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Abstrak 

Analisis keranjang pasar adalah teknik dalam data mining yang biasanya 

digunakan untuk memprediksi perilaku pembelian pelanggan dan memprediksi 

produk apa yang diminati pelanggan. Tujuan utama analisis keranjang pasar yaitu 

memberikan informasi kepada pengecer untuk memahami perilaku pembelian dari 

pembeli, yang dapat membantu pengecer dalam pengambilan keputusan yang 

benar. Analisis keranjang pasar dapat dilakukan melalui pengetahuan Association 

Rule Mining. Association Rule Mining merupakan proses untuk menemukan 

hubungan antara item atau item set. Selama ini banyak perusahaan retail yang dalam 

menata produk-produknya dengan mengelompokan  berdasarkan jenisnya saja. 

Misalnya, produk roti diletakan pada etalase khusus roti dan berdekatan dengan 

kue-kue lainnya. Padahal, kemungkinan besar jika konsumen membeli roti, 

konsumen tersebut juga akan membeli susu. Penelitian ini menggunakan dataset 

transaksi Online Retail II. Dataset terdiri dari 216 atribut yang diambil berdasarkan 

customer yang berasal dari negara Jepang. Pengolahan data dengan menerapkan 

algoritma FP-Growth dan menggunakan tools Rapid Miner Studio. Hasil 

eksperimen diperoleh aturan asosiasi sebanyak 324 rules dan frequent itemset yang 

dihasilkan berupa kombinasi produk Lunch Bag Dolly Girl Design-Red Spotty 

Biscuit Tin. Kekuatan korelasi atau lift ratio yang didapat oleh kombinasi Lunch 

Bag Dolly Girl Design-Red Spotty Biscuit Tin adalah sebesar 3,429 

Kata Kunci: Analisis Keranjang Pasar; Association Rule Mining; FP-Growth 

 

Abstract 

Market basket analysis is a technique in data mining that is usually used to 

predict customers' buying behavior and what products the customers are interested 

in. The primary purpose of market basket analysis is to provide retailers with 

information to understand the buying behavior of buyers, which can assist retailers 

in making the right decisions. Market basket analysis can be done through the 
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knowledge of Association Rule Mining. Association Rule Mining is a process of 

finding the relationship between items or itemset. So far, many retail companies 

manage their products by grouping them by type only. For example, bakery 

products are placed on a particular display case for bread and adjacent to other 

cakes. Most likely, if consumers buy bread, consumers will also buy milk. This study 

uses the Online Retail II transaction dataset. The dataset consists of 216 attributes 

taken based on customers from Japan. Data processing by applying the FP-Growth 

algorithm and using Rapid Miner Studio tools. The experimental results obtained 

as many as 324 association rules, and the resulting frequent itemset was a 

combination of Lunch Bag Dolly Girl Design-Red Spotty Biscuit Tin products. the 

strength or lift ratio obtained by the combination of Lunch Bag Dolly Girl Design-

Red Spotty Biscuit Tin correlation is 3,429  

Keywords: Market Basket Analysis; Association Rule Mining; FP-Growth  
 

PENDAHULUAN 

 Analisis keranjang pasar adalah 

teknik penambangan data yang dapat 

digunakan di berbagai bidang, seperti 

pemasaran, bioinformatika, bidang 

pendidikan, ilmu nuklir, dan lain-lain 

[1]. Analisis keranjang pasar adalah 

teknik dalam data mining yang biasanya 

digunakan untuk memprediksi perilaku 

pembelian pelanggan dan memprediksi 

produk apa yang diminati pelanggan 

[2]. Analisis keranjang pasar dapat 

menemukan pola transaksi yang tidak 

disengaja dimana pembelian beberapa 

produk akan mempengaruhi pembelian 

produk lain [2]. Tujuan utama analisis 

keranjang pasar yaitu memberikan 

informasi kepada pengecer untuk 

memahami perilaku pembelian dari 

pembeli, yang dapat membantu 

pengecer dalam pengambilan keputusan 

yang benar [1]. Analisis keranjang pasar 

memiliki tiga parameter yaitu support, 

confidence, dan lift. Support adalah 

proporsi kejadian B karena kejadian A. 

