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ABSTRAK 

 

Perkembangan sektor ritel di Indonesia mendorong semakin ketatnya persaingan antar 

usaha toko ritel. Salah satu strategi yang dapat diterapkan yakni dengan melakukan sistem 

penataan rak produk secara terstruktur yang nantinya akan divisualisasikan dalam 

planogram. Namun, di Al Munawwir Swalayan (AMS), penataan rak masih dilakukan 

secara manual dan belum memanfaatkan pola pembelian konsumen dari data transaksi. Hal 

ini menyebabkan penataan rak produknya belum ada acuan yang jelas sehingga terisi 

dengan produk secara acak dan produk yang memiliki potensi dibeli bersamaan belum 

ditempatkan berdekatan. Penelitian ini bertujuan untuk melihat pola pembelian konsumen 

dari hasil pembentukan aturan asosiasi menggunakan pendekatan market basket analysis 

dengan membandingkan dua algoritma, yaitu Apriori dengan FP-Growth dalam membuat 

redesain planogram. Metode yang digunakan dalam pengumpulan data meliputi observasi, 

wawancara, dan studi dokumentasi. Data yang dikumpulkan berupa data transaksi 

penjualan bulan Januari 2025, tata letak rak produk, dan ukuran rak display toko ritel. Hasil 

penelitian menunjukkan kedua algoritma menghasilkan 19 aturan asosiasi yang sama. 

Sedangkan dalam waktu rata-rata proses yang dihasilkan algoritma FP-Growth yakni 0,97 

detik dan algoritma Apriori dengan waktu 1,2 detik. Pada penyusunan planogram 

menggunakan hasil aturan asosiasi produk Gery Saluut Malkist dengan Nabati Wafer, serta 

Mie Sedaap dengan Indomie yang dijadikan aturan dalam rancangan planogram usulan. 

Kata Kunci: Market Basket Analysis, Algoritma Apriori, Algoritma FP-Growth 



x 
 

 

DAFTAR ISI 

PERNYATAAN KEASLIAN ......................................................................................... ii 

SURAT BUKTI PENELITIAN ..................................................................................... iii 

LEMBAR PENGESAHAN PEMBIMBING ................................................................ iv 

LEMBAR PENGESAHAN DOSEN PENGUJI............................................................v 

HALAMAN PERSEMBAHAN ..................................................................................... vi 

MOTTO ......................................................................................................................... vii 

KATA PENGANTAR .................................................................................................. viii 

ABSTRAK ...................................................................................................................... ix 

DAFTAR ISI .................................................................................................................... x 

DAFTAR TABEL .......................................................................................................... xii 

DAFTAR GAMBAR .................................................................................................... xiii 

BAB I PENDAHULUAN ................................................................................................ 1 

1.1 Latar belakang ................................................................................................... 1 

1.2 Rumusan Masalah ............................................................................................. 2 

1.3 Tujuan Penelitian ............................................................................................... 2 

1.4 Manfaat Penelitian ............................................................................................. 3 

1.5 Batasan Penelitian ............................................................................................. 3 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA ..................................................................................... 4 

2.1 Kajian literatur ................................................................................................... 4 

2.2 Landasan teori ................................................................................................... 8 

BAB III METODE PENELITIAN ........................................................................... ..11 

BAB IV  PENGUMPULAN DAN PENGOLAHAN DATA.......................................17 

4.1 Pengumpulan data ........................................................................................... 17 

4.2 Pengolahan data ............................................................................................... 20 

4.3 Penyusunan algoritma Apriori ......................................................................... 21 

4.4 Penyusunan algoritma FP-Growth .................................................................. 25 

BAB V PEMBAHASAN ............................................................................................... 29 

5.1 Perbandingan Apriori dan FP-Growth............................................................. 29 

5.2 Analisis aturan asosiasi ................................................................................... 29 

5.3 Redesain planogram ........................................................................................ 33 

BAB VI PENUTUP ....................................................................................................... 36 

6.1 Kesimpulan ...................................................................................................... 36 

6.2 Kelemahan ....................................................................................................... 36 

6.3 Saran ................................................................................................................ 36 

   DAFTAR PUSTAKA................................................................................................................37 

   LAMPIRAN...............................................................................................................................A-1 



xi 
 

 

DAFTAR TABEL 

 

Tabel 2. 1 Kajian Literatur ................................................................................................ 6 

Tabel 4.1 Ukuran Rak display ......................................................................................... 19 

Tabel 4.2 Cleaning data .................................................................................................. 20 

Tabel 4.3 Parameter Pengujian ........................................................................................ 21 

Tabel 4. 4 Hasil Aturan Asosiasi Apriori ........................................................................ 22 

Tabel 4.5 Waktu Komputasi Apriori ............................................................................... 25 

Tabel 4.6 Hasil Aturan Asosiasi FP-Growth ................................................................... 26 

Tabel 4.7 Waktu Komputasi FP-Growth ......................................................................... 28 



xii 
 

 

DAFTAR GAMBAR 

Gambar 3. 1 Alur Penelitian ............................................................................................ 13 

Gambar 4.1 Data Transaksi AMS.................................................................................... 18 

Gambar 4.2 Layout Awal AMS ...................................................................................... 19 

Gambar 4.3 Data Transformasi ....................................................................................... 21 

Gambar 4.4 Frequent Itemsets Apriori ............................................................................ 22 

Gambar 4.5 Frequent Itemsets FP-Growth...................................................................... 25 

Gambar 5.1 Layout Usulan AMS .................................................................................... 33 

Gambar 5.2 Redesain Planogram Produk Mie Instan….................................................. 34 

Gambar 5.3 Redesain Planogram Produk Biskuit dan Wafer… ...................................... 34 



1 
 

BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar belakang 

Sektor ritel di Indonesia khususnya produk Fast Moving Consumer Goods (FMCG), 

menunjukkan perkembangan yang positif. Berdasarkan data Nielsen, konsumsi produk 

FMCG pada kuartal III tahun 2024 meningkat sebesar 1,1% dibandingkan periode yang 

sama pada tahun sebelumnya. Kenaikan ini terlihat konsisten yang diperkuat oleh data 

Bank Indonesia, yang mencatat indeks penjualan eceran Indonesia pada Desember 2024 

naik sebesar 1,8% secara year-on-year (yoy). Hal ini menunjukkan bahwa pertumbuhan 

konsumsi menjadi peluang sekaligus tantangan usaha ritel yang semakin kompetitif dengan 

munculnya banyak toko ritel baik skala besar maupun kecil. 

Persaingan yang semakin ketat, mendorong usaha ritel mengembangkan strateginya 

untuk mencapai kepuasan konsumen salah satunya melalui penataan tata letak produk. Tata 

letak produk merupakan pengaturan dan penempatan produk di dalam toko dengan tujuan 

memudahkan konsumen menemukan barang yang dibutuhkan sekaligus meningkatkan 

kenyamanan berbelanja (Facey et al., 2024). Selain itu, penataan produk yang baik juga akan 

berpengaruh terhadap kondisi toko agar terlihat bersih dan menarik pelanggan (Susanto, 2022). 

Penelitian oleh (Dwi Rahmadani et al., 2025), menunjukkan bahwa penataan produk 

berpengaruh signifikan terhadap keputusan pembelian konsumen yang pada akhirnya 

berdampak pada meningkatnya kepuasan konsumen dengan kontribusi sebesar 90,2%. 

