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Abstrak−Pada era ini usaha cafe sangat diminati oleh banyak masyarakat Indonesia. Menjamurnya usaha kafe membuat 

pengelola kafe harus memutar otak untuk membuat strategi bisnis yang tepat salah satunya yaitu strategi paket bundling. Paket 

bundling adalah menjual beberapa produk yang digabungkan dan dijual menjadi satu unit. Penentuan paket bundling secara 

manual dapat menimbulkan kesalahan pada penentuan paket bundling karena tanpa adanya dasar dari analisis data penjualan. 

Dengan adanya permasalahan tersebut maka diperlukan sistem untuk menemukan kombinasi item yang tepat untuk menjadi 

paket bundling. Beberapa penelitian terkait kombinasi item sering menggunakan metode algoritma FP-Growth. FP-Growth 

dapat menemukan frekwensi itemsets dengan hanya sedikit mengakses pada database aslinya, dan pendekatannya adalah yang 

paling efisien. Selain itu, FP-Growth juga dapat menghindari permasalahan jika jumlah calon itemsets-nya terlalu besar. FP-

Growth menggunakan awalan khusus Tree (FP-Tree) untuk mengatur data. Algoritma FP-Growth digunakan untuk menggali 

kombinasi item menu dengan cara menghitung Support (S) dan Confidence (C) tiap kombinasi item pada data transaksi kafe 

Dhanita Husada. Hasil dari penelitian ini berhasil menemukan hubungan antar item menu dengan efektif. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa menggunakan metode FP-Growth, berhasil diidentifikasi pola asosiasi antar item-menu di kafe. 

Ditemukan Association Rule yaitu paket Nasi Sop dan Es Teh dengan support 16% dan confidence 82%, Pisang dan Es Teh 

dengan support 16% dan confidence 75%, serta Jus dan Es Teh dengan support 16% dan confidence 52%. 

Kata Kunci: Paket Bundling, Apriori, FP-Growth 

Abstract−In the present era, cafes have gained considerable popularity among Indonesian communities. The proliferation 

of cafe businesses has compelled cafe managers to devise effective business strategies, one of which is bundling strategy. 

Bundling involves offering multiple products combined and sold as a single unit. Manual determination of bundling packages 

can result in inaccuracies due to the absence of data-driven sales analysis. To address this issue, a system is required to identify 

suitable item combinations for bundling packages. Many studies have employed the Apriori algorithm for item combination 

purposes. However, the Apriori algorithm has the drawback of being time-consuming in processing data into item 

combinations. Hence, an algorithm is needed to expedite the data processing into item combinations, such as the FP-Growth 

algorithm. The FP-Growth algorithm is utilized to uncover menu item combinations by calculating the Support (S) and 

Confidence (C) of each item combination in the transactional data of Cafe Dhanita Husada. The results of this research 

successfully establish effective relationships among menu items. The study demonstrates that by utilizing the FP-Growth 

method, associations among menu items within the cafe are efficiently identified. Association rules are discovered, including 

the package of Nasi Sop and Es Teh with a support of 16% and a confidence of 82%, Pisang and Es Teh with a support of 16% 

and a confidence of 75%, as well as Jus and Es Teh with a support of 16% and a confidence of 52%. 

Keywords: Bundling Package, Apriori, FP-Growth. 

1. PENDAHULUAN 

Pada era modern seperti saat ini, perkembangan teknologi informasi dan komunikasi telah mempengaruhi 

berbagai aspek kehidupan termasuk dalam hal bisnis. Salah satunya adalah bisnis kafe yang semakin berkembang 

dan banyak digemari oleh masyarakat. Sebagai sebuah bisnis, penting bagi kafe untuk dapat mengelola dan 

menganalisis data penjualan dengan baik agar dapat meningkatkan pendapatan dan meningkatkan kepuasan 

pelanggan. Data mining merupakan suatu teknik untuk menemukan suatu informasi dengan cara menelusuri data. 

Dengan menggunakan data mining diharapkan dapat menemukan informasi ataupun pola penting yang dapat 

menunjang proses bisnis penjualan [1]. 

Asosiasi rules merupakan teknik data mining untuk mendapatkan aturan asosiasi antara kombinasi item. 

Analisis asosiasi menjadi salah satu dasar teknik data mining, bahkan salah satu tahap analisis asosiasi yang telah 

dipakai banyak peneliti untuk menghasilkan algoritma yang efisien, yaitu frequent pattern mining[2]. 

