
 
 
 

BUKTI KORESPONDENSI 

ARTIKEL JURNAL NASIONAL TERAKREDITASI (SINTA – 3) 

 

Judul Artikel : Penerapan Fp-Growth Untuk Analisis Pola Pembelian UMKM    

Street Food Untuk Strategi Promosi, Tata letak, dan Stok 

Jurnal            : JMP, Jurnal Minfo Polgan, Volume 15 Nomor 3, September-

Desember 2026 

Penulis          : Muhamad Andi Eria Putra, Firman Noor Hasan* 

 

No Perihal Tanggal 

1 Bukti konfirmasi submit artikel dan artikel yang di submit 03 Juli 2026 

2 Bukti konfirmasi review dan hasil review 15 Juli 2026 

3 Bukti konfirmasi submit review, respon kepada reviewer, 
dan artikel yang di-resubmit 

15 Juli 2026 

4 Bukti konfirmasi artikel accepted 16 Juli 2026 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

1. Bukti konfirmasi submit artikel dan 

artikel yang di submit 

(03 Juli 2026) 

 



 

 
 
 

 

 

 

 

 



 

 
 
 

 

Penerapan FP-Growth Untuk Analisis Pola Pembelian UMKM Street 
Food untuk Strategi Promosi dan Stok 
 
1Muhamad Andi Eria Putra, 2* Firman Noor Hasan 
1,2Teknik Informatika/Teknologi Industri dan Informatika, Jakarta, Indonesia 
*Korespondensi: firman.noorhasan@uhamka.ac.id 
 
Submit : xxxxx | Diterima : xxxx | Terbit : xxxxx  
 
ABSTRACT 

Street food MSMEs generally still record transactions manually, so sales data has not been optimally utilized to 
support business decision making. This study aims to analyze consumer purchasing patterns using the FP Growth 
algorithm on street food sales transaction data. The research stages include data collection, preprocessing, data 
transformation into a transaction format, the formation of frequent itemsets, and the derivation of association 
rules based on minimum support, confidence, and lift ratio values. The study employs a Knowledge Discovery in 
Databases (KDD) approach to transaction data from a specific period. The results show that the FP Growth 
algorithm successfully identifies significant correlations among products frequently purchased together. 
Specifically, the strongest association rule reveals a highly positive purchasing relationship between Dumplings, 
Grilled Meatballs, and Sausages with a peak lift value of 1.458. Practically, these findings can be directly utilized 
by MSMEs for developing targeted promotional strategies, product bundling, and efficient raw material inventory 
management. Theoretically, this study expands the application of data mining in the street food SME sector by 
translating computational metrics into actionable physical layout recommendations. 
 
Keywords: algoritma fp Growth, aturan asosiasi, pola pembelian, manajemen stok 
 
ABSTRAK 

UMKM Street Food umumnya masih mencatat transaksi secara manual, sehingga data penjualan belum 

dimanfaatkan secara optimal untuk mendukung pengambilan keputusan bisnis. Penelitian ini bertujuan untuk 

menganalisis pola pembelian konsumen menggunakan algoritma FP Growth pada data transaksi penjualan 

makanan jalanan. Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data, prapemrosesan, transformasi data ke dalam 

format transaksi, pembentukan himpunan item yang selalu muncul, serta penentuan aturan asosiasi berdasarkan 

nilai minimum support, confidence, dan lift ratio. Penelitian ini menggunakan pendekatan Knowledge Discovery 

in Databases (KDD) terhadap data transaksi dari periode tertentu. Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma 

FP Growth berhasil mengidentifikasi korelasi yang signifikan di antara produk-produk yang sering dibeli 

bersamaan. Secara spesifik, aturan asosiasi terkuat menunjukkan hubungan pembelian yang sangat positif antara 

Pangsit, Bakso Panggang, dan Sosis dengan nilai lift puncak sebesar 1,458. Secara praktis, temuan ini dapat 

langsung dimanfaatkan oleh UMKM untuk mengembangkan strategi promosi yang ditargetkan, penawaran paket 

produk, dan pengelolaan persediaan bahan baku yang efisien. Secara teoritis, penelitian ini memperluas 

penerapan penambangan data di sektor UMKM makanan jalanan dengan menerjemahkan metrik komputasional 

menjadi rekomendasi tata letak fisik yang dapat diterapkan. 

 
Kata Kunci:  algoritma fp Growth, aturan asosiasi, pola pembelian, manajemen stok 
 

PENDAHULUAN 

Dalam dunia bisnis saat ini dimulai dari industri ritel dan farmasi hingga sektor makanan, seperti street 

foodsangat ketat dan menuntut pemahaman mendalam terhadap perilaku konsumen (Fitri et al., 2024). Seiring 

berjalannya waktu, transaksi harian di berbagai sektor telah menghasilkan jumlah data yang sangat besar dalam 



 

 
 
 

basis data perusahaan (Nurdiawan, 2023). Dalam pengerjaannya, data ini sering disimpan sebagai arsip dan 

belum diolah secara menyeluruh untuk menghasilkan wawasan yang bernilai strategis (Parinduri, 2026). 

Faktanya, kebutuhan untuk memahami pelanggan secara mendalam guna memprediksi keinginan mereka telah 

menjadi hal yang esensial bagi perusahaan agar dapat bertahan (Dwiputra et al., 2023). Karena itu, penerapan 

teknologi informasi dan penambangan data menjadi sangat mendesak untuk mengubah data transaksi menjadi 

wawasan kompetitif yang mendukung kelancaran pelaksanaan strategi pemasaran dan penjualan (Muntari, 

2024; Nurdiawan, 2023).  

Temuan (Nugroho et al., 2024) menunjukkan bahwa penggunaan penambangan data melalui algoritma 

FP-Growth dapat memberikan wawasan strategis berbasis data untuk optimalisasi persediaan dan pemasaran 

berdasarkan data transaksi berskala besar. (Ali et al., 2025)juga menegaskan bahwa pola pembelian berulang 

yang diidentifikasi melalui FP-Growth dapat dimanfaatkan untuk meningkatkan efisiensi operasional dan strategi 

penempatan produk di toko ritel. 

