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Abstract  

The significant growth of sales data over time, especially in large-scale businesses, by conducting manual analysis can be 

inefficient and less able to reveal hidden patterns. Changes in consumer purchasing patterns can affect sales strategies at CV 
Tiga Putra. The problems faced by CV Tiga Putra, such as the absence of grouping of goods that are in demand and those that 

are not in demand by consumers, cause a buildup of goods that result in losses. This study aims to improve sales strategies and 

optimize the results of sales data analysis by utilizing the FP Growth algorithm. Data Mining is a method commonly used to 

search for information in big data. Fp-Growth  is one of the algorithms applied to identify records that frequently appear in a 
data set. The data used is sales data for 2 weeks in March 2024 with 30 items of goods and 12 transaction data. The method 

used is the Fp-Growth  algorithm. The application of a minimum support value of 75% and a minimum confidence value of 

80% is used to support the performance of the Fp-Growth  algorithm. The results of the analysis are that there are 36 pieces of 

knowledge from a combination of 2 items that meet the minimum support and confidence values. One of the association rules 
is 'If you buy Spix Mie Goreng 500 (K26) then you will buy Golda (K8)' with a support value of 75% and a confidence value 

of 82%. This study successfully implemented Data Mining using the Fp-Growth  algorithm to improve CV Tiga Putra's sales 

strategy, so that the company can be more effective in reducing losses. This study also contributed to a significant increase in 

profits at CV Tiga Putra based on the use of sales data analysis that occurred in the previous period. 

Keywords:  Sales Data, Fp-Growth , Data Mining, Big Data , Association Rule 

Abstrak 

Pertumbuhan data penjualan dari waktu ke waktu yang signifikan terlebih pada bisnis berskala besar dengan melakukan analisa 

secara manual dapat menjadi tidak efesien dan kurang mampu mengungkapkan pola yang tersembunyi. Perubahan pola 

pembelian konsumen dapat mempengaruhi strategi penjualan di CV Tiga Putra. Permasalah yang dihadapi pada CV Tiga Putra 

seperti tanpa adanya pengelompokkan barang yang diminati dan yang tidak diminati oleh konsumen sehingga menyebabkan 
terjadinya penumpukan barang yang mengakibatkan kerugian. Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan strategi penjualan 

dan mengoptimalkan hasil analisis data penjualan dengan memanfaatkan algoritma FP Growth. Data Mining adalah metode 

yang umum digunakan untuk mencari informasi dalam big data. Fp-Growth  adalah salah satu dari algoritma yang diterapkan 

untuk mengidentifikasi catatan yang sering muncul dalam kumpulan data. Data yang digunakan data penjualan selama 2 
minggu pada bulan Maret 2024 dengan 30 item barang dan 12 data transaksi. Metode yang digunakan adalah algoritma Fp-

Growth . Penerapkan nilai minimum support 75% dan nilai minimum confidence 80% digunakan untuk mendukung kinerja 

algoritma Fp-Growth . Hasil Analisa ialah terdapat 36 pengetahuan dari kombinasi 2 item yang memenuhi nilai minimum 

support dan confidence. Salah satu rule asosiasinya yakni ‘Jika membeli Spix Mie Goreng 500 (K26) maka akan membeli 
Golda (K8)’ dengan nilai support 75% dan nilai confidence 82%. Penelitian ini berhasil menerapkan Data Mining 

menggunakan algoritma Fp-Growth  untuk meningkatkan strategi penjualan CV Tiga Putra, sehingga perusahaan dapat ebih 

efektif dalam mengurangi kerugian. Penelitian ini juga memberikan kontribusi dalam peningkatan keuntungan secara signifikan 

pada CV Tiga Putra berdasarkan pemanfaatan analisis data penjualan yang terjadi pada periode sebelumnya. 

Kata kunci: Data Penjualan, Fp-Growth , Data Mining, Big Data, Rule Asosiasi 

KomtekInfo is licensed under a Creative Commons Attribution-Share Alike 4.0 International License. 

 

1. Pendahuluan  

Tren konsumen yang sering berubah dengan cepat 

merupakan salah satu tantangan terbesar dalam dunia 

bisnis terutama pada manajemen penjualan. Fenomena 

seperti perubahan gaya hidup, perubahan preferensi 

konsumen dan perkembangan teknologi dapat 

mempengaruhi apa dan bagaimana konsumen membeli 

suatu produk. Pertumbuhan data penjualan dari waktu 

ke waktu yang signifikan terlebih pada bisnis berskala 

besar dengan melakukan analisa secara manual dapat 

menjadi tidak efesien dan kurang mampu 

mengungkapkan pola yang tersembunyi. Perubahan 

pola pembelian konsumen dapat mempengaruhi strategi 

penjualan. CV Tiga Putra adalah perusahaan yang 

bergerak di bidang makanan ringan dan minuman. 