Namun, tidak semua toko ritel menerapkan sistem penataan produk yang optimal. Salah 

satunya adalah Al Munawwir Swalayan (AMS), yang menjual berbagai kebutuhan pokok 

harian. AMS berlokasi di kawasan pondok pesantren dengan target pasar utama santri dan 

masyarakat sekitar. Meskipun memiliki pasar yang cukup potensial, AMS masih menghadapi 

persaingan ritel modern di sekitarnya yang umumnya memiliki sistem penataan produk yang 

lebih terstruktur. Berdasarkan hasil observasi dan wawancara, Penataan produk di AMS masih 

dilakukan secara manual berdasarkan jenis produknya saja, tanpa mempertimbangkan dari data 

transaksi untuk mengetahui pola pembelian konsumen. Padahal data transaksi penjualan 

yang sudah ada dapat dimanfaatkan untuk merancang tata letak yang lebih strategis sehingga 

berpotensi mendorong terjadinya impulse buying (Purnomo et al., 2023). 
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Permasalahan ini mengakibatkan beberapa hal seperti, ketika ketersediaan produk yang 

tidak lengkap atau rak produk kosong, pegawai akan mengisinya dengan produk lain secara 

acak tanpa adanya acuan yang jelas dari hasil pola pembelian konsumen, penempatan produk 

yang masih berkaitan diletakkan berjauhan, sehingga membuat tampilan rak yang menjadi 

kurang teratur. Hal ini menunjukkan bahwa sistem penataan produk di AMS masih kurang 

teratur sehingga perlu ditata ulang agar memudahkan konsumen dalam mengambil barang yang 

dibutuhkan. 

Penataan produk di rak dapat dilakukan dengan menerapkan Market Basket Analysis 

(MBA) yang digunakan untuk mengetahui produk-produk yang sering dibeli secara bersamaan 

oleh konsumen melalui data transaksi penjualan (Umar et al., 2022). Analisis pola pembelian 

konsumen dalam penelitian ini menggunakan dua algoritma, yaitu Apriori dan FP- Growth. 

Hasil keduanya akan dibandingkan untuk menentukan algoritma yang paling efektif dalam 

mengidentifikasi asosiasi produk. Analisis asosiasi tersebut akan digunakan untuk merancang 

tata letak produk usulan yang divisualisasikan dalam bentuk planogram. Planogram merupakan 

model visual atau diagram yang melihatkan penempatan produk pada rak-rak ritel (Haryanto et 

al., 2018). 

Dengan demikian, Implementasi MBA dan perancangan planogram usulan pada penelitian 

ini diharapkan dapat membantu AMS mengetahui pola pembelian konsumen dan memperbaiki 

sistem penataan produk di AMS. 

1.2 Rumusan Masalah 

Dari latar belakang di atas, maka dapat diambil rumusan masalah penelitian ini adalah: 

1. Bagaimana aturan asosiasi yang terbentuk dari analisis data transaksi menggunakan 

algoritma Apriori dan FP-Growth? 

2. Apa perbedaan tata letak rak sebelum dan sesudah dilakukan usulan berdasarkan hasil 

analisis asosiasi? 

1.3 Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan untuk menjawab rumusan masalah penelitian ini adalah: 

1. Mengidentifikasi aturan asosiasi yang terbentuk dari data transaksi dengan menggunakan 

algoritma Apriori dan FP-Growth. 

2. Menganalisis perbedaan tata letak rak sebelum dan sesudah dilakukan usulan berdasarkan 

hasil analisis asosiasi. 

1.4 Manfaat Penelitian 

Berikut adalah manfaat penelitian yang dilakukan oleh peneliti maupun toko ritel: 
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1. Manfaat bagi peneliti 

a. Peneliti dapat mengasah kemampuan analisis data mining dengan menerapkan MBA 

pada perbaikan penataan produk di AMS 

b. Peneliti dapat meningkatkan pemahaman dalam pengolahan data transaksi penjualan 

hingga hasil analisis data yang dimanfaatkan dalam perancangan planogram yang 

terstruktur. 

2. Manfaat bagi perusahaan 

a. Membantu toko dalam menganalisis pola pembelian konsumen AMS untuk mengetahui 

produk yang sering dibeli bersamaan. 

b. Membantu memberikan usulan redesain planogram berdasarkan hasil analisis 

perbandingan algoritma Apriori dan algoritma FP-growth. 

c. Memanfaatkan hasil analisis menjadi bahan pertimbangan dalam penyusunan 

strategi display produk secara berkelanjutaan yang disesuaikan dengan pola belanja 

konsumen. 

1.5 Batasan Penelitian 

Berikut adalah batasan penelitian yang dilakukan oleh peneliti: 

1. Penelitian dilaksanakan di AMS yang terletak di Bantul, Yogyakarta. 

2. Penelitian ini hanya menggunakan data transaksi penjualan bulan Januari 2025. 

3. Penelitian ini berfokus pada redesain planogram berdasarkan hasil perbandingan 

algoritma Apriori dan FP-Growth, tanpa memperhitungkan varian maupun jumlah 

facing produk di rak. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1 Kajian literatur 

Beberapa penelitian terdahulu terkait MBA, sebagai berikut: 

Penerapan algoritma apriori banyak digunakan untuk analisis pola pembelian konsumen 

dan optimasi tata letak produk di toko ritel. Penelitian yang dilakukan oleh (Aufarrizqi et 

al., 2024; Elquthb, 2024; Priyanto & Arifa, 2022; Tang et al., 2020) menggunakan 

algoritma Apriori dalam pengolahan data untuk menghasilkan aturan asosiasi yang 

dijadikan dasar dalam perancangan layout toko ritel. Dalam penelitian (Aufarrizqi et al., 

2024), algoritma digunakan untuk mengoptimalkan layout produk di minimarket hugo 

dengan menghasilkan 8 aturan asosiasi sehingga mendukung strategi penempatan produk 

lebih menarik dan mudah dijangkau konsumen. Penelitian (Priyanto & Arifa, 2022) 

menerapkan algoritma ini untuk menyusun rekomendasi layout toko berdasarkan hasil 

survey dan data transaksi dengan hasil yang didapatkan implementasi market basket 

analysis menunjukkan bahwa layout toko lebih tertata baik dan produk yang ditempatkan 

menjadi strategis. Penelitian (Tang et al., 2020), algoritma digunakan untuk meningkatkan 

kenyamanan pelanggan dalam berbelanja yang menghasilkan 18 aturan asosiasi dengan 

memberikan usulan penempatan produk yang sering dibeli bersamaan diletakkan secara 

berdekatan. Sedangkan penelitian (Elquthb, 2024) menggabungkan algoritma Apriori 

dengan clustering untuk perancangan planogram dengan mempertimbangkan preferensi 

pelanggan serta aturan asosiasi pengelompokkan produk dalam tampilan visual toko. 

Penelitian yang dilakukan oleh Alfitra et al. (2024), Nasyuha et al. (2020), Rana & 

Mondal (2021), Yanti et al., n.d. (2024) menggunakan algoritma FP-Growth untuk 

menemukan aturan asosiasi dalam penyusunan tata letak toko ataupun planogram. Pada 

penelitian (Alfitra et al., 2024), algoritma digunakan untuk melakukan penataan tata letak 

yang baik di Swalayan Jumbo Mart dalam mengidentifikasi aturan asosiasi antar kategori 

barang dengan hasil 6 aturan asosiasi yang diterapkan pada pengelompokkan produk 

dengan dayar tarik tinggi. Penelitian (Nasyuha et al., 2020), menggunakan algoritma ini 
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untuk memaksimalkan display produk sehingga meningkatkan efektivitas penataan rak dan 

daya tarik produk dengan hasil 9 aturan asosiasi yang akan dijadikan acuan. Penelitian 

(Rana & Mondal, 2021), menggunakan pendekatan algoritma FP-Growth dengan seasonal 

clustering dan multilevel association. Pendekatan ini digunakan untuk membantu ritel 

dalam merancang strategi penjualan sesuai dengan musim yang berbeda sehingga 

penempatan produk yang disesuaikan dengan musimnya. Terakhir, penelitian (Yanti et al., 

2024), menggunakan algoritma FP-Growth dalam membuat planogram berdasarkan hasil 

analisis asosiasi yang digunakan untuk menentukan produk produk yang ditempatkan 

secara berdekatan berdasarkan kategori maupun subkategori. 