FP-Growth merupakan salah satu algoritma data mining yang dapat digunakan peneliti untuk 

mengidentifikasi frequent itemset, atau kumpulan data yang paling sering muncul dalam kumpulan data. FP-

Growth merupakan salah satu komponen dari teknik asosiasi yang digunakan dalam data mining. Struktur data 

yang digunakan dalam bentuk pohon disebut FP-Tree, yang merupakan fitur dari algoritma FP-Growth. Fp-Growth 

merupakan metode yang dapat digunakan untuk mengidentifikasi pola-pola dalam data transaksi yang terjadi [3]. 

Kafe Dhanita Husada merupakan sektor usaha mikro kecil yang menjual berbagai makanan dan minuman. 

Kegiatan transaksi pada kafe Dhanita Husada saat ini masih secara manual seperti transaksi jual beli dan 

administrasi keuangan. Hal tersebut dapat mengakibatkan kesalahan pencatatan transaksi hingga kesalahan pada 

penentuan strategi bisnis kafe Dhanita Husada karena tanpa adanya dasar dari analisis data penjualan. 

Algoritma FP-Growth memiliki keunggulan untuk menemukan pola-pola sering muncul di data skala 

kecil. Dengan menggunakan struktur data FP-Tree yang rapi, FP-Growth bisa menghindari langkah-langkah rumit, 
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menghasilkan kinerja yang cepat untuk dataset kecil. Namun, meskipun cocok untuk data skala kecil, FP-Growth 

juga bermanfaat ketika digunakan pada data yang lebih besar atau lebih rumit. Algoritma ini tetap efisien dan 

adaptif untuk data yang lebih besar karena kemampuannya mengurangi kebutuhan untuk menggabungkan data 

yang memerlukan waktu lama dan menggunakan struktur FP-Tree yang sederhana[4]. 

Paket Bundling merupakan salah satu strategi bisnis yang dapat diterapkan di kafe Dhanita Husada. Paket 

bundling adalah menjual beberapa produk yang digabungkan dan dijual menjadi satu unit, penentuan paket 

bundling secara manual juga dapat menimbulkan kesalahan dalam penentuan paket karena tidak adanya dasar 

analisis data transaksi penjualan. memerlukan sistem untuk menemukan kombinasi item yang tepat untuk menjadi 

paket bundling yaitu data mining[5]. 

Beberapa penelitian penggunaan data mining memanfaatkan transaksi penjualan yang telah dilakukan 

beberapa peneliti. Sebagai contoh, Selain itu, penelitian berjudul “Penerapan Algoritma FP-Growth dalam 

Penentuan Pola Pembelian Konsumen”. Pada penelitian ini mengambil sebuah objek data transaksi penjualan 

furniture pada PT. Citra Mustika Pandawa, dari data transaksi tersebut diolah dengan algoritma FP-Growth untuk 

penentuan pola pembelian konsumen. Dari hasil pengujian yang dilakukan didapatkan sebuah aturan (rule) yang 

memiliki nilai minimum support 30% dengan nilai minimum confidence 50% ada 5 produk yang saling 

berkaitan[6]. 

Selain itu, penelitian berjudul “Asosiasi Data Mining Menggunakan Algoritma Apriori dan FP-Growth 

Sebagai Dasar Pertimbangan Penentuan Paket Sembako” menggunakan sebuah objek data transaksi data transaksi 

pada Koperasi Karyawan Texmaco dari data tersebut diolah dengan 2 algoritma Apriori dan FP-Growth untuk 

penentuan pola kombinasi barang yang dibeli konsumen. Dari hasil pengujian yang dilakukan didapatkan hasil 

yaitu algoritma apriori lebih cepat dalam eksekusi yaitu 0,03s, menghasilkan 8 rule. Namun hanya terbentuk 

kombinasi 2 item maka diperlukan scan berkali - kali untuk hasil yang maksimal. Sedangkan algoritma FP-Growth 

memiliki waktu eksekusi yaitu 0,09s, menghasilkan 14 rule dan mampu membentuk kombinasi 3 item dan nilai 

akurasinya pun lebih tinggi yakni 284%. Dengan demikian, dapat dikatakan bahwa algoritma FP-Growth lebih 

baik dalam membentuk aturan asosiasi. Metode FP-Growth memiliki keunggulan dalam kecepatan pemrosesan 

data dibandingkan dengan metode Apriori dan FP-Growth dapat menemukan frekwensi itemsets dengan hanya 

sedikit mengakses pada database aslinya, dan pendekatannya adalah yang paling efisien. Selain itu, FPGrowth 

juga dapat menghindari permasalahan jika jumlah calon itemsets-nya terlalu besar. FP-Growth menggunakan 

awalan khusus Tree (FP-Tree) untuk mengatur data [9].  