Penggunaan algoritma FP Growth kini telah terbukti menjadi solusi yang efektif untuk menganalisis pola 

transaksi ini, baik di industri ritel berskala besar maupun di sektor makanan dan minuman, guna memperoleh 

pemahaman yang lebih mendalam mengenai preferensi pelanggan (Fathur et al., 2024; Munthe et al., 2024). 

Penelitian ini didasarkan pada kerangka teori Data Mining, khususnya Association Rule Mining, yang 

berfungsi mengidentifikasi pola asosiasi di antara produk - produk yang sering dibeli secara bersamaan. Dalam 

konteks ini, algoritma FP Growth digunakan sebagai solusi utama untuk mengatasi keterbatasan algoritma 

Apriori, yang tidak efisien dalam menangani kumpulan data besar karena proses pembentukan kandidatnya yang 

memakan banyak memori (Erpian et al., 2025; Prasetyo & Hasugian, 2024). (Dwiputra et al., 2023) secara empiris 

menunjukkan bahwa algoritma FP-Growth membutuhkan waktu eksekusi komputasi yang jauh lebih cepat 

dibandingkan dengan Apriori. Keunggulan ini didukung oleh berbagai penelitian yang menunjukkan bahwa 

metode ini mampu mengidentifikasi himpunan item yang sering muncul dengan parameter support dan 

confidence yang tinggi (Fitri et al., 2024), sehingga secara efektif mendukung strategi cross-selling untuk 

meningkatkan kinerja penjualan (Fansuri et al., 2024). 

Meskipun penerapan data mining telah dieksplorasi secara luas, masih terdapat beberapa celah dalam 

literatur. Sebagian besar penelitian sebelumnya cenderung berfokus pada ritel skala besar atau e-commerce, 

sehingga sektor UMKM dan industri makanan khususnya belum mendapatkan perhatian yang sepadan 

(Muharam et al., 2025). Di sisi lain, banyak studi kasus menyoroti kelemahan manajerial di mana perencanaan 

persediaan dilakukan secara manual tanpa mempertimbangkan pola konsumsi, yang berisiko menyebabkan 

produk kedaluwarsa (Muntari, 2024). Selain itu, terdapat kurangnya integrasi antara teori dan praktik di dunia 

nyata, di mana analisis sering kali berhenti pada tahap pengumpulan data numerik tanpa dilanjutkan ke 

rekomendasi mengenai tata letak fisik barang di area penjualan (Uly et al., 2025). 

Kesenjangan penelitian yang ingin diatasi oleh studi ini adalah menerjemahkan hasil algoritma FP 

Growth menjadi keputusan strategis operasional yang dapat langsung diterapkan. Metode ini telah berhasil 

diterapkan pada berbagai produk makanan, mulai dari industri makanan beku (Andini, 2024), bisnis dimsum (Dita 

et al., 2025), rekomendasi menu minuman di kedai kopi (Nurahman et al., 2023), hingga sektor makanan cepat 

saji (Ulfa et al., 2023). 
Penelitian ini memberikan landasan ilmiah bahwa parameter FP Growth dapat secara langsung 

mengoptimalkan manajemen persediaan guna mencegah penumpukan stok mati (Prasetyo & Hasugian, 2024). 

Selain itu, bagi sektor UMKM, metode ini terbukti sangat penting dalam menghasilkan rekomendasi menu yang 

tepat (Hasan et al., 2023) serta paket suvenir yang khas secara regional (Hasan & Ariyansah, 2024). 

Tujuan utama penelitian ini adalah mengidentifikasi pola pembelian bersama yang paling sering terjadi 

menggunakan algoritma FP Growth (Erpian et al., 2025). Keunikan penelitian ini terletak pada integrasi analisis 

himpunan item yang sering dibeli dengan perancangan strategi tata letak fisik dan strategi promosi yang 

disesuaikan dengan data dunia nyata. Berbeda dengan penelitian sebelumnya, yang umumnya berfokus pada 

perbandingan kinerja komputasi, penelitian ini memberikan kontribusi dengan memberikan rekomendasi tata 

letak produk yang akurat untuk meminimalkan stok mati sekaligus meningkatkan volume transaksi dan kepuasan 



 

 
 
 

pelanggan dalam lingkungan bisnis ritel yang semakin dinamis (Muharam et al., 2025). 

METODE PENELITIAN 

 
Gambar 1. Metode KDD 

 
 Proses data mining ini memakai algoritma FP-Growth dimulai dengan Data Selection, yaitu 

mengumpulkan data transaksi penjualan dari berbagai sumber yang relevan dengan tujuan penelitian. Langkah 

selanjutnya adalah Data Preprocessing, di mana data tersebut dibersihkan dan dipersiapkan dengan cara 

menghapus duplikasi serta data yang tidak lengkap agar siap untuk diproses. Setelah bersih, dilakukan Data 

Transformation untuk mengubah data ke dalam format yang terstruktur dan sesuai untuk proses analisis, seperti 

format transaksi biner. Tahap inti berupa Data Mining kemudian dilakukan untuk mengekstraksi pola 

tersembunyi atau informasi bermanfaat memakai algoritma FP-Growth untuk mendukung mengambil 

keputusan. Terakhir, tahapan Evaluation dilakukan untuk memvalidasi kualitas dan relevansi pola yang 

ditemukan agar informasi tersebut siap digunakan. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 Tahap pertama dalam penelitian ini adalah menyiapkan dataset transaksi penjualan yang akan 

digunakan sebagai bahan analisis. Data diperoleh dari hasil pengumpulan riwayat transaksi penjualan di pasar 

malem sumedang, dengan total sebanyak 100 transaksi pelanggan. Dataset tersebut memuat informasi 

pembelian terhadap enam jenis produk, yaitu sosis, otak otak, baso bakar, dumpling, chikuwa, fish roll,  

 

 Data transaksi yang diperoleh masih berbentuk data mentah sehingga belum dapat langsung diproses 

menggunakan algoritma FP-Growth. Oleh karena itu, dilakukan tahap menyampaikan data untuk mengubah 

struktur data ke dalam format yang sesuai dengan kebutuhan analisis. 

