakan untuk mencari pola yang ada terhadap data [16].

4. Tahap kesimpulan dan saran, yaitu dilakukan penarikan kesimpulan dari
seluruh proses penelitian dan hasil yang didapatkan.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Tahap Data Selection

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data transaksi penjualan PT
Ligno yaitu dari tahun 2018-2021, dengan jumlah record dataset awal pada data
mentah yaitu 2.482 data dan terdiri dari tiga atribut yaitu invoice date, customer
no, dan item no. Akan tetapi pada perhitungan algoritma FP-Growth terdapat
atribut yang harus ditambahkan yaitu atribut transaction id (TID). Transaction id
(TID) digunakan sebagai identifier unik untuk menandai setiap transaksi dalam
dataset, yang nantinya dapat membantu proses pencarian itemset yang ber-
frequent [12]. Tabel 4.1 menampilkan sampel data transaksi penjualan PT Ligno
yang telah ditambahkan atribut transaction id (TID).

Tabel 1. Sampel Data Transaksi Penjualan PT Ligno

TID | Invoice Date Cus;\f;;mer Item No
FGC-
1 03 Jan 2018 K017 RO04
2 04 Jan 2018 C002-IDR FGC-S001
FGC-
3 04 Jan 2018 D008b R002
FGC-
4 05]Jan 2018 HO14a €003
FGC-
5 05]Jan 2018 S048 C010
2.48 31 Dec FGC-F012
2 2021 5016 FGC-F014

Pada tahap seleksi dilakukan pemilihan terhadap atribut yang digunakan

untuk tahap selanjutnya yaitu atribut transaction id (TID) dan atribut item no.
Atribut tersebut dipilih karena memberikan pengaruh terhadap perhitungan
algoritma FP-Growth dan mengandung informasi terkait item-item yang dibeli oleh
pelanggan [12].

Tahap Pre-Processing
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Pada tahap pre-processing dilakukan integrasi data yaitu menggabungkan
data transaksi dari tahun 2018-2021 ke dalam satu file yang sama, sehingga
menghasilkan total data secara keseluruhan sebanyak 2.482 data. Selanjutnya
dilakukan cleaning data yaitu membersihkan data-data yang kosong atau missing
value, data yang tidak relevan dan redundan, sehingga bisa diolah untuk ke tahap
selanjutnya.

Kemudian jika produk yang dibeli konsumen hanya terdiri satu item, maka
data transaksi yang seperti itu tidak akan diolah, karena berdasarkan prinsip anti-
monotipe heuristic yaitu membuang data yang hanya mengandung satu transaksi
[17]. Setelah dilakukan tahap pre-processing, semula data yang jumlahnya 2.482
kemudian berkurang menjadi 347 data.

Tabel 2. Jumlah Data Transaksi Setelah di Cleaning Data

Tahun Total Transaksi dengan 2
Transaksi Item/Lebih

2018 616 79

2019 601 43

2020 535 75

2021 730 150

]“ﬁﬂa 2482 347

Kemudian pada tabel 3 berikut menampilkan sampel data transaksi yang
telah dilakukan tahap pre-processing atau data yang mengandung 2 item atau lebih
pada setiap transaksi.

Tabel 3. Data Transaksi Setelah Tahap Pre-Processing
TID Item No.
FGC-R019
FGC-R018
FGC-R021
FGC-R022
FGC-R020
FGC-S001

27 | FGC-R004
FGC-R006

41 | FGC-CO12
FGC-C013

15

FGC-
248 | H003
2 | FGC-
H004

Tahap Transformation
Selanjutnya data transaksi ditransformasikan menjadi tabulasi bilangin biner
dan diberikan kode atau inisialisasi data untuk mempermudah pengolahan data
mining.
Tabel 4. Inisialisasi pada Atribut Item No

No Item No. Inisial
. Item
1 FGC- A01
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No Item No. Inisial
Item
C003
FGC-
2 C006 A02
FGC-
3 C007 A03
FGC-
4 C008 A04
FGC-
5 C010 A05
66 NV A66

Inisialisasi item akan diterapkan pada data transaksi penjualan yang sudah
dilakukan tahap pre-processing. Tabel 5 menampilkan data transaksi penjualan
dengan menggunakan inisial item pada atribut item no.

