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Abstract

Sales transaction data analysis is necessary to uncover relationships between items in the
shopping basket, providing strategic insights for business decision-making. This study analyzes
associations from a non-store retail sales transaction dataset using the CRISP-DM framework,
processed in Google Colab with Python programming language. The model was built using the
FP-Growth algorithm with various minimum support values. The results show that the model
with a 1% (0.01) minimum support achieved the best balance, forming up to 4-itemsets and
producing 954 association rules. The evaluation of the rules revealed a maximum confidence of
93.91% and a minimum of 9.39%, with a lift value > 1, indicating strong relationships between
items that are frequently purchased together. These findings can be utilized for product layout
arrangement and item recommendations, implemented through a web-based association
analysis application.

Keywords: FP-Growth Algorithm; Market Basket Analysis; CRISP-DM; Retail Data; Data
Mining

Abstrak

Analisis data transaksi penjualan diperlukan untuk mengungkap hubungan antar item dalam
keranjang belanja, sehingga memberikan wawasan strategis bagi pengambilan keputusan
bisnis. Penelitian ini menganalisis asosiasi dari dataset transaksi penjualan ritel non-toko
melalui kerangka kerja CRISP-DM, yang diproses ke dalam Google Colab dengan bahasa
pemrograman Python. Model dibangun menggunakan algoritma FP-Growth dengan berbagai
nilai minimum support. Hasilnya, model dengan minimum support 1% (0,01) mencapai
keseimbangan terbaik, membentuk hingga 4-itemset dan menghasilkan 954 aturan asosiasi.
Evaluasi aturan asosiasi mengungkap nilai confidence maksimum 93,91% dan minimum 9,39%,
dengan nilai lift > 1, yang menunjukkan hubungan kuat antar item yang sering dibeli
bersamaan. Temuan ini dapat dimanfaatkan untuk pengaturan tata letak dan rekomendasi item
yang diimplementasikan melalui aplikasi analisis asosiasi berbasis web.

Kata kunci: Algoritma FP-Growth; Analisis Keranjang Belanja; CRISP-DM; Data Ritel;
Penambangan Data

1. Pendahuluan

Dalam era digital saat ini, perkembangan teknologi informasi dan komunikasi telah
mengubah cara untuk berinteraksi, berbisnis, dan mengambil keputusan. Dunia yang semakin
digital ditandai dengan pertumbuhan pesat data, termasuk dalam sektor e-commerce, yang
telah menjadi salah satu pendorong utama pertumbuhan ekonomi global [1]. Melalui jaringan
global ini, bisnis dapat dengan mudah mempromosikan produk barang dan jasa yang
ditawarkan melalui situs web dan menyediakan fasilitas transaksi online yang efisien, serta
membuka peluang baru untuk menjangkau pasar yang lebih luas. Konsumen juga dimudahkan
dengan kemampuan untuk bertransaksi melalui komputer atau smartphone tanpa harus
bertemu langsung dengan penjual [2]. Pada tahun 2023, penjualan e-commerce ritel global
mencapai sekitar 5,8 triliun dolar AS, dengan proyeksi pertumbuhan mencapai 39% dalam
beberapa tahun ke depan, diperkirakan akan melampaui delapan triliun dolar AS pada tahun
2027 [3]. Pertumbuhan ini didorong oleh meningkatnya minat dan kebutuhan konsumen
terhadap berbagai barang yang ditawarkan oleh perusahaan ritel [4] yang akhirnya
menghasilkan kumpulan data besar, seperti transaksi penjualan [5]. Menurut penelitian Jia Xu,
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et al [6] kemampuan untuk mengelola dan memanfaatkan data telah menjadi keunggulan
bersaing masa kini, di mana menurut penelitian Ifa Musdalifah, et al [7] perusahaan harus
merancang berbagai strategi, termasuk memanfaatkan data transaksi untuk meningkatkan
penjualan. Untuk itu, penting bagi organisasi dalam mengelola data dengan cermat, karena
data dianggap sebagai aset yang berharga [8].

Eric D. Brown mengatakan bahwa saat ini kita tenggelam dalam data dan kelaparan
akan pengetahuan [9]. Penting dipahami bahwa pada prinsipnya data memang perlu disimpan.
Akan tetapi, lebih penting lagi ketika data yang dikumpulkan dari interaksi pelanggan dapat
diolah menjadi informasi yang berguna. Proses ini melibatkan serangkaian langkah, mulai dari
pengumpulan data, pembersihan data, analisis data, hingga interpretasi hasil analisis [2].
Namun, banyak perusahaan belum mengelola data dengan baik. Tanpa adopsi teknologi
analitik, mereka akan tertinggal dalam persaingan [10]. terutama ketika berhadapan dengan
volume data yang besar, tanpa analisis yang tepat dapat menyebabkan kesalahan dalam
pengambilan keputusan, seperti penempatan produk yang tidak sesuai [11].

