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Abstrak

Franch Bakery melakukan kegiatan seperti penerimaan pesanan, transaksi penjualan, penyediaan stok produksi roti, dan
lain - lain. Dimasa pandemic covid-19, Franch Bakery telah mengalami penurunan penjualan. Salah satu faktor yang
belum maksimal yang digunakan adalah strategi pemasaran yang baik. Kemudian data transaksi penjualan belum
pernah dilakukan pengelolaan untuk mengetahui pola penjualan yang terjadi. Permasalahan tersebut dibutuhkan
keilmuan data mining dengan menggunakan metode FP-Growth untuk menyelesaikan permasalahan dalam penurunan
penjualan dibutuhkan sebuah metode yang dapat menghasilkan sebuah informasi atau strategi marketing dalam
menganalisa pola penjualan untuk membantu meningkatkan penjualan. Hasil penelitian ini algoritma FP-Growth
mampu melakukan analisa terkait pola sesuai dengan kedua kasus tersebut dan dapat membantu dalam melakukan
Analisa penjualan produk roti pada Franch Bakery.

Kata Kunci: Data Mining, FP-Growth, Marketing, Pola Penjualan, Roti

1. PENDAHULUAN

French Bakery merupakan perusahaan satu industri yang beroperasi dalam bidang produksi dan penjualan
makanan yang menyediakan berbagai macam produk roti dan kue. Berbagai macam produk yang diproduksi dan
ditawarkan kepada pelanggan mulai dari produk roti dengan ukuran besar hingga kue yang berukuran kecil. Setiap hari
French Bakery melakukan kegiatan seperti penerimaan pesanan, transaksi penjualan, penyediaan stok produksi roti, dan
lain - lain. Dimasa pandemic covid-19, French Bakery telah mengalami penurunan penjualan. Salah satu faktor yang
belum maksimal yang digunakan adalah strategi pemasaran yang baik. Kemudian data transaksi penjualan belum
pernah dilakukan pengelolaan untuk mengetahui pola penjualan yang terjadi. Oleh sebab itu untuk menyelesaikan
permasalahan dalam penurunan penjualan dibutuhkan sebuah metode yang dapat menghasilkan sebuah informasi atau
strategi marketing dalam menganalisa pola penjualan untuk membantu meningkatkan penjualan, maka bidang
keilmuan yang tepat adalah Data Mining.

Data Mining dapat diterapkan dalam berbagai bidang usaha perdagangan aktivitas penjualan [1]. Pada Data
Mining untuk menentukan semua aturan asosiatif yang memenuhi syarat minimum untuk support (minsup) dan
confidance (minconf) pada sebuah database [2]. Kedua syarat tersebut akan digunakan untuk interesting association
rules dengan dibandingkan dengan batasan yang telah ditentukan, yaitu (minsup) dan (minconf). Dalam menjalankan
aktivitas penjualan perusahaan harus dapat menentukan sasaran penjualan dengan baik agar penjualan yang dilakukan
bisa dicapai dengan keuntungan yang maksimal, salah satu untuk memaksimalkan keuntungan pada penjualan bisa
dilakukan dengan cara melakukan promosi produk yang dijual secara online maupun offline.

Data Mining biasa disebut sebagai Knowledge Discover in Database (KDD) sebagai proses mengekstraksi data
yang tidak diketahui, dapat diverifikasi, dan bermanfaat sebagai informasi [3]. Kegiatan yang meliputi pengumpulan,
pemakaian data historis untuk menentukan keteraturan atau penentuan pembelian roti yang kurang akurat dapat
mengakibatkan kebijakan rekomendasi produk dan promosi yang dilakukan tidak tepat sasaran. Bila sasaran pelanggan
tidak ditentukan dengan baik, maka hanya akan menghabiskan banyak waktu dan biaya. Agar promosi yang dilakukan
perusahaan tepat sasaran bisa dilakukan dengan memanfaatkan teknik data mining.

Dalam Data Mining terdapat beberapa algoritma yang dapat diterapkan, diantaranya adalah FP-Growth. FP-
Growth adalah salah satu alternatif algoritma yang dapat digunakan untuk menentukan himpunan data yang paling
sering muncul (freequent item set) dalam sekumpulan data [4]. Algoritma FP-Growth merupakan pengembangan dari
Algoritma Apriori.