Tabel 5. Data Transaksi Setelah Tahap Transformation

TID

Item
No.

15

27

41

248
2

A59
A58

A62
A60
A65

A52
A54

A07
A08

A39
A41

A6l

Selain melakukan inisialisasi terhadap item, pada data transaksi juga akan
dilakukan transformasi menjadi format data tabular yang berisi angka 1 dan 0.
Dengan ketentuan jika produk tersebut dibeli oleh konsumen maka ditandai
dengan angka 1 atau bernilai true, sedangkan untuk produk yang tidak dibeli akan
ditandai dengan angka 0 atau bernilai false pada atribut item. Hasil transformasi
ini nantinya diperlukan untuk implementasi data mining menggunakan tools

RapidMiner.
Tabel 6. Transformasi Data Transaksi

TID |A01|A02|A03|A04|A05|A06|A07|A08|A09|A10|A11|A12|A13|A14|A15]| ... |A66
15| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
27 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
41 | 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
44 |1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
531 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2482 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Tahap Data Mining
Implementasi Algoritma FP-Growth dengan Tools RapidMiner

Data yang digunakan untuk perhitungan dengan tools RapidMiner adalah
data transaksi yang sudah melalui tahap transformation dengan format tabular
seperti pada tabel 6 dengan format xIs (excel). Data tersebut disimpan dan di-
import ke dalam tools RapidMiner. Selanjutnya data diproses dengan menggunakan
perintah operator yang terdapat pada menu proses. Gambar 2 berikut
menampilkan operator-operator yang digunakan dalam RapidMiner untuk
menghasilkan association rules.

Pracem Parametns

O Pracess + s ' s @ 9 L

Setriave Data Trany Nemecic s to Simem

o - S Yete

L

Remap Simamenas FP.Growm

& U5 adarras caaryenn

Gambar 2. Operator-Operator yang digunakan pada RapidMiner

Operator retrieve digunakan untuk meng-input data transaksi yang sudah
tersimpan pada local repository ke dalam menu proses. Operator numerical to
binominal untuk mengubah tipe data pada atribut, yaitu pada atribut A01-A66
diubah tipe datanya menjadi binominal, sedangkan untuk atribut TID tipe datanya
tetap integer. Operator remap binominals untuk menentukan nilai positif dan
negatif dari atribut yang telah diseleksi, dimana nilai 1 untuk positive value dan
nilai 0 untuk negative value. Operator FP-Growth digunakan untuk memasukkan
nilai minimum support pada menu parameters dan operator create association
rules untuk mengetahui hasil association rules.

Dalam penelitian ini telah ditentukan nilai minimum support nya adalah
0,05 atau 5% dan minimum confidence nya 0,8 atau 80%. Saat ini belum ada aturan
baku terkait penentuan nilai minimum support dan confidence, sehingga user dapat
menentukan nilai minimum support itu sendiri [18], akan tetapi penentuan
tersebut dapat didasarkan pada tujuan penelitian dari analisis association rules
[12]. Sehingga pada penelitian ini ditetapkan nilai minimum support yang
digunakan adalah 0,05 atau 5%. Sedangkan nilai minimum confidence dipilih 80%
agar tingkat akurasi atas rule yang dihasilkan memiliki akurasi yang tinggi dan
termasuk strong association rules [19].