Analisis dataset memerlukan perhatian pada variabel-variabel yang relevan [4].
Sebagai hasil evolusi alami teknologi informasi, munculah data mining [12], yaitu proses
penggunaan metode dan algoritma untuk mengekstraksi informasi penting dari data besar [13],
[14]. Dalam proses ini, data dirangkum agar lebih mudah dipahami dan bermanfaat bagi
pemiliknya [15]. Pemilihan metode asosiasi beserta algoritma FP-growth digunakan untuk
menganalisis keranjang belanja guna menemukan kombinasi barang yang sering dibeli
bersamaan oleh pelanggan pada dataset transaksi penjualan [16]. Dan Kehadiran integrasi
antara tiga komponen utama, yakni hardware, software, dan brainware [17] sangatlah penting
untuk memastikan kelancaran analisis.

Berdasarkan uraian yang telah dijabarkan, maka tujuan penelitian ini adalah
membentuk pola kombinasi item untuk menghasilkan aturan asosiasi yang diperoleh dari model
FP-Growth. Aturan ini berbentuk ‘jika A maka B', di mana A disebut antecedent, yaitu kondisi
atau item yang harus terpenuhi agar aturan berlaku, dan terletak di sisi kiri aturan. Antecedent
mewakili pemicu atau penyebab dalam hubungan aturan. Sedangkan B disebut consequent,
yaitu hasil atau item yang muncul sebagai konsekuensi jika antecedent terpenuhi, dan terletak
di sisi kanan aturan. Dengan kata lain, consequent adalah efek atau hasil yang diharapkan
setelah antecedent terjadi [18]. Manfaat dari temuan ini dapat digunakan untuk pengaturan tata
letak dan rekomendasi item.

2. Tinjauan Pustaka

Penelitian yang dilakukan oleh Yusuf Husainb, et al [19] dengan membandingkan
algoritma Apriori, FP-Growth, dan Eclat untuk menemukan pola pembelian konsumen di Apotek
Sasameh Sehat. Tujuan penelitian ini adalah mengidentifikasi algoritma terbaik berdasarkan
kecepatan eksekusi dan aturan (rules) yang dihasilkan menggunakan metode association rules
mining. Parameter yang digunakan meliputi minimum support, minimum confidence, dan nilai
lift. Hasil penelitian menunjukkan bahwa dalam hal kecepatan, algoritma FP-Growth adalah
yang tercepat, dengan waktu eksekusi 0,00 detik pada kelima percobaan dengan berbagai nilai
support. Lalu, diikuti algoritma Apriori dan Eclat dengan kecepatan yang cukup berimbang
memiliki waktu eksekusi yang bervariasi di setiap percobaan, dengan perbedaan waktu sekitar
1 detik antara keduanya. Untuk jumlah rule yang dihasilkan, ketiga algoritma menghasilkan
jumlah rule yang sama pada setiap percobaan. Penelitian serupa dilakukan oleh Dhea
Rachmawati, et al [20] dengan membandingkan algoritma Apriori dan FP-Growth dalam
menentukan pola penjualan pupuk di PT Pupuk Kujang. Hasil evaluasi pada grafik
menunjukkan waktu pemrosesan sekitar X+30 milidetik dimiliki algoritma FP-Growth dan X+45
milidetik dimiliki algoritma apriori dengan minimum support threshold sebesar Y=0,050.
Algoritma FP-Growth terbukti memiliki kecepatan eksekusi saat membentuk aturan asosiasi,
dibandingkan dengan algoritma Apriori.

Penelitian yang dilakukan oleh Suardi Yakub, et al [21] dengan membangun sebuah
sistem penerapan data mining menggunakan algoritma Apriori untuk mengoptimalkan tata letak
barang di Toko Berkah Swalayan, yang bergerak di bidang ritel atau eceran, dengan tujuan
meningkatkan strategi penjualan. Konsep penelitian ini didasarkan pada penggunaan data
mining dengan algoritma Apriori untuk menemukan pola pembelian barang yang sering dibeli
bersamaan oleh konsumen. Dengan menganalisis data transaksi, algoritma ini menghasilkan
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aturan asosiasi yang memandu tata letak barang, yang kemudian diimplementasikan di toko
melalui sistem. Parameter yang digunakan meliputi minimum support dan minimum confidence.