 
Tabel 1 Data Transaksi 

Customer Sosis Otak Otak Baso Bakar Dumpling Chikuwa Fish Roll 
1 1 0 1 0 0 0 

2 0 0 0 1 1 0 

3 1 1 1 0 0 0 

4 1 0 1 0 0 1 

5 0 0 0 1 1 1 
… … … … … … … 

98 1 1 0 0 0 0 

99 1 0 0 1 0 0 

100 1 1 1 1 1 1 
 
 Pada tahap ini, setiap transaksi dikonversi ke dalam bentuk matriks biner (binary matrix) atau basket 



 

 
 
 

transaction. Setiap produk direpresentasikan menggunakan nilai biner, yaitu angka 1 menunjukkan bahwa 

produk dibeli dalam satu transaksi, sebaliknya angka 0 menunjukkan bahwa produk tersebut tidak dibeli. 

Transformasi ini bertujuan untuk memudahkan proses identifikasi pola pembelian dan pembentukan frequent 

itemset menggunakan algoritma FP-Growth. 

 
Tabel 2 Hasil Analisis Fp Growth 

No Premises Conclusion Support   Confidance Lift 

1 Sosis Dumpling 0.320 0.533 1.240 

2 Otak Otak Sosis 0.150 0.536 0.893 

3 Fish roll Baaso Bakar 0.130 0.565 1.449 

4 Chikuwa Sosis 0.160 0.571 0.952 

5 Sosis, Chikuwa Dumpling 0.100 0.625 1.453 

6 Baso Bakar Sosis 0.290 0.744 1.239 

7 Dumpling Sosis 0.320 0.744 1.240 

8 Dumpling, 
Chikuwa 

Sosis 0.100 0.769 1.282 

9 Dumpling, 
Baso Bakar 

Sosis 0.140 0.875 1.458 

  
 Tabel tersebut menampilkan hubungan antarproduk yang  dibeli secara bersamaan oleh pelanggan. 

Kolom Premises menunjukkan produk atau kombinasi produk yang menjadi kondisi awal, sedangkan bagian 

Conclusion menunjukkan produk yang  dibeli bersamaan sebagai konsekuensi. 

 

 Setiap aturan asosiasi dievaluasi menggunakan beberapa parameter, yaitu support, confidence, dan lift. 

Nilai support menunjukkan seberapa sering suatu kombinasi produk muncul dalam keseluruhan transaksi. Selain 

itu, nilai confidence menggambarkan tingkat keyakinan pelanggan yang membeli produk pada bagian premises 

juga akan membeli produk pada bagian conclusion.  

Adapun nilai lift digunakan sebagai keterkaitan hubungan antarproduk, di mana nilai lift lebih dari satu ditujukan 

adanya hubungan positif, nilai sama dengan satu ditujukan hubungan yang bersifat independen, dan nilai kurang 

dari satu menunjukkan hubungan yang lemah. 

 
 Sebagai contoh, perhitungan pada aturan Sosis → Dumpling dilakukan sebagai berikut ; 
 
Support 
Nilai support pada tabel adalah 0,320.. 
 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(Sosis →  Dumpling ) =
32

100
= 0,32 = 32%                                                                                        (1) 

 
Artinya, terdapat 32 transaksi dari total 100 transaksi yang membuat kedua produk tersebut secara bersamaan. 
 
Confidence 
Nilai confidence pada tabel adalah 0,833. 
 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 =
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑆𝑜𝑠𝑖𝑠, 𝐷𝑢𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔)

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑆𝑜𝑠𝑖𝑠)
=

32

60
= 0,533 = 53,3%                                                             (2) 

 
Artinya, dari seluruh pelanggan yang membeli Sosis, sebanyak 53,3% juga membeli Dumpling. 
 
Lift 
Nilai lift pada tabel adalah 1,240. 

 𝐿𝑖𝑓𝑡 =
0,533

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐷𝑢𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔)
                                                                                                                                      (3) 



 

 
 
 

maka ; 

  𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝐷𝑢𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔 =
0,533

1,240
= 0,43 

 

  𝐿𝑖𝑓𝑡 =
0,533

0,43
= 1,240 

Karena Lift > 1, maka terdapat hubungan positif antara Sosis dan Dumpling. 
 

Tabel 2 Aturan Asosiasi Keseluruhan 

No Aturan Asosiasi Support Jumlah 
Transaksi   

Confidance Lift 

7 Sosis → Dumpling 0,320 = 32% 32 53,30% 1.240 

8 Otak Otak → Sosis 0,150 = 15% 15 53,60% 0.893 

9 Fishroll → Baso Bakar  0,130 = 13% 13 56,50% 1.449 

10 Chikuwa → Sosis 0,160 = 16% 16 57,10% 0.952 

11 Sosis,Chikuwa → Dumpling 0,100 = 10% 10 62,50% 1.453 

12 Baso Bakara → Sosis 0,290 = 29% 29 74,40% 1.239 

13 Dumpling → Sosis 0,320 = 32% 32 74,40% 1.240 

14 Dumpling,chikuwa→ Sosis 0,100 = 10% 10 76,90% 1.282 

15 Dumpling,Baso Bakar→ Sosis 0,140 = 14% 14 87,50% 1.458 

 
 Berdasarkan hasil analisis pada tabel tersebut, aturan Dumpling, Baso Bakar → Sosis memiliki nilai lift 

tertinggi sebesar 1,458. Hal ini menunjukkan bahwa kustomer yang membeli Dumpling & Baso Bakar memiliki 

kemungkinan 1,458 lebih besar untuk membeli Sosis dibandingkan kustomer pada umumnya. 