Algoritma Frequent Pattern Growth atau FP-Growth digunakan untuk menganalisa pola pembelian konsumen
pada data transaksi penjualan spare part motor [5]. Kemudian juga digunakan untuk menentukan pola penjualan produk
toko perabot dua bersaudara kutalimbaru dengan menggunakan fp-growth [6]. Penerapan metode fp-growth untuk
menganailsa pola penjualan produk seni ukir pada Buulolo galery [7]. Dimana penggunaan algoritma FP-Growth
mampu melakukan analisa terkait pola sesuai dengan ketiga kasus tersebut.

Tujuan penelitian ini diperlukan data mining agar dapat menyelesaikan masalah tersebut melalui pola dari
penumpukan data. Diterapkannya algoritma FP-Growth untuk menghasilkan informasi dan pengetahuan sebagai alat
dalam mengambil keputusan dan pertimbangan untuk menganalisa pola penjualan roti.
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2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Kerangka Kerja Algoritma FP-Growth

Kerangka Kerja program merupakan keterangan yang lebih rinci tentang bagaimana prosedur sesungguhnya yang
dilakukan oleh suatu program. Kerangka Kerja ini menggambarkan urutan logika dari suatu prosedur pemecahan
masalah dengan Kerangka Kerja sebagai berikut :

Inisializasi Support,
Confidance, Min Support dan
Min Confidance

Menghitung Nilai Suppart 1
Itemzet dan 2 Itemaet

v

Memenuhi Mn Support = 2096

¥

Menghitung Confidence 2 Itemset

.

Memenuhi Min Confidance = 60%

¥

Hasil Analiza Penjualan

Gambar 1. Kerangka Kerja FP-Growth

Identifikasi data dilakukan setelah data terkumpul dan sesuai dengan kebutuhan sistem ini. Oleh sebab itu, untuk
menghasilkan kesimpulan berdasarkan aturan (rule) pada analisis data diperlukan data transaksi yang telah dibeli
pelanggan. Analisis data tersebut dilakukan berdasarkan teknik aturan asosiasi menggunakan algoritma FP-Growth
dengan beberapa iterasi atau langkah-langkah. Data yang diambil merupakan data transaksi penjualan produk pada
periode bulan September 2021 pada French Bakery Data tersebut adalah data sample dari data transaksi sebanyak 30
transaksi.

2.2 Data Mining

Data Mining adalah cabang ilmu computer yang sangat banyak dipelajari dan digunakan para ahli komputer dan
programmer [8]. Data Mining merupakan sebuah konsep untuk menemukan pengetahuan atau informasi yang sangat
berharga di dalam database [9]. Data Mining menerapkan ilmu matematika, teknik statistic, dan kecerdasan buatan
untuk menguraikan dan mengidentifikasikan sebuah studi kasus di dalam penelitian [10]. Data Mining banyak
digunakan sebagai bahan penelitian dalam hal mencari pola atau nilai dalam suatu basis data yang besar [11]. Salah satu
teknik yang dibuat dalam Data Mining adalah adalah bagaimanana menelusuri data yang ada untuk membangun sebuah
model, kemudian menggunakan model tersebut agar dapat mengenali pola data yang lain yang tidak berada dalam basis
data yang tersimpan [12]. Data mining adalah suatu kegiatan analisa data untuk mencari suatu pola tertentu, dengan
jumlah data yang besar dan bertujuan utuk menghasilkan informasi yang dapat digunakan dan dikembangkan lebih
lanjut [13].