Penelitian oleh Andi Akram Nur Risal, et al [22] melakukan analisis pada data penjualan
retail online menggunakan algoritma Apriori dalam teknik data mining sebagai salah satu cara
untuk meningkatkan penjualan. Dengan tujuan, untuk menemukan aturan asosiasi antara
produk-produk yang paling sering dibeli bersamaan oleh pelanggan. Penelitian ini juga
menggunakan perbandingan berbagai parameter minimum support dan confidence, serta nilai
lift. Hasil penelitian disajikan dalam bentuk tabel yang memuat aturan asosiasi antara produk-
produk tersebut.

Penelitian yang dilakukan oleh Firmansyah, et al [23] bertujuan untuk mengembangkan
strategi promosi yang lebih efektif di toko ritel Gramedia Matraman, yang menjual buku, alat
tulis, alat edukasi, dan perlengkapan sekolah. Fokus penelitian ini adalah menganalisis pola
pembelian buku oleh pelanggan dengan menggunakan metode Market Basket Analysis (MBA).
Dalam implementasi data mining, penelitian ini menggunakan framework CRISP-DM, di mana
pada tahap modelling digunakan algoritma FP-Growth, yang dipilih karena lebih cepat dalam
memproses data besar. Proses ini dilakukan menggunakan aplikasi Rapid Miner dengan
parameter minimum support dan minimum confidence. Hasil penelitian ini disajikan dalam
bentuk tabel yang memuat 7 aturan asosiasi (rules) yang direkomendasikan untuk mendukung
strategi promosi produk. Penelitian lainnya didukung oleh Didi Supriyadi, et al juga menerapkan
association rule mining berbasis algoritma FP-Growth untuk memberikan rekomendasi
penjualan pada data ritel online sebagai strategi pemasaran. Penggunaan algoritma FP-Growth
lebih menguntungkan, karena hanya memerlukan satu atau dua kali scanning database,
berbeda dengan algoritma Apriori yang memerlukan scanning berulang kali. Parameter yang
digunakan meliputi minimum support, minimum confidence, dan nilai lift [4].

Merangkum penelitian sebelumnya, penelitian ini juga menganalisis keranjang belanja
dari dataset transaksi penjualan ritel non-toko menggunakan metode association rule mining
melalui kerangka kerja CRISP-DM, yang diproses ke dalam tools Google Colab. Model asosiasi
pada penelitian ini dibangun dengan algoritma FP-Growth dengan parameter minimum support,
kemudian hasil aturan asosiasi dievaluasi dengan parameter confidence dan lift. Perbedaannya
terletak pada implementasi hasil analisis dalam bentuk aplikasi berbasis web yang dibangun
menggunakan library Python Streamlit versi 1.36.0 melalui Visual Studio Code dan di-hosting
menggunakan tools Streamlit Share yang terintegrasi dengan repository GitHub. Menurut
penelitian Suryawan [24] penerapan deployment berbasis web dapat meningkatkan
aksesibilitas bagi pengguna.

3. Metodologi
3.1. Algoritma FP-Growth

FP-Growth adalah algoritma populer dalam penambangan pola asosiasi yang
mengatasi kelemahan Apriori. Dengan menggunakan struktur FP-Tree, algoritma ini
memungkinkan penambangan pola frekuensi tanpa perlu menghasilkan kandidat itemset,
sehingga lebih efisien dan mempercepat waktu pemrosesan [25], [26]. Formula yang digunakan
dalam mencari hasil analisis [27], sebagai berikut:

1) Nilai minimum support digunakan untuk mencari kombinasi item yang sering muncul
dalam dataset transaksi penjualan, seperti yang ditunjukkan pada persamaan (1).
Jumlah transaksi mengandung A

hY t(4) = x 1009
upport (4) Total transaksi % (1)

2) Setelah terbentuk pola kombinasi item, maka aturan asosiasi diperoleh. Nilai
confidence digunakan untuk mengukur kekuatan aturan asosiasi, yaitu seberapa besar
kemungkinan item B muncul dalam transaksi yang sudah mengandung item A, seperti
ditunjukkan pada persamaan (2).

¥ Transaksi mengandung A dan B

Confidence = P(B|A) = x 100%

Transaksi mengandung A )

3) Setelah nilai confidence dihitung, nilai lift digunakan untuk mengukur kevalidan aturan,
seperti yang ditunjukkan pada persamaan (3).
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Confidence (4,B)
Benchmark confidence (4,B)

Lift rasio =

Keterangan:
Nc (3 Transaksi mengandung consequent)

N (X Total Transaksi)