 

 Selain itu, aturan Dumpling → Sosis juga menunjukkan hubungan yang cukup kuat serta nilai support 

sebesar 32%, confidence sebesar 74,4%, dan lift sebesar 1,240 (aturan Sosis → Dumpling dan Baso Bakar → Sosis 

juga menunjukkan tren kekuatan yang serupa). Temuan ini mengindikasikan bahwa produk-produk tersebut 

berpotensi besar untuk dipromosikan secara bersamaan melalui strategi bundling atau cross-selling. 

 

 Sementara itu, aturan seperti Otak Otak → Sosis (lift 0,893) dan Chikuwa → Sosis (lift 0,952) memiliki 

nilai lift kurang dari satu, sehingga hubungan antarproduk cenderung lemah dan kurang direkomendasikan 

sebagai dasar penyusunan strategi promosi yang signifikan. 

 

     Pembahasan 
 Penerapan algoritma FP Growth pada data transaksi penjualan dari UMKM makanan jalanan berhasil 

mengidentifikasi sembilan kelompok produk yang sering dibeli bersama oleh kustomer. Aturan asosiasi terkuat 

ditemukan pada pola pembelian Dimsum dan Baso Bakar bersama Sosis, yang menghasilkan nilai lift tertinggi 

sebesar 1,458. Hal ini berarti bahwa Baso Bakar yang membeli Dimsum dan Baso Bakar mempunyai 1,458 lebih 

besar untuk membeli Sosis dibandingkan dengan kustomer rata-rata. Secara ilmiah, temuan ini terjadi karena 

nilai lift yang tinggi (lebih besar dari 1) membuktikan adanya keterkaitan positif yang sangat kuat di antara produk 

- produk tersebut di mata konsumen. Sebaliknya, produk dengan nilai lift kurang dari satu seperti hubungan 

antara Ikan Kukus dan Sosis (0,893) serta Chikuwa dan Sosis (0,952) menunjukkan hubungan yang lemah atau 

independen, yang menjelaskan mengapa kombinasi-kombinasi ini jarang dibeli bersamaan. Hasil-hasil ini secara 

langsung mendukung teori Association Rule Mining dalam kerangka Knowledge Discovery in Databases (KDD), 

bertujuan mengidentifikasi pola asosiasi item dalam basis data besar. 

 Dibandingkan dengan sebagian besar penelitian sebelumnya, yang cenderung berfokus pada analisis 

keranjang belanja di industri ritel besar atau e-commerce, penelitian ini mengisi celah ilmiah dengan 

memfokuskan analisisnya pada sektor UMKM makanan jalanan menggunakan data semi-terstruktur. Temuan 

penelitian ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa algoritma FP Growth 

 
 



 

 
 
 

KESIMPULAN 

Penelitian ini menyimpulkan bahwa algoritma FP Growth terbukti efektif untuk mencapai tujuan 

penelitian, yaitu mengidentifikasi pola pembelian konsumen di sektor UMKM makanan jalanan dengan 

menemukan korelasi yang kuat antar produk-produk yang dibeli bersamaan. Keunikan dan kontribusi ilmiah 

penelitian ini terletak pada kemampuannya mengintegrasikan metrik matematis dari proses penambangan data 

menjadi rekomendasi yang dapat diterapkan untuk tata letak fisik dan operasional, sehingga mengisi celah dalam 

literatur yang selama ini didominasi oleh industri ritel skala besar. Secara praktis, wawasan yang diekstraksi 

memberikan panduan konkret bagi pemilik usaha untuk merancang paket promosi bundel yang tepat, mengatur 

tata letak tampilan produk, dan mengelola persediaan bahan baku secara lebih efisien guna meminimalkan risiko 

stok mati. Ke depan, signifikansi ilmiah penerapan Knowledge Discovery in Databases (KDD) pada sektor usaha 

mikro ini membuka jalan bagi penelitian lebih lanjut, terutama dalam mengeksplorasi dataset dengan cakupan 

geografis dan temporal yang lebih luas, serta mengembangkan sistem rekomendasi cerdas real-time yang 

mampu beradaptasi secara otomatis terhadap dinamika transaksi harian UMKM. Terlepas dari kontribusinya, 

penelitian ini memiliki keterbatasan cakupan, karena analisis pola pembelian hanya diperoleh dari 100 riwayat 

transaksi pelanggan di satu pasar malam di Sumedang yang menampilkan enam jenis produk. Keterbatasan data 

ini 
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ABSTRACT 

Street food MSMEs generally still record transactions manually, so sales data has not been optimally utilized to 
support business decision-making. This study aims to analyze consumer purchasing patterns using the FP Growth 
algorithm on street food sales transaction data. The research stages include data collection, preprocessing, 
transforming data into a transaction format, forming a set of frequently occurring items, and determining 
association rules based on minimum support, confidence, and lift ratio values. This study employs a Knowledge 
Discovery in Databases (KDD) approach on a dataset consisting of 100 customer transaction records over a 
specific period. Association rule formation in this algorithm was implemented by setting a minimum support value 
of 10% and a minimum confidence value of 50%. The results show that the FP Growth algorithm successfully 
identified significant correlations among products frequently purchased together. Specifically, the strongest 
association rule reveals a highly positive purchasing relationship between Dumplings, Grilled Meatballs, and 
Sausages, with a peak lift value of 1.458. In practice, these findings can be directly utilized by MSMEs to develop 
targeted promotional strategies, product bundle offers, and efficient management of raw material inventory 
Theoretically, this study expands the application of data mining in the street food SME sector by translating 
computational metrics into actionable physical layout recommendations. 
 