Tujuan dari penelitian ini menghasilkan sistem untuk mencari hubungan  asosiasi transaksi penjualan 

pada kafe Dhanita Husada dengan metode algoritma FP-Growth. Hasil penelitian ini diharapkan dapat membantu 

pihak pengelola kafe Dhanita Husada dalam menentukan strategi pengembangan bisnisnya. Dengan adanya sistem 

yang dikembangkan pada penelitian ini diharapkan dapat membantu asosiasi atau hubungan antar barang yang 

dijual di kafe Dhanita Husada, sehingga dapat menentukan kombinasi item atau paket bundling yang cocok untuk 

mendorong peningkatan omset penjualan kafe Dhanita Husada. 

Penelitian ini memiliki batasan masalah, yaitu penelitian ini hanya menggunakan data penjualan yang 

tersedia pada kafe Dhanita Husada yang dipilih sebagai objek penelitian. Data penjualan dari kafe lain tidak diteliti 

dalam penelitian ini. 

Peneliti akan membuat website berbasis FP-Growth untuk menampilkan hasil pengolahan data serta 

membentuk paket bundling menu makanan dan minuman kafe Dhanita Husada. Sehingga website tersebut akan 

menampilkan pola pembelian yang umum dilakukan oleh pelanggan dan dapat membantu mengambil keputusan 

dalam penentuan strategi bisnis paket bundling yang tepat. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan metode FP-Growth untuk melakukan analisis dan 

menentukan hubungan - hubungan antar item menu kafe Dhanita Husada. Alur metode pengolahan data dapat 

dilihat pada gambar 1 
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Gambar 1. Flowchart Prosedur Penelitian 

a. Data  

Data transaksi kafe Dhanita Husada yang akan digunakan dalam implementasi algoritma FP-Growth 

pada penelitian ini. Data transaksi berupa nota penjualan makanan dan minuman kafe lalu dimasukkan 

ke dalam excel atau database untuk pengolahan data lebih lanjut. 

b. Support Count  

Tahap selanjutnya adalah menentukan Support Count atau menentukan nilai minimum support. Setelah 

mendapatkan daftar items yang dibeli pada tiap transaksi. Lalu hitung support count tiap item yang 

dibeli pada data transaksi dan diurutkan berdasarkan jumlah support count yang terbesar. Support count 

merupakan jumlah kemunculan suatu item pada seluruh data transaksi. 

c. Pembentukan FP-Tree  

Langkah ini melibatkan transformasi dataset yang telah diatur batasannya dengan menggunakan jumlah 

dukungan (support count) yang telah ditetapkan. Selanjutnya, dataset ini akan dibentuk menjadi struktur 

berbentuk pohon (Tree). Proses ini dimulai dari item yang memiliki jumlah dukungan terbesar hingga 

yang terkecil dalam satu transaksi. 

d. Pembentukan Conditional Pattern Base 

Setelah pembentukan FP-Tree, maka Pada tahap ini akan dibentuk conditional pattern base dari tiap 

node yang ada pada tree.  

e. Pembentukan Conditional FP-Tree 

Pada tahapan ini dilakukan penjumlahan terhadap support count dari setiap item pada setiap conditional 

pattern base. Lalu dilakukan pembangkitan Conditional FP-Tree yaitu tree yang dibuat untuk tiap item, 

jika nilai item support count-nya lebih atau sama dengan minimum support. 

f. Pencarian Frequent Itemset 

Setelah proses penelusuran Conditional FP-Tree selesai, langkah berikutnya melibatkan pencarian 

Frequent Itemset. Jika Conditional FP-Tree merupakan jalur tunggal, maka Frequent Itemset dapat 

ditemukan dengan menggabungkan item secara berpasangan untuk setiap Conditional FP-Tree. Namun, 

jika tidak terdapat jalur tunggal, metode FP-Growth akan diaplikasikan secara rekursif (proses yang 

memanggil dirinya sendiri). 

g. Hasil Perhitungan FP-Growth 

Pada langkah ini, langkah awal melibatkan penyaringan terhadap pola yang sering muncul yang 

memenuhi persyaratan dukungan minimum yang telah dimasukkan oleh pengguna. Untuk mendapatkan 

nilai dukungan minimum dari setiap pola yang sering muncul yang terbentuk, ini dapat diuraikan dalam 