Adapun penelitian yang menggunakan algoritma Apriori dan FP-growth dalam 

menganalisis MBA untuk menemukan pola asosiasi antar produk yang digunakan dalam 

penyusunan ulang posisi layout toko. Pada penelitian Harahap et al. (2022), Hartanto & 

Aribowo (2023), Fageeri et al. (2023), Miftachuddin & Cahyaningtyas (2024), dan Widodo 

et al. (2021) menggunakan perbandingan kedua algoritma untuk membantu dalam penataan 

tata letak barang. Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma FP-Growth menghasilkan 

aturan asosiasi yang lebih tinggi dibandingkan algoritma Apriori. Pengolahan data 

dilakukan dengan memilih aturan terbaik berdasarkan nilai lift > 1, yang kemudian 

dijadikan acuan dalam penataan ulang layout toko agar memudahkan jangkauan produk 

oleh konsumen. Penelitian (Khedkar & Kumari, 2021) dan (Aldino et al., 2021) dilakukan 

untuk membandingkan efektivitas kedua algoritma. Hasilnya menunjukkan bahwa 

algoritma FP-Growth lebih efisisen dalam pengolahan data dalam skala besar data namun 

membutuhkan memori yang lebih besar. Sedangkan algoritma Apriori tetap efektif 

digunakan dalam data yang berskala kecil dengan memori yang lebih hemat sehingga 

pemilihan algoritma terbaik bergantung pada data yang digunakan dalam mendukung 

penyusunan ulang layout toko. 

Berikut merupakan rincian kajian literatur yang digunakan untuk mendukung penelitian 

terkait algoritma Apriori maupun FP-Growth: 
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No Penulis Judul 
Metode Objek 

Apriori FP-Growth Layout Planogram 

1 
(Aufarrizqi et al., 

2024) 

Market Basket Analysis Untuk Optimalisasi Layout Mini 

Market Hugo Menggunakan Algoritma Apriori 🗸 
   

2 
(Priyanto & Arifa, 

2022) 

Implementation of Market Basket Analysis with apriori 

algorithm in minimarket 
🗸 

 
🗸 

 

3 (Elquthb, 2024) 

Designing  Planograms  for  Retail  Shelver:  A  Visual     

Merchandising Approach Using Apriori Algorithm And K- 
Means Clustering of Customer Preferences 

🗸   🗸 

4 (Tang et al., 2020) Apply Apriori Algorithm in Supermarket Layout Research 🗸  🗸  

5 (Alfitra et al., 2024) 
Analisa Keranjang Belanja Untuk Menentukan Tata Letak 

Barang Menggunakan Algoritma FP-Growth 
 

🗸 🗸 
 

6 
(Rana & Mondal, 

2021) 

A Seasonal and Multilevel Association Based Approach for 

Market Basket Analysis in Retail Supermarket 
 

🗸 🗸 
 

7 (Nasyuha et al., 2020) 
Frequent Pattern Growth Algorithm for Maximizing 

Display Items 
 

🗸 🗸 
 

8 (Yanti et al., 2024) 
Design Planogram for Priority Shelf Based on Customer 

Behavior by Applying the Merchandising Decision Model 
 

🗸 
 

🗸 

9 (Harahap et al., 2022) 

Analisis Penerapan Data Mining Dalam Penentuan Tata     

Letak Barang Menggunakan Algoritma Apriori Dan FP 
Growth 

🗸 🗸 🗸  

 
(Hartanto & Aribowo, 
2023) 

Perancangan Tata Letak Toko Ritel Berdasarkan Pola     

10 Belanja Konsumen Dengan Market Basket Analisis (Studi 🗸 🗸 🗸  

 Kasus: Indomaret Sukatani)     

11 (Fageeri et al., 2023) 
Market Basket Analysis Using Frequent Pattern Mining 
Techniques 

🗸 🗸 🗸 
 

12 (Miftachuddin & 
Implementation Of Apriori and Fp Growth Algorithms in 

Forming Association Patterns Based on Unwaha 
🗸 🗸 🗸 
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No Penulis Judul 
Metode Objek 

Apriori FP-Growth Layout Planogram 

 Cahyaningtyas, 2024) Cooperative Sales Transaction     

13 

 

14 

 

15 

(Widodo et al., 2021) 

(Aldino et al., 2021) 

(Khedkar & Kumari, 

2021) 

Redesign Super Market Layout Analysis Based on Hidden 

Customer Purchase Behaviour 

Comparison Of Market Basket Analysis to Determine 

Consumer Purchasing Patterns Using FP-Growth and 

Apriori Algorithm 
Market Basket Analysis Using Apriori Dan Algorithm and 

Fp – Tree Algorithm 

🗸 

 

🗸 

 

 

🗸 

🗸 

 

🗸 

 

 

🗸 

🗸 

Berdasarkan beberapa penelitian sebelumnya, diketahui bahwa pendekatan MBA telah banyak digunakan dalam berbagai 

penelitian terutama dalam fokus objek layout toko. Selain itu, penggunaan dua algoritma Apriori dan FP-Growth juga sering 

dilakukan karena masing masing memiliki kelebihan dan kekurangan dalam proses pencarian aturan asosiasi. Namun, objek 

penelitian pada kedua algoritma tersebut mayoritas berfokus pada layout toko sedangkan pada objek planogram masih 

sangat terbatas. Oleh karena itu, penelitian ini menggunakan pendekatan MBA dengan membandingkan algoritma Apriori 

dan FP- Growth untuk redesain planogram. 
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2.2 Landasan teori 

2.2.1 Association rule mining – market basket analysis (MBA) 

Association rule merupakan metode data mining yang digunakan untuk mencari pola 

asosiasi yang diketahui dari produk yang paling sering muncul di dalam data. Salah satu 

contoh penerapan association rule adalah MBA. MBA adalah penerapan dari kebiasaan 

pembelian suatu produk customer dengan mencari asosiasi dan korelasi antara produk- 

produk berbeda yang diletakkan customer dalam keranjang belanjaannya (Winarti et al., 

2021). Penerapan market basket analysis ini akan memberikan informasi pola pembelian 

konsumen dengan mengetahui produk apa saja yang dibeli secara bersamaan oleh konsumen 

sehingga memudahkan menentukan strategi penjualan yang akan dilakukan. Pada market 

basket analysis melibatkan beberapa konsep penting, seperti support, confidence, dan lift 

(Andy Hermawan et al., 2024): 

1. Support 

Support mengukur seberapa sering produk atau kombinasi produk muncul dalam data 

transaksi. Hasil nilai support yang tinggi menujukkan bahwa kombinasi produk tersebut 

sering dibeli secara bersamaan. 

2. Confidence 

Confidence mengukur seberapa sering produk B dibeli ketika produk A dibeli. Sehingga 

nilai confidence yang tinggi menunjukkan hubungan yang kuat antara produk-produk 

tersebut. 

3. Lift 

Lift mengukur seberapa besar peningkatan kemungkinan pembelian produk B ketika 

produk A dibeli dibandingkan dengan kemungkinan pembelian produk B secara 

keseluruhan. Nilai lift > 1 menunjukkan bahwa kombinasi produk tersebut valid. 

2.2.2 Algoritma apriori 

Algoritma Apriori merupakan salah satu algoritma dalam data mining untuk 

mengidentifikasi hubungan antar produk yang sering dibeli bersamaan dalam kumpulan data 

transaksional. Apriori bekerja dengan pendekatan berbasis aturan asosiasi melalui 

perhitungan nilai support dan confidence, yang bertujuan untuk mengidentifikasi 
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kombinasi item yang memiliki asosiasi yang signifikan (Sibarani, 2020). Nilai support 

berfungsi untuk mengitung proporsi kombinasi item di database, sedangkan nilai confidence 

berfungsi untuk menilai seberapa kuat hubungan antar item yang ada dalam aturan asosiasi 

(Dianti & Zeniarja, 2024). Algoritma Apriori didasarkan pada prinsip bahwa apabila suatu 

itemset muncul cukup sering dalam data transaksi, maka setiap subset dari itemset tersebur 

juga cenderung memiliki frekuensi kemunculan yang tinggi. Algoritma ini menggunakan 

pendekatan bottom-up, yaitu proses pencarian yang dimulai dari itemset dengan ukuran kecil 

yang telah memenuhi nilai minimum support, kemudian dikembangkan secara bertahap 

menjadi itemset dengan ukuran yang lebih besar. Selanjutnya akan dilakukan pengujian 

berdasarkan nilai minimum support dan minimum confidence yang telah ditetapkan sebagai 

ambang batas. Terdapat dua tahap utama dalam algoritma Apriori, yaitu: (Wijaya et al., 

2025) 

1. Frequent itemset generation 

Proses pencarian itemset-itemset yang sering muncul dalam dataset berdasarkan nilai 

minimum support yang telah ditentukan. 