Setelah ditentukan nilai minimum support dan minimum confidence pada
operator dan dilakukan run, maka pada menu result menampilkan 8 association
rules yang memenuhi minsup 5% dan minconf 80%. Adapun hasil association rules
tersebut dapat dilihat pada gambar 3 berikut.
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AssociationRules

Association Rules

[A28] ——> [Al7] (confidence: 0.800)
[217, A28] --> [A29] (confidence: 0.917)
[A08] —-> [A07] (confidence: 0.%931)
[A29]) —-> [Al7] (confidence: 1.000)
[A29] —-> [AZ2B] (confidence: 1.000)
[229] —-> [R17, A28] (confidence: 1.000)
[217, A29] --> [A28] (confidence: 1.000)
[228, A29] --> [A17] (comfidence: 1.000)

Gambar 3. Hasil Association Rules

Tahap Evaluation

Pada tahap ini dilakukan pengujian atau evaluasi terhadap association
rules untuk mengukur kuat tidaknya association rules yang telah terbentuk pada
perhitungan algoritma FP-Growth. Pada penelitian ini evaluasi atau pengujian akan
menggunakan lift ratio, karena lift ratio merupakan perhitungan korelasi yang
paling sederhana dan akurat untuk mengukur kekuatan hasil association rules [12].
Pada tahap sebelumnya telah didapatkan 8 association rules yang memenuhi
minsup 5% dan minconf 80%, maka selanjutnya menghitung lift ratio dan gambar
berikut menunjukkan hasil perhitungan lift ratio pada Rapid Miner.

I L) T e - Sepexel { mbcdon w n

"3

Gambar 4. Hasil Perhitungan Lift Ratio Pada RapidMiner

Berdasarkan perhitungan lift ratio diatas, hasil menunjukkan semua 8
association rules tersebut bernilai lift ratio >1. Ketika lift ratio antar dua item
dalam sebuah transaksi menunjukkan nilai lebih besar dari 1, maka terdapat
korelasi positif antara item A dan B [12]. Artinya rules tersebut valid atau kuat jika
dijadikan acuan dalam pengambilan keputusan.

Sehingga dari perhitungan akhir tersebut didapatkan pola pembelian
konsumen dengan menggunakan 347 data transaksi yang telah melalui tahap pre-
processing, dengan menggunakan nilai minimum support 5% dan minimum
confidence 80% dan menghasilkan 8 association rules. Berikut penjabaran dari 8
association rules tersebut:

1. Jika membeli item FGC-C042 (A28) maka juga membeli item FGC-C029
(A17) dengan nilai support 6,9%, nilai confidence 80%, dan nilai lift ratio
3,559.

2. Jika membeli item FGC-C029 (A17) dan item FGC-C042 (A28) maka juga
membeli item FGC-C043 (A29) dengan nilai support 6,3%, nilai confidence
91,7%, dan nilai lift ratio 14,458.
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3. Jika membeli item FGC-CO13 (A08) maka juga membeli item FGC-C012
(A07) dengan nilai support 7,8%, nilai confidence 93,1%, dan nilai lift ratio
3,713.

4. Jika membeli item FGC-C043 (A29) maka juga membeli item FGC-C029
(A17) dengan nilai support 6,3%, nilai confidence 100%, dan nilai lift ratio
4,449.

5. Jika membeli item FGC-C043 (A29) maka juga membeli item FGC-C042
(A28) dengan nilai support 6,3%, nilai confidence 100%, dan nilai lift ratio
11,567.

6. Jika membeli item FGC-C043 (A29) maka juga membeli item FGC-C029
(A17) dan item FGC-C042 (A28) dengan nilai support 6,3%, nilai confidence
100%, dan nilai lift ratio 14,458.

7. Jika membeli item FGC-C029 (A17) dan item FGC-C043 (A29) maka juga
membeli item FGC-C042 (A28) dengan nilai support 6,3%, nilai confidence
100%, dan nilai lift ratio 11,567.

8. Jika membeli item FGC-C042 (A28) dan item FGC-C043 (A29) maka juga
membeli item FGC-C029 (A17) dengan nilai support 6,3%, nilai confidence
100%, dan nilai lift ratio 4,449.