Berbagai barang yang tersedia di perusahaan tersebut 

tanpa mengelompokkan barang yang diminati oleh 

konsumen dalam jumlah yang tidak relevan dengan 

yang tidak diminati sehingga terjadi penumpukan 
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barang dan penjualan barang yang mengakibatkan 

kerugian.  

Knowledge Discovery in Databases (KDD) adalah 

proses menemukan informasi baru, lebih berharga, dan 

lebih mudah dipahami  dari kumpulan data yang besar 

dan kompleks. Proses KDD menginterpretasikan hasil 

yang diperoleh dari dataset yang dikombinasikan 

dengan pengetahuan lain [1]. Meski mempunyai konsep 

yang hampir sama, namun tetap saling berkaitan. Salah 

satu langkah dalam keseluruhan proses KDD adalah 

penambangan data [2]. 

Data Mining adalah proses pengumpulan atau 

pengerukan informasi penting dari data besar (Big 

Data). Proses ini biasanya menggunakan metode 

matematika, statistika, bahkan Artificial Intelligence 

[3]. Data Mining adalah metode yang umum digunakan 

untuk mencari informasi dalam big data. Penambangan 

data menggunakan berbagai teknik seperti aturan 

asosiasi [4]. Aturan asosiasi adalah  teknik yang 

digunakan dalam proses data mining yang membantu 

menentukan korelasi antar data yang diproses untuk 

mendapatkan aturan [5]. Association rule mining adalah 

teknik Data Mining yang mengekstraksi hubungan  

menarik (ketergantungan) dan pola / koneksi antar 

variabel dari kumpulan data besar yang tampaknya 

independen, dan menghasilkan kesimpulan dan 

keputusan yang dapat ditindaklanjuti [6]. Menemukan 

asosiasi-asosiasi dalam bentuk aturan-aturan sangatlah 

penting dalam konteks prediksi keadaan yang dapat 

dipahami [7]. 

Fp-Growth adalah salah satu dari algoritma yang 

diterapkan untuk mengidentifikasi catatan yang sering 

muncul dalam kumpulan data. Tujuan dari Fp-Growth  

adalah untuk menghasilkan pola yang sering muncul, 

yang pada gilirannya memungkinkan identifikasi setiap 

peristiwa atau rangkaian yang terjadi sekaligus dalam 

database[8]. Algoritma ini tidak menghasilkan kandidat 

(candidate generation), melainkan menerapkan konsep 

Fp-tree untuk mencari sekumpulan objek yang sering 

muncul [9]. 

Penelitian terdahulu yakni pada penelitian yang 

dilakukan oleh Fathurrahman dkk menunjukkan bahwa 

perbandingkan algoritma apriori dengan Fp-Growth  

terhadap market basket analysis pada data penjualan 

bakery dengan jumlah dataset 20.508, data yang berasal 

dari website kaggle yang diunggah kuila pada tahun 

2022. Hasil penelitian pembentukan aturan asosiasi 

dengan apriori nilai confidence tertinggi yakni 54,06% 

atas nama alfajores (coffe) sedangkan nilai confidence 

terendah yakni 33,86% atas nama pastry (bread). 

Sementara itu Fp-Growth  dalam pembentukan aturan 

asosisasi nilai confidence tertinggi yakni 55,21% atas 

nama pastry (coffe) sedangkan nilai confidence terendah 

yakni 33,86% atas nama pastry (bread). Oleh karena itu, 

Apriori dan Fp-Growth  menunjukkan perbedaan dalam 

pola kombinasi [10]. 