2. Association rule generation 

Pembentukan aturan asosiasi dari itemset yang ditemukan, dimana dengan menghitung 

nilai confidence untuk menenukan kekuatan hubungan antar item. Sehingga dengan 

aturan yang mempunyai nilai confidence lebih dari ambang batas yang ditentukan akan 

digunakan sebagai aturan akhirnya. 

2.2.3 Algoritma FP-Growth 

Algoritma FP-Growth merupakan algoritma dalam data mining yang dikembangkan untuk 

penyempurnaan algoritma apriori. Algoritma ini digunakan untuk menemukan himpunan 

data yang paling sering muncul (frequent itemset) dengan membangun struktur data tree atau 

yang dikenal dengan Frequent Pattern Tree (FP Tree) yang berbentuk seperti pohon (Gulo 

et al., 2023). Algortima FP-Growth dalam menemukan aturan asosiasi mempunyai waktu 

kerja yang lebih cepat dalam mencari frequent itemset dan dapat menghasilkan rule yang 

baik (Maulidiya & Jananto, 2020). Tujuan utama dari penggunaan FP-Growth sama seperti 

Apriori, yaitu untuk menemukan aturan asosiasi (association rules) antar item dalam dataset 

transaksi yang kemudian dapat digunakan untuk pengambilan keputusan dalam bidang 

pemasaran, ritel, dan sistem rekomendasi (Rahmaddeni et al., 2025). Tahap analisis data 
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dengan algoritma FP-Growth dilakukan beberapa tahapan, yaitu (Rustam et al., 2024) 

1. Pembangkit Conditional Pattern Base 

2. Pembangkit Conditioal FP-Tree 

3. Menentukan Frequent Itemset 

 

2.2.4 Planogram 

Planogram adalah model visual yang merepresentasikan penempatan produk di rak toko 

yang dapat membantu toko maupun pemasok menentukan posisi produk dan promosi. 

Sehingga planogram dapat mengoptimalkan ruang rak serta memudahkan konsumen dalam 

menemukan produk yang dicari. Selain itu, planogram juga meningkatkan daya tarik visual 

produk sehingga dapat memicu impulse buying. Studi menunjukkan bahwa implementasi 

planogram yang efektif dan didukung dengan strategi merchandising yang tepat, mampu 

meningkatkan ke terlibatan konsumen dengan produk dan memperbesar kemungkinan 

terjadinya pembelian spontan (Pratheesh, 2024). Planogram dikembangkan dengan berbagai 

sumber data yang digunakan, seperti data historis penjualan, ukuran area ritel, dimensi 

produk, serta unit rak yang digunakan pada toko ritel (Hikmah et al., 2025). 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

 

3.1 Objek penelitian 

Lokasi penelitian berada di Al Munawwir Swalayan (AMS), tepatnya di daerah Krapyak 

Kulon Panggungharjo, Kecamatan Sewon, Kota Yogyakarta, DIY. Data yang dianalisis 

dalam penelitian ini merupakan data transaksi pada periode bulan Januari 2025. Objek 

penelitian berfokus pada penataan tata letak rak usulan dalam bentuk planogram berdasarkan 

hasil asosiasi antar produk dari perbandingan algoritma Apriori dengan algoritma FP- 

Growth. 

3.2 Metode pengumpulan data 

Terdapat empat metode pengumpulan data yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

sebagai berikut: 

1. Observasi 

Observasi dilakukan dengan melihat langsung tata letak rak display AMS. Selain itu, 

dengan mengamati kondisi toko untuk mendapatkan informasi permasalahan terjadi di 

AMS. 

2. Wawancara 

Wawancara dilakukan secara langsung kepada pihak terkait untuk mendapatkan 

informasi mengenai profil dan mekanisme yang dilakukan dalam penyusunan rak 

display AMS. 

3. Dokumensi 

Dokumentasi dilakukan dengan mengumpulkan data yang sudah ada dari perusahaan 

berupa data transaksi penjualan AMS. 

4. Studi Literatur 

Studi literatur digunakan untuk menambah wawasan dan informasi terkait konsep dalam 

penyusunan laporan untuk redesain planogram. Informasi yang didapatkan bersumber 

dari artikel, jurnal, dan buku yang dapat dijadikan referensi guna mendukung 

penyusunan penelitian ini. 
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3.3 Alat penunjang penelitian 

Penelitian ini didukung oleh beberapa tools yang digunakan sebagai penunjang penelitian 

ini, di antaranya: 

1. Draw Io 

Draw io merupakan aplikasi berbasis website yang digunakan peneliti untuk alur 

penelitian secara sistematis dalam bentuk flowchart. 

2. Microsoft Excel 

Microsoft excel yang digunakan dalam tahapan preprocessing data transaksi, meliputi 

seleksi data, pembersihan data, dan penggabungan data. 

3. Python 

Python yang digunakan peneliti yakni Google Colaboratory untuk melakukan 

transformasi data hingga proses pengolahan data algoritma Apriori dan FP-Growth. 

4. OpenCatman 

Opencatman merupakan software untuk membantu desain tata letak rak produk 

(planogram) di rak toko dalam bentuk visual. 

3.4 Diagram alur penelitian 

Tahapan penyusunan penelitian ini meliputi observasi, identifikasi masalah, tujuan masalah, 

tinjauan pustaka, pengumpulan data, pra proses data, pengolahan data, analisis hasil, hingga 

penyusunan kesimpulan dan saran dalam penelitian ini. Alur penyusunan penelitian ini dapat 

dilihat pada Gambar 3.1: 
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Gambar 3. 1 Alur Penelitian 
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Pada Gambar 3.1 yang telah disusun dapat diuraikan di bawah ini: 

1. Mulai 

2. Observasi 

Langkah pertama yakni melakukan pengamatan langsung di Al Munawwir Swalayan 

untuk mengetahui kondisi tata letak rak produk, dan permasalahan apa saja yang 

terjadi di toko ritel. 

3. Identifikasi masalah 

Setelah melakukan observasi, peneliti menyusun dan merumuskan masalah yang 

terjadi yaitu penataan produk di rak display yang kurang terstruktur. Hal ini dilihat dari 

penataan produk yang dibeli secara bersamaan masih diletakkan berjauhan. 

4. Tujuan masalah 

Selanjutnya menyusun tujuan masalah penelitian yang akan menjawab rumusan 

masalah. Tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut: 

a. Membandingkan hasil algoritma Apriori dan FP-Growth. 

b. Redesain planogram berdasarkan hasil analisis asosiasi. 

5. Tinjauan Pustaka 

Dalam penyusunan penelitian ini, peneliti melakukan studi pustaka sebagai referensi 

yang bersumber dari jurnal. Studi Pustaka dilakukan dengan mengkaji 15 penelitian 

terdahulu dan landasan teori penelitian ini berkaitan tentang MBA, algoritma 

Apriori, algoritma FP-Growth, dan planogram. 

6. Pengumpulan data 

Langkah pengumpulan data penelitian ini dilakukan dengan beberapa metode yang 

digunakan, yakni: 

a. Wawancara, dilakukan dengan bertanya langsung ke pihak bersangkutan, terkait 

mekanisme yang digunakan dalam penyusunan produk di rak. 

b. Dokumentasi, dilakukan dengan mengumpulkan data dari dokumen yang sudah 

ada di perusahaan berupa data transaksi penjualan. 

7. Pra proses data 

Data yang dilakukan preprocessing data yakni data transaksi penjualan. Melakukan 

preprocessing data yang meliputi beberapa tahapan: 
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a. Seleksi data (selection data) 

Melakukan pemilihan data yang yang dibutuhkan dari data keseluruhan transaksi 

penjualan. Data yang digunakan dalam penelitian ini yaitu data transaksi 

penjualan bulan Januari 2025. 

b. Pembersihan data (cleaning data) 

Melakukan pembersihan data yang tidak sesuai, tidak lengkap, dan hilang dari data 

yang digunakan. Pembersihan data ini dilakukan untuk menghindari error dalam 

proses pengolahan data nantinya. 

c. Transformasi data (transformation data) 

Mengubah seluruh data menjadi bentuk sesuai dengan format metode yang akan 

digunakan sehingga akan mempermudah dalam melakukan analisis pengolahan 

data. 