(1). Selanjutnya, langkah berikutnya melibatkan pembuatan aturan dari subset pola yang sering muncul 

yang sesuai dengan nilai dukungan minimum. Kemudian, dari aturan yang dihasilkan, nilai kepercayaan 

minimum akan ditentukan. Untuk menghitung nilai kepercayaan minimum ini, dapat dirumuskan 

seperti yang ditunjukkan dalam (2). Selanjutnya, aturan akan ditampilkan berdasarkan pola pembelian 

pelanggan yang memenuhi persyaratan dukungan minimum dan kepercayaan minimum. Hasil dari studi 

ini akan menghasilkan rekomendasi untuk paket bundling. 
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2.2 Aturan Asosiasi 

Data mining menggunakan teknik aturan asosiasi untuk memeriksa apakah semua aturan asosiatif dalam 

database memenuhi standar minimal untuk support (minsup) dan confidence (minconf). Minsup dan minconf 

adalah persyaratan yang diterapkan pada aturan asosiasi yang dianggap menarik, dibandingkan dengan batasan 

yang telah ditetapkan[8]. Proses mencari dan menemukan hubungan antar objek dalam kumpulan data disebut 

Association Rule Mining. Langkah pertama adalah menemukan frequent itemset, yaitu kombinasi item yang sering 

muncul dalam itemset, dan itemset tersebut harus memenuhi nilai support minimal. Dalam konteks asosiasi, 

terdapat dua nilai ukuran penting, yaitu Support dan Confidence. Support adalah persentase kemunculan 

kombinasi item dalam database. Confidence, di sisi lain, mengukur tingkat ketepatan suatu aturan dari transaksi 

dalam database. Confidence memberikan informasi tentang seberapa kuatnya hubungan antar item dalam aturan 

asosiasi[9]. 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴 →  𝐵) =
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴 𝑑𝑎𝑛 𝐵

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖
𝑥100% (1) 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 (A → 𝐵) =
𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴 𝑑𝑎𝑛 𝐵

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴
𝑥100%  (2) 

2.3 FP-Growth 

Algoritma FP-Growth adalah pengembangan dari algoritma apriori untuk mengidentifikasi kumpulan 

data yang sering muncul. Prosesnya melibatkan dua tahap: membangun FP-tree dan menerapkan algoritma FP-

Growth pada dataset. FP-tree adalah struktur data yang digunakan oleh algoritma ini untuk menemukan kumpulan 

item yang umum[10]. Dengan FP-tree, algoritma FP-Growth bisa langsung mengekstrak frequent itemset. Ini 

adalah alternatif efektif untuk mengidentifikasi frequent itemset pada dataset besar. Algoritma ini menganalisis 

database berulang kali, memperoleh frequent 1-item-set pada pemindaian pertama, menyaring item jarang muncul 

pada pemindaian kedua, dan membangun FP-Tree. FP-Tree ini kemudian digunakan untuk menghasilkan aturan 

asosiasi[11].  

Proses penambangan menggunakan FP-Growth tidak memerlukan pembentukan kandidat, melainkan 

menggunakan Frequent Pattern Tree (FP-Tree) dengan hanya dua kali pemindaian database. Langkah pertama 

adalah mengumpulkan frekuensi setiap item dari data transaksi, menghapus item yang tidak memenuhi ambang 

batas dukungan minimum. Kemudian, item pada setiap transaksi diurutkan berdasarkan frekuensi tertinggi[12]. 

Pembangunan FP-Tree dimulai dengan akar, membaca item-item pada setiap transaksi, dan mempertimbangkan 

kemungkinan penggabungan simpul jika transaksi memiliki awalan yang sama dengan sebelumnya. Langkah 

selanjutnya mencakup tiga tahap dalam algoritma FP-Growth: Conditional Pattern Base, Conditional FP-Tree, dan 

pembentukan itemset yang sering terbentuk[13]. 

Dalam pencarian frequent itemset menggunakan algoritma FP-Growth, dilakukan dengan menghasilkan 

struktur data pohon (FP-Tree) melalui tiga tahap utama. Pertama, pembentukan Conditional pattern base yang 

menciptakan subdatabase berisi jalur awalan dan pola akhir. Kedua, tahap pembentukan FP-Tree conditional di 

mana jumlah dukungan setiap item dijumlahkan dan item dengan dukungan di atas ambang batas dikumpulkan. 

Ketiga, pencarian Frequent itemset dilakukan dengan menggabungkan item untuk setiap FP-Tree kondisional, 

menghasilkan itemset yang sering terbentuk jika FP-Tree kondisional adalah satu jalur, dan menggunakan rekursi 

Fp-Growth untuk kasus jalur yang lebih kompleks[14]. 