2.3 Algoritma FP-Growth

FP-Growth merupakan pengembangan dari algoritma Apriori. Sehingga kekurangan dari algoritma Apriori
diperbaiki oleh algoritma FP-Growth. Frequent Pattern Growth (FP-Growth) adalah salah satu alternatif algoritma
yang dapat digunakan untuk menentukan himpunan data yang paling sering muncul (frequent itemset) dalam sebuah
kumpulan data [14]. Pada algoritma Apriori diperlukan generate candidate untuk mendapatkan frequent itemsets. Akan
tetapi, di algoritma FP-Growth generate candidate tidak dilakukan karena FP-Growth menggunakan konsep
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pembangunan tree dalam pencarian frequent itemset. Hal tersebutlah yang menyebabkan algoritma FP-Growth lebih
cepat dari algoritma Apriori [15].
Karakteristik algoritma FP-Growth adalah struktur data yang digunakan adalah tree yang disebut dengan FP-Tree.
Dengan menggunakan FP-Tree, algoritma FP-Growth dapat langsung mengekstrak frequent Itemset dari FP-Tree [16].
Untuk menentukan frequent Itemset pada data transaksi tersebut, dapat dilakukan langkah-langkah berikut ini [17]:
Menentukan Minimum Support.
Menentukan Header Frequent Itemset
Membuat FP-Tree
Membuat Conditional Pattern berdasarkan FP-Tree
Menentukan Frequent Item-set

akrwpdpE

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini melakukan tahapan dari analisa mulai dari data secara keseluruhan serta proses manual pembahasan
dari pengolahan data yang akan dilakukan asosiasi menggunakan pemodelan FP-Growth berdasarkan kerangka kerja
penelitian.

Tabel 1. Data Transaksi

Sz oSEE ESEE SEEE Bojsgl B
Id Tangoal |S Cl¥ 3|8 2| 2|c 8|6 S| 2|Pal5% el s =
No | Transaksi Tranggksi Shy >00 NOR ol <» ®@8 a¥ts »
1 | TFOO1 | 02/09/21 | v VAN v
2 TF002 03/09/21 N N J N
3 | TF0O03 | 04/09/21 | v N N
4 | TF004 | 05/09/21 | \ N N
5 | TF005 | 06/09/21 VNN N
6 | TFOO6 | 07/09/21 | ~ N NI
7 TF007 08/09/21 N N J N
8 TF008 09/09/21 N v | W
9 TF009 10/09/21 N R \
10 | TF010 11/09/21 | N N \
11 | TFO11 12/0921 | N | N
12 | TF012 13/09/21 N K \
13 | TF013 14/09/21 | K \
14 | TF014 15/09/21 R N
15 | TF015 16/09/21 | v N N | W
16 | TFO016 17/09/21 N N J
17 | TF017 18/09/21 N N 7
18 | TF018 19/09/21 | v | A
19 | TF019 20/09/21 v [ W v | A
20 | TF020 21/09/21 | N N N
21 | TF021 22/09/21 NV NN \
22 | TF022 23/09/21 N N
23 | TF023 24/09/21 N N N
24 | TF024 25/09/21 \ N
25 | TF025 26/09/21 N N N N
26 | TF026 27/09/21 v | A
27 | TFO027 28/09/21 NMEEEEE \
28 | TF028 29/09/21 | v | A N
29 | TF029 30/09/21 v |V N | A
30 | TF030 31/09/21 | R N | W

a. Analisis Pencarian Pola Frekuensi Tinggi

Dari tabel 3.2 Misalkan ada 180 transaksi dan kemudian dilakukan pencarian nilai Support Item dengan rumus:
_Jumlah Transaksi mengandung A o

SUppOI’t- (A) - Total Transaksi x100% . i

Mencari calon 1 Item Set dengan nilai Support sebagai berikut:
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b.

Tabel 2. Calon 1 Item Set

Jumnal Sistem Informasi TGD

No Kode Item Frekuensi Support
Kemunculan
1 Cream keju 12 (12/30) x 100%= 40.00%
2 Kue sus 9 (9/30) x 100%= 30.00%
3 Mocca Ceres 16 (16/30) x 100%= 53.33%
4 Donat isi 13 (13/30) x 100%=43.33%
5 Donat Ceres 13 (13/30) x 100%= 43.33%
6 Pisang Coklat 10 (10/30) x 100%= 33.33%
7 Absol 6 (6/30) x 100%= 20.00%
8 Segita abon 5 (5/30) x 100%= 16.67%
9 Butter coklat 11 (11/30) x 100%= 36.67%
10 Batter keju 9 (9/30) x 100%= 30.00%
11 Paha ayam 6 (6/30) x 100%= 20.00%
12 Skipy 3 (3/30) x 100%= 10.00%

Berdasarkan tabel 2 yang berisi item-item dengan nilai Support yang dimilikinya dengan menetapkan minimum
Support > 20%, maka item — item yang memiliki nilai Support kurang dari 20% dihilangkan. Hasil dapat

terlihat pada tabel 3.