Penelitian yang dilakukan oleh Vidiya & Testiana 

menganalisis pola pembelian pada lathansa café dan 

ramen dengan algoritma Fp-Growth  berbantuan 

Rapidminer. Jumlah data yang diperoleh yakni 

sebanyak 50 data dengan 8 item. Pada hasil aturan 

asosiasi dapat diperoleh nilai support 32% dan nilai 

confidence 94,1%. Nilai Tertinggi yang diperoleh ‘jika 

membeli martabak sayur maka akan membeli paket 

hemat A’ [11]. Selanjutnya pada penelitian yang 

dilakukan oleh Sugianto dan Sukmawati menerapan Fp-

Growth  pada pola transaksi percetakan. Jumlah data 

sebanyak 704 record dengan 102 record berasal dari 

oulet dalam rentang waktu 6 bulan dan 602 record dari 

marketplace shopee dalam periode 12 bulan. Dataset 

terdiri dari 7 field. Hasil penelitian menunjukkan adanya 

keterkaitan antara dua produk, yaitu Buku Yasin L 

208hl (Lengkap / memakai siku dan pita rumbai 208 

halaman) dan Buku Yasin L 224hl (Lengkap/memakai 

siku dan pita rumbai 224 halaman). Kedua produk ini 

memiliki nilai support tertinggi sebesar 11,5% dari total 

transaksi, menunjukkan bahwa keduanya sering dibeli 

bersamaan. Selain itu, nilai confidence untuk 

keterkaitan antara kedua produk ini mencapai 100%, 

artinya jika pelanggan membeli Buku Yasin L 208hl, 

mereka pasti akan membeli juga Buku Yasin L 224hl 

[12] . 

Penelitian yang dilakukan oleh Fauzi dkk  

mengimplementasikan Data Mining pada penjualan 

pakaian dengan Fp-Growth. Dengan data yang diambil 

selama 9 bulan (Desember 2021 – Agustus 2022). Data 

sampel adalah 15 buah transaksi. Hasil penelitian yakni 

pada hasil pencarian manual didapatkan 8 rule yang 

memiliki confidence tertinggi sebesar 87,5% ialah Jika 

pelanggan membeli item b (Jilbab) maka akan membeli 

item a (Gamis) dengan Support 53,33%. Pada pengujian 

hasil association rule dengan Rapidminer yakni 

memiliki confidence 100 % pada item a (Gamis)  dan 

item b (Jilbab) dengan perhitungan support 53,3% [13]. 

Selanjutnya penelitian yang dilakukan oleh Yao dkk 

menunjukkan kajian keyakinan agama dikalangan 

mahasiswa dengan algoritma Fp-Growth  dengan 

melakukan survei kuesioner dengan total 262 kuesioner 

online dan 200 kuesioner offline. Nilai min. support 

(Dukungan) sebesar 0,1 dan nilai min. confidence 

(Kepercayaan diri) sebesar 0,6. Hasil aturan asosiasinya 

dengan nilai confidence sebesar 83% dan nilai support 

sebesar 31% pada siswa yang memiliki keyakinan 

agama dengan mencari etika yang akan mengarah pada 

keyakinan agama melalui dilema dan tantangan pribadi 

[14]. 

Berdasarkan penelitian terdahulu telah menggunakan 

algoritma Fp-Growth  untuk menganalisis perilaku 

pembelian konsumen di berbagai industri seperti toko 

roti, kafe, percetakan, dan pakaian, maka penelitian ini 

menerapkan algoritma yang sama pada konteks 

makanan ringan dan minuman. Penelitian ini bertujuan 

untuk meningkatkan strategi penjualan dan 

mengoptimalkan hasil analisis data penjualan dengan 
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memanfaatkan algoritma FP Growth. Oleh karena itu, 

penelitian ini diharapkan dapat memberikan solusi 

praktis bagi pengelola CV Tiga Putra dalam 

mengoptimalkan strategi penjualan dan mengurangi 

risiko kerugian. 

2. Metodologi Penelitian 

Kerangka penelitian adalah konsep yang mengatur alur, 

metode, langkah - langkah atau tahapan - tahapan 

penelitian sehingga sesuai dengan rencana awal dan 

menemukan solusi yang tepat untuk suatu 

permasalahan. Kerangka kerja yang jelas diperlukan 

untuk mendukung terciptanya penelitian ini. Adapun 

kerangka penelitian yang digunakan dapat dilihat pada 

Gambar 1. 

  

Gambar 1. Kerangka Penelitian 

Kerangka penelitian data mining ini memmiliki konsep 

seperti analisis asosiasi yang berbeda mulai dari 

identifikasi masalah, analisa data dengan Fp-Growth, 

assosiasi rule dan implementasinya. Pada analisa data 

dengaan Fp-Growth, terdapat beberapa tata cara yang 

akan digunakan dalam menganalisa yakni dataset, 

menentukan nilai support dan confidence, membuat Fp-

Tree, pembangkit conditional pattern base, pembangkit 

conditional Fp-Tree dan menentukan frequent itemset. 

2.1 Identifikasi Masalah 

Sebelum memulai penelitian, terlebih dahulu 

mengidentifikasi permasalahan yang ada sehingga 

dapat dijadikan objek penelitian. Pelajari cara 

menyelidiki target dan cara menemukan masalah yang 

terdeteksi serta cara memecahkan masalah. Masalah 

yang teridentifikasi adalah bagaimana menganalisis 

data penjualan dengan menggunakan algoritma Fp-

Growth  untuk meningkatkan strategi penjualan. 