8. Pengolahan data 

Kemudian melakukan pengolahan data menggunakan pendekatan MBA dengan 

algoritma Apriori dan FP-Growth. Tahapan pengolahan data yang dilakukan dengan 

mencari frequent itemset, melakukan pencarian aturan asosiasi dan menghitung 

waktu rata-rata proses yang dihasilkan tiap algoritma. Hasil perbandingan dari kedua 

pengolahan algoritma akan dilakukan analisis untuk mengetahui algoritma mana 

yang terpilih. 

9. Analisis hasil 

Langkah terakhir penelitian, dilakukan analisis terhadap hasil pengolahan data. 

Berdasarkan hasil aturan asosiasi yang terpilih salah satu algoritma akan digunakan 

peneliti untuk menyusun penataan rak usulan dengan menyeleksi hasil aturan 

asosiasinya berdasarkan nilai support dan confidence tertinggi. Setelah itu, tata letak 

produk tersebut divisualisasikan dalam bentuk planogram yang menggambarkan 

susunan produk di rak display. 

10. Kesimpulan 

Berdasarkan penelitian yang dilakukan, peneliti memberikan kesimpulan untuk 

menjawab rumusan masalah yang telah dibuat. Selain itu, penelitian ini juga 

menambahkan kelemahan serta saran yang dapat diberikan oleh penulis terkait 

penelitian ini. 

11. Selesai 
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BAB IV 

PENGUMPULAN DAN PENGOLAHAN DATA 

 

4.1 Pengumpulan data 

4.1.1 Profil Al Munawwir Swalayan (AMS) 

Al Munawwir Swalayan merupakan salah satu toko ritel yang menjual berbagai produk 

kebutuhan harian, mulai dari makanan ringan, minuman, perlengkapan mandi, serta 

kebutuhan rumah tangga lainnya. Produk-produk tersebut ditata di rak display untuk 

memudahkan pelanggan dalam memilih barang yang dibutuhkan. AMS berlokasi di Bantul, 

Daerah Istimewa Yogyakarta, tepatnya di kawasan pondok pesantren sehingga mayoritas 

pelanggan berasal dari kalangan santri, pengurus pondok, serta masyarakat sekitar. AMS 

melayani setiap hari dari pukul 06.00 hingga 00.00 WIB. Dalam Proses transaksinya, AMS 

menggunakan sistem kasir berbasis aplikasi yang dibuat khusus untuk mempermudah pelayanan 

kepada pelanggan. Sistem ini membantu pencatatan penjualan, pengelolaan stok, serta 

pembuatan laporan keuangan secara real time. Namun, data transaksi yang ada selama ini hanya 

disimpan sebagai arsip tanpa pemanfaatan lebih lanjut. 

4.1.2 Data transaksi penjualan 

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa transaksi penjualan pada bulan Januari 

2025 dengan jumlah 3.757 data. Data transaksi belanja konsumen yang terdiri dari kode, 

tanggal transaksi, petugas, SKU, item, harga, jumlah item, dan total harga dapat dilihat pada 

Gambar 4.1: 
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Gambar 4.1 Data Transaksi AMS 

4.1.2 Tata letak rak produk 

Tata letak rak produk pada toko ritel AMS dibedakan dalam beberapa area yaitu 

makanan, minuman, sabun, dan yang lainnya dapat dilihat pada Gambar 4.2: 
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Gambar 4.2 Tata letak rak Awal 

4.1.3 Ukuran rak display 

Ukuran rak produk di AMS memiliki 4 jenis ukuran yang dapat dilihat pada Tabel 4.1: 

Tabel 4.1 Ukuran Rak display 

Kategori Tinggi (cm) Lebar (cm) Kedalaman (cm) Jarak Baris (cm) 

Display Depan 88 23 15 20 

Display Kecil 128 90 25 25 
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Kategori Tinggi (cm) Lebar (cm) Kedalaman (cm) Jarak Baris (cm) 

Display Sedang 146 90 25 24 

Display Besar 180 100 32 30 

Berdasarkan tabel ukuran rak di atas, rak display depan digunakan untuk produk coklat dan 

permen yang ditempatkan di area depan kasir. Rak Display kecil digunakan untuk produk 

sabun shampoo dan produk perawatan lainnya. Rak display sedang digunakan untuk produk 

makanan, mie instan, minuman, dan produk lainnya. Terakhir rak besar, untuk area produk 

rokok, bumbu dapur, serta kebutuhan pokok lainnya. 

4.2 Pengolahan data 

4.2.1 Preprocessing data 

Proses analisis data transaksi diawali dengan preprocessing untuk merapikan data yang 

diubah menjadi data yang siap digunakan dalam pemrosesan algoritma. Tahapan ini 

mencakup tiga tahapan utama yakni selection data, cleaning data, dan transformasi data. 

Pertama, data transaksi yang sudah ada dilakukan proses selection data, yaitu dengan 

memilih variabel yang dibutuhkan mencakup kode transaksi dan item tiap transaksinya serta 

menghapus variabel tidak diperlukan untuk dianalisis, seperti tanggal transaksi, petugas, 

SKU, harga, dan subtotal. Kedua, melakukan cleaning data dengan menghapus data yang 

hanya terdiri dari satu item dalam transaksinya karena dianggap tidak memberikan 

kontribusi dalam hasil analisis asosiasi. Data transaksi yang telah melalui proses selection 

data dan cleaning data menggunakan Microsoft Excel, diperoleh sebanyak 2263 transaksi 

yang siap untuk dilakukan analisis pada Tabel 4.2: 

Tabel 4.2 Cleaning data 
 

Transaksi Item 

1 Formula Pg, Gg Surya 

2 Le Minerale, Emde Bakery 

3 Mie Sedaap, Popmie, Magnum Filter, Adem Sari 

4 Mie Sedaap, Indomie, Gg Surya 

5 Roppang, Antangin, Gg Surya 

…. …. 

2263 Mie Abc, Mie Suksess 

4.2.2 Transformasi data 

Setalah melakukan proses cleaning data, masuk ke tahapan terakhir yakni transformasi data. 

Transformasi data dilakukan sebelum proses pengolahan data algoritma Apriori maupun FP- 

Growth di tools python. Data transaksi yang akan dilakukan transformasi untuk mengubah 



20  

format datanya menjadi format boolean atau tabel kebenaran untuk memudahkan proses 

algoritmanya. Hasil transformasi menunjukkan nilai “TRUE” yang berarti adanya pembelian 

item, sedangkan nilai “FALSE” yang berarti tidak adanya pembelian item dalam transaksi. 

Transformasi data transaksi yang ditampilkan pada Gambar 4.3: 

 

Gambar 4.3 Data Transformasi 

4.2.3 Penentuan parameter association rule 

Penentuan parameter dilakukan dengan beberapa kali percobaan untuk mengetahui hasil 

aturan asosiasi yang terbentuk. Penentuan parameter digunakan sebagai batas ambang 

minimal support dan minimal confidence dalam proses pengolahan rule yang terbentuk 

dalam algoritma Apriori dan algorima FP-Growth. Oleh karena itu, aturan yang memiliki 

nilai support dan confidence lebih tinggi dari batas ambang digunakan dalam analisis aturan 

asosiasi. Pengujian parameter dilakukan sebanyak tiga percobaan yang dapat dilihat pada 

Tabel 4.3 berikut: 

Tabel 4.3 Parameter Pengujian 

Percobaan Min. 
Support 

Min. 
Confidence 

Hasil Pengujian 

1 0,1 0,3 Tidak ada aturan yang terbentuk 

2 0,01 0,3 Ada aturan yang terbentuk, tetapi 

3 0,002 0,3 
hanya sedikit 
Ada aturan yang terbentuk 
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4.3 Penyusunan Algoritma Apriori 

4.3.1 Hasil Frequent Itemset 

Proses pengolahan algoritma Apriori, peneliti mengambil percobaan ketiga dengan minimal 

support sebesar 0,002 untuk proses frequent itemset. Hasil frequent itemset menggunakan 

algoritma Apriori menunjukkan produk dengan frekuensi tertinggi yang akan digunakan 

untuk membentuk aturan asosiasi. Frequent Itemset yang dihasilkan paling tertinggi 

ditunjukkan pada Gambar 4.4: 

 

Gambar 4.4 Frequent Itemsets Apriori 

Dari hasil frequent itemsets menunjukkan bahwa 20 itemset tertinggi, yaitu produk Indomie 

dengan nilai support sebesar 0,078657 yang berarti sekitar 7% mengandung Indomie dari 

seluruh transaksi. Selanjutnya terdapat produk Le Minerale, Yupi, Mie Sedaap, Ultra Milk 

dengan nilai support berkisar nilai support yang berkisar antara 0,05 – 0,007 yang disusul oleh 

produk lainnya yang mendominasi frekuensi pembelian. Pada hasil ini produk Giv Bw 

tercatat terebih dahulu dibandingkan Air Mineral Santri dengan nilai support yang sama. 