Confidence adalah probabilitas 

kejadian B terjadi karena kejadian A 

secara dependen. Lift adalah peluang 

kejadian B terjadi karena kejadian A 

secara bebas [2].  

 Analisis keranjang pasar dapat 

dilakukan melalui pengetahuan 

Association Rule Mining. 

Association Rule Mining merupakan 

proses untuk menemukan hubungan 

antara item atau itemset [3]. Aturan 

asosiasi dibentuk dari adanya 

frequent itemset, maka langkah 

pertama dalam Association Rule 

Mining yakni penemuan frequent 

itemset.  

 Beberapa studi telah dilakukan 

oleh peneliti dalam proses analisis 

keranjang pasar menggunakan 

metode komputasi, antara lain 

algoritma Apriori [4] dan algoritma 

FP-Growth [5]. 

 Algoritma Apriori adalah salah 

satu algoritma terkenal yang 

digunakan untuk mengekstraksi 
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frequent itemset dari database besar dan 

mendapatkan aturan asosiasi untuk 

menemukan pengetahuan [6]. Namun, 

algoritma Apriori ini membutuhkan 

banyak scan database, yang tidak 

efisien di era Big Data saat ini [3] 

sehingga menyebabkan aturan asosiasi 

yang terbentuk memiliki kekuatan 

korelasi yang rendah [7]. 

 Algoritma FP-growth adalah 

algoritma terkenal lainnya untuk 

menemukan frequent itemset. FP-

Growth dapat meningkatkan kinerja 

dalam pencarian frequent itemset. Tidak 

seperti algoritma Apriori, algoritma FP-

Growth menambang frequent itemset 

melalui frequent pattern tree [8] dan 

dapat mengurangi ukuran dataset yang 

akan dicari [7]. 

 Selama ini banyak perusahaan 

retail yang dalam menata produk-

produknya dengan mengelompokan  

berdasarkan jenisnya saja. Misalnya, 

produk roti diletakan pada etalase 

khusus roti dan berdekatan dengan kue-

kue lainnya. Padahal, kemungkinan 

besar jika konsumen membeli roti, 

konsumen tersebut juga akan membeli 

susu. Oleh sebab itu, diperlukan sebuah 

algoritma untuk menemukan produk 

apa saja yang paling sering dibeli oleh  

konsumen  dan memprediksi produk-

produk apa saja yang akan dibeli oleh 

konsumen secara bersamaan dalam satu 

kali transaksi. Penelitian ini 

menggunakan algoritma FP-Growth 

dalam pencarian frequent itemset dan 

aturan asosiasi.  

Penelitian ini bertujuan untuk 

menemukan frequent itemset dan 

aturan asosisasi menggunakan 

algoritma FP-Growth berdasarkan 

transaksi yang terjadi pada 

perusahaan retail 

 

LANDASAN TEORI 

 Penambangan asosiasi pertama 

kali diperkenalkan oleh Aggarwal 

[9]. Dalam aturan asosiasi, 

himpunan dengan elemen yang 

berbeda didefinisikan sebagai 

himpunan item [10]. Secara umum, 

penambangan aturan asosiasi terdiri 

dari dua tahap [11], yaitu: 

1. Temukan semua frequent itemset: 

masing-masing itemset ini akan 

muncul setidaknya sesering 

jumlah minimum support yang 

telah ditentukan. 

2. Hasilkan aturan asosiasi yang 

kuat dari frequent itemset yang 

ditemukan: aturan-aturan asosiasi 

ini harus memenuhi minimum 

support dan minimum confidence. 

 Aturan asosiasi dapat 

didefinisikan sebagai berikut:Misal, 

I={i1, i2, i3 ....} menjadi satu set 

item, sedangkan Database menjadi 

satu set transaksi di mana setiap 

transaksi T adalah subset dari I. 

Aturan asosiasi adalah inferensi dari 

bentuk X  Y, dimana X dan Y 

merupakan himpunan bagian dari I 

dan X Y=. Himpunan item X 

disebut antecedent dan himpunan 

item Y disebut consequent. Support 

dan Confidence merupakan dua hal 
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yang harus dipertimbangkan dalam 

penambangan aturan asosiasi [9]. 