Benchmark confidence =

3.2. Data dan Parameter

Dataset yang digunakan bersifat open sources yang bersumber dari situs web resmi
UCI (University of California Irvine) Machine Learning Repository. Dataset ini berisi transaksi
penjualan ritel non-toko di Inggris, yang berlangsung dari tanggal 1 Desember 2010 hingga 9
Desember 2011. Penjualan dilakukan melalui media selain toko fisik, dengan items yang dijual
berupa dekorasi dan aksesori unik [28]. Pada tahapan model, parameter input yang diproses
meliputi berbagai nilai minimum support, yaitu 0,09% (0,0009), 0,5% (0,005), 1% (0,01), 1,5%
(0,015), 2% (0,02), dan 2,5% (0,025), untuk membentuk pola kombinasi antar item guna
memperoleh aturan asosiasi. Setiap aturan kemudian dievaluasi berdasarkan parameter
confidence untuk mengukur kekuatan hubungan antar item, serta parameter lift untuk menilai
validitas aturan.

1 85123A | WHITE HANGING HEART T-LIGHT HOLDER 6 12/1/2010 8:26 17850 United Kingdom
2 | 7103 | WHITE METAL LANTERN 6 12/12010826 | 33 17850 | United Kingdom
3 844068 | CREAM CUPID HEARTS COAT HANGER 8 12/1/2010 826 275 17850 United Kingdom
] 84029G__ | KNITTED UNION FLAG HOT WATER BOTTLE 6 12/1/2010 826 3.39 17850 United Kingdom
5 | 84020E | RED WOOLLY HOTTIE WHITE HEART. 6 12/12010826 | 339 17850 | United Kingdom
541905 | 581587 PACK OF 20 SPACEBOY NAPKINS 12 12/9/2011 12:50 0.85 12680 France
541906 | 581587 CHILDREN'S APRON DOLLY GIRL 6 12/97201112:50 | 21 12680 | France
541907 | 581587 CHILDRENS CUTLERY DOLLY GIRL | 12/9201112:50 | 415 12680 | France
541908 | 581587 CHILDRENS CUTLERY CIRCUS PARADE 1 12/9/2011 12:50 115 12680 France
541909 | 581587 22138 | BAKING SET 9 PIECE RETROSPOT 3 12/9/2011 12:50 4.95 12680 France

Gambar 1. Tampilan Dataset Transaksi Penjualan Ritel Non-Toko

Jumlah dataset yang akan diuji coba adalah 541.909 baris data transaksi x 8 kolom variabel.
Jumlah ini masih termasuk transaksi duplikat yang belum dihitung secara unik berdasarkan
variabel InvoiceNo. seperti yang terlihat pada Gambar 1.

3.3. Metode Pengembangan Analisis Data
Penelitian ini menggunakan framework CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process

for Data Mining), sebagai standar umum dalam proyek penambangan data, analitik, dan ilmu
data [29]. CRISP-DM terdiri dari enam tahapan pengembangan, antara lain:

1) Pemahaman bisnis (business understanding), tahap ini berfokus pada pemahaman
tujuan dan kebutuhan bisnis yang ingin dicapai melalui analisis data.

2) Pemahaman data (data understanding), setelah memahami tujuan bisnis, langkah
selanjutnya adalah mengumpulkan dan mempelajari data yang tersedia.

3) Persiapan data (data preparation), pada tahap ini, data yang telah dipahami disiapkan
untuk analisis lebih lanjut.

4) Pemodelan (modeling), setelah data disiapkan, langkah berikutnya adalah membangun
model analitik yang akan digunakan untuk menganalisis data.

5) Evaluasi (evaluation), setelah model dibangun, evaluasi akan dilakukan menggunakan
parameter confidence dan lift.

6) Penyebaran (deployment), Tahap terakhir adalah penyebaran model yang telah
dievaluasi ke dalam lingkungan bisnis.

4. Hasil dan Pembahasan
4.1. Pemahaman Bisnis (Business Understanding)

Tujuan bisnis adalah melakukan analisis keranjang belanja pada dataset transaksi
penjualan ritel non-toko untuk menemukan aturan asosiasi melalui pemodelan FP-Growth, serta
mengevaluasi aturan yang dihasilkan dari analisis tersebut.
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4.2. Pemahaman Data (Data Understanding)

Memahami data dimulai dari mengimpor dataset transaksi penjualan ritel non-toko ke
dalam tools Google Colab menggunakan bahasa pemrograman Python memungkinkan
pemrosesan dataset secara menyeluruh, seperti yang terlihat pada Gambar 2. Selanjutnya,
data transaksi dihitung secara unik berdasarkan satu kemunculan nomor transaksi (InvoiceNo),
dimana terdiri dari 25.900 jumlah transaksi yang belum melalui proses pre-processing, seperti
yang terlihat pada Gambar 3. Kemudian, dilihat dari 8 kolom variabel dataset tidak memiliki
hubungan sebab-akibat untuk diklasifikasikan sebagai variabel terikat dan bebas, melainkan
sebagai variabel yang mendeskripsikan fakta terkait faktur, seperti yang terlihat pada Tabel 1.