2.3 FP-Tree 

FP-Tree adalah metode untuk menemukan kelompok barang dengan menggabungkan data transaksi 

menjadi bentuk grafik pohon. Tahapan Ini merupakan tahapan yang telah dibatasi dengan menggunakan support 

count yang telah ditentukan[15]. 

Berikut adalah langkah-langkah dalam pembuatan FP-Tree[16]: 

1. Data diinspeksi untuk menghitung dukungan setiap item. Item kemudian disusun berdasarkan frekuensi 

kemunculannya, dimulai dari yang paling sering muncul. 

2. Setelah transaksi pertama (a, b) dibaca, simpul untuk a dan b dibuat. Selanjutnya, jalur dibangun dari akar 

a ke b untuk merefleksikan transaksi di dalam struktur pohon. 

3. Ketika transaksi kedua (b, c, d) diproses, simpul baru dibuat untuk mewakili item-item ini. 

4. Transaksi ketiga (a, c, d, e) memiliki awalan yang sama dengan transaksi sebelumnya, yaitu a. Selama 

awalan tetap sama, tumpang tindih terus terbentuk. 

5. Proses serupa terus berlanjut dan diintegrasi ke dalam FP-Tree. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
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3.1 Hasil Pengumpulan Data  

Data yang digunakan pada penelitian ini yaitu data transaksi café Dhanita Husada dengan rentang bulan 

Januari – Maret 2023, Dalam rentang waktu tersebut, terdapat sebanyak 482 data transaksi yang terekam. Data ini 

mencakup informasi penting seperti ID transaksi, tanggal transaksi, daftar item makanan dan minuman yang dibeli. 

Untuk mendapat analisa data maka data penjualan di export kedalam database Microsoft excel, lalu di import ke 

database MySQL untuk proses data mining lebih lanjut. Hasil pengumpulan data tersebut akan menjadi dasar 

dalam analisis dan interpretasi pola penjualan yang ditemukan. 

3.2 Analisis 

Penelitian ini memanfaatkan data tanggal transaksi sebagai informasi yang membantu pengelola Café 

Dhanita Husada dalam berbagai aspek pengelolaan bisnis. Analisis tren dan musiman menggunakan tanggal 

transaksi memungkinkan identifikasi tren dan pola musiman, serta popularitas item-menu pada waktu tertentu. 

Informasi tanggal transaksi juga mendukung penyesuaian stok dan persediaan, memungkinkan pengelola 

merencanakan pengadaan bahan makanan dengan lebih efisien. Selain itu, tanggal transaksi digunakan untuk 

menyusun promosi dan penawaran spesial pada waktu yang tepat. Secara keseluruhan, tanggal transaksi menjadi 

elemen penting dalam memahami perilaku pelanggan, merancang strategi pemasaran, mengelola stok, dan 

mengoptimalkan rekomendasi menu. Penelitian ini menggunakan data transaksi Café Dhanita Husada dari Januari 

hingga Maret 2023, dengan total 482 data transaksi. 

3.1.1 Skenario Percobaan Pertama 

Pada skenario percobaan Kedua menggunakan data pada rentang tanggal 1 Januari 2023 – 17 Maret 2023. 

Dengan jumlah data sebanyak 482 data dengan menggunakan nilai minimum support 5% dan minimum confidence 

30%. Hasil aturan asosiasi yang didapat sebanyak 12 aturan asosiasi. Tabel 1 merupakan hasil dari skenario 

percobaan yang dilakukan. 

Tabel 1. Hasil Percobaan Skenario Pertama 

No Item 1 Item 2 Support Confidence 

1 es teh, nasi sop jus 6% 37% 

2 Jus es teh 16% 52% 

3 Jus nasi sop 9% 31% 

4 jus, es teh nasi sop 6% 37% 

5 jus, nasi sop es teh 6% 62% 

6 nasi ayam es teh 15% 52% 

7 nasi ayam jus 9% 31% 

8 nasi sop es teh 16% 82% 

9 nasi sop jus 9% 48% 

10 nasi sop jus, es teh 6% 30% 

11 Pisang es teh 16% 75,0% 

12 Tempe es teh 13% 65% 

Berisi hasil implementasi aplikasi ataupun hasil program (yang penting saja), ataupun hasil dari pengujian metode. 