Tabel 3. Nilai Support 11tem Set Memenuhi Minimum Support

No Kode Item KFrekuenS| Support
emunculan
1 Cream keju 12 40.00%
2 Kue sus 9 30.00%
3 Mocca Ceres 16 53.33%
4 Donat isi 13 43.33%
5 Donat Ceres 13 43.33%
6 Pisang Coklat 10 33.33%
7 Absol 6 20.00%
8 Butter coklat 5 36.67%
9 Batter keju 11 30.00%
10 Paha ayam 9 20.00%

Pembentukan Pola Kombinasi Dua Item Set
Pembentukan pola frekuensi 2-l1tem Set dibentuk dari Item-Item produk yang memenuhiMinimum Support
yaitu dengan cara mengkombinasi semua Item kedalam pola kombinasi2-ltem Set kemudian hitung nilai

Support -nya dengan rumus :

__Jumlahtransaksi mengandung nilai A dan B

X100%

Support (A) =

Total transaksi

Tabel 4. Pola Kombinasi 2-Item Set dengan Nilai Support

No Pola 2 Item Set Frekuensi Nilai Support
Kemunculan

1 Cream keju, Kue sus 1 (6/30) x 100%= 3.33%
2 Cream keju, Mocca Ceres 8 (8/30) x 100%= 26.67%
3 Cream keju, Donat isi 5 (5/30) x 100%= 16.67%
4 Cream keju, Donat Ceres 2 (2/30) x 100%= 6.67%
5 Cream keju, Pisang Coklat 4 (4/30) x 100%= 13.33%
6 Cream keju, Absol 1 (1/30) x 100%= 3.33%
7 Cream keju, Segita abon 3 (3/30) x 100%= 10.00%
8 Cream keju, Butter coklat 8 (8/30) x 100%= 26.67%
9 Cream keju, Batter keju 2 (12/30) x 100%= 6.67%
10 Cream keju, Paha ayam 3 (330) x 100%= 10.00%
11 Cream keju, Skipy 0 (0/30) x 100%= 0.00%
12 Kue sus, Mocca Ceres 4 (4/30) x 100%= 13.33%
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13