O = - I

13.8 MB/s eta B:08:

Gambar 2. Memuat Dataset ke Google Colab

Menghitung Jumla

Gambar 3. MenghitJumITransaksi secara Unik sebelum Pre-processing

Tabel 1. Variabel-variabel yang Termuat Dalam Dataset

No Variabel Variabel Deskripsi variabel Tipe data
(Dalam bahasa (Dalam bahasa
Inggris) Indonesia)

1 InvoiceNo Nomor Faktur Merupakan pengenal unik untuk setiap Object
penjualan

2 StockCode Kode Stok Merupakan kode untuk menemukan barang  Object
yang dijual

3 Description Deskripsi Memberikan informasi tentang nama barang  Object
yang dijual

4 Quantity Kuantitas Memberikan informasi jumlah barang yang Int64

dijual dalam satu faktur
5 InvoiceDate  Tanggal Faktur Memberikan informasi kapan transaksi Datatime

penjualan terjadi, memuat jam, tanggal,
bulan, dan tahun
UnitPrice Harga Satuan  Merupakan harga per unit barang yang dijual  Float64

7  CustomerlD ID Pelanggan  Merupakan pengenal unik untuk pelanggan  Float64
yang membeli barang
Country Negara Menunjukkan negara tujuan pengiriman Object
arang kepada pelanggan

(o2}

(e¢]
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4.3. Persiapan Data (Data Preparation)

Dalam tahap persiapan data, proses dimulai dengan pembersihan setiap variabel untuk
menghapus record yang tidak konsisten, seperti yang terlihat pada Gambar 4, serta record yang
hilang, seperti yang terlihat pada Gambar 5. Langkah berikutnya, setelah pembersihan, adalah
menghitung kembali jumlah transaksi unik berdasarkan variabel InvoiceNo, di mana terdapat
18.405 transaksi. Jumlah ini akan digunakan untuk analisis lebih lanjut, seperti yang terlihat
pada Gambar 6. Lalu, pada Gambar 7 menunjukkan pemilihan variabel nomor faktur (invoice
no), nama barang (description), dan kuantitas (quantity) yang kemudian dikelompokkan dan
diubah menjadi tabel pivot. Setiap baris dalam tabel pivot mewakili nomor faktur, sementara
setiap kolom mewakili nama barang. Jumlah kemunculan barang dalam setiap transaksi
dihitung menggunakan kode .count() berdasarkan quantity. Artinya, terlepas dari jumlah barang
(item) yang dibeli, baik 1 atau 100, setiap kemunculan barang tetap dihitung sebagai satu
kemunculan dengan nilai 1.0 per transaksi. Nilai 1.0 ini muncul, karena tipe data kolom adalah
float dan dipengaruhi oleh penggunaan kode .fillna(0), yang secara otomatis menggantikan nilai
kosong (NaN) dengan 0.0, jika barang tidak ada dalam transaksi. Sedangkan, Gambar 8
menunjukkan proses one-hot encoding menggunakan kode def encode units(x): if x <= O:
return O if x >= 1: return 1. Kode ini merepresentasikan setiap nilai barang sebagai vektor biner,
di mana nilai 1.0 diganti menjadi 1 (barang dibeli) dan nilai 0.0 diganti menjadi O (barang tidak
dibeli). Melalui proses ini, data kategorikal diubah menjadi format numerik yang lebih sederhana
dan dapat dipahami oleh algoritma pembelajaran mesin, sehingga analisis dapat dilakukan
dengan lebih baik pada tahap pemodelan.

rtveomo D8 i

Cek Record yang Hilang

t o ERDE
F -

~ Gambar 5. Penghapusan Nilai Record yang Hilang
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4.4. Pemodelan (Modeling)

Pada tahap ini, model dibangun menggunakan algoritma FP-Growth dengan
membandingkan berbagai nilai minimum support, yaitu 0,09% (0,0009), 0,5% (0,005), 1%
(0,01), 1,5% (0,015), 2% (0,02), dan 2,5% (0,025). Interval nilai yang dipilih tidak terlalu jauh
maupun terlalu dekat, sehingga analisis dapat dilakukan dengan lebih detail, seperti yang
terlihat pada Tabel 2. Tahapan ini memiliki kode tertentu untuk penyelesaiannya, antara lain:

1) Kode untuk membangun model dengan berbagai nilai minimum support:

from mixtend.frequent_patterns.fpgrowth import fpgrowth frequent_itemsets =
fpgrowth(basket_sets, min_support=#sesuaikan nilai minimum support, use_colnames = True)
frequent_itemsets