Dari tabel 4.9 dapat dijabarkan sebagai berikut : 

1. Support sebesar 6% menunjukkan bahwa sebesar 6% Es teh, nasi sop dan jus dibeli secara bersamaan 

dan confidence sebesar 37% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Es teh dan nasi sop maka 

sebesar 37% akan membeli Es the 

2. Support sebesar 16% menunjukkan bahwa sebesar 16% Jus dan Es teh dibeli secara bersamaan dan 

confidence sebesar 52% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Jus maka sebesar 52% akan 

membeli Es teh. 

3. Support sebesar 9% menunjukkan bahwa sebesar 9% Jus dan Nasi Sop dibeli secara bersamaan dan 

confidence sebesar 31% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Jus maka sebesar 31% akan 

membeli Nasi Sop. 

4. Support sebesar 6% menunjukkan bahwa sebesar 6% jus, es teh dan nasi sop dibeli secara bersamaan dan 

confidence sebesar 37% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli jus dan Es teh maka sebesar 

37% akan membeli nasi sop 
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5. Support sebesar 6% menunjukkan bahwa sebesar 6% jus, nasi sop dan es teh dibeli secara bersamaan dan 

confidence sebesar 62% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli jus dan nasi sop maka sebesar 

62% akan membeli Es the 

6. Support sebesar 15% menunjukkan bahwa sebesar 15% Nasi ayam dan Es teh dibeli secara bersamaan 

dan confidence sebesar 52% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Nasi Ayam maka sebesar 

52% akan membeli Es teh. 

7. Support sebesar 9% menunjukkan bahwa sebesar 9% Nasi Ayam dan Jus dibeli secara bersamaan dan 

confidence sebesar 31% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Nasi Ayam maka sebesar 31% 

akan membeli Jus. 

8. Support sebesar 16% menunjukkan bahwa sebesar 16% Nasi Sop dan Es teh dibeli secara bersamaan dan 

confidence sebesar 82% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Nasi Sop maka sebesar 82% 

akan membeli Es Teh. 

9. Support sebesar 9% menunjukkan bahwa sebesar 9% Nasi Sop dan Jus dibeli secara bersamaan dan 

confidence sebesar 48% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Nasi Sop maka sebesar 48% 

akan membeli Jus. 

10. Support sebesar 6% menunjukkan bahwa sebesar 6% nasi sop, jus dan es teh dibeli secara bersamaan dan 

confidence sebesar 30% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli nasi sop maka sebesar 30% akan 

membeli jus dan es teh 

11. Support sebesar 16% menunjukkan bahwa sebesar 16% Pisang dan Es teh dibeli secara bersamaan dan 

confidence sebesar 75% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Pisang maka sebesar 75% akan 

membeli Es teh 

12. Support sebesar 13% menunjukkan bahwa sebesar 13% Tempe dan Es teh dibeli secara bersamaan dan 

confidence sebesar 65% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Tempe maka sebesar 65% akan 

membeli Es teh. 

3.1.2 Skenario Percobaan Kedua 

Pada skenario percobaan Kedua menggunakan data pada rentang tanggal 1 Januari 2023 – 17 Maret 

2023. Dengan jumlah data sebanyak 482 data dengan menggunakan nilai minimum support 7% dan minimum 

confidence 30%. Hasil aturan asosiasi yang didapat sebanyak 8 aturan asosiasi. Tabel 2 merupakan hasil dari 

skenario percobaan yang dilakukan. 

Tabel 2. Hasil Percobaan Skenario Kedua 

NO Item 1 Item 2 Support Confidence 

1 Jus Es teh 16% 52% 

2 Jus Nasi sop 9% 31% 

3 Nasi ayam Es teh 15% 52% 

4 Nasi ayam Jus 9% 31% 

5 Nasi sop Es teh 16% 82% 

6 Nasi sop Jus 9% 48% 

7 Pisang Es teh 16% 75,0% 

8 Tempe Es teh 13% 65% 

Dari tabel 2 dapat dijabarkan sebagai berikut : 

1. Support sebesar 16% menunjukkan bahwa sebesar 16% Jus dan Es teh dibeli secara bersamaan dan 

confidence sebesar 52% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Jus maka sebesar 52% akan 

membeli Es teh. 

2. Support sebesar 9% menunjukkan bahwa sebesar 9% Jus dan Nasi Sop dibeli secara bersamaan dan 

confidence sebesar 31% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Jus maka sebesar 31% akan 

membeli Nasi Sop. 

3. Support sebesar 15% menunjukkan bahwa sebesar 15% Nasi ayam dan Es teh dibeli secara bersamaan 

dan confidence sebesar 52% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Nasi Ayam maka sebesar 

52% akan membeli Es teh. 