Sehingga perbedaan ini tidak memengaruhi pola pembelian konsumennya yang mana pada 

kedua produk ini masuk dalam produk yang sering dibeli konsumen. Urutan yang dihasilkan 

disebabkan karena pemrosesan algoritmanya bukan perbedaan dari frekuensi pembeliannya. 
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4.3.2 Association rule 

Setelah mendapatkan frequent itemset, dilakukan pembentukan association rule dengan 

menggunakan nilai minimum confidence sebesar 0,3. Association rule untuk mengetahui rule 

yang terbentuk dari hubungan antar itemnya. Aturan asosiasi ditunjukkan pada Gambar 4.4: 

Tabel 4. 4 Hasil Aturan Asosiasi Apriori 

No Antecedents Consequents Support Confidence Lift 

1 {'BONCABE'} {'INDOMIE'} 0.00839 0.372549 4.7363 

2 {'PEPSODENT SG'} {'CIPTADENT PG'} 0.00265 0.3 13.055 

3 {'DK TICTAC'} {'INDOMIE'} 0.00220 0.35714 4.5405 

4 {'DK TICTAC'} {'MIE SEDAAP'} 0.00220 0.3125 5.7320 

5 {'DOWNY'} {'SOKLIN DETERGENT'} 0.01193 0.5 12.037 

6 {'EMERON SHP'} {‘GIV BW’} 0.00353 0.30769 11.230 

7 {'FINNA SAMBAL'} {'KOBE BUMBU'} 0.00751 0.3469 9.2367 

8 {'GERY SALUUT 

MALKIST'} 

{'NABATI WAFER'} 0.00486 0.57789 22.206 

9 {'MIE GAGA'} {'INDOMIE'} 0.00265 0.4 5.0853 

10 {'MIE SEDAAP'} {'INDOMIE'} 0.02651 0.4255 5.4099 

11 {'INDOMIE'} {'MIE SEDAAP'} 0.02651 0.370786 5.4099 

12 {'WAFELLO 
WAFER'} 

{'INDOMIE'} 0.00220 0.31250 3.9729 

13 {‘JOLLY’} {‘SELECTION KAPAS’} 0,00265 0,315789 23.052 

14 {'LIFEBUOY SHP'} {'SOKLIN DETERGENT'} 0.00309 0.35000 8,4260 

15 {‘MAMASUKA 

RUMPUT LAUT’} 

{‘ULTRA MILK’} 0,00209 0.31250 5.9427 

16 {'MILO UHT'} {'RANJANI GUMMY'} 0.00220 0.625 28.287 

17 {'SUNLIGHT'} {'RINSO'} 0.00397 0.473684 26.145 

18 {INDOMIE', 
'DOWNY} 

{'SOKLIN DETERGENT'} 0.00220 0.8333 20.062 

19 {'SOKLIN 

DETERGENT', 

'INDOMIE'} 

{‘DOWNY’} 0.00220 0,454545 19.048 

 

Berdasarkan hasil algoritma apriori, diperoleh 19 aturan asosiasi antar produk yang dibeli 

secara bersamaan. Pada gambar 4.4, menunjukkan hubungan antara produk antecedent 

(produk yang dibeli dulu) dan consequent (produk yang dibeli setelahnya) dengan hasil nilai 

support, confidence, lift masing masing. Berikut adalah beberapa analiss dari data yang 

dihasilkan: 
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1. Aturan pertama, menunjukkan bahwa jika konsumen membeli ‘Boncabe’, 

kemungkinan besar mereka juga membeli ‘Indomie’ dengan nilai confidence sebesar 

37% transaksi pembelian yang memuat boncabe juga memuat indomie. Aturan ini 

didukung oleh nilai support sebesar 0,008 yang berarti kombinasi tersebut muncul 

0,8% dari total transaksi. Selain itu, nilai lift sebesar 4.7363 menunjukkan bahwa 

peluang membeli Indomie menjadi 4 kali lipat lebih besar jika membeli Boncabe. 

2. Aturan kedua, menunjukkan bahwa jika konsumen membeli ‘Pepsodent Sg’, 

kemungkinan besar mereka juga membeli ‘Ciptadent Pg’ dengan nilai confidence 

sebesar 30% transaksi pembelian yang memuat Pepsodent Sg juga memuat Ciptadent 

Pg. Aturan ini didukung oleh nilai support sebesar 0,002 yang berarti kombinasi 

tersebut muncul 0,2% dari total transaksi. Selain itu, nilai lift sebesar 13.055 

menunjukkan bahwa peluang membeli Ciptadent Pg menjadi 13 kali lipat lebih besar 

jika membeli Pepsodent Sg. 

3. Aturan Ketiga, menunjukkan bahwa jika konsumen membeli ‘Dk Tictac’, 

kemungkinan besar mereka juga membeli ‘Indomie’ dengan nilai confidence sebesar 

35% transaksi pembelian yang memuat Dk Tictac juga memuat Indomie. Aturan ini 

didukung oleh nilai support sebesar 0,002 yang berarti kombinasi tersebut muncul 

0,2% dari total transaksi. Selain itu, nilai lift sebesar 4.5405 menunjukkan bahwa 

peluang membeli Indomie menjadi 4 kali lipat lebih besar jika membeli Dk Tictac. 

4. Aturan Keempat, menunjukkan bahwa jika konsumen membeli ‘Dk Tictac’, 

kemungkinan besar mereka juga membeli ‘Mie Sedaap’ dengan nilai confidence 

sebesar 31% transaksi pembelian yang memuat Dk Tictac juga memuat Mie Sedaap. 

Aturan ini didukung oleh nilai support sebesar 0,002 yang berarti kombinasi tersebut 

muncul 0,2% dari total transaksi. Selain itu, nilai lift sebesar 5.7320 menunjukkan 

bahwa peluang membeli Mie Sedaap menjadi 5 kali lipat lebih besar jika membeli 

Dk Tictac. 

5. Aturan terakhir, menunjukkan bahwa jika konsumen membeli ‘Soklin Detergent’ dan 

‘Indomie’, kemungkinan besar mereka juga membeli ‘Downy’ dengan nilai 

confidence sebesar 42,45% transaksi pembelian yang memuat Soklin Detergent dan 

Indomie juga memuat Downy. Aturan ini didukung oleh nilai support sebesar 0,22% 

yang berarti kombinasi tersebut muncul 0,22% dari total transaksi. Selain itu, nilai 

lift sebesar 19,048 menunjukkan bahwa peluang membeli Downy menjadi 19 kali 
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lipat lebih besar jika membeli Soklin Detergent dan Indomie dibandingkan tanpa 

membeli kedua produk tersebut. 

4.3.3 Waktu proses 

Setelah menemukan pola aturan asosiasi, dilakukan analisis waktu proses algoritma Apriori 

untuk mengetahui waktu yang dibutuhkan selama proses dataset transaksi. Pengambilan 

waktu proses dilakukan dengan mengambil rata-rata waktu dari lima kali percobaan unuk 

menghasilkan waktu yang stabil. Waktu yang dihasilkan dapat dilihat pada Tabel 4.5: 

Percobaan Pertama Kedua Ketiga Keempat Kelima 

Waktu (s) 1.6674 1.5370 1.1615 1.0647 0.5684 

Tabel 4.5 Waktu Komputasi Apriori 

Pengujian waktu proses algoritma Apriori yang telah dilakukan pengujian lima kali 

dengan membutuhkan rata rata waktu eksekusi sebesar 1.1998 detik. 