2) Kode untuk menghitung jumlah frequent itemset yang terbentuk berdasarkan panjang
kombinasi:

Jutisi: Vol. 13, No. 3, Agustus 2024: 1692-1704
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combination_counts = frequent_itemsets['itemsets'].apply(lambda X:
len(x)).value_counts().sort_index() print("Jumlah kombinasi itemset yang terbentuk:") for length,
count in combination_counts.items(): print(f"{length}-itemset: {count}")

Tabel 2. Hasil Perbandingan Model FP-Growth berdasarkan Minimum Support
No Nilai minimum  Jumlah frequent  Jumlah frequent
support itemsets yang itemsets
terbentuk berdasarkan
panjang kombinasi
1 2,5% (0,025) 149 itemset 1-itemset: 140
2-itemset: 9
2 2% (0,02) 242 itemset 1- itemset: 206
2-itemset: 35
3-itemset: 1
3 1,5% (0,015) 448 itemset 1-itemset: 359
2-itemset: 85
3-itemset: 4
4 1% (0,01) 980 itemset 1-itemset: 621
2-itemset: 304
3-itemset: 53
4-itemset: 2
5 0,5% (0,005) 4039 itemset 1-itemset: 1248
2-itemset: 1733
3-itemset: 757
4-itemset: 255
5-itemset: 45
6-itemset: 1
6 0,09% (0,0009) 397027 itemset 1-itemset: 2641
2-itemset: 77613
3-itemset: 88380
4-itemset: 72048
5-itemset: 66609
6-itemset: 49109
7-itemset: 27112
8-itemset: 10712
9-itemset: 2533
10-itemset: 261
11-itemset: 9

Pembentukan model FP-Growth ini menggunakan fungsi fpgrowth dari pustaka mixtend
dengan berbagai parameter minimum support yang diterapkan. Dalam fungsi fpgrowth ini, kerja
dari algoritma FP-Growth dilakukan di belakang kode, di mana mencakup semua perhitungan
dari awal pembentukan kombinasi sederhana (1-itemset) hingga lebih kompleks (2-itemset atau
lebih).

4.5. Evaluasi (Evaluation)

Tahap evaluasi dilakukan setelah fase pemodelan untuk menilai kualitas aturan
asosiasi yang dihasilkan menggunakan parameter confidence dan lift, seperti yang terlihat pada
Tabel 3. Tahapan ini memiliki kode tertentu untuk penyelesaiannya, antara lain:

1) Kode untuk menghasilkan aturan asosiasi dari frequent itemset:

from  mixtend.frequent_patterns  import  association_rules  data_asosiasi =
association_rules(frequent_itemsets, metric="lift") data_asosiasi=data_asosiasi[['antecedents’,
‘consequents’, 'support’, ‘confidence’, 'lift']]

2) Kode untuk menghitung jumlah aturan asosiasi yang dihasilkan:
jumlah_aturan_asosiasi = len(data_asosiasi) print(f"Jumlah aturan asosiasi yang
terbentuk: {jumlah_aturan_asosiasi}")
3) Kode untuk menampilkan maksimum dan minimum nilai confidence:
min_confidence = data_asosiasi['confidence'l.min() * 100 max_confidence =
data_asosiasi['confidence']l.max() * 100 print(f'Confidence minimum: {min_confidence}%")
print(f"Confidence maksimum: {max_confidence}%")
4) Kode untuk menampilkan nilai lift:

data = data_asosiasi[lift'] df = pd.DataFrame(data) def count_lift(df, criteria): return
df.query(criteria).shape[0] lift_1 count = count_lift(df, "lift == 1") lift_gte_1 count = count_lift(df,
"lift > 1") lift_It_1 count = count_lift(df, "lift < 1") lift_min = dff'lift'l.min() lift_max = dff'lift'].max()
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print("Jumlah data dengan lift == 1:", lift_1 count) print("Jumlah data dengan lift > 1:"
lift_gte_1_count) print("Jumlah data dengan lift < 1:", lift_It_1_count) print("Nilai lift minimum:",
lift_min) print("Nilai lift maksimum:", lift_max)

Tabel 3. Evaluasi Aturan Asosiasi

No Nilai minimum Aturan asosiasi Nilai confidence Nilai lift
support yang dihasilkan
1 2,5% (0,025) 18 aturan Minimum 34.13% Minimum 6.75
Maksimum 78.29% Maksimum 18.40
Semua aturan asosiasi >1
2 2% (0,02) 76 aturan Minimum 21.95% Minimum 3.80
Maksimum 89.45% Maksimum 23.86
Semua aturan asosiasi >1
3 15%(0,015) 194 aturan Minimum 14.16% Minimum 1.89
Maksimum 89.45% Maksimum 29.29
Semua aturan asosiasi >1
4 1% (0,01) 954 aturan Minimum 9.39% Minimum 1.29
Maksimum 93.91% Maksimum 66. 38
Semua aturan asosiasi>1
5 0,5% (0,005) 12990 aturan  Minimum 4.72% Minimum 0.99
Maksimum 99.25% Maksimum 134.43