Kue sus, Donat isi

(3/30) x 100%= 10.00%

14

Kue sus, Donat Ceres

(4/30) x 100%= 13.33%

15

Kue sus, Pisang Coklat

(12/30) x 100%= 6.67%

16

Kue sus, Absol

(4/30) x 100%= 13.33%

17

Kue sus, Segita abon

(0/30) x 100%= 0.00%

18

Kue sus, Butter coklat

(1/30) x 100%= 3.33%

19

Kue sus, Batter keju

(12/30) x 100%= 6.67%

20

Kue sus, Paha ayam

(1/30) x 100%= 3.33%

21

Kue sus, Skipy

(1/30) x 100%= 3.33%

22

Mocca Ceres, Donat isi

(8/30) x 100%= 26.67%

28

Mocca Ceres, Batter keju

(3/30) x 100%= 10.00%

29

Mocca Ceres, Paha ayam

(4/30) x 100%= 13.33%

30

Mocca Ceres, Skipy

(0/30) x 100%= 0.00%

31

Donat isi, Donat Ceres

(3/30) x 100%= 10.00%

32

Donat isi, Pisang Coklat

(3/30) x 100%= 10.00%

33

Donat isi, Absol

(2/30) x 100%= 6.67%

34

Donat isi, Segita abon

(3/30) x 100%= 10.00%

35

Donat isi, Butter coklat

(5/30) x 100%= 16.67%

36

Donat isi, Batter keju

(3/30) x 100%= 10.00%

37

Donat isi, Paha ayam

(1/30) x 100%= 3.33%

38

Donat isi,, Skipy

(1/30) x 100%= 3.33%

39

Donat Ceres, Pisang Coklat

(5/30) x 100%= 16.67%

40

Donat Ceres, Absol

(4/30) x 100%= 13.33%

41

Donat Ceres, Segita abon

(1/30) x 100%= 3.33%

42

Donat Ceres, Butter coklat

(2/30) x 100%= 6.67%

43

Donat Ceres, Batter keju

(8/30) x 100%= 23.33%

44

Donat Ceres, Paha ayam

(2/30) x 100%= 6.67%

45

Donat Ceres, Skipy

(3/30) x 100%= 10.00%

46

Pisang Coklat, Absol

(1/30) x 100%= 3.33%

47

Pisang Coklat, Segita abon

(1/30) x 100%= 3.33%

48

Pisang Coklat, Butter coklat

(2/30) x 100%= 6.67%

49

Pisang Coklat, Batter keju

(4/30) x 100%= 13.33%

50

Pisang Coklat, Paha ayam

(2/30) x 100%= 6.67%

51

Pisang Coklat, Skipy

(0/30) x 100%= 0.00%

52

Absol, Segita abon

(6/30) x 100%= 3.33%

53

Absol, Butter coklat

(0/30) x 100%= 0.00%

54

Absol, Batter keju

(2/30) x 100%= 6.67%

55

Absol, Paha ayam

(0/30) x 100%= 0.00%

56

Absol, Skipy

(1/30) x 100%= 3.33%

57

Segita abon, Butter coklat

(2/30) x 100%= 6.67%

58

Segita abon, Batter keju

(1/30) x 100%= 3.33%

59

Segita abon, Paha ayam

(0/30) x 100%= 0.00%

60

Segita abon, Skipy

(6/30) x 100%= 3.33%

61

Butter coklat, Batter keju

(6/30) x 100%= 3.33%

62

Butter coklat, Paha ayam

(3/30) x 100%= 13.33%

63

Butter coklat, Skipy

(0/30) x 100%= 0.00%

64

Batter keju, Paha ayam

(1/30) x 100%= 3.33%

65

Batter keju, Skipy

(1/30) x 100%= 3.33%

66

Paha ayam, Skipy

OIR IFRPIOIWIFR|IFIOIFRINIFIOINIOIFIOINIWINIFIFPIWINIOINFR|IAOIFRP(IFPIWOOIWINIWWORARIW|IOIFRPIFPINIFPIOIWIN W

(0/30) x 100%= 0.00%

Dengan menetapkan minimum Support > 20%, maka item — item yang memiliki nilai Support kurang dari 20%

dihilangkan. Hasil dapat terlihat pada tabel berikut ini:

Tabel 5. Pola Kombinasi 2-ltem Set

No

Pola 2 Item Set

Frekuensi
Kemunculan
ANB

Nilai Support
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1 Cream keju, Mocca Ceres 8 (8/30) x 100%= 26.67%
2 Cream keju, Butter coklat 8 (8/30) x 100%= 26.67%
3 Mocca Ceres, Donat isi 8 (8/30) x 100%= 26.67%
4 Mocca Ceres, Pisang Coklat 6 (6/30) x 100%= 20.00%
5 Mocca Ceres, Butter coklat 8 (8/30) x 100%= 26.67%
6 Donat Ceres, Batter keju 8 (8/30) x 100%= 23.33%
c. Perhitungan Nilai Confidence
Kemudian akan dihitung nilai Confidence dengan aturan minimum Confidence = 60% ditentukan dari setiap
kombinasi Item yang terdapat pada tabel 3.5 berdasarkan rumus :
i __Jumlah Transaksi Mengandung A dan B
Confldence - Total Transaksi Mengandung A X100%
Tabel 6. Hasil Confidence
No Pola 2 Item Set Frekuensi Frekuensi Kemunculan Nilai Confidence
Kemunculan ANB
A
1 Cream keju, Mocca Ceres 12 8 (12/8) x 100%= 66.67%
2 Mocca Ceres, Cream keju 16 8 (8/16) x 100%= 50.00%
3 Cream keju, Butter coklat 12 8 (8/12) x 100%= 66.67%
4 Butter coklat, Cream keju 11 8 (8/11) x 100%= 72.72%
5 Mocca Ceres, Donat isi 16 8 (8/16) x 100%= 50.00%
6 Donat isi, Mocca Ceres 13 8 (8/13) x 100%= 61.53%
7 Mocca Ceres, Pisang Coklat 16 8 (8/16) x 100%= 50.00%
8 Pisang Coklat, Mocca Ceres 10 6 (6/10) x 100%= 60.00%
9 Mocca Ceres, Pisang Coklat 16 8 (8/16) x 100%= 50.00%
10 Butter coklat, Mocca Ceres 11 8 (8/11) x 100%= 72.72%
11 Donat Ceres, Batter keju 13 7 (7/13) x 100%= 53.85%
12 Batter keju, Donat Ceres 9 7 (7/9) x 100%= 77.78%
Dengan nilai Confidence yang didapat, kemudian hilangkan nilai Confidence yang tidak memenuhi ketentuan
kurang dari Confidence 60 % yaitu sebagai berikut:
Tabel 7. Hasil Minimum Confidence
Erekuensi Frekuensi
No Aturan Kemunculan Nilai Confidence
Kemunculan
A ANB
1 Batter keju, Donat Ceres 9 7 77.78%
2 Butter coklat, Mocca 11 8 72.72%
Ceres
3 Butter coklat, Cream keju 11 8 72.72%
4 Cream keju, Butter coklat 12 8 66.67%
5 Cream keju, Mocca Ceres 12 8 66.67%
6. Donat isi, Mocca Ceres 13 8 61.53%
7 Pisang Coklat, Mocca 10 6 60.00%
Ceres
d. Pembentukan Aturan Asosiasi