4.4 Penyusunan algoritma FP-Growth 

4.4.1 Hasil frequent itemset 

Analisis frequent itemsets juga dilakukan pada algoritma FP-Growth menggunakan nilai 

parameter minimum support sebesar 0,002, menghasilkan beberapa itemsets yang 

mempresentasikan produk yang paling sering muncul. Beberapa produk tertinggi 

ditunjukkan pada Gambar 4.6: 
 

Gambar 4.5 Frequent Itemsets FP-Growth 
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Dari hasil frequent itemset diperoleh 20 itemset dengan frekuensi kemunculan tertinggi 

seperti ditunjukkan pada Gambar 4.5 terlihat bahwa, produk dengan frekuensi pembelian 

tertinggi adalah Indomie dengan nilai support sebesar 0,078657 yang berarti sekitar 7% 

lebih mengandung produk Indomie dari seluruh transaksi. Hal ini menunjukkan bahwa 

Indomie menjadi salah satu produk kebutuhan utama konsumen di AMS. Setelah Indomie, 

produk yang juga memiliki frekuensi pembelian tinggi yaitu Le Minerale, Yupi, dan Mie Sedaap 

dengan nilai support yang berkisar antara 0,05 – 0,007. Hasil itemset ini menggambarkan bahwa 

selain kebutuhan pokok seperti mie instan, konsumen juga sering membeli produk minuman, 

permen, dan produk lainnya. 

Namun, perbedaan frequent itemset di algoritma FP-Growth hanya pada urutan hasilnya 

dimana produk Air Mineral Santri muncul lebih dahulu dibandingkan Giv Bw. Meskipun nilai 

support pada kedua produk ini memiliki nilai support yang sama. Hal ini menunjukkan bahwa 

FP-Growth menghasilkan itemset yang konsisten dalam menemukan produk yang paling sering 

muncul seperti halnya di algoritma Apriori. 

4.4.2 Association rule 

Aturan asosiasi algoritma FP-Growth dengan nilai support sebesar 0,002 dan nilai 

confidence sebesar 0,3 menghasilkan beberapa aturan asosiasi yang ditunjukkan pada Tabel 

4.5: 

Tabel 4.6 Hasil Aturan Asosiasi FP-Growth 
 

No Antecedents Consequents Support Confidence Lift 

1 {'MIE SEDAAP'} {'INDOMIE'} 0.026513 0.425532 5.4099 

2 {'INDOMIE'} {'MIE SEDAAP'} 0.026513 0.337079 5.4099 

3 {'BONCABE'} {'INDOMIE'} 0.008396 0.372549 4.7363 

4 {'GERY SALUUT 

MALKIST'} 

5 {'MIE GAGA'} 

6 {'DOWNY'} {'SOKLIN 

DETERGENT'} 

7 {‘INDOMIE’, {'SOKLIN 

{' DOWNY '} 

8 {'SOKLIN 

DETERGENT'}) 

{'DOWNY'} 

 

DETERGENT', 
'INDOMIE'} 

 0.002209 0.454545 19.048 

9 {'LIFEBUOY SHP'} {'SOKLIN 
DETERGENT'} 

0.003093 0.350000 8.4260 

10 {'SUNLIGHT'} {'RINSO'} 0.003977 0.473684 26.145 

11 {'FINNA SAMBAL'} {'KOBE BUMBU'} 0.007512 0.346939 9.2367 

{'NABATI WAFER'} 
0.004861 0.578947 22.206 

{'INDOMIE'} 0.002651 0.400000 5.0853 

 
0.011931 0.500000 12.037 

0.002209 0.833333 20.062 
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No Antecedents Consequents Support Confidence Lift 

12 {'MILO UHT'} 
{'RANJANI 

0.002209 0.625000 28.287 

 

13 {'DK TICTAC'}) 

GUMMY'} 

{'MIE SEDAAP'} 

 

0.002209 

 

0.357143 

 

5.7320 

14 {'DK TICTAC'} {'INDOMIE'} 0.002209 0.357143 4.5405 

15 {'PEPSODENT SG'} {'CIPTADENT PG'} 0.002651 0.300000 13.055 

16 {JOLLY} {'SELECTION 

KAPAS'} 

17 {'MAMASUKA 

RUMPUT LAUT'} 

{'ULTRA MILK'} 

 

18 {'WAFELLO {'INDOMIE'} 
WAFER'} 0.002209 0.312500 3.9729 

19 {'EMERON SHP'} {'LIFEBUOY BW'} 0.003535 0.307692 11.230 

Hasil aturan asosiasi algoritma FP-Growth, diperoleh 19 aturan asosiasi antar produk yang 

dibeli secara bersamaan. Berikut adalah beberapa analisis dari data yang dihasilkan: 

1. Aturan pertama, menunjukkan bahwa jika konsumen membeli ‘Mie Sedaap’, 

kemungkinan besar mereka juga membeli ‘Indomie’, dengan nilai confidence sebesar 

42,55% transaksi pembelian yang memuat Mie Sedaap juga memuat Indomie. 

Aturan ini didukung oleh nilai support sebesar 0,02 yang berarti kombinasi tersebut 

muncul 2% dari total transaksi. selain itu, nilai lift sebesar 5,4099 menunjukkan 

bahwa peluang membeli Indomie menjadi 5 kali lipat lebih besar jika membeli Mie 

Sedaap. Begitupun sebaliknyaa pada kedua produk tersebut. 

2. Aturan Keempat, menunjukkan bahwa jika konsumen membeli ‘Gery Saluut 

Malkist’, kemungkinan besar mereka juga membeli ‘Nabati Wafer’, dengan nilai 

confidence sebesar 57% transaksi pembelian yang memuat Gery Saluut Malkist juga 

memuat Nabati Wafer. Aturan ini didukung oleh nilai support sebesar 0,004 yang 

berarti kombinasi tersebut muncul 0,4% dari total transaksi. selain itu, nilai lift 

sebesar 22.206 menunjukkan bahwa peluang membeli Nabati Wafer menjadi 22 kali 

lipat lebih besar jika membeli Gery Saluut Malkist. 

3. Aturan Kelima, menunjukkan bahwa jika konsumen membeli ‘Mie Gaga’, 

kemungkinan besar mereka juga membeli ‘Indomie’, dengan nilai confidence sebesar 

40% transaksi pembelian yang memuat Mie Gaga juga memuat Indomie. Aturan ini 

didukung oleh nilai support sebesar 0,002 yang berarti kombinasi tersebut muncul 

0,2% dari total transaksi. selain itu, nilai lift sebesar 5.0853 menunjukkan bahwa 

peluang membeli Indomie menjadi 5 kali lipat lebih besar jika membeli Mie Gaga. 

0.002651 0.315789 23.052 

0.002209 0.312500 5.9427 
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4. Aturan Keenam, menunjukkan bahwa jika konsumen membeli ‘Downy’, 

kemungkinan besar mereka juga membeli ‘Soklin Detergent’, dengan nilai 

confidence sebesar 50% transaksi pembelian yang memuat Downy juga memuat 

Soklin Detergent. Aturan ini didukung oleh nilai support sebesar 0,01 yang berarti 

kombinasi tersebut muncul 1% dari total transaksi. selain itu, nilai lift sebesar 12.037 

menunjukkan bahwa peluang membeli Soklin Detergent’ menjadi 12 kali lipat lebih 

besar jika membeli Downy. 

5. Aturan terakhir, menunjukkan bahwa jika konsumen membeli ‘Emeron Shp’, 

kemungkinan besar mereka juga membeli ‘Lifebuoy Bw’, dengan nilai confidence 

sebesar 30% transaksi pembelian yang memuat Emeron Shp juga memuat Lifebuoy 

Bw. Aturan ini didukung oleh nilai support sebesar 0,003 yang berarti kombinasi 

tersebut muncul 0,3% dari total transaksi. selain itu, nilai lift sebesar 11,23 

menunjukkan bahwa peluang membeli Lifebuoy Bw menjadi 11 kali lipat lebih besar 

jika membeli Emeron Shp. 