Permasalahannya yakni bagaimana cara agar 

perusahaan dapat meningkatkan strategi penjualan dan 

mendapatkan keuntungan serta pola pembelian 

konsumen terhadap suatu barang. 

2.2 Analisa Data dengan Fp-Growth   

Tahap analisis data dengan algoritma Fp-Growth  ini, 

peneliti mengelola data penjualan ke dalam perhitungan 

algoritma Fp-Growth  menyiapkan dataset. Setelah itu 

tentukan nilai minimum support, kemudian buat Fp-

Tree. Dari yang sudah dicari, dapat ditentukan condition 

pattern base dan condition Fp-Tree. Setelah itu dapat 

menentukan frequent itemset-nya dari aturan asosiasi. 

Aturan asosiasi didapatkan berdasarkan nilai minimum 

support dan minimum confidence. 

2.2.1 Dataset  

Tahap dataset ini, data transformasi lah yang akan 

digunakan dalam penelitian ini. Dataset ini berupa data 

transaksi penjualan selama 2 minggu akan dilakukan 

seleksi data menjadi 12 transaksi sehingga terbentuk lah 

data transformasi yang akan bisa dilanjutkan pada tahap 

selanjutnya. 

2.2.2 Menentukan  Nilai Minimum Support dan 

Minimum Confidence 

Penelitian ini diperlukan hasil penerapkan dari nilai 

support sehingga dapat melakukan tahap selanjutnya. 

Pada tahap ini peneliti menentukan nilai minimum 

supportnya sebesar 75% dan menetukan nilai minimum 

confidence sebesar 80%. Untuk perhitungan nilai 

support pada setiap item yaitu [15]:  

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴) =  
∑  𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴

∑  𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖
     (1) 

Dengan menghitung nilai support dapat menentukan 

seberapa sering kombinasi item tertentu akan tercermin 

dalam data transaksi penjualan. Analisis data penjualan 

dapat mengungkap pola dan gubungan yang signifikan. 

Perhitungan nilai support pada kombinasi item yaitu 

[15] : 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴, 𝐵) =

 
∑  𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴,𝐵

∑  𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖
𝑥 100%  (2) 

Selain nilai support, pengukuran lainnya yakni seperti 

confidence juga berperan penting dalam menganalisis 

hubungan antar item. Confidence dapat digunakan 

untuk menentukan seberapa sering suatu aturan asosiasi 

terbuktu benar dalam data transaksi penjualan. 

Perhitungan nilai confidence yaitu [15] : 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(𝐴, 𝐵) =

 
∑  𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴 𝑑𝑎𝑛 𝐵

∑  𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝐴
𝑥 100%   

(3) 

2.2.3 Membuat FP-Tree  

Tahap pembuatan FP-tree, berisikan alur transaksi 

berdasarkan item yang sudah diurutkan sebelumnya.  

Dalam tahap ini, setiap transaksi dibagi menjadi 

beberapa item dan dihubungkan sesuai dengan urutan 

elemen untuk membentuk struktut pohon yang efisien 

untuk analisis lebih lanjut. Tahap ini akan menghasilkan 

satu FP-Tree yang terdiri dari 12 transaksi.  
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2.2.4 Pembangkit Conditional Pattern Base 

Tahap pembangkit conditional pattern base ini, 

berisikan jalur prefiks (lintasan prefix) atau pola suffix. 

Diperoleh dari FP-Tree yang akan membuat pola 

lintasan berdasarkan itemset sehingga sesuai dengan 

itemnya. Proses ini melibatkan pemetaan lintasan item 

dari akar pohon ke node yang terkait, shingga 

menciptakan pola lintasan yang mencerminkan itemset 

yang sering muncul bersama dengan item tersebut. 

2.2.5 Pembangkit Conditional FP-Tree 

Tahap pembangkit conditional FP-Tree, berisikan 

pengembangkan hasil yang sesuai dengan conditional 

pattern base. Ini merupakan langkah penting untuk 

menemukan pola frekuensi elemen yang lebih spesifik. 

Pada fase ini, setiap elemen yang muncul pada FP-Tree 

dianalisis secara detail untuk membentuk sub-tree yang 

mewakili pola terkait dengan elemen tersebut. Hasil dari 

conditional FP-Tree digunakan untuk membuat aturan 

asosiasi yang lebih detail dan bermakna.  