Dari tahap-tahap yang telah dilakukan sebelumnya memenuhi pola kombinasi 2 itemset, dengan ketentuan
minimum Support 20% dan minimum Confidence = 60% maka aturan asosiasi yang terbentuk adalah sebagai

berikut :
Tabel 8. Aturan Asosiasi Yang Terbentuk
No Aturan Support Confidence
1 Batter keju, Donat Ceres 23.33% 77.78%
2 Butter coklat, Mocca Ceres 26.67% 72.72%
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3 Butter coklat, Cream keju 26.67% 72.72%

4 Cream keju, Butter coklat 26.67% 66.67%

5 Cream keju, Mocca Ceres 26.67% 66.67%

6. Donat isi, Mocca Ceres 26.67% 61.53%

7 Pisang Coklat, Mocca Ceres 20.00% 60.00%

Dari aturan asosiasi yang terbentuk pada tabel 3.8 maka dapat diambil kesimpulan sebagai berikut :
a.

b.

C.

f.

g.

Jika pelanggan membeli (Batter keju) maka pelanggan juga akan membeli (Donat Ceres) dengan Support
23.33% dan Confidence 77.78%.

Jika pelanggan membeli (Butter coklat) maka pelanggan juga akan membeli (Mocca Ceres)dengan
Support 26.67% dan Confidence 72.72%.

Jika pelanggan membeli (Butter coklat) maka pelanggan juga akan membeli (Cream keju)dengan Support
26.67% dan Confidence 72.72%.

Jika pelanggan membeli (Cream keju) maka pelanggan juga akan membeli (Butter coklat)dengan Support
26.67% dan Confidence 66.67%.

Jika pelanggan membeli (Cream keju) maka pelanggan juga akan membeli (Mocca Ceres)dengan Support
26.67% dan Confidence 66.67%.

Jika pelanggan membeli(Donat isi) maka pelanggan juga akan membeli (Mocca Ceres)dengan Support
26.67% dan Confidence 61.53%.

Jika pelanggan membeli (Pisang Coklat) maka pelanggan juga akan membeli (Mocca Ceres)dengan
Support 20.00% dan Confidence 60.00%.

e. Hasil Analisa Pola Penjualan
Dari aturan asosiasi yang didapat maka dapat ditentukan hasil rekomendasi yang akan dipergunakan oleh pihak

perusahaan(toko) :
Tabel 9. Hasil Rekomendasi
No Hasil Rekomendasi
1 Jika pelanggan membeli Roti (Batter keju) maka dapat direkomendasikan kepada pelanggan

untuk membeli juga (Donat Ceres).

2 Jika pelanggan membeli Roti (Butter coklat) maka dapat direkomendasikan kepada
pelanggan untuk membeli juga (Mocca Ceres).

3 Jika pelanggan membeli Roti (Butter coklat) maka dapat direkomendasikan kepada
pelanggan untuk membeli juga (Cream keju).

