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ABSTRAK

Rekomendasi Promosi Produk merupakan model aplikasi dari hasil observasi terhadap keadaan dan
keinginan pelanggan untuk membeli suatu produk. Association Rule Mining dapat memberikan dukungan
keputusan antara barang yang dibeli secara bersama-sama oleh pelanggan. Penemuan pola barang yang
dibeli oleh pelanggan sangat penting dikarenakan dapat membantu rekomendasi promosi produk sehingga
strategi pemasaran menjadi lebih tepat sasaran. Penelitian ini menggunakan Algoritma FP-Growth untuk
pendekatan asosiasi. Hasil dari penelitian ini adalah rule yang dapat digunakan untuk membantu
menentukan rekomendasi promosi suatu produk secara lebih tepat, yaitu dengan menghasilkan 3 rule
ketika menggunakan minimum support 40% dan minimum confidence 80%.

Kata kunci: Rekomendasi, Promosi, Produk, Association, Rule, FP-Growth.

ABSTRACT

Recomendations Promotional Products is a model application of the resutls of observations on
conditions and wishes of the customers to buy a product. Association Rule Mining can provide decision
support for the goods purchased jointly by the customer. The discovery of the pattern of goods purchased
by the customer is very important because can help on that product promotion marketing strategy to be
better targeted. This study uses the FP-Growth algorithm for association approach. The results of this
study are rules that can be used to help determine the recommendation promotion of a product more
precisely, by generating 3 rule when using a 40% minimum support and minimum confidence of 80%..

Keywords: Recommendations, Promotion, Product, Association, Rule, FP-Growth.
1. PENDAHULUAN

Rekomendasi Promosi Produk merupakan model aplikasi dari hasil observasi terhadap keadaan dan
keinginan pelanggan untuk membeli suatu produk. Rekomendasi Promosi Produk memanfaatkan
pendapat pelanggan terhadap suatu barang untuk membantu pelanggan dalam memilih produk. Karena itu
Rekomendasi Promosi Produk memerlukan model rekomendasi yang tepat agar apa yang
direkomendasikan sesuai dengan keinginan pelanggan, serta mempermudah pelanggan mengambil
keputusan yang tepat dalam menentukan produk yang akan dibelinya.

Analisis keranjang pasar (juga dikenal sebagai Association Rule Mining) merupakan salah satu
metode data mining yang berfokus pada menemukan pola pembelian dengan mengekstraksi asosiasi atau
kejadian dari data transaksional sebuah toko [1]. Selain itu, analisis keranjang pasar adalah cara yang baik
untuk memberikan dukungan keputusan ilmiah pada pasar retail melalui hubungan mining association
antara barang yang telah dibeli secara bersama-sama [2]. Penemuan dari hubungan ini dapat membantu
pedagang untuk mengembangkan strategi penjualan dengan mempertimbangkan barang yang sering
dibeli bersama oleh pelanggan [3], hal ini sangat penting karena dapat membantu rekomendasi produk
dan promosi produk sehingga strategi pemasaran menjadi lebih tepat. Penentuan pola pembelian barang
yang kurang akurat dapat mengakibatkan kebijakan rekomendasi produk dan promosi produk menjadi
tidak tepat sasaran.

Banyak algoritma yang diusulkan untuk menemukan pola asosiasi [4], seperti Christidist et al.
melakukan penelitian pada e-commerce dengan menggunakan latent topic models pada data transaksi
histori pasar pelanggan sehingga dapat membantu menentukan rekomendasi produk kepada pelanggan
menjadi lebih efektif bahkan pada dataset dan itemset yang besar, Xian Wen et al. menentukan
association rule dengan menggunakan matrix database.
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Pada penelitian ini akan menggunakan algoritma FP-Growth untuk pendekatan asosiasi, sehingga
akan ditemukan rekomendasi promosi produk yang tepat.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Metode penelitian dalam penelitian ini menggunakan metode eksperimen dengan tahapan : (1)
Pengumpulan data, (2) Penerapan algoritma, (3) Evaluasi hasil, (4) Dokumentasi eksperimen. Adapun
skema alur tahapan penelitian ini ditunjukan pada gambar 1.

| Penaumpulan |
A2

| Penerapan |

| Dokumentasi |

Gambar 1. Skema alur tahapan penelitian

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Pengumpulan Data

Teknik pengumpulan data dilakukan dengan mengambil dataset analisis keranjang pasar. Dalam
dataset ini mendefinisikan transaksi penjualan pada sebuah supermarket. Terdapat 304 atribut yang 303
merupakan item/barang dan salah satunya merupakan ID transaksi penjualan. Terdiri dari 1361 record
transaksi. Adapun contoh data dari dataset dapat dilihat pada tabel 1.

Tabel 1. Contoh Dataset

Basket ID  Lemons Standard Frozen Chicken 98pct. Fat Free Sugar
coffee Wings Hamburger Cookies

C11867 false false true true false
C5096 false false false true false
C4295 false false false false false
C2837 true false false false true
C2693 true false true false false
Keterangan:

a. Basket ID merupakan ID Transaksi penjualan barang.

b. Lemons, Standard coffee, Frozen Chicken Wings, 98pct. Fat Free Hamburger, Sugar Cookies
merupakan barang-barang yang dijual di Supermarket.

c. False menandakan bahwa barang tersebut tidak dibeli oleh pembeli.

d. True menandakan bahwa barang tersebut dibeli oleh pembeli.

3.2 Penerapan Algoritma

Algoritma yang biasa dipakai dalam mencari frequent itemset untuk penentuan rekomendasi
promosi produk antara lain algoritma Apriori dan algoritma FP-Growth. Pada penelitian ini akan dibahas
bagaimana pencarian frequent itemset mengunakan algoritma FP-Growth. FP-Tree (Frequent Pattern
Tree) digunakan bersamaan dengan algoritma FP-Growth untuk menentukan frequent itemset (data yang
paling sering muncul) dari sebuah dataset.

Algoritma Apriori memerlukan langkah candidate generation, yaitu dengan melakukan scanning
dataset secara berulang-ulang untuk menentukan frequent itemset. Algoritma FP-Growth adalah salah
satu cara alternatif untuk menemukan himpunan data yang paling sering muncul (frequent itemset) tanpa
menggunakan generasi kandidat [5].
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Untuk menentukan frequent itemset pada data transaksi tersebut, dapat ditunjukan dengan bagan
berikut:

Menentukan Menentukan Header Membuat FP-Tree

Dataset Minimum Support Frequent Itemset

\ 4
A 4
A 4

\ 4
Membuat Conditional
Pattern berdasarkan
FP-Tree

Menentukan
Frequent Itemset

A

Gambar 2. Blok Diagram Algoritma FP-Growth

Gambar 2 blok diagram algoritma FP-Growth memperlihatkan langkah-langkah dalam menentukan
frequent itemset, dimana pertama Kali dilakukan penentuan minimum support dari dataset, setelah itu
menentukan header frequent itemset dan membuat FP-Tree, kemudian FP-Tree yang ada digunakan

untuk membuat Conditional Pattern. Dari Conditional Pattern kemudian dilakukan penentuan Frequent
Itemset.

Association Rule Mining didasarkan pada tiga matrik: Support, Confidence dan Lift. Ketiga matrik
tersebut berasal dari catatan transaksi untuk bisnis [6].

a. Support
Matrik pertama ditetapkan untuk analisis keranjang pasar adalah Support, yang merupakan
probabilitas dari asosiasi (probabilitas dari dua item yang dibeli bersama-sama).

b. Confidence
Confidence dihasilkan dari seberapa kuat hubungan produk yang sudah dibeli.

c. Lift
Lift Ratio mengukur seberapa penting rule yang teleh terbentuk berdasarkan nilai support dan
confidence.

3.3 Evaluasi Hasil
Dari berbagai eksperimen yang dilakukan dalam penentuan rekomendasi produk dengan Algoritma
FP-Growth, rule yang dihasilkan dengan minimum support 40% dan minimum confidence 80% adalah 3

buah rule dengan masing-masing nilai Lift > 0,8. Adapun rule secara detail dapat dilihat pada tabel 2.

Tabel 2. Rule yang dihasilkan dengan minimum support 40% dan minimum confidence 80%

No Premises Conclusion Lift
1 2pct. Milk Peaches 0.875
2 White Bread Peaches 0.888
3 Eggs Peaches 0.923
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3.4 Dokumentasi Eksperimen

a. Mengambil data dari file .csv yang merupakan dataset analisis keranjang pasar, adapun prosesnya
dapat dilihat pada gambar 3.

&% Data import wizard - Step 3 of 4 P
‘' This wizard guides you to import your data
/ Step 3: In RapidMiner, each atiribute can be annotated. The mostimportant annotation of an atiribute is its name - a row with this annotation defines the
v names of the attributes. If your data does not contain attribute names, do not set this property. If further annotations are contained in the rows of your data
file, you can assign them here
Annotation att1 att2 att3 att4 atts atté att? att8 att9 att10 att11

Name BasketlD  Hair Conditic Lemons Standard col Frozen Chici 98pct. FatFr Sugar Cooki| Onions DeliHam  Dishwasher Beets
- C11867 false false false false false false false false false false
- C5096 false false false false false false false false false false
- C4295 false false false false false false false false false false
- C2837 false false false false false false false false false false
- C2693 false false false false false false false false false false
- C3497 false false false false false false false false false false
- C2696 false false false false false false false false false false
- C1895 false false false false true false false false false false
- C9524 false false false false false false false false false false
- cos527 false false false false false false false false false false
= ca726 false false false false false false false false false false
- 9383 false false false false false false false false false false
- cas82 false false false false false true true false false false
- 10133 false false false false true false true false false false
- C6933 false false false false false false false false false false
- C3641 true false false false false false false false false false
- C5246 false false false false false false false false false false
- C10136 false false false false false false false false false false
- Cc7787 false false false false false false false false false false
- C3644 false false false false false false false false false false
- c1103 false false false false false false false false false false
- C6989 false false false false false false false false false false
- C7931 false false false false true true false true false false

< previous | | B Next ?‘“ rinish | | P cancel

Gambar 3. Import data dari Dataset

Pada gambar 3 menunjukkan data analisis keranjang pasar yang telah di import kedalam tool
rapidminer 5.

b. Menentukan id

&3 Data import wizard - Step 4 of 4 =

> This wizard guides you to import your data

//°F  Step4:Rapidliner uses strongly typed aftributes. In this step, you can define the data types of your aftributes. Furthermore, Rapidliner assigns roles to
the attributes, defining what they can be used for by the individual operators. These roles can be also defined here. Finally, you can rename attributes or
deselect them entirely.

[ g Reload data ] [ *%, Guess value types ] Preview uses only first 100 rows. Date format [[ ] v]
lElaskeHD I[Ha\r conum-”l_emnns I[S(andard co”FrnLen cmc\l[gsm Fat Fr][sugarcwml[omons ][Den Ham I[Dlsnwasner]lﬂeels l[-w watt ugn”

[patme = |[momt_ < [oinom < |[wmom_ < |[pinom_ < mom_ < |[smom < mam_ < oo < nam_ < [omom < |[srem_ ]|

- - -

false false false false false false false false false false
false false false false false false false false false false
false false false false false false false false false false
false false false false false false false false false false
false false false false false false false false false false
c34e7 false false false false false false false false false false false
c2698 false false false false false false false false false false false
c1895 false false false false true false false false false false false
C9524 false false false false false false false false false false false
cosz7 false false false false false false false false false false false
car26 false false false false false false false false false false false
@ 0 errors tgnore errors (] Show only errors
Row, Column Error Original value Message

Gambar 4. Menentukan id

Pada gambar 4 memperlihatkan proses pengambilan id sebagai kunci utama (primary key) pada
data analisis keranjang pasar.

c. Penerapan Algoritma FP-Growth
Proses penerapan algoritma dilakukan setelah data diambil dari dataset dan ditentukan id.
Gambar 5 menunjukkan penerapan algoritma FP-Growth dalam menentukan rekomendasi
promosi produk.
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Gambar 5. Penerapan Algoritma FP-Growth

Selanjutnya menentukan nilai minimum support dan minimum confidence yang paling tepat
untuk memperoleh frequent itemset yang paling baik.

T FP-Growth
find min number of itemsets
f exa exa )
.D; fre [) min number of item... | 100
=]
e
Read CSV
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=
(5] -
ite t] ul
e

Gambar 6. Menentukan minimum support

T Create Association Rules

criterion confidence hd
res

s Min confidence

res

FP-Growth

Read CSV exa exa
fi [% out m fre

0 = 0

(i ulf)
B

]

Gambar 7. Menentukan minimum confidence

Pada gambar 5 merupakan proses menggunakan algoritma FP-Growth untuk menentukan
rekomendasi promosi produk, sedangkan gambar 6 memperlihatkan penentuan minimum support dan
gambar 7 memperlihatkan penentuan minimum confidence.

4. KESIMPULAN

Dari hasil penelitian ini dapat disimpulkan bahwa penerapan Association Rule dengan menggunakan
Algoritma FP-Growth dapat membantu penentuan rekomendasi promosi produk dengan tepat. Penelitian
ini menghasilkan 3 rule ketika menggunakan minimum support 40% dan minimum confidence 80%.
Diharapkan penelitian mendatang dapat melanjutkan dengan menambah preprocessing ataupun algoritma
lain dengan tujuan untuk mendapatkan rekomendasi produk yang lebih baik.
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