4. Support sebesar 9% menunjukkan bahwa sebesar 9% Nasi Ayam dan Jus dibeli secara bersamaan dan 

confidence sebesar 31% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Nasi Ayam maka sebesar 31% 

akan membeli Jus. 
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5. Support sebesar 16% menunjukkan bahwa sebesar 16% Nasi Sop dan Es teh dibeli secara bersamaan 

dan confidence sebesar 82% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Nasi Sop maka sebesar 

82% akan membeli Es Teh. 

6. Support sebesar 9% menunjukkan bahwa sebesar 9% Nasi Sop dan Jus dibeli secara bersamaan dan 

confidence sebesar 48% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Nasi Sop maka sebesar 48% 

akan membeli Jus. 

7. Support sebesar 16% menunjukkan bahwa sebesar 16% Pisang dan Es teh dibeli secara bersamaan dan 

confidence sebesar 75% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Pisang maka sebesar 75% 

akan membeli Es teh 

8. Support sebesar 13% menunjukkan bahwa sebesar 13% Tempe dan Es teh dibeli secara bersamaan dan 

confidence sebesar 65% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Tempe maka sebesar 65% 

akan membeli Es teh. 

3.1.3 Skenario Percobaan Ketiga 

Pada skenario percobaan ketiga menggunakan data pada rentang tanggal 1 Januari 2023 – 17 Maret 

2023. Dengan menggunakan nilai minimum support 15% dan minimum confidence 30%. Hasil aturan asosiasi 

yang didapat sebanyak 3 aturan asosiasi. Tabel 3 merupakan hasil dari skenario percobaan yang dilakukan. 

Tabel 3. Hasil Percobaan Skenario Kedua 

NO Item 1 Item 2 Support Confidence 

1 jus es teh 16% 52% 

2 nasi sop es teh 16% 82% 

3 pisang es teh 16% 75,0% 

Dari tabel 3 dapat dijabarkan sebagai berikut : 

1. Support sebesar 16% menunjukkan bahwa sebesar 16% Jus dan Es teh dibeli secara bersamaan dan 

confidence sebesar 52% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Jus maka sebesar 52% akan 

membeli Es teh. 

2. Support sebesar 16% menunjukkan bahwa sebesar 16% Nasi Sop dan Es teh dibeli secara bersamaan 

dan confidence sebesar 82% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Nasi Sop maka sebesar 

82% akan membeli Es Teh. 

3. Support sebesar 16% menunjukkan bahwa sebesar 16% Pisang dan Es teh dibeli secara bersamaan dan 

confidence sebesar 75% menunjukkan tingkat kepercayaan jika membeli Pisang maka sebesar 75% 

akan membeli Es teh 

3.3 Hasil Percobaan  

Setelah dilakukan skenario percobaan dengan menentukan rentang tanggal dan minimum support 

didapatkan grafik antara jumlah aturan asosiasi yang diperoleh dengan minimum support yang diberikan. Jumlah 

hasil aturan asosiasi yang didapatkan berbeda – beda, Jumlah aturan asosiasi yang dihasilkan akan menurun seiring 

bertambahnya nilai minimum support. 

 

Gambar 2. Grafik Hasil Keseluruhan Data 

Dari tiga skenario percobaan yang dilakukan pada data rentang tanggal 1 Januari 2023 hingga 17 Maret 

2023, terlihat bahwa nilai support memiliki dampak yang signifikan terhadap hasil aturan asosiasi yang dihasilkan. 

Pada skenario pertama dengan nilai minimum support sebesar 5%, didapatkan 12 aturan asosiasi yang melibatkan 

berbagai kombinasi menu makanan dan minuman. Namun, saat nilai minimum support ditingkatkan pada skenario 

5; 12

7; 8

15; 3

0

5

10

15

4 6 8 10 12 14 16

A
tu

ra
n

 R
u

le
s

Minimum Support

Januari - Maret

https://ejurnal.stmik-budidarma.ac.id/index.php/mib
http://dx.doi.org/10.30865/mib.v4i4.2293
https://ejurnal.stmik-budidarma.ac.id/index.php/mib


JURNAL MEDIA INFORMATIKA BUDIDARMA  
Volume 7, Nomor X, Bulan 2023, Page 999-999 
ISSN 2614-5278 (media cetak), ISSN 2548-8368 (media online) 
Available Online at https://ejurnal.stmik-budidarma.ac.id/index.php/mib 
DOI 10.30865/mib.v5i1.2293 

First Author, Copyright © 2023, MIB, Page 8  

Submitted: dd/mm/yyyy; Accepted: dd/mm/yyyy; Published: dd/mm/yyyy       

kedua dan ketiga menjadi 7% dan 15% masing-masing, jumlah aturan asosiasi yang dihasilkan menurun menjadi 

8 dan 3. 