4 Jika pelanggan membeli Roti (Cream keju) maka dapat direkomendasikan kepada pelanggan
untuk membel juga (Butter coklat).

5 Jika pelanggan membeli Roti (Cream keju) maka dapat direkomendasikan kepada pelanggan
untuk membeli juga (Mocca Ceres).

6 Jika pelanggan membeli Roti (Donat isi) maka dapat direkomendasikan kepada pelanggan
untuk membeli juga (Mocca Ceres).

7 Jika pelanggan membeli Roti (Pisang Coklat) maka dapat direkomendasikan kepada

pelanggan untuk membeli juga (Mocca Ceres).

3.2 Pengujian
Fungsi dari interface (antarmuka) ini adalah untuk memberikan input dan menampilkan output dari aplikasi. Pada
aplikasi ini memiliki interface yang terdiri dari Menu login, Transaksi, Data Item dan Menu proses FP-Growth.
1. Menu Login
Menu login merupakan menu untuk admin mengiput username dan password dan ketika login berhasil, maka sistem
menampilkan menu utama yang menghubungkan data item dan transaksi. Adapun interface login pada gambar 5.1 :
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ot! Login — O e

Masuk Batal

Gambar 2. Menu Login

2. Menu Utama
Menu Utama digunakan sebagai penghubung untuk Menu Data iterm, data transaksi , proses dan laporan. Berikut

adalah tampilan Menu Utama:

Gambar 3. Menu Utama

3. Form Data item
Menu item berfungsi untuk pengolahan dalam penginputan data, ubah data dan penghapusan data barang. Adapun

Menu barang sebagai berikut.

5! Form Data ITEM — O hd

Kode PROI |

Nama Item

Keterangan

‘Craﬂm keju

‘Kue

Nama tem

Kue sus
Mocca Ceres
Donat isi
Donat Ceres
Pisang Coklat
Absal

Segita abon

Keterangan

Kue
Kue
Kue
Kue
Kue
Kue
Kue

H Hopue H B

4, Form Data Transaksi

Gambar 4. Menu Data Item

Menu transaksi untuk pengolahan data transaksi penjualan item produk French Bakery. Adapun Data Transaksi

sebagai berikut.
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55! FormTransaksi - o X
Kode Tr ksi  Tanggal Tr
TROO1 | [10 Marcn 2022 &)
Tambah Data Transaksi Hapus Transaksi Refresh Keluar
Data Transaksi Detail Transaksi
No  Hode Nama [TEM Tanggal Kode Transaksi  Nama ITEM ~
1 PP10 Batter keju 20210101 TRODT Batter keju.Cream keju, Mocca Cored
2 PPO1 Creamkeju 202101402 TRO02 Batter keju Kue sus.Donat Ceres. Abt
3 PPO3 Mocca Ceres 20210103 TRO03 Butter coklat Cream keju.Paha Ayam
4 PPOS Donat Ceres 20210104 TRO04 Segta abon,Cream keju Donat isi ie
5 PPOS Pisang Coklat 20210105 TRO0S Butter coklat, Kue sus. Mocsa Ceres.
20210101 TRO0G Segta abon, Butter coklat Cream kejt
202101407 TROO7 Kue sus Skipy.Donat Ceres Absol
20210108 TRO0R Mocca Ceres Donat Ceres Pisang Ct
20210109 TRO0S Batter keju Kue sus.Donat isi. Donat
20210110 TRO1D Butter coklat Cream keju.Paha Ayam
20210111 TROT Kue sus Cream keju Absol
2211112 TRM? Ratter kesits Mnea Mares Nanat Cane ¥
< >| < >

Gambar 5. Menu Data Transaksi

Jumnal Sistem Informasi TGD

Pada bagian ini anda diminta untuk melakukan pengujian dengan sampling data baru dan pada bagian ini anda
diminta untuk dapat menguji keakuratan sistem yang anda rancang dengan tools-tools yang sudah teruji dan

terkalibrasi sebelumnya. Adapun hasil proses program dalam penjualan item produk_sebagai berikut.

