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Abstrak Perkembangan pasar modern yang
semakin hari semakin pesat dapat dilihat dari pusat
perbelanjaan seperti supermarket, minimarket, grosir,
dan lain sebagainya yang dibangun untuk kebutuhan
melayani konsumen. Dan pemanfaatan data transaksi
yang banyak dapat memberikan pengetahuan yang
menarik dalam membuat kebijakan dan strategi
penempatan rak barang. Maraknya perbelanjaan
modern dan pesaing bisnis seperti itu tidak lepas dari
peralihan pola pikir konsumen yang tadinya mencari
harga yang murah, kini sudah memperhatikan aspek
keamanan, kebersihan, kenyamanan, keramahan dalam

pelayanan serta kelengkapan jenis barang dan
penempatan rak barang. Oleh karena itu dalam
penelitian ini, penulis mengangkat permasalahan

tentang Analisa Pola Belanja Swalayan Daily Mart
Untuk Menentukan Tata Letak Barang Menggunakan
Algoritma FP-Growth, dalam pelayanan yang sering
terjadi di swalayan Daily Mart, dan untuk mewujudkan
hal itu penulis menerapkan metodologi KDD
(Knowledge Discovery in Database).

Salah satu teknik Data Mining dalam penelitian ini
adalah Association Rule dalam Java Weka untuk
mencari pengetahuan pola dari pembelian konsumen.
Hasil dari penelitian ini berupa data pola
pembelian/struk yang memiliki nilai confidence yang
tinggi sebagai bahan untuk merekomendas tata letak
sesuai banyak barang yang paling sering dibeli.

Kata Kunci --- Data Mining, Association Rules, Market
Based Analysis, Java Weka

I. PENDAHULUAN

SwalayanDaily Mart adalah suatu usaha yang setiap

harinya memiliki banyak data mulai dari data pernzel
data penjualan maupun data transaksi oleh karersiiting
dengan kemajuan Teknologi Informasi

membuat para pelaku bisnis harus berpikir kerasndal
menyusun strategi untuk menghadapi persaingarbtgrse

Perkembangan pasar modern yang semakin maju dapat

dilihat dari pusat perbelanjaan misalnya swalayaailyD
Mart, supermarket, minimarket, grosir dan lain sgiaya
yang dibangun untuk kebutuhan melayani
Maraknya perbelanjaan modern seperti itu tidak deghari
peralihan pola pikir konsumen yang tadinya menbarga

yang murah, kini sudah memperhatikan aspek keamanan
kebersihan, kenyamanan, keramahan dalam pelayanian s
kelengkapan jenis barang dan penempatan rak barang.®:

Dalam penelitian ini, penulis mengangkat permasalah
dalam pelayanan yang sering terjadi di swalayatyDdart,

yang pesat
menghadirkan tingkat kompetensi yang semakin ketat

konsumen.

yakni pemilik ini cenderung masih menempatkan hara
tanpa memperhatikan hubungan antar barang yang
diinginkannya. Berdasarkan latar belakang masalesebut,
diharapkan terbentuk pola yang dapat digunakangséba
landasan pengambilan keputusan untuk dapat merikagka
penjualan melalui penempatan produk

Dan untuk mewujudkan hal itu penulis mngangkat
permasalahan tentang Analisa Pola Belanja SwalBygsly
Mart Untuk Menentukan Tata Letak Barang menggunakan
Algoritma FP-Growth.

II. LANDASAN TEORI

1. Pola Belanja Konsumen

Menurut Kamus Besar Bahasa Indonesia Pola Belanja
adalah sistem cara kerja ataupun bentuk strukiog pasti.
Maka pola belanja konsumen bisa diartikan sebagaiulx
struktur dari kegiatan belanja konsumen yang pdssii
pola belanja konsumen inilah yang dapat dipredikgiik
pembuat keputusan strategi yang lebih efektif.

Dalam hal ini Pola memiliki 2 bagian yaitu sebuadftL
Hand Side (LHSyan sebualRight Hand Side (RHS)LHS
adalah sebuah kumpulan dari satu atau beberapatnitait
atau item RHS adalah sebuah atribut atdtem tunggal.
Sejumlah nilai terdaftar dari tiap pola : [5]

a. Coverage: sejumlah kasus dalam data yang terliputi
atau tereover oleh polalLeft Hand Side (LHS)
Misalkan terdapat 1000 kasus dan nilai atribut atau
item cover adalah 200 kasus. Nilaioveragenya
adalah 200 dawoverage proportiomya 200/1000
=0.2
Right Hand Side (RHS) Coveragesejumlah kasus
dalam data yang terliputi atau tewver oleh pola
RHS. Misalkan terdapat 1000 kasus dan Rid&er
100 kasus. Nilaicoveragenya 200 dan coverage
proportionnya 100/1000 = 0.1
Support: sejumlah kasus dalam data yang terliputi
atau tereover oleh pola LHS I(eft Hand Sidedan
RHS (Right Hand Side Misalkan terdapat 1000
kasus LHS dan RHS tergabung memgyer 200
kasus. Nilai Support Counnya adalah 200 dan
support proportionaya adalah 200/1000 = 0.2
Strength: proporsi dari contoh yang ter-cover oleh
LHS yang ter-cover juga oleh RHS. Atau sama saja
sebagai probabilitas kasus yang memenuhi RHS jika
telah memenuhi LHS. Misalkan LHS meng-cover
200 kasus dan RHS meng-cover 50 dari kasus yang
ter-cover oleh LHS. Nilai Strength-nya adalah
50/200 = 0.25
Lift : nilai StrengthdibagiRHS coverage proportion
Misalkan ada 1000 contoh, LHS meogver 200
contoh, RHS mengeover 100 contoh, dan RHS
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mengeover 50 dari contoh yang temver LHS. perhitungan tertentu. Untuk mengukunterestingness
Strength= 50/200 = 0.25RHS cover proportior= measuredapat digunakan variable berikut ini :
100/1000 = 0.1Lift = 0.25/0.1 = 2.5 a. Support

f.Leverage: sejumlah kasus tambahan yang ter-cover  Suatu ukuran yang menunjukan berapa besar tingkat
baik itu oleh LHS dan RHS dan dipenuhi jika LHS dominasi suatu item atau itemset dari keseluruhan
dan RHS tidak bergantung satu sama lainnya. transaksi. Ukuran ini menentukan apakah suatu item

Misalkan terdapat 1000 kasus, LHS memayer200 atau itemset layak dicagonfidencenya (misalnya,
kasus, RHS mengever 100 kasus, RHS meng- dari keseluruhan transaksi yang ada, seberapa besar
cover 50 dari kasus yang teover oleh LHS. tingkat dominasi yang menunjukkan bahwa item A
Proporsi dari contoh yang teover baik itu oleh dibeli bersamaan dengan item B).

LHS dan RHS adalah 50/1000 = 0.05. Jumlah
contoh yang diharapkan teover oleh LHS dan o Loy _ Jumilah Transaksi Mengandung 4

RHS jika mereka tidak saling bergantung satu sama ~ ="##%7 (= Toial Tramsmsi 1
lain = 200*100/1000 = 20.everage count 50-20 @
= 30.Leverage Proportiorr 30/1000 = 0.03[5]

b. Confidence
Suatu ukuran yang menunjukan hubungan antar dua
item secaraconditional (misalnya, seberapa sering
item B dibeli jika pelanggan membeli item A).

2. Data Mining
2.1 Tahap-Tahap Data Mining

Menurut Fayyad (1996), istilah data mining dan
knowledge discovery in databasd&DD) sering Kkali ] )
digunakan secara bergantian untuk menjelaskan grose Confcence (4 - 3)=Jﬁ?fﬁrﬂ”}}mﬂtflf€”§ﬂmﬂ§ Adan 3

penggalian informasi tersembunyi dalam suatu bdais Jumlah Transaksi Mengandung 4

yang besar. Dan tahapan dalam data mining ini hdala @)
seperti proses KDD yang secara garis besar dapsikian . i

sebagai berikut :[2] 4. Knowledge Dl_scovery in Database (_KI_DD)

a. Data Selection Knowledge Discovery and Data Mining (KD@Rdalah

Pemilihan (seleksi) data dari sekumpulan datB/0S€S yang dibantu oleh computer untuk menggaii da
operasional perlu dilakukan sebelum tahap penggalif’enganalisis — sejumlah besar himpunan data ~dan
informasi dalam KDD dimulai. Data hasil seleksi gan Mengekstrak informasi dan pengetahuan yang ber@ata.
akan digunakan untuk proses data mining. DisimpdP!Ning toc_)lsmemper_kwakan perilaku dan tren masa depan,
dalam suatu berkas, terpisah dari basis data dpeahs MeMungkinkan bisnis untuk - membuat  keputusan yang

b. Pre-processing/ Cleaning proaktif dan berdasarkan pengetahu2ata mining
Sebelum proses data mining dapat dilaksanakany peppols mampu menjawab permasalahan bisnis yang secara
dilakukan proses cleaningpada data yang menjadi tradisional terlalu lama untuk diselesaikBata mining
fokus KDD. Proses cleaning mencakup antara laif@ClSmenjelajah database untuk mencari pola tersempunyi
membuang duplikasi data, memeriksa data ya enemukan infomasi yang pred|kt_|f yang _mungkln
inkonsisten, dan memperbaiki kesalahan pada dafiléwatkan para pakar karena berada di luar ekapefd]
seperti kesalahan cetak (tipografi). i

Codingadalah proses transformasi pada data yang telah Alg0ritma FP-Growth merupakan salah satu alternatif
dipilih, sehingga sesuai untuk proses data mining.. algoritma yang cukup efektif untuk mencari himpurkata

d. Data Mining yang paling sering muncufréquent itemsgtdalam sebuah
Data mining adalah proses mencari pola atau infsrmaUmpulan data yang besar. AlgoritmdP-Growth

menarik dalam data terpilih dengan menggunaka{ﬁer”pakan algoritméssociation Ruleyang cukup sering
teknik atau metode tertentu. dipakai. Algoritma FP-Growth ini dikembangkan dari

e. Interpretation/ Evaluation algoritma apriori. Algoritma apriori menghasilkan
Pola informasi yang dihasilkan dari proses datangin Kombinasi yang sangat banyak sehingga data yang
perlu ditampilkan dalam bentuk yang mudatflihasilkan tidak efisien.[1]
dimengerti oleh pihak yang berkepentingan. Tahap in
merupakan bagian dari proses KDD yang diseb@® JavaWeka

interpretation[3] Wekamerupakan API \.Ja.va yang menyegjiakan API untuk
pengolahan dalardata miningyang berbasi®pen source
3. Association Rule dan beengine JavaWeka dikembagkan oleh Universitas

Analisis asosiasi ataassociation rulemining adalah Waikato di Selandia Baru dan juga merupakan pewngk
teknik data mining untuk menemukan aturan asosiatéira |Unak gratis yang tersedia dibawah GNGeferal Public
suatu kombinasi item. Karena analisis asosiasi aun; Licensg. Weka menyediakan penggunaan teknik klasifikasi
terkenal karena aplikasinya untuk menganalisikésanjang Menggunakan pohon keputusan dengggoritma J48

belanja di pasar swalayan, analisis asosiasi jugings | €Knik yang digunakawekaadalafclassifier[2]
disebut market basket analysis(Kusrini dan Luthfi, ~ Menurut situs resmiWEKA (Waikato Environment for
2009).[4] Knowledge Analys)s “WEKA adalah kumpulan algoritma

Dalam menentukan suatassociation rule terdapat PE€Mbelajaran mesin untuk tugas-tugas data mining.
ukuran yang menyatakan bahwa suatu informasi at@}goritma baik dapat diterapkan langsung ke datasat
knowledge dianggap menarik(interestingness measure), diSebut dari kode Java itu sendiri. Weka berist afatuk
Ukuran ini didapatkan dari hasil pengolahan datagee data pra-pengolahan, klasifikasi, regresi, clustgriaturan
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asosiasi, dan visualisasi. Hal ini juga cocok untuk IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

mengembangkan skema pembelajaran mesin baru.[6]
1. Data

Ill. METODE PENELITIAN Dalam penelitian ini digunakan data mentah yaittada

transaksi minimarket dalam 1 bulan dengan jumlahsksi

1. Metodologi Penelitian 4234 data transaksi.

Pembuatan analisa pola belanja swalayan daily mart

untuk menentukan tata letak barang menggunakanitaigo Autdiea PobsssSagardoss | DaliBiony Eik ol | Seianil il TohKonkiMeiad_LaFome

FI?-Growth ini menggqngkan metodolégiowledge . TRE . . e

Discovery and Data Mining (KDD ? TRE 2 2

. Uenls Penin Prepeesing Dt Mining Pstyoesing Henun )
feutha  / Da Sl

2. Tahapan Penelitian TRUE
a.
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akan di uj. TR 2
Pemilihan Data TRIE ?
Dalam hal ini data yang dibutuhkan adalah data ! : THE :
transaksi/struk penjualan barang per belanjaan. ) ' Gambar 2 Sample Data

Preprocessing

Sebelum prosesglata mining dilakukan, diperlukan Dalam table diatas, baris paling atas menunjukeam-i
proses pendahuluan dan pembersihan ddear(ing) item yang dijual, sementara baris selanjutnya &dakris
yang merupakan operasi dasar. transaksi pembelian konsumen yang dalam 1 baris itu

. Mining menunjukan satu kali transaksi. Dan dalam kolomsaési

Pada tahap ini adalah proses yang esensial dimamae) memiliki arti ada pembelian/transaksi dari konsmm
metode association rules diterapkan. Data yang membeli item tersebut, kod® yang berarti tidak ada
preprocessing yang sudah terbentuk kemudianpembelian/transaksi dari konsumen untuk item teriseb
diproses dengan menggunakan algoritma FP-Growth.

. Post processing 2. Hasil FP-Growth Menggunakan Java Weka

Pada tahap ini adalah proses visualisasi yang Berdasarkan penelitian di swalayan Daily Martritaika
memungkinkan analis untuk mengekspor data dafata transaksi yang didapat dan diolah menggunakan
hasildata miningdari berbagai sudut pandang. softwareJava Weka 3.7.4. Dalam penggunaaftware ini

f.Menyusun Skripsi hal pertama yang dilakukan adalah dengan melakukan

Langkah terakhir pada penelitian ini adalah membug@enginputan data dalam Microsoft Word. Kemudianiliten

laporan skripsi. melanjutkan dalam pembuatan data untuk penginputan
dalam software weka, tapi sebelumnya data yangndigan
sebagai masukan harus data dengan fotragf atau*.csv.

3. Lingkungan Perangkat Keras dan Perangkat Lunak selanjutnya data yang sudah terformat dibuka mielalu
Perangkat keras yang digunakan pada penelitian imbtepad untuk mengatur data yang tadinya masih daak

adalah sebuah Laptop dengan spesifikasi : belum teratur untuk melanjutkan proses pencarian.
» Processor Intel Core i7 4710HQ 3.5 GHz Pada tahap ini juga sebelum menemukan hasil ahlir,
+ 4GB Memory yang dilakukan pertama adalah dengan melakukarepros
« 1 TBHDD mining untuk masuk pada tahapeprocessingdan untuk
o Monitor 14” bisa menemukan hasil ddrequent pattern growthSetelah
« Keyboard. dillakukan proses pencarian pola dengan menggunakan
« Printer algoritma FP-Growth damssociation Rulepada software

WEKA ini, maka tahap selanjutnya adalah proses

Sedangkan perangkat lunak yang digunakan pa@gnggalianfrequent itemsetPada hal ini data yang sudah
penelitian ini adalah : diolah merupakan proses pemilihan yang dilakukagh ol

1.

2. Microsoft Exel 2007 sebagai database.
3.
4

. S . pengguna software WEKA.
E’If;?n%m%a?tr)?tg Microsoft - Windows 7 Home Dan dibawah ini adalah hasil yang didapat menggama

software WEKA 3.7.4 yang sudah diterjemahkan
berdasarkaonfidenceyang palingstrongatau berdasarkan

Java Weka versi 3.7.4 untuk analisa dengagempeliian yang paling sering dibeli secara bersama
menggunakan algoritma FP-Growth.

. Notepad ++
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TABELI 1. HASIL PENCARIAN POLA CONF 0.94

Rule

Conf

Lift

Lev

Conv

AIR MINERAL =>
TISSUE / SILVERQUEEN
| SELAMAT WAFER /
KRIPIK / BRIKO WAFER

0.94

1.3

0.02

4.33

AIR MINERAL =>
TISSUE / SELAMAT
WAFER / KRIPIK /
SALTCHEESE

0.94

0.0z

4.2

Pada table di atas dengan nilai confidence 0.@htda

diketahui bahwa konsumen daily mart ini jika memiadé

mineral maka akan membeli tissue, silverqueen,nssla

wafer, kripik, dan briko wafer dengan nilai padawmmya
lift 1.3 untuk nilai yang sudah tercover contdtrength=
50/200 = 0.25RHS cover proportior 100/1000 = 0.1Lift
= 0.25/0.1 = 2.5. table diatas juga menjelaskarwhathilai
Lev 0.02 ini adalah untuk jumlah kasus tambah@uonv
pada table diatas untuk nilai jumlah kasus dalata glang
terliputi. Dan pada umumnya untuk hasil conf, lity dan
conv pada table diatas otomatis terhitung dalantwsoé

Weka ini.

TABEL 2. HASIL PENCARIAN POLA CONF 0.93

55

KOPI / SALTCHEESE .
AIR MINERAL => TISSUE

0.9¢

1.2¢

0.0

3.81

Table berikutnya dengan nilai confidence 0.93 tlapa
diketahui bahwa konsumen daily mart ini jika membel
tissue maka akan membeli silverqueen, kripik, bakse
dan air mineral juga. Dengan nilai pada umumnyalli29
untuk nilai yang sudah tercover atau nilai confEpaling
tinggi, contoh strength = 50/200
proportion = 100/1000 = 0.1Lift = 0.25/0.1 = 2.5. table
diatas juga menjelaskan bahwa nilav 0.02 ini adalah
untuk jumlah kasus tambahadonvpada table diatas untuk
nilai jumlah kasus dalam data yang terliputi. Daadg
umumnya untuk menemukan hasil dari hasil conf, lév
dan conv pada table diatas otomatis terhitung dalam

software Weka ini.

TABEL 3. HASIL PENCARIAN POLA CONF 0.92

0.25.RHS cover

Rule

Conf

Lift

Lev

Conv

TISSUE / SILVERQUEEN
SELAMAT WAFER /
SALTCHEESE => AIR
MINERAL

0.9z

1.2¢

0.0z

3.64

Rule

Conf

Lift

Lev

Conv

TISSUE / SILVERQUEEN /
KRIPIK / SALTCHEESE =>
AIR MINERAL

0.93

13

0.02

4.11

TISSUE / KOPI / THE
KOTAK MELATI/ BRIKO
WAFER => AIR MINERAL

0.92

1.2¢

0.0z

3.64

TISSUE / KOPI / KRIPIK /
BRIKO WAFER => AIR
MINERAL

0.9¢

0.0

4.11

TISSUE / KOPI /
SELAMAT WAFER/
KRIPIK => AIR MINERAL

0.92

1.29

0.03

3.66

TISSUE / SILVERQUEEN /
KOPI / SALTCHEESE =>
AIR MINERAL

0.93

1.29

0.02

3.93

TISSUE / SILVERQUEEN
TEPUNG TERIGU / KOPI /
KRIPIK => AIR MINERAL

0.92

1.2¢

0.0z

3.65

TISSUE / SELAMAT
WAFER / BRIKO WAFER /
FRUIT TEA => AIR
MINERAL

0.9¢

1.2¢

0.0z

3.9z

TISSUE / TEPUNG
TERIGU / SALTCHEESE
=> AIR MINERAL

0.92

1.28

0.02

3.64

TISSUE / BRIKO WAFER |
RITZ CRACKERS => AIR
MINERAL

0.92

1.2¢

0.0z

3.65

TISSUE / KRIPIK / THE
KOTAK MELATI/ BRIKO
WAFER => AIR MINERAL

0.9¢

1.2¢

0.0z

KRIPIK / TISSUE /
SALTCHEESE => AIR
MINERAL

0.93

1.29

0.03

3.9

TISSUE / SILVERQUEEN /
SELAMAT WAFER /
KRIPIK / THE KOTAK
MELATI => AIR

MINERAL

0.92

1.28

0.02

3.62

SILVERQUEEN / KRIPIK /
BRIKO WAFER =>
TISSUE / AIR MINERAL

0.3

1.2¢

0.0z

3.8¢

TISSUE / SIVERQUEEN /
SELAMAT WAFER / RITZ
CRACKERS => AIR
MINERAL

0.92

1.28

0.02

3.6

TISSUE / SILVERQUEEN /
KOPI / SELAMAT WAFER
/ KRIPIK => AIR

MINERAL

0.93

1.29

3.84

TISSUE / TEPUNC
TERIGU / SELAMAT
WAFER / FRUIT TEA =>
AIR MINERAL

0.9z

1.2¢

0.0z

3.€

TISSUE / SELAMAT
WAFER / KRIPIK / BRIKO
WAFER => AIR MINERAL

0.92

1.2¢

0.0z

3.84

TISSUE / KOPI /
SELAMAT WAFER /
BRIKO WAFER => AIR
MINERAL

0.93

1.29

0.03

3.81

KRIPIK / BRIKO WAFER /
FRUIT TEA / TISSUE =>
AIR MINERAL

0.93

1.29

0.02

3.8

TISSUE / SILVERQUEEN
TEPUNG TERIGU /
SELAMAT WAFER /
KRIPIK => AIR MINERAL

0.9z

1.2¢

0.0z

3.€

TISSUE / SILVERQUEEN /
KOPI / BRIKO WAFER =>
AIR MINERAL

0.92

1.28

0.03

3.59

TISSUE / SILVERQUEEN
KRIPIK / NU GREEN TEA
=> AIR MINERAL

0.9z

1.2¢

0.0z

3.5¢

TISSUE / TEPUNG
TERIGU / SELAMAT

0.92

1.28

0.02

3.57
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WAFER / NU GREEN TEA [4]
=> AIR MINERAL

Table berikutnya dengan nilai confidence 0.92 tap#l
diketahui bahwa konsumen daily mart ini jika membel
tissue maka akan membeli silverqueen, kripik, bakse
dan air mineral juga. Dengan nilai pada umumnyalli?8 [6]
untuk nilai yang sudah tercover atau nilai confidepaling
tinggi, contoh strength = 50/200 = 0.25.RHS cover
proportion = 100/1000 = 0.1Lift = 0.25/0.1 = 2.5. table
diatas juga menjelaskan bahwa nilav 0.02 ini adalah
untuk jumlah kasus tambahaDonvpada table diatas untuk
nilai jumlah kasus dalam data yang terliputi. Daadg
umumnya untuk menemukan hasil dari hasil conf, lét

dan conv pada table diatas otomatis terhitung dalam

software Weka ini.

BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

1. Kesimpulan
Berdasarkan tahap-tahap penelitian yang sudakudiie
sebelumnya, maka dapat ditarik kesimpulan sebagydiui:

» Jika membeli air mineral maka membeli tissue
silverqueen, selamat wafer, kripik dan briko wafe
memiliki nilai confidence sebesar 0.94 yang
memiliki arti tingkat kepastian konsumen membel
air mineral bersama tissue bernilai 0.94. Nila
confidencemerupakan hasil banyaknya transaksg
yang dibeli secara bersamaan.

» Didapatkan aturan seperti ini maka untuk
pemasaran dapat menggunakan aturan tersebut
dalam membuat strategi untuk meningkatkan
penjualan.

 Dengan menggunakan algoritnf@-Growth dan
bantuan dari software Wekadidapatkan hasil
berupa aturar(rules) yang merupakan kumpulan
frequent itemset dengan nilaiconfidence yang

tinggi.

2. Saran

* Penelitian selanjutnya bisa dilakukan dalam 2\
musim (kemarau dan hujan) agar bisa mendapatkan
pola perbandingan.

« Data yang diolah ditambah dengan data yang lebih
bervariasi agar knowledge yang dihasilkan lebih
menarik.

* Penelitian selanjutnya bisa mencoba menggunakan
algoritma data mininglain sehingga dapat dicari
algoritma yang lebilefisiendanefektif
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