Dilihat dari pola pembelian diatas, dari 8 association rules tersebut konsumen
cenderung membeli item FGC-C043, FGC-C029, dan FGC-C042 secara
bersamaan, dan juga pada item FGC-C012 dan FGC-CO013. Adapun rule dengan
nilai support, nilai confidence dan nilai lift ratio tertinggi yaitu pada rule jika
membeli item FGC-C043 (A29) maka juga membeli item FGC-C029 (A17) dan
item FGC-C042 (A28) dengan nilai support 6,3%, confidence 100%, dan lift ratio
14,458.

Kemudian evaluasi atau pengujian terhadap kombinasi nilai minimum
support dan minimum confidence juga dilakukan, yaitu untuk mengetahui
pengaruh nilai minimum support dan confidence terhadap jumlah rule yang
dihasilkan dan mengukur kekuatan pada setiap rules.

Tabel 7. Hasil Pengujian dengan Kombinasi Minsup dan Minconf
Minimum Confidence
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Pada tabel 7 menunjukkan semakin tinggi nilai minimum support dan nilai
minimum confidence, maka rules yang dihasilkan akan semakin sedikit dan juga
semakin akurat. Selain itu dari seluruh hasil association rules, hanya terdapat
empat rules yang memiliki nilai lift ratio kurang dari satu yaitu pada rules dengan
minsup 0,01 dan 0,02 dan minconf 0,1 dan 0,2. Sehingga secara keseluruhan, rules
yang dihasilkan pada algoritma FP-Growth selain ke empat rules tersebut valid
apabila dijadikan acuan dalam penentuan persediaan barang karena memiliki nilai
lift ratio lebih dari satu. Adapun rules dengan nilai lift ratio kurang dari satu dapat
dilihat pada gambar 5 berikut.

Premises Conclusion Support Confidence Lift T
A33 AD7 0.012 0.200 0.798
A12 AT 0.014 0.185 0.824
A7 AD3 0.026 0.115 0.977

AD3 AT 0.026 0.220 0.977

Gambar 5. Association Rules dengan Nilai Lift Ratio < 1

KESIMPULAN

Algoritma FP-Growth dapat diterapkan untuk menentukan pola pembelian
konsumen pada transaksi penjualan PT Ligno. Pola yang terbentuk dari minimum
support 5% dan minimum confidence 80% menghasilkan 8 association. Adapun
rule dengan nilai support, nilai confidence dan nilai lift ratio tertinggi yaitu pada
rule jika membeli item FGC-C043 (A29) maka juga membeli item FGC-C029 (A17)
dan item FGC-C042 (A28) dengan nilai support 6,3%, confidence 100%, dan lift
ratio 14,458. Kemudian pengujian terhadap kombinasi nilai minimum support dan
nilai minimum confidence menunjukkan hasil bahwa semakin tinggi nilai
keduanya, maka jumlah rules yang dihasilkan akan semakin sedikit, namun
memiliki tingkat keakuratan yang tinggi karena hubungan antar item yang
semakin kuat. Selain itu berdasarkan pengujian lift ratio terhadap keseluruhan
association rules, hanya terdapat 4 rules dengan nilai lift ratio kurang dari 1.
Sehingga secara keseluruhan, rules yang dihasilkan dari algoritma FP-Growth
kecuali ke empat rules tersebut valid apabila dijadikan acuan oleh PT Ligno dalam
penentuan persediaan barang.

Kemudian berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, yang menjadi
limitation pada penelitian ini yaitu karena PT Ligno termasuk perusahaan BZB
yang memasarkan produknya ke perusahaaan lain, bukan ke konsumen umum dan
juga pembelian produk dilakukan dalam jumlah yang besar. Sehingga pembelian
terhadap dua item produk atau lebih, jarang terjadi pada PT Ligno. Seperti pada
data transaksi penjualan dari tahun 2018-2021, dari total dataset awal sebanyak
2.482 data, hanya terdapat 347 data yang mengandung dua item atau lebih pada
data transaksi. Sehingga hal tersebut mempengaruhi terhadap hasil penelitian,
dimana pola pembelian konsumen yang dihasilkan hanya mempunyai kombinasi
item sebanyak dua sampai tiga item.
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