Maka semakin tinggi nilai support yang digunakan, semakin selektif pula pola-pola asosiasi yang 

ditemukan. Meskipun jumlah aturan asosiasi berkurang, namun aturan-aturan tersebut cenderung memiliki nilai 

support yang lebih tinggi, yang menunjukkan bahwa kombinasi menu tersebut muncul lebih sering dalam dataset. 

Oleh karena itu, dari keseluruhan percobaan ini dapat disimpulkan bahwa semakin tinggi nilai support yang 

diterapkan, semakin baik menu-menu yang direkomendasikan dalam rangka meningkatkan penjualan dan 

kepuasan pelanggan di Cafe Dhanita Husada. Dengan demikian, paket yang direkomendasikan yaitu 

1. Nasi sop dan es teh dengan nilai support 16% dan confidence 82% 

2. Pisang dan es teh dengan nilai support 16% dan confidence 75% 

3. Jus dan es teh dengan nilai support 16% dan confidence 52% 

3.4 Implementasi Website 

3.4.1 Dasbor Website 

Tampilan halaman depan dari website rekomendasi paket bundle menggunakan algoritma FP- Growth, 

terdapat 3 pilihan menu pada side-bar. 

 

Gambar 3. Tampilan Homepage 

3.4.2 Halaman Data Transaksi 

Pada halaman data transaksi, user dapat melihat berdasarkan tanggal transaksi, Data pada halaman inilah 

yang akan digunakan sebagai data pegujian sistem menggunakan algoitma FP-Growth. 

 

Gambar 3. Tampilan Data Transaksi 

3.4.3 Halaman Input Data 

Pada halaman input data, user dapat menambahkan data transaksi ke dalam database agar nantinya bisa 

di proses untuk menentukan rekomendasi paket bundle dengan metode FP-Growth. 
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Gambar 3. Tampilan Input Data 

3.4.4 Proses FP-Growth 

Pada halaman proses FP-Growth, user diharuskan mengisi minimum support, minimum confidence dan 

rentang tanggal transaksi sebagai parameter metode FP-Growth menentukan rekomendasi paket bundle. 

 

Gambar 6. Tampilan Proses FP-Growth 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan penelitian di atas, disimpulkan bahwa metode FP-Growth berhasil mengidentifikasi hubungan 

antara item-menu dari 482 data transaksi di Cafe Dhanita Husada. Dalam penelitian ini, ditemukan bahwa semakin 

tinggi nilai support yang digunakan, semakin selektif pola asosiasi yang ditemukan. Oleh karena itu, nilai support 

yang lebih tinggi mengarah pada rekomendasi menu yang lebih efektif untuk meningkatkan penjualan dan 

kepuasan pelanggan di kafe tersebut. Psket rekomendasi yang dapat digunakanaitu paket Nasi Sop dan Es Teh 

dengan support 16% dan confidence 82%, Pisang dan Es Teh dengan support 16% dan confidence 75%, serta Jus 

dan Es Teh dengan support 16% dan confidence 52%. 

Penerapan paket bundling seperti yang diidentifikasi dalam penelitian ini dapat memberikan manfaat 

signifikan bagi pengelola kafe. Dengan memanfaatkan pola asosiasi antar item-menu, pengelola dapat merancang 

strategi bisnis baru yang lebih efektif. Penempatan produk di menu dapat dioptimalkan berdasarkan hubungan 

yang ditemukan, dan penawaran paket atau promosi menarik dapat disusun untuk mendorong penjualan. 

Pendekatan strategis semacam ini tidak hanya berpotensi meningkatkan pendapatan kafe tetapi juga menciptakan 

pengalaman yang lebih memuaskan bagi pelanggan yang mencari variasi dan kombinasi menu. 

Untuk pengembang selanjutnya, berikut saran yang dapat membantu meningkatkan kualitas dan 

efektivitas penelitian terkait metode FP-Growth pada hubungan antar item menu. Perbanyak Jumlah Data unutk 

meningkatkan jumlah data yang digunakan untuk mendapatkan aturan asosiasi yang lebih kuat. Dataset yang besar 

akan meningkatkan peluang pembelian produk secara berulang dan menghasilkan aturan asosiasi yang lebih valid. 
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