12986 aturan asosiasi >1 dan 4
aturan asosiasi <1
6 0,09% (0,0009) - - -

4.6. Penyebaran (Deployment)
4.6.1. Pembahasan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, maka untuk memilih salah satu
model FP-Growth yang digunakan sebagai acuan untuk menampilkan hasil model aturan
asosiasi yang ditemukan dari dataset penjualan ritel non-toko berdasarkan pertimbangan
beberapa kriteria, sebagai berikut:

1) Jumlah frequent itemset:

Semakin banyak frequent itemsets yang dihasilkan semakin baik, karena banyaknya
aturan asosiasi yang dihasilkan dapat memberikan wawasan yang lebih baik tentang perilaku
konsumen [30]. Namun, perlu diperhatikan agar tidak terjadi ledakan kombinatorial yang dapat
membuat analisis menjadi kurang bermakna [31].

2) Parameter confidence:

Nilai confidence yang lebih tinggi menunjukkan aturan asosiasi yang lebih kuat. Namun,
nilai di bawah 100%, masih dianggap cukup penting, karena evaluasi aturan asosiasi juga
memperhitungkan nilai lift [32].

3) Parameter lift:

Jika nilai lift lebih dari 1, aturan dianggap positif, karena item-item tersebut sering dibeli
bersamaan dalam transaksi. Sebaliknya, jika nilai lift kurang dari 1, aturan dianggap negatif,
karena item-item tersebut jarang dibeli bersamaan dalam transaksi. Dan nilai lift sama dengan 1
menunjukkan bahwa item-item tersebut hanya kebetulan dibeli bersamaan dalam transaksi dan
tidak memiliki pengaruh khusus [32].

Dari berbagai pertimbangan, model FP-Growth ke-4 dengan nilai minimum support 1%
(0,01) memberikan keseimbangan terbaik, karena menghasilkan lebih banyak frequent itemsets
tanpa terjadi ledakan kombinatorial. Model ke-1 dan ke-2 dieliminasi karena menghasilkan
terlalu sedikit frequent itemsets, sementara model ke-6 dieliminasi karena ledakan
kombinatorial yang menyebabkan ketidakmampuan untuk menghasilkan aturan asosiasi. Model
ke-5 juga dieliminasi, karena beberapa aturan yang dihasilkan memiliki nilai lift di bawah satu.
Meskipun model ke-3 dan ke-4 sama-sama menghasilkan aturan dengan nilai confidence dan
lift yang tinggi, model ke-3 dieliminasi, karena menghasilkan lebih sedikit frequent itemsets
dibandingkan model ke-4.

Oleh karena itu, model ke-4, seperti yang terlihat pada Gambar 9, digunakan sebagai
acuan dalam menganalisis asosiasi yang ditemukan dari dataset transaksi penjualan ritel non-
toko. Setelah itu, dilakukan proses pickling pada model, di mana objek Python diubah menjadi
format byte stream dalam sebuah file melalui fungsi pickle.dump(frequent_itemsets, f).
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1 frozenset({'hand warmer owl design'}) frozenset({'hand warmer union jack'}) 0.01135561 | 0.365384615 | 15.24921507
2 frozenset({'hand warmer union jack'}) frozenset({'hand warmer owl design'}) 0.01135561 | 0.473922902 | 15.24921507
3 frozenset({'hand warmer scotty dog design'}) frozenset({'hand warmer union jack'}) 0.010323282 | 0.403397028 | 16.83565146
4 frozenset({'hand warmer union jack'}) frozenset({'hand warmer scotty dog design'}) 0.010323282 | 0.430839002 | 16.83565146
5 frozenset({'assorted colour bird ornament'}) frozenset({'white hanging heart t-light holder'}) 0.01472426 | 0.197090909 | 1.84041511
950 frozenset({'lunch bag vintage doily'}) frozenset({'lunch bag apple design'}) 0.010051616 | 0.343866171 | 7.308148819
951 frozenset( {'hot water bottle keep calm'}) frozenset({'love hot water bottle'}) 0.011844607 | 0.303198887 | 12.42845328
952 frozenset({'love hot water bottle'}) frozenset({'hot water bottle keep calm'}) 0.011844607 | 0.485523385 | 12.42845328
953 frozenset({'hand warmer owl design'}) frozenset({'hand warmer red love heart'}) 0.011029612| 0.354895105 | 17.60604961
954 frozenset({'hand warmer red love heart'}) frozenset({'hand warmer owl design'}) 0.011029612 | 0.547169811 | 17.60604961