Keywords: FP Growth Algorithm, Association rules, Purchasing patterns, Inventory management, Knowledge 
Discovery in Databases 
 
 
ABSTRAK 

Street Food umumnya masih mencatat transaksi secara manual, sehingga data penjualan belum dimanfaatkan 

secara optimal untuk mendukung pengambilan keputusan bisnis. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis 

pola pembelian konsumen menggunakan algoritma FP Growth pada data transaksi penjualan makanan jalanan. 

Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data, prapemrosesan, transformasi data ke dalam format transaksi, 

pembentukan himpunan item yang selalu muncul, serta penentuan aturan asosiasi berdasarkan nilai minimum 

support, confidence, dan lift ratio. Penelitian ini menggunakan pendekatan Knowledge Discovery in Databases 

(KDD) terhadap dataset yang terdiri dari 100 data transaksi pelanggan pada periode tertentu. Pembentukan 

aturan asosiasi pada algoritma ini diterapkan dengan menetapkan nilai minimum support sebesar 10% dan 

minimum confidence sebesar 50%. Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma FP Growth berhasil 

mengidentifikasi korelasi yang signifikan di antara produk-produk yang sering dibeli bersamaan. Secara spesifik, 

aturan asosiasi terkuat menunjukkan hubungan pembelian yang sangat positif antara Dumpling, Baso Bakar, dan 

Sosis dengan nilai lift puncak sebesar 1,458. Secara praktis, temuan ini dapat langsung dimanfaatkan oleh UMKM 

untuk mengembangkan strategi promosi yang ditargetkan, penawaran paket produk, dan pengelolaan 

persediaan bahan baku yang efisien. Secara teoritis, penelitian ini memperluas penerapan penambangan data di 

sektor UMKM makanan jalanan dengan menerjemahkan metrik komputasional menjadi rekomendasi tata letak 

fisik yang dapat diterapkan. 

 
Kata Kunci:  Algoritma Fp Growth, Aturan asosiasi, Pola pembelian, Manajemen stok, Knowledge Discovery in 
Databases 
 



 

 
 
 

PENDAHULUAN 

Dalam dunia bisnis saat ini dimulai dari industri ritel dan farmasi hingga sektor makanan, seperti street 

foodsangat ketat dan menuntut pemahaman mendalam terhadap perilaku konsumen (Fitri et al., 2024). Seiring 

berjalannya waktu, transaksi harian di berbagai sektor telah menghasilkan jumlah data yang sangat besar dalam 

basis data perusahaan (Nurdiawan, 2023). Dalam pengerjaannya, data ini sering disimpan sebagai arsip dan 

belum diolah secara menyeluruh untuk menghasilkan wawasan yang bernilai strategis (Parinduri, 2026). 

Faktanya, kebutuhan untuk memahami pelanggan secara mendalam guna memprediksi keinginan mereka telah 

menjadi hal yang esensial bagi perusahaan agar dapat bertahan (Dwiputra et al., 2023). Karena itu, penerapan 

teknologi informasi dan penambangan data menjadi sangat mendesak untuk mengubah data transaksi menjadi 

wawasan kompetitif yang mendukung kelancaran pelaksanaan strategi pemasaran dan penjualan (Muntari, 

2024; Nurdiawan, 2023).  

Temuan (Nugroho et al., 2024) menunjukkan bahwa penggunaan penambangan data melalui algoritma 

FP-Growth dapat memberikan wawasan strategis berbasis data untuk optimalisasi persediaan dan pemasaran 

berdasarkan data transaksi berskala besar. (Ali et al., 2025)juga menegaskan bahwa pola pembelian berulang 

yang diidentifikasi melalui FP-Growth dapat dimanfaatkan untuk meningkatkan efisiensi operasional dan strategi 

penempatan produk di toko ritel. 

Penggunaan algoritma FP Growth kini telah terbukti menjadi solusi yang efektif untuk menganalisis pola 

transaksi ini, baik di industri ritel berskala besar maupun di sektor makanan dan minuman, guna memperoleh 

pemahaman yang lebih mendalam mengenai preferensi pelanggan (Fathur et al., 2024; Munthe et al., 2024). 

Penelitian ini didasarkan pada kerangka teori Data Mining, khususnya Association Rule Mining, yang 

berfungsi mengidentifikasi pola asosiasi di antara produk - produk yang sering dibeli secara bersamaan. Dalam 

konteks ini, algoritma FP Growth digunakan sebagai solusi utama untuk mengatasi keterbatasan algoritma 

Apriori, yang tidak efisien dalam menangani kumpulan data besar karena proses pembentukan kandidatnya yang 

memakan banyak memori (Erpian et al., 2025; Prasetyo & Hasugian, 2024). (Dwiputra et al., 2023) secara empiris 

menunjukkan bahwa algoritma FP-Growth membutuhkan waktu eksekusi komputasi yang jauh lebih cepat 

dibandingkan dengan Apriori. Keunggulan ini didukung oleh berbagai penelitian yang menunjukkan bahwa 

metode ini mampu mengidentifikasi himpunan item yang sering muncul dengan parameter support dan 

confidence yang tinggi (Fitri et al., 2024), sehingga secara efektif mendukung strategi cross-selling untuk 

meningkatkan kinerja penjualan (Fansuri et al., 2024). 

Meskipun penerapan data mining telah dieksplorasi secara luas, masih terdapat beberapa celah dalam 

literatur. Sebagian besar penelitian sebelumnya cenderung berfokus pada ritel skala besar atau e-commerce, 

sehingga sektor UMKM dan industri makanan khususnya belum mendapatkan perhatian yang sepadan 

(Muharam et al., 2025). Di sisi lain, banyak studi kasus menyoroti kelemahan manajerial di mana perencanaan 

persediaan dilakukan secara manual tanpa mempertimbangkan pola konsumsi, yang berisiko menyebabkan 

produk kedaluwarsa (Muntari, 2024). Selain itu, terdapat kurangnya integrasi antara teori dan praktik di dunia 

nyata, di mana analisis sering kali berhenti pada tahap pengumpulan data numerik tanpa dilanjutkan ke 

rekomendasi mengenai tata letak fisik barang di area penjualan (Uly et al., 2025). 

Kesenjangan penelitian yang ingin diatasi oleh studi ini adalah menerjemahkan hasil algoritma FP 

Growth menjadi keputusan strategis operasional yang dapat langsung diterapkan. Metode ini telah berhasil 

diterapkan pada berbagai produk makanan, mulai dari industri makanan beku (Andini, 2024), bisnis dimsum (Dita 

et al., 2025), rekomendasi menu minuman di kedai kopi (Nurahman et al., 2023), hingga sektor makanan cepat 

saji (Ulfa et al., 2023). 
Penelitian ini memberikan landasan ilmiah bahwa parameter FP Growth dapat secara langsung 

mengoptimalkan manajemen persediaan guna mencegah penumpukan stok mati (Prasetyo & Hasugian, 2024). 

Selain itu, bagi sektor UMKM, metode ini terbukti sangat penting dalam menghasilkan rekomendasi menu yang 

tepat (Hasan et al., 2023) serta paket suvenir yang khas secara regional (Hasan & Ariyansah, 2024). 

Tujuan utama penelitian ini adalah mengidentifikasi pola pembelian bersama yang paling sering terjadi 

menggunakan algoritma FP Growth (Erpian et al., 2025). Keunikan penelitian ini terletak pada integrasi analisis 



 

 
 
 

himpunan item yang sering dibeli dengan perancangan strategi tata letak fisik dan strategi promosi yang 

disesuaikan dengan data dunia nyata. Berbeda dengan penelitian sebelumnya, yang umumnya berfokus pada 

perbandingan kinerja komputasi, penelitian ini memberikan kontribusi dengan memberikan rekomendasi tata 

letak produk yang akurat untuk meminimalkan stok mati sekaligus meningkatkan volume transaksi dan kepuasan 

pelanggan dalam lingkungan bisnis ritel yang semakin dinamis (Muharam et al., 2025). 

METODE PENELITIAN 

 
Gambar 1. Metode KDD 

 
 Proses data mining ini memakai algoritma FP-Growth dimulai dengan Data Selection, yaitu 

mengumpulkan data transaksi penjualan dari berbagai sumber yang relevan dengan tujuan penelitian. Langkah 

selanjutnya adalah Data Preprocessing, di mana data tersebut dibersihkan dan dipersiapkan dengan cara 

menghapus duplikasi serta data yang tidak lengkap agar siap untuk diproses. Setelah bersih, dilakukan Data 

Transformation untuk mengubah data ke dalam format yang terstruktur dan sesuai untuk proses analisis, seperti 

format transaksi biner. Tahap inti berupa Data Mining kemudian dilakukan untuk mengekstraksi pola 

tersembunyi atau informasi bermanfaat memakai algoritma FP-Growth untuk mendukung mengambil 

keputusan. Terakhir, tahapan Evaluation dilakukan untuk memvalidasi kualitas dan relevansi pola yang 

ditemukan agar informasi tersebut siap digunakan. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 



 

 
 
 

 
 
 

Gambar 2. Alur diagram 
  
 Selain tahapan KDD, penelitian ini juga sangat bergantung pada kualitas dataset yang digunakan. 

Dataset bersumber dari rekapitulasi catatan transaksi penjualan manual milik UMKM street food yang beroperasi 
di Pasar Malam Sumedang. Pengumpulan data dilakukan selama periode 01 November – 30 November 2025. 
UMKM tersebut merupakan usaha mikro yang beroperasi pada malam hari dengan tingkat perputaran pelanggan 
yang relatif tinggi serta menjual enam jenis makanan ringan siap saji, yaitu sosis, otak-otak, baso bakar, dumpling, 
chikuwa, dan fish roll. Selama periode tersebut berhasil dikumpulkan sebanyak 100 transaksi pelanggan yang 
valid untuk digunakan sebagai dataset dalam proses analisis menggunakan algoritma FP-Growth. 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 Tahap pertama dalam penelitian ini adalah menyiapkan dataset transaksi penjualan yang akan 

digunakan sebagai bahan analisis. Data diperoleh dari hasil pengumpulan riwayat transaksi penjualan di pasar 

malem sumedang, dengan total sebanyak 100 transaksi pelanggan. Dataset tersebut memuat informasi 

pembelian terhadap enam jenis produk, yaitu sosis, otak otak, baso bakar, dumpling, chikuwa, fish roll,  

 

 Data transaksi yang diperoleh masih berbentuk data mentah sehingga belum dapat langsung diproses 

menggunakan algoritma FP-Growth. Oleh karena itu, dilakukan tahap menyampaikan data untuk mengubah 

struktur data ke dalam format yang sesuai dengan kebutuhan analisis. 

 
Tabel 1 Data Transaksi 

Customer Sosis Otak Otak Baso Bakar Dumpling Chikuwa Fish Roll 
1 1 0 1 0 0 0 

2 0 0 0 1 1 0 

3 1 1 1 0 0 0 

4 1 0 1 0 0 1 

5 0 0 0 1 1 1 
… … … … … … … 

98 1 1 0 0 0 0 

99 1 0 0 1 0 0 

100 1 1 1 1 1 1 
 
 Pada tahap ini, setiap transaksi dikonversi ke dalam bentuk matriks biner (binary matrix) atau basket 

transaction. Setiap produk direpresentasikan menggunakan nilai biner, yaitu angka 1 menunjukkan bahwa 

produk dibeli dalam satu transaksi, sebaliknya angka 0 menunjukkan bahwa produk tersebut tidak dibeli. 

Transformasi ini bertujuan untuk memudahkan proses identifikasi pola pembelian dan pembentukan frequent 

itemset menggunakan algoritma FP-Growth. 

 
Tabel 2 Hasil Analisis Fp Growth 

No Premises Conclusion Support   Confidance Lift 

1 Sosis Dumpling 0.320 0.533 1.240 

2 Otak Otak Sosis 0.150 0.536 0.893 

3 Fish roll Baaso Bakar 0.130 0.565 1.449 

4 Chikuwa Sosis 0.160 0.571 0.952 

5 Sosis, Chikuwa Dumpling 0.100 0.625 1.453 

6 Baso Bakar Sosis 0.290 0.744 1.239 

7 Dumpling Sosis 0.320 0.744 1.240 

8 Dumpling, 
Chikuwa 

Sosis 0.100 0.769 1.282 



 

 
 
 

9 Dumpling, 
Baso Bakar 

Sosis 0.140 0.875 1.458 

  
 Tabel tersebut menampilkan hubungan antarproduk yang  dibeli secara bersamaan oleh pelanggan. 

Kolom Premises menunjukkan produk atau kombinasi produk yang menjadi kondisi awal, sedangkan bagian 

Conclusion menunjukkan produk yang  dibeli bersamaan sebagai konsekuensi. 

 

 Setiap aturan asosiasi dievaluasi menggunakan beberapa parameter, yaitu support, confidence, dan lift. 

Nilai support menunjukkan seberapa sering suatu kombinasi produk muncul dalam keseluruhan transaksi. Selain 

itu, nilai confidence menggambarkan tingkat keyakinan pelanggan yang membeli produk pada bagian premises 

juga akan membeli produk pada bagian conclusion.  

Adapun nilai lift digunakan sebagai keterkaitan hubungan antarproduk, di mana nilai lift lebih dari satu ditujukan 

adanya hubungan positif, nilai sama dengan satu ditujukan hubungan yang bersifat independen, dan nilai kurang 

dari satu menunjukkan hubungan yang lemah. 

 
 Sebagai contoh, perhitungan pada aturan Sosis → Dumpling dilakukan sebagai berikut ; 
 
Support 
Nilai support pada tabel adalah 0,320.. 
 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(Sosis →  Dumpling ) =
32

100
= 0,32 = 32%                                                                                        (1) 

 
Artinya, terdapat 32 transaksi dari total 100 transaksi yang membuat kedua produk tersebut secara bersamaan. 
 
Confidence 
Nilai confidence pada tabel adalah 0,833. 
 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 =
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑆𝑜𝑠𝑖𝑠, 𝐷𝑢𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔)

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑆𝑜𝑠𝑖𝑠)
=

32

60
= 0,533 = 53,3%                                                             (2) 

 
Artinya, dari seluruh pelanggan yang membeli Sosis, sebanyak 53,3% juga membeli Dumpling. 
 
Lift 
Nilai lift pada tabel adalah 1,240. 

 𝐿𝑖𝑓𝑡 =
0,533

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐷𝑢𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔)
                                                                                                                                      (3) 

maka ; 

  𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝐷𝑢𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔 =
0,533

1,240
= 0,43 

 

  𝐿𝑖𝑓𝑡 =
0,533

0,43
= 1,240 

Karena Lift > 1, maka terdapat hubungan positif antara Sosis dan Dumpling. 
 

Tabel 2 Aturan Asosiasi Keseluruhan 

No Aturan Asosiasi Support Jumlah 
Transaksi   

Confidance Lift 

7 Sosis → Dumpling 0,320 = 32% 32 53,30% 1.240 

8 Otak Otak → Sosis 0,150 = 15% 15 53,60% 0.893 

9 Fishroll → Baso Bakar  0,130 = 13% 13 56,50% 1.449 

10 Chikuwa → Sosis 0,160 = 16% 16 57,10% 0.952 

11 Sosis,Chikuwa → Dumpling 0,100 = 10% 10 62,50% 1.453 

12 Baso Bakara → Sosis 0,290 = 29% 29 74,40% 1.239 

13 Dumpling → Sosis 0,320 = 32% 32 74,40% 1.240 



 

 
 
 

14 Dumpling,chikuwa→ Sosis 0,100 = 10% 10 76,90% 1.282 

15 Dumpling,Baso Bakar→ Sosis 0,140 = 14% 14 87,50% 1.458 

 
 Berdasarkan hasil analisis pada tabel tersebut, aturan Dumpling, Baso Bakar → Sosis memiliki nilai lift 

tertinggi sebesar 1,458. Hal ini menunjukkan bahwa kustomer yang membeli Dumpling & Baso Bakar memiliki 

kemungkinan 1,458 lebih besar untuk membeli Sosis dibandingkan kustomer pada umumnya. 

 

 Selain itu, aturan Dumpling → Sosis juga menunjukkan hubungan yang cukup kuat serta nilai support 

sebesar 32%, confidence sebesar 74,4%, dan lift sebesar 1,240 (aturan Sosis → Dumpling dan Baso Bakar → Sosis 

juga menunjukkan tren kekuatan yang serupa). Temuan ini mengindikasikan bahwa produk-produk tersebut 

berpotensi besar untuk dipromosikan secara bersamaan melalui strategi bundling atau cross-selling. 

 

 Sementara itu, aturan seperti Otak Otak → Sosis (lift 0,893) dan Chikuwa → Sosis (lift 0,952) memiliki 

nilai lift kurang dari satu, sehingga hubungan antarproduk cenderung lemah dan kurang direkomendasikan 

sebagai dasar penyusunan strategi promosi yang signifikan. 

 

Pembahasan 
 Penerapan algoritma FP Growth pada data transaksi penjualan dari UMKM makanan jalanan berhasil 

mengidentifikasi sembilan kelompok produk yang sering dibeli bersama oleh kustomer. Aturan asosiasi terkuat 

ditemukan pada pola pembelian Dumpling dan Baso Bakar bersama Sosis, yang menghasilkan nilai lift tertinggi 

sebesar 1,458. Hal ini berarti bahwa kustomer yang membeli Dumpling dan Baso Bakar mempunyai kemungkinan 

1,458 kali lebih besar untuk turut membeli Sosis dibandingkan dengan kustomer rata-rata. Sebaliknya, produk 

dengan nilai lift kurang dari satu seperti hubungan antara Otak Otak dan Sosis (0,893) serta Chikuwa dan Sosis 

(0,952) menunjukkan hubungan yang lemah atau independen, yang menjelaskan mengapa kombinasi-kombinasi 

ini jarang dibeli bersamaan. 

 Dari perspektif analisis bisnis, temuan ini memberikan wawasan strategis yang krusial bagi UMKM 

dalam merancang strategi promosi dan penetapan harga. Tingginya keterkaitan antara Dumpling, Baso Bakar, 

dan Sosis mengindikasikan adanya preferensi konsumen terhadap kombinasi produk olahan daging dan seafood 

dengan profil rasa yang saling melengkapi. Pemilik UMKM dapat memanfaatkan pola ini dengan menerapkan 

strategi cross-selling melalui pembuatan paket bundling (misalnya "Paket Kombo Favorit") yang menggabungkan 

ketiga produk ini. Penawaran paket dengan harga yang sedikit lebih hemat dibandingkan pembelian terpisah 

tidak hanya memfasilitasi konsumen dalam memilih menu, tetapi juga secara efektif akan meningkatkan nilai 

rata-rata transaksi (Average Order Value) per pelanggan. Sebaliknya, untuk produk dengan asosiasi lemah seperti 

Otak Otak dan Chikuwa terhadap Sosis, penjual tidak disarankan untuk menggabungkannya dalam satu paket 

promosi agar tidak membuang anggaran pemasaran pada kombinasi yang tidak diminati. 

 Selain strategi pemasaran, hasil algoritma ini juga berdampak langsung pada efisiensi manajemen 

persediaan (stok) dan tata letak operasional. Karena Dumpling, Baso Bakar, dan Sosis memiliki probabilitas tinggi 

untuk terjual bersamaan, pelaku UMKM harus melakukan sinkronisasi pengadaan bahan baku. Kekosongan stok 

pada salah satu item (misalnya Dumpling) berisiko memicu hilangnya peluang penjualan (lost sales) pada item 

pasangannya (Sosis dan Baso Bakar). Secara operasional, penjual disarankan untuk meletakkan ketiga produk 

tersebut secara berdampingan di etalase pajangan utama atau menempatkannya di area visual yang paling 

mencolok (golden zone) pada daftar menu. Tata letak fisik yang berdekatan ini secara psikologis akan mendorong 

pembelian impulsif (impulse buying) dari pelanggan yang awalnya hanya berniat membeli satu jenis produk. 

 Dibandingkan dengan sebagian besar penelitian sebelumnya yang cenderung berfokus pada analisis 

keranjang belanja di industri ritel besar atau e-commerce, penelitian ini mengisi celah ilmiah dengan 

memfokuskan analisisnya pada sektor UMKM makanan jalanan. Hasil penelitian ini secara langsung mendukung 

teori Association Rule Mining dalam kerangka Knowledge Discovery in Databases (KDD). Temuan penelitian ini 

sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa algoritma FP Growth tidak hanya sekadar 

menghasilkan ekstraksi data statistik, tetapi mampu diterjemahkan menjadi intelijen bisnis yang praktis, adaptif, 



 

 
 
 

dan berdampak langsung pada efisiensi operasional serta peningkatan profitabilitas bagi usaha berskala mikro. 

 

 

KESIMPULAN 

 Penelitian ini menyimpulkan bahwa algoritma FP Growth terbukti efektif untuk mencapai tujuan 
penelitian, yaitu mengidentifikasi pola pembelian konsumen di sektor UMKM makanan jalanan dengan 
menemukan korelasi yang kuat antar produk-produk yang dibeli bersamaan. Secara akademis, penelitian ini 
memberikan implikasi teoritis yang kuat dengan membuktikan bahwa kerangka kerja Knowledge Discovery in 
Databases (KDD) dan Association Rule Mining tidak hanya teruji pada big data di industri ritel skala besar, tetapi 
juga sangat valid dan aplikatif untuk memodelkan perilaku konsumen di sektor ekonomi informal berskala mikro. 
Keunikan dan kontribusi ilmiah penelitian ini terletak pada kemampuannya menjembatani kesenjangan literatur 
dengan mengintegrasikan metrik matematis komputasional menjadi landasan empiris untuk tata letak fisik dan 
strategi operasional UMKM, membuktikan bahwa tren pasar tradisional dapat diekstraksi menjadi pengetahuan 
yang terstruktur.  

 Secara praktis, wawasan yang diekstraksi memberikan panduan konkret bagi pemilik usaha untuk 
merancang paket promosi bundel yang tepat, mengatur tata letak tampilan produk, dan mengelola persediaan 
bahan baku secara lebih efisien guna meminimalkan risiko stok mati. Ke depan, signifikansi ilmiah penerapan 
KDD pada sektor usaha mikro ini membuka jalan bagi penelitian lebih lanjut, terutama dalam mengeksplorasi 
dataset dengan cakupan geografis dan temporal yang lebih luas, serta mengembangkan sistem rekomendasi 
cerdas real-time yang mampu beradaptasi secara otomatis terhadap dinamika transaksi harian UMKM. 

 Terlepas dari kontribusinya, penelitian ini memiliki keterbatasan cakupan, karena analisis pola 
pembelian hanya diperoleh dari 100 riwayat transaksi pelanggan di satu pasar malam di Sumedang yang 
menampilkan tujuh jenis produk. Keterbatasan data ini menyebabkan pola asosiasi yang ditemukan belum tentu 
dapat digeneralisasikan secara luas pada skala UMKM di wilayah geografis lain yang memiliki karakteristik dan 
preferensi kuliner yang berbeda. 
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