2.2.6 Menentukan Frequent Itemset 

Tahap frequent itemset, menggabungkan item dari 

setiap hasil conditional fp-tree sehingga menghasilkan 

pola frekuensi yang dihasilkan. Proses ini 

menggabungkan item-item yang sering muncul 

bersamaan dalam data transaksi penjualan untuk 

mengidentifikasi pola hubungan yang kuat. Dengan 

menggunakan frequent itemset dapat memungkinkan 

dalam mengevaluasi hubungan penting antar itemset 

dan mengembangkan aturan untuk mengatur dalam 

emmbuat strategi penjualan atau keputuan bisnis. 

2.3 Association Rule 

Setelah ditemukan hasil frequent itemsetnya, langkah 

selanjutnya cari rule asosiasinya. Aturan asosiasi 

didapatkan berdasarkan nilai minimum support dan 

minimum confidence. Dengan menetapkan nilai ambang 

batas support dan confidenc dapat menyaring aturan 

yang tidak penting dan fokus pada pola yang 

memberikan wawasam berharga.   

2.4 Implementasi   

Tahapan ini yaitu melakukan implementasi. Pada tahap 

ini akan melakukan perhitungan untuk meningkatkan 

penjualan barang di masa yang akan datang 

menggunakan Fp-Growth  secara manual. Implementasi 

ini melibatkan penerapan aturan asoasiasi yang 

terindentifikasi untuk merancang penerapan strategi 

pemasaran yang lebih efetik dan mengoptimalkan 

penawaran barang. 

3. Hasil dan Pembahasan 

Data yang akan digunakan yakni data penjualan pada 

bulan Maret 2024 selama 2 minggu. Data yang 

diperoleh akan digunakan untuk meningkatkan strategi 

penjualan. Proses pengolahan data menggunakan 

algoritma Fp-Growth  yakni dengan Microsoft Excel. 

Berikut bagan alur dalam menganalisa data terdapat 

pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Bagan Alur Analisa Data 

Data transaksi penjualan pada CV tiga Putra dari 

tanggal 4 Maret sampai 16 Maret 2024 yakni selama 2 

minggu yang diperoleh langsung dari pimpinan dari CV 

Tiga Putra. Data ini berjumlah 763 data. Pada tahap alur 

analisa dataya yakni data transaksi pejualan akan 

dikumpulkan kemudian dilakukan analisa data dengan 

meggunakan algoritma Fp-Growth sehingga 

mendapatkan hasil analisa datanya. 

3.1 Dataset  

Dataset yang digunakan data transfomasi yang 

mempunyai nilai dalam bentuk biner. Data transformasi 

didapat dari hasil seleksi data penjualan selama 2 

minggu yang terdiri dari 12 transaksi. 12 transaksi 

didapatkan berdasarkan tanggal. Pada 12 transaksi 

terdapat 30 Itemset yang diberi kode ‘K’. Dataset 

terdapat pada Tabel 1. 

 Tabel 1. Dataset 

Tran

saksi 
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

K1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 

K2 1 0 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1 

K3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

K4 1 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 

K5 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 1 

K6 0 1 0 1 0 0 1 1 0 1 1 1 

K7 0 1 1 0 1 0 1 1 0 1 1 1 

K8 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 

K9 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 

K10 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 

….. … … … … … … … … … … … … 

K28 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 

K29 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 

K30 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

Dataset yang digunakan yakni data transaksi penualan 

dengan 30 item yang terindentifikasi K1 hingga K30. 

Setiap baris mewakili item dan setiap kolom mewakili 

transaksi penjualan. Nilai 0 dan 1 memiliki arti masing-

masing,, yakni nilai 1 menunjukkan bahwa barang 

tersebut dibeli pada suatu transaksi tertentu sedangkan 

nilai 0 sebaliknya. 

3.2 Menentukan  Nilai Minimum Support dan Minimum 

Confidence 

Nilai minimum support ditentukan sebesar 75% dan 

confdence sebesar 80% , sehingga mendapatkan hasil 

asosiasi rule-nya yang diidentifikasi untuk membantu 

bisnis memahami perilaku pembelian konsumen. Tabel 
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berikut menunjukkan nilai dukungan untuk satu set item 

yang ditemukan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Perhitungan Nilai Support 

Item Frekuensi Nilai Support Nilai Support % 

K3 12 12/12 = 1,000 100% 

K16 12 1,000 100% 

K30 12 1,000 100% 

K22 11 0,917 92% 

K26 11 0,917 92% 

K8 10 0,833 83% 

K9 10 0,833 83% 

K10 10 0,833 83% 

K15 10 0,833 83% 

K24 10 0,833 83% 

K2 9 0,750 75% 

K14 9 0,750 75% 

K28 9 0,750 75% 

Dari hasil perhitungan support dapat disimpulkan item 

yang sering muncul dengan nilai minimum support 

diatas 75% ada 13 item yakni K3, K16, K30, K22, K26, 

K8, K9, K10, K15, K24, K2, K14 dan K28. Selanjutnya 

dataset yang diurutkan berdasarkan priority pada Tabel 

3. 