Support digunakan untuk menentukan 

berapa banyak aturan yang dapat 

diterapkan pada dataset, sedangkan 

confidence digunakan untuk 

menentukan berapa sering item Y 

muncul dalam transaksi yang berisi X 

[12]. Rumus dalam menemukan nilai 

support dan confidence [13] yaitu: 

 

S (XY)= 
𝑋∪𝑌

𝑁
 

 

C (XY)= 
𝑆(𝑋∪𝑌)

𝑆(𝑋)
 

  

Itemset yang support-nya lebih besar 

atau sama dengan nilai minimum 

support dianggap sebagai frequent 

itemset [14]. 

 

 

FP-Growth 

Algoritma FP-Growth diusulkan 

oleh Jiawei Han pada tahun 2000. 

Sebagai algoritma penambangan 

asosiasi klasik, algoritma ini efisien dan 

skalabel untuk menambang rangkaian 

frequent pattern dengan pattern 

fragmen growth , menggunakan 

struktur prefix-tree yang diperluas 

untuk menyimpan data terkompresi dan 

penting. informasi mengenai frequent 

pattern disebut frequent-pattern tree 

(FP-tree). Dibandingkan dengan 

algoritma lain seperti Apriori Algorithm 

dan TreeProjection, FP-growth 

memiliki kinerja yang lebih baik 

terutama untuk volume data yang 

besar [15]. 

 

METODE PENELITIAN 

Beberapa tahapan dalam 

penelitian ini disajikan pada Gambar 

1. 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Gambar 1 menunjukan tahapan-

tahapan dalam penelitian. Penelitian 

dimulai dari mencari dataset yang 

diperlukan, lalu dilakukan 

pengolahan data awal untuk 

menyeleksi atribut-atribut yang 

diperlukan dalam pengolahan data. 

Kemudian dataset yang telah 

diseleksi tersebut diolah dengan 

menerapkan algoritma FP-Growth 

untuk menemukan frequent itemset 

dan aturan asosiasi. Frequent itemset 

dan aturan asosiasi yang telah 

dihasilkan selanjutnya di evaluasi 

untuk mengetahui kekuatan 

korelasinya (lift ratio) . 

 

Analisys Data 

Penelitian ini menggunakan 

data sekunder yang diambil dari UCI 

Machine Learning Repository. 

Dataset yang digunakan yaitu data 

Dataset Online Retail II

Pengolahan Data Awal

Eksperimen menggunakan 
Algoritma FP-Growth

Evaluasi (Kekuatan 
Korelasi)
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transaksi Online Retail II. Dataset 

terdiri dari 216 atribut yang diambil 

berdasarkan customer yang berasal dari 

negara Jepang. 

Pada pengolahan data awal, satu 

atribut perlu dihapus, yakni atribut 

invoice yang mana atribut tersebut tidak 

diperlukan setelah dilakukan seleksi 

fitur pada dataset Online Retail II. 

Minimum support ditetapkan 

sebesar 20% sedangkan minimum 

confidence ditetapkan sebesar 90%. 

 

IMPLEMENTASI/HASIL/PEMBA

HASAN 

Perhitungan Support: 

Menghitung nilai support dari 

kombinasi item. 

 S (XY)= 
𝑋∪𝑌

𝑁
 

 

Support(P72P141)= 
𝑃72∪𝑃141

24
  

      = 
5

24
 = 0,208 

Support P72P141(%) = 0,208*100% 

             = 20,8% 

 

Kombinasi dari item P72 dan P141 

menghasilkan nilai support sebesar 

20,8%, hasil ini telah melebihi 

minimum support yang  ditetapkan.  

 

Perhitungan Confidence: 

Menghitung nilai Confidence dari 

kombinasi item. 

C (XY)= 
𝑆(𝑋∪𝑌)

𝑆(𝑋)
 

Confidence (P72P141)= 
𝑆(𝑃72∪𝑃141)

𝑆(𝑃72)
 

           =
5

5
 = 1 

Confidence P72P141(%)=1*100% 

                                         = 100% 

 Kombinasi dari item P72 dan 

P141 menghasilkan nilai confidence 

sebesar 100%, hasil ini telah 

melebihi minimum confidence yang  

ditetapkan. 

Perhitungan Lift Ratio: 

 Untuk mengetahui kekuatan 

korelasi yang terbentuk, selanjutnya 

dilakukan perhitungan lift ratio. 