Gambar 9. Tampilan Model Aturan dengan Minimum Support 1% (0,01)

4.6.2. Penyebaran
Pada tahap penyebaran, hasil analisis disampaikan melalui aplikasi berbasis web.
Model aturan asosiasi ini akan diimplementasikan melalui aplikasi berbasis web dengan
antarmuka yang sederhana, intuitif, dan interaktif, dibangun menggunakan library Python
Streamlit versi 1.36.0 di Visual Studio Code. Seperti terlihat pada Gambar 10, kode ini memuat
model ke-4 dan dataset penjualan ritel non-toko. Saat pengguna memilih barang (item) dari
dataset, fungsi def analyze association, yang terintegrasi langsung dengan model, akan
dipanggil untuk melakukan analisis dan menampilkan aturan asosiasi.

Gambal

frequent_itemsets =

data = pd.read_excel(

pickle.load(file)

1.unique().tolist()

products.insert(@, "")

product = st.selectbox(

sele. t = st.selectbox(

O 2%

scmb.streamlit.app \!/

, products)

Code

Pilih item sebagai Antecedent

Pilifs Keiteria Lift

r 10. Membangun Aplikasi Analisis Asosiasi Menggunakan Streamlit

Gambar 11. Tampilan Aplikasi Analisis Asosiasi berbasis Web

4 UTF RUF Pyt
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Aplikasi ini berhasil di-hosting melalui tools Streamlit Share yang terintegrasi dengan
repository GitHub dan dapat diakses melalui tautan berikut
https://s.id/AplikasiAnalisisAsosiasiFP-Growth, ketika aplikasi digunakan, jika item A sebagai
antecedent, yaitu penyebab yang mengarahkan pada pembelian item consequent memiliki
aturan asosiasi, maka item B akan muncul sebagai consequent, yaitu item yang dibeli sebagai
hasil dari pembelian antecedent. Akan tetapi, jika item A sebagai antecedent yang dipilih tidak
memiliki aturan asosiasi, maka muncul pesan bahwa tidak ada aturan asosiasi yang ditemukan,
seperti yang terlihat pada Gambar 11.

5. Simpulan

Analisis keranjang belanja pada dataset transaksi penjualan ritel non-toko dilakukan
melalui tahapan CRISP-DM dan diproses secara menyeluruh dalam tools google colab. Dengan
membandingkan berbagai nilai minimum support, ditemukan bahwa model dengan minimum
support 1% (0,01) memberikan keseimbangan terbaik. Model ini membentuk 980 jumlah
frequent itemsets dengan panjang kombinasi 1-itemset sebanyak 621, 2-itemset sebanyak 304,
3-itemset sebanyak 53, dan 4-itemset sebanyak 2, yang menghasilkan 954 aturan asosiasi.
Evaluasi aturan asosiasi berdasarkan parameter nilai confidence menunjukkan nilai maksimum
sebesar 93,91% dan minimum sebesar 9,39%. Lalu berdasarkan evaluasi parameter nilai lift,
semua aturan asosiasi memiliki nilai > 1, dengan maksimum sebesar 66,38 dan minimum
sebesar 1,29. Hal ini menunjukkan bahwa semua aturan asosiasi kuat dan sering terjadi, di
mana item B (consequent) sering dibeli bersamaan dengan item A (antecedent) dalam satu
keranjang belanja oleh pelanggan. Pengetahuan yang diperoleh dari model aturan asosiasi ini
memungkinkan untuk pengaturan tata letak item secara berdekatan dan rekomendasi item
dalam konteks penjualan ritel non-toko. Dengan harapan mampu meningkatkan pengalaman
belanja pelanggan secara keseluruhan sebagai strategi penjualan. Untuk memudahkan
pemahaman dalam pengambilan keputusan oleh pemilik bisnis, hasil analisis asosiasi ini
disajikan melalui aplikasi berbasis web yang dibangun menggunakan library Python Streamlit
versi 1.36.0 dan telah berhasil di-hosting melalui tools Streamlit Share yang terintegrasi dengan
repository GitHub, sehingga dapat diakses melalui tautan web. Pengembangan selanjutnya
dapat menambahkan parameter nilai leverage dan conviction untuk mengevaluasi lebih lanjut
kualitas aturan asosiasi yang dihasilkan. Selain itu, uji coba lapangan perlu dilakukan untuk
melihat bagaimana analisis berfungsi dalam praktik.
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