4.4.3 Waktu proses 

Proses waktu dataset algoritma FP-Growth diambil dari rata-rata waktu percobaan sebanyak 

lima kali yang menghasilkan waktu pada Tabel 4.6: 

Percobaan Pertama Kedua Ketiga Keempat Kelima 

Waktu (s) 0.9343 0.9637 0.9850 0.9798 0.9938 

Tabel 4.7 Waktu Komputasi FP-Growth 

Pengujian waktu proses algoritma FP-Growth yang telah dilakukan pengujian 

membutuhkan waktu 0.9713 detik. 
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BAB V  

PEMBAHASAN 

 

5.1 Perbandingan Apriori dan FP Growth 

Proses algoritma Apriori dan FP-Growth dibandingkan berdasarkan beberapa aspek, yaitu 

jumlah aturan asosiasi yang terbentuk serta waktu komputasi yang dibutuhkan. Hasil analisis 

kedua algoritma adalah sebagai berikut: 

1. Aturan Asosiasi 

Hasil pengolahan data pada algoritma Apriori dan FP-Growth menggunakan nilai 

minimum support sebesar 0,002 dan minimum confidence 0,3 yang menghasilkan 19 

aturan asosiasi. Hal ini menunjukkan bahwa kedua algoritma menghasilkan jumlah 

aturan asosiasi yang sama pada dataset. 

2. Waktu proses 

Hasil pengujian rata-rata waktu proses algoritma Apriori memerlukan waktu 1,2 

detik, sedangkan FP-Growth memerlukan rata-rata waktu sebesar 0,97 detik. Waktu 

komputasi menunjukkan perbedaan pada waktu proses kedua algoritma tidak terlalu 

besar. 

Maka dari itu, karena pada aturan asosiasi kedua algoritma menghasilkan jumlah aturan 

asosiasi yang identik, peneliti mengambil perbandingan dari segi waktu proses model. 

Algoritma yang dipilih sebagai acuan dalam penataan tata letak rak display yaitu algoritma 

FP-Growth. 

5.2 Analisis aturan asosiasi 

Hasil pola aturan asosiasi pada algoritma FP-Growth, dilakukan analisis berdasarkan dari 

nilai confident dan support tertinggi. Beberapa hasil aturan asosiasi yang digunakan dalam 

pentaan tata letak toko ritel sebagai berikut: 

1. Asosiasi ‘Gery Saluut Malkist’ dengan ‘Nabati Wafer’ 

Aturan asosiasi menunjukkan bahwa konsumen membeli ‘Gery Saluut Malkist’ 

terdapat kemungkinan sebesar 57% (confidence) juga membeli ‘Soklin 
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Detergent’. Pola ini didukung oleh nilai support sebesar 0,4% serta nilai lift ratio 

sebesar 22,206 yang menandakan memiliki hubungan yang sangat kuat antar produk. 

Kedua produk termasuk dalam kelompok makanan manis yang mana Gery Saluut 

Malkist termasuk produk biskuit sedangkan Nabati Wafer termasuk produk wafer. 

2. Asosiasi ‘Downy’ dengan ‘Soklin Detergent’ 

Aturan asosiasi menunjukkan bahwa konsumen membeli ‘Downy’ terdapat 

kemungkinan sebesar 50% (confidence) juga membeli ‘Soklin Detergent’. Pola ini 

didukung oleh nilai support sebesar 1% serta nilai lift ratio sebesar 12,037 yang 

menandakan memiliki hubungan yang sangat kuat antar produk. Kedua produk 

termasuk dalam kelompok home care, yang mana ‘Downy’ termasuk produk 

pelembut pakaian, sedangkan ‘Soklin Detergent’ termasuk produk deterjen. 

3. Asosiasi ‘Sunlight’ dengan ‘Rinso’ 

Aturan asosiasi menunjukkan bahwa konsumen membeli ‘Sunlight’ terdapat 

kemungkinan sebesar 47% (confidence) juga membeli ‘Rinso’. Pola ini didukung 

oleh nilai support sebesar 0,3% serta nilai lift ratio sebesar 26,145 yang menandakan 

memiliki hubungan yang sangat kuat antar produk. Kedua produk termasuk dalam 

kelompok home care, yang mana Sunlight termasuk produk sabun cuci piring, 

sedangkan Rinso termasuk produk deterjen. 

4. Asosiasi ‘Mie Sedaap’ dengan ‘Indomie’ 

Aturan asosiasi menunjukkan bahwa konsumen membeli ‘Mie Sedaap’ terdapat 

kemungkinan sebesar 42% (confidence) juga membeli ‘Indomie’. Pola ini didukung 

oleh nilai support sebesar 2% serta nilai lift ratio sebesar 5,409 yang menandakan 

memiliki hubungan yang sangat kuat antar produk. Kedua produk memiliki 

kelompok yang sama yaitu mie instan yang menggambarkan keterkaitan antar merk 

dalam segmen produk yang sama. 

5. Asosiasi ‘Boncabe’ dengan ‘Indomie’ 

Aturan asosiasi menunjukkan bahwa konsumen membeli ‘Boncabe’ terdapat 

kemungkinan sebesar 37% (confidence) juga membeli ‘Indomie’. Pola ini 
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didukung oleh nilai support sebesar 0,8% serta nilai lift ratio sebesar 4,736 yang 

menandakan memiliki hubungan yang sangat kuat antar produk. Kedua produk ini 

menunjukkan antara keterkaitan produk pelengkap dengan produk mie instan. 

6. Asosiasi ‘Lifebuoy Shp’ dengan ‘Soklin Detergent’ 

Aturan asosiasi menunjukkan bahwa konsumen membeli ‘Lifebuoy Shp’ terdapat 

kemungkinan sebesar 35% (confidence) juga membeli ‘Soklin Detergent’. Pola ini 

didukung oleh nilai support sebesar 0,3% serta nilai lift ratio sebesar 5,085. Produk 

Lifebuoy Shp termasuk dalam produk perawatan rambut, sedangkan Soklin 

Detergent termasuk dalam produk detergent. 

7. Asosiasi ‘Finna Sambal’ dengan ‘Kobe Bumbu’ 

Aturan asosiasi menunjukkan bahwa konsumen membeli ‘Finna Sambal’ terdapat 

kemungkinan sebesar 34% (confidence) juga membeli ‘Kobe Bumbu’. Pola ini 

didukung oleh nilai support sebesar 0,7% serta nilai lift ratio sebesar 9,236. Kedua 

produk ini termasuk dalam kelompok bumbu dapur yang menunjukkan keterkaitan 

antar merk produk bumbu dapur. 

8. Asosiasi ‘Emeron Shp’ dengan ‘Giv Bw’ 

Aturan asosiasi menunjukkan bahwa konsumen membeli ‘Emeron Shp’’ terdapat 

kemungkinan sebesar 30% (confidence) juga membeli ‘Kobe Bumbu’. Pola ini 

didukung oleh nilai support sebesar 0,3% serta nilai lift ratio sebesar 11,230 yang 

menandakan memiliki hubungan yang sangat kuat antar produk. Produk Emeron Shp 

termasuk dalam perawatan rambut, sedangkan Giv Bw adalah produk perawatan 

badan. 

Pada analisis aturan asosiasi di atas diurutkan dari nilai confidence yang paling tinggi 

hingga paling kecil untuk menunjukkan adanya pola keterkaitan antar produk. Hasil masing- 

masing aturan asosiasi yang terbentuk memiliki nilai lift ratio > 1 sehingga aturan dapat 

dikatakan valid. Maka dari itu, aturan tersebut dijadikan dasar dalam perancangan ulang tata 

letak toko pada Gambar 5.1: 
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Gambar 5.1 Layout Usulan AMS 

Pada produk makanan manis, keterkaitan Gery Saluut Malkist dengan Nabati Wafer, yang 

mana area produk wafer awalnya posisi depan belakang dipindahkan posisinya menjadi 

bersebelahan dengan area biskuit. Selanjutnya hasil asosiasi antara Boncabe dengan Indomie 