Tabel 3. Dataset yang diurutkan berdasarkan priority 

TID Itemset 

1 K3, K16, K30, K22, K26, K8, K9, K10, K15, K24, K2, K28 

2 K3, K16, K30, K22, K26, K8, K9, K10, K15, K24, K28 

3 K3, K16, K30, K22, K26, K9, K15, K24, K2, K28 

4 K3, K16, K30, K22, K26, K8, K9, K10, K15, K24, K2, K14, 

K28 5 K3, K16, K30, K22, K26, K8, K9, K10, K15, K24, K2, K14, 

K28 6 K3, K16, K30, K22, K26, K8, K9, K10, K15, K24, K14 

7 K3, K16, K30, K26, K8, K9, K10, K15, K14 

8 K3, K16, K30, K22, K26, K8, K9, K10, K24, K2, K14, K28 

9 K3, K16, K30, K22, K26, K8, K9, K24, K2, K14, K28 

10 K3, K16, K30, K22, K26, K9, K10, K15, K2, K14 

11 K3, K16, K30, K22, K8, K15, K24, K2, K28 

12 K3, K16, K30, K22, K26, K8, K10, K15, K24, K2, K14, K28 

Dataset pada Tabel 3 tersebut mencantumkan item 

berbeda-beda yang terkait dengan transaksi tertentu dan 

diidentifikasi oleh TID ( ID Transaksi). Setiap itemset 

terdiri dari kombinasi item berbeda-beda. Dataset ini 

digunakan unyuk mendeteksi pola frekuensi barang dan 

mengidentifikasi hubungan antar barang dalam 

transaksi. 

3.3 Membuat FP-Tree 

Pada tahap ini, langkah yang dilakukan yakni membuat 

Fp-Tree berdasarkan item yang sudah diurutkan 

sebelumnya. Tahap ini akan menghasilkan satu Fp-Tree 

yang terdiri dari 12 transaksi. Pembuatan Fp-tree 

diawali dari TID 1 atau transaksi 1 sampai dengan TID 

12 atau transaksi 12. Berikut hasil FP-Tree setalah 

melakukan pembacaan 12 transaksi pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. FP-Tree 

Gambar 2 menyajikan Fp-Tree yang dibuat dari TID1 

hingga TID12 menunjukkan struktur pohon yang 

mencerminkan pola frekuensi item dari data transaksi 

penjualan. Setiap node pada Fp-Tree mewakili sebuah 

elemen dan cabang-cabangnya mewakili jalur awalan 

dari transaksi yang sering terjadi. Visualisasi Fp-Tree 

ini memudahkan dalam mengidentifikasi kelompok 

item yang sering muncul bersamaan dan memahami 

hubungan antar item di seluruh transaksi. 

3.4 Pembangkit Conditional Pattern Base 

Conditional Pattern Base membuat pola lintasan 

berdasarkan itemset sehingga sesuai dengan itemnya. 

Pola lintasan tersebut salah satunya pola lintasan item 

K24 pada Gambar 4. 

 

Gambar 4. Lintasan yang mengandung akhiran item K24 

Gambar 4 tersebut lintasan yang akhirannya 

mengandaung item K24 yang menunjukkan pola awalan 

transaksi yang berpuncak pada item K24. Lintasan itu 

menunjuukan bagaimana item K24 tergubung dengan 

item lain di Fp-Tree yang mendahuluinya. Analisis 

historis ini menunjukkan bahwa memungkinkan dalam 
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mengidentifikasi kelompok item yang penting dan 

menjadi fokus dalam strategi pemasaran atau 

rekomendasi barang. 

3.5 Pembangkit Conditional FP-Tree 

Conditional Pattern Base sudah ditemukan maka 

langkah selanjutnya yakni menetuntukan Conditional 

Fp-Tree. Dalam menentukan Conditional Fp-Tree 

dapat dilihat dan disesuaikan dengan Conditional 

Pattern Base. Conditional Fp-Tree yang dihasilkan 

dapat dilihat pada Tabel 4. 

Tabel 4. Conditional FP-Tree 

Item Conditional FP-Tree 

K28 
{K3, K16, K30 K22 : 9} {K26, K8, K2 : 8} {K9, K15, 

K24 : 7} {K10 : 6} {K14 : 5} 

K14 
{K3, K16, K30, K26 : 8} {K22, K8, K9, K10 : 7} 

{K15, K24, K2 : 6} 

K2 
{K3, K16, K30, K22 : 9} {K26, K24 : 8} {K8, K9, K15 

: 7} {K10 : 6} 

K24 
{K3, K16, K30, K22 : 10} {K26, K8 : 9} {K9, K15 : 

8} {K10 : 7} 

K15 
{K3, K16, K30 : 10} {K22, K26 : 9} {K8, K9, K10 : 

8} 

K10 {K3, K16, K30, K26 : 9} {K22, K9 : 8} {K8 : 7} 

K9 {K3, K16, K30, K26 : 10} {K22 : 9} {K8 : 8} 

K8 {K3, K16, K30 : 10} {K22, K26 : 9} 

K26 {K3, K16, K30 : 11} {K22 : 10} 

K22 {K3, K16, K30 : 11} 

K30 {K3, K16 : 12} 

K16 {K3 : 12} 

Tabel 4 berikut menunjukkan Conditional Fp-Tree 

untuk berbagai item dan memperlihatkan pola 

penetapan item dalam transaksi tertentu. Setiap baris 

menunjukkan seberapa sering item muncul bersamaan 

dengan item lainnya. Contohnya pada K28 sering 

muncul bersamaan dengan K3, K16, K30, K22, K8 dan 

K24 dalam 8 transaksi. 

3.6 Menentukan Frequent Itemset 

Setelah mendapatkan conditional Fp-Tree, langkah 

selanjutnya yakni melakukan pembangkitan frequent 

Itemset. Frequent itemset dapat dilihat pada Tabel 5 dan 

Tabel 6. 

Tabel 5. Frequent Itemset 

Item Frequent Itemset 

K28 
{K3, K16, K30, K22, K28} {K26, K8, K2, K28} {K9, 

K15, K24, K28} {K10, K28} {K14, K28} 

K14 
{K3, K16, K30, K26, K14} {K22, K8, K9, K10, K14} 

{K15, K24, K2, K14} 

K2 
{K3, K16, K30, K22, K2} {K26, K24, K2} {K8, K9, K15, 

K2} {K10, K2} 

K24 
{K3, K16, K30, K22, K24} {K26, K8, K24} {K9, K15, 

K24} {K10, K24} 

Tabel 5. Frequent Itemset Lanjutan 

Item Frequent Itemset 

K15 
{K3, K16, K30, K15} {K22, K26, K15} {K8, K9, K10, 

K15} 

K10 {K3, K16, K30, K26, K10} {K22, K9, K10} {K8, K10} 

K9 {K3, K16, K30, K26, K9} {K22, K9} {K8, K9} 

K8 {K3, K16, K30, K8} {K22, K26, K8}   

K26 {K3, K16, K30, K26} {K22, K26} 

K22 {K3, K16, K30, K22} 

K30 {K3, K16, K30} 

K16 {K3, K16} 

K30 {K3} 

Tabel 5 tersebut menunjuukan kumpulan item umum 

yang dapat dihasilkan dari item berbeda dan 

menunjuukan kombinasi item yang sering muncul 

bersamaan dalam transaksi. Setiap baris menunjukkan 

cara kerja item penting seperti K28 atau K14 sering 

muncul dengan banyak item lain dalam beberapa 

transaksi sehingga membentuk kumpuan item frekunesi 

yang kuat. Abalisis frequent itemset membantu dalam 

mengidentifikasi pola penting dalam data transaksi 

penjualan sehingga dapat digunakan dalam 

mengembangkan aturan korelasi guna membantu 

strategi bisnis.  

3.7 Association Rule 

Aturan asosiasi adalah langkah terakhir dalam algoritma 

Fp-Growth . Setelah menemukan frequent itemset dari 

Fp-Growth , dapat ditentukan aturan asosiasinya. 

Aturan asosiasi yang akan kita hitung adalah dengan 

kombinasi 2 item. Nilai minimum support yakni 75% 

dan nilai minimum confidence 80%. Hasil rule yang 

terbentuk yakni dapat dilihat pada tabel 6 berikut ini. 

Tabel 6. Association Rule yang terbentuk 

Kombinasi 2 

Itemset 
Frekuensi Support Confidence 

K16, K30 12 100% 100% 

K3, K16 12 100% 100% 

K3, K30 12 100% 100% 

K16, K22 11 92% 92% 

K16, K26 11 92% 92% 

K3, K22 11 92% 92% 

K3, K26 11 92% 92% 

K30, K22 11 92% 92% 

K30, K26 11 92% 92% 

K22, K24 10 83% 91% 

K22, K26 10 83% 91% 

K26, K9 10 83% 91% 

Tabel 6. Association Rule yang terbentuk Lanjutan 

Kombinasi 2 Itemset Frekuensi Support Confidence 

K16, K15 10 83% 83% 

K16, K24 10 83% 83% 

K16, K8 10 83% 83% 

K16, K9 10 83% 83% 

K3, K15 10 83% 83% 

K3, K24 10 83% 83% 

K3, K8 10 83% 83% 

K3, K9 10 83% 83% 

K30, K15 10 83% 83% 

K30, K24 10 83% 83% 

K30, K8 10 83% 83% 
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K30, K9 10 83% 83% 

K8, K24 9 75% 90% 

K22, K15 9 75% 82% 

K22, K2 9 75% 82% 

K22, K28 9 75% 82% 

K22, K8 9 75% 82% 

K22, K9 9 75% 82% 

K26, K10 9 75% 82% 

K26, K15 9 75% 82% 

K26, K24 9 75% 82% 

K26, K8 9 75% 82% 

Hasil pada Tabel 6 tersebut, dapat simpulkan bahwa ada 

34 kombinasi 2 item yang memenuhi nilai minimum 

support dan minimum confidence. Berikut ada 10 

pengetahuan yang didapatkan dan dicantumkan yakni :  

1. K3 => K16 dengan nilai support 100% dan nilai 

confidence 100% ialah ‘Jika membeli Aqua 600 

Ml, maka akan membeli Le Mineral’. 

2. K3 => K30 dengan nilai support 100% dan nilai 

confidence 100% ialah ‘Jika membeli Aqua 600 

Ml, maka akan membeli X Teh Cincau’. 

3. K16 => K30 dengan nilai support 100% dan nilai 

confidence 100%  ialah ‘Jika membeli Le Mineral, 

maka akan membeli X Teh Cincau’. 

4. K16 => K26 dengan nilai support 92% dan nilai 

confidence 92% ialah ‘Jika membeli Le Mineral, 

maka akan membeli Spix Mie Goreng 500’. 

5. K16 => K22 dengan nilai support 92% dan nilai 

confidence 92%ialah ‘Jika membeli Le Mineral, 

maka akan membeli Pocari Sweat Botol Kecil’. 

6. K3 => K24 dengan nilai support 83% dan nilai 

confidence 83% ialah ‘Jika membeli Aqua 600 Ml, 

maka akan membeli Soya Master’. 

7. K3 => K8 dengan nilai support 83% dan nilai 

confidence 83% ialah ‘Jika membeli Aqua 600 Ml, 

maka akan membeli Golda’. 

8. K26 => K15 dengan nilai support 75% dan nilai 

confidence 82% ialah ‘Jika membeli Spix Mie 

Goreng 500, maka akan membeli Lasegar Kaleng’. 

9. K26 => K24 dengan nilai support 75% dan nilai 

confidence 82% ialah ‘Jika membeli Spix Mie 

Goreng 500, maka akan membeli Soya Master’. 

10. K22 => K8 dengan nilai support 75% dan nilai 

confidence 82% ialah ‘Jika membeli Pocari Sweat 

Botol Kecil, maka akan membeli Golda’. 

4. Kesimpulan 

Kesimpulan dari penelitian ini menegaskan pentingnya 

penerapan algoritma FP Growth ketika menganalisis 

data penjualan untuk meningkatkan strategi penjualan  

CV Tiga Putra. Dengan menganalisis 12 transaksi 

dalam selama dua minggu, penelitian mampu 

mengidentifikasi 34 kombinasi 2 item dengan nilai  

support minimal 75% dan nilai keyakinan minimal 

80%. Pola pembelian yang terungkap seperti item K3, 

K16 dan K30 yang muncul di setiap transaksi 

memberikan wawasan berharga bagi perusahaan untuk 

mengembangkan strategi penjualan. 

Penelitian ini juga menunjukkan bahwa algoritma FP 

Growth membantu perusahaan mengekstrak informasi 

penting dari data penjualan yang besar dan kompleks. 

Dengan menggunakan teknologi data mining ini, 

perusahaan dapat mengoptimalkan manajemen 

inventaris, mengurangi risiko penumpukan inventaris, 

dan merespons perubahan tren konsumen dengan lebih 

cepat. Oleh karena itu, penerapan algoritma FP Growth 

di CV Tiga Putra dapat menjadi model yang efektif bagi 

perusahaan lain dalam mengelola data penjualan untuk 

meningkatkan profitabilitas dan efisiensi operasional. 
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