Sebelum menghitung lift ratio, 

terlebih dahulu hitung confidence 

benchmark sebagai berikut: 

 

Confidence benchmark: 

P72-P141 

=

 
jumlah transaksi dengan 𝑖𝑡𝑒𝑚 dalam consequent

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑎𝑡𝑎𝑏𝑎𝑠𝑒
 

     = 7/ 24 = 0, 2916 

 

Setelah didapat nilai confidence 

benchmark dari masing-masing 

aturan, selanjutnya dapat dihitung 

nilai ratio nya. 

Lift ratio (P72-P141) = 

𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒

𝑏𝑒𝑛𝑐ℎ𝑚𝑎𝑟𝑘 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒
  

                                 = 
1

0,2916
 = 3,429 

Lift ratio yang dihasilkan dari 

kombinasi P72-P141 adalah sebesar 

3,429 

Eksperimen algoritma FP-

Growth pada dataset Online Retail II 

dilakukan dengan menggunakan 
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tools Rapid Miner Studio. Gambar 2 

menunjukan proses pengolahan dataset 

untuk menghasilkan frequent itemset 

dan aturan asosiasi. 

 

Gambar 2. Proses Eksperimen 

Algoritma FP-Growth pada Dataset 

Online Retail II menggunakan Tools 

Rapid Miner Studio 

 

 Berdasarkan proses yang disajikan 

pada Gambar 2, diperoleh hasil frequent 

itemset dan aturan asosiasi seperti yang 

disajikan pada Gambar 3. 

 
Gambar 3. Hasil Eksperimen 

Algoritma FP-Growth menggunakan 

Tools Rapid Miner Studio. 

 

Keterangan: 

P72    : Lunch Bag Dolly Girl Design 

P141 : Red Spotty Biscuit Tin 

 

Pada Gambar 3, dapat dilihat 

aturan asosiasi yang terbentuk 

sebanyak 324 rules. Frequent 

itemset yang dihasilkan adalah 

kombinasi itemset Lunch Bag Dolly 

Girl Design-Red Spotty Biscuit Tin. 

Nilai support yang dihasilkan 

sebesar 0,208 atau 20,8% sedangkan 

nilai confidence yang dihasilkan 

sebesar 1 atau 100%. Kekuatan 

korelasi atau lift ratio yang didapat 

oleh kombinasi Lunch Bag Dolly 

Girl Design-Red Spotty Biscuit Tin 

adalah sebesar 3,429. Karena lift 

ratio yang dihasilkan lebih dari satu, 

maka menunjukan adanya manfaat 

dari aturan asosiasi tersebut. 

 

KESIMPULAN 

Analisis keranjang pasar dapat 

dilakukan dengan menerapkan 

Association Rule Mining. 

Eksperimen dilakukan 

menggunakan dataset Online Retail 

II yang diambil dari UCI Machine 

Learning Repository serta 

mengunakan algoritma FP-Growth. 

Hasil eksperimen diperoleh aturan 

asosiasi sebanyak 324 rules dan 

frequent itemset yang dihasilkan 

berupa kombinasi produk Lunch Bag 

Dolly Girl Design-Red Spotty 

Biscuit Tin. Nilai Nilai support yang 

dihasilkan sebesar 0,208 atau 20,8% 

sedangkan nilai confidence yang 

dihasilkan sebesar 1 atau 100%. 

Artinya, jika konsumen membeli  

produk  Lunch Bag Dolly Girl 
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Design maka konsumen tersebut juga 

akan membeli  Red Spotty Biscuit Tin. 

Sehingga pemilik perusahaan retail 

dapat meletakan produk-produk yang 

dihasilkan dari aturan asosiasi tersebut 

saling berdekatan. Pemilik perusahaan 

retail juga dapat menjalankan strategi 

marketing dengan memberikan promosi 

apabila konsumen membeli beberapa 

produk Lunch Bag Dolly Girl Design 

maka akan mendapat bonus Red Spotty 

Biscuit Tin. Kekuatan korelasi yang 

didapat oleh kombinasi Lunch Bag 

Dolly Girl Design-Red Spotty Biscuit 

Tin adalah sebesar 3,429 yang 

menunjukan adanya manfaat dari aturan 

asosiasi tersebut. 
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