85 FP-GROWTH

Transaksi Data

Min Support Min Confidence

Kode Keterangan A 20 60
TROO1 Bater keiu Cream keju Mocca Ceres, Donat Ceres Pisang.
TRO02 Batter keiu Kue sus Donat Ceres Absol
TRO03 Butter coklat Cream keju,Paha Ayam,Mocca Ceres,
TROM Segta abon Cream keju,Donat isiFisang Coldat,
TROOS Busier coklat Kue sus.Mocca Ceres Donat isi
TR0 Segta abon, Buiter coklat Cream ke Pisang Coklal
TROO7 Kus sus.Skipy.Donat Ceres, Absol v
<l S - - >
Data 2 emset Dan Corfidence
No  Kode  NamaBarang Frekuensi  Support PROSES
HASI
Nama fiem Support Cofidance
D kem 1 ftem 2 Fre

Gambar 6. Hasil Mengasosiasikan FP-Growth

5 Laporan_Hasil

- [m] x

1 of 1 D e E - | 0% - Find | Next

FRENCH BAKERY

Hasil Analisa Pola

Laproan Hasil

Jika konsumen membeli Pisang Coklat, Mocca Ceres maka nilai support =20 dan Nilai Confidance =€
Jika konsumen membeli Cream keju, Butter coklat maka nilai support =26,67 dan Milai Confidance =€

Jika konsumen membeli Cream keju, Mocca Ceres maka nilai support =26,67 dan Nilai Confidance =

v

>

Gambar 7.

Laporan Hasil

Pada bagian ini anda diminta untuk melakukan pengujian dengan sampling data baru atau adanya penambahan
record data dari hasil pengolahan data sementara. Adapun pengujian dilakukan dengan menggunakan Black Box Testing

sebagai berikut:
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Tabel 10 . Pengujian Form Data Item
No Skena_lflo Tase Care H_aS|I Yang Hasil Pengujian Keterangan
Pengujian Diharapkan
Melihat list | - Sistem akan .
L1 data item menampilkan Berhasil
E £ list data item
L= =] =[]
Menahaous Sistem akan
2 datgiteen menghapus E Berhasil
data item &
i
Sistem akan
Mengedit memperbarui = .
3 data item data yang akan E Berhasil
diedit i
Sistem akan
4 I\g:?;?g;?]h menambah data Berhasil
item
Tabel 11. Pengujian Form Data Transaksi
Skenario Hasil Yang . .
No Pengujian | Tase Care Diharapkan Hasil Pengujian Keterangan
Melihat list data Sistem akan .
1 Transaksi menampilkan list Berhasil
data Transaksi
Sistem akan
2 M.??:r?;:ki?ta menambah data Berhasil
yang akan diedit
Tabel 12. Pengujian Form Proses FP-Growth
Skenario Hasil Yang . .
No Pengujian Tase Care Diharapkan Hasil Pengullah Keterangan
Melihat list data Sistem akgn
menampilkan list data .
1 | padaform proses Berhasil
EP-Growth pada form proses FP-
Growth
Melakukan proses Slster_n akan .
) menampilkan hasil .
2 perhitungan FP- . Berhasil
Growth proses perhitungan FP-
Growth
i FRENCH BAKERY
Menc%&;l;shasn Sistem akan mencetak S
3 erhi?un an Ep- hasil proses perhitungan Berhasil
P ronth FP-Growth
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4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil analisa dari permasalahan yang terjadi dengan kasus yang di bahas tentang menganalisa pola
transaksi dengan menerapakan algoritma FP-Growth terhadap sistem yang dirancang dan dibangun maka dapat ditarik
kesimpulan sebagai berikut : Analisa permasalahan terkait penjualan roti pada French Bakery dilakukan dengan proses
wawancara, studi lieteratur dan observasi. Penerapan data mining dengan metode FP-Growth dilakukan dengan
merancang aplikasi berbasis desktop, untuk proses perhitungan metode FP-Growth kemudian merancang basis data /
database. Aplikasi data mining dengan metode FP-Growth dibangun dengan menggunakan bahasa pemgoraman visual,
pemodelan menggunakan UML dan perancangan antarmuka untuk memudahkan pengguna memahami sistem
dibangun. Penguji aplikasi data mining dilakukan dengan menggunakan data transaksi pada bulan oktober 2021 dimana
hasil pengujian membentuk pola transaksi French Bakery dengan menerapak algoritma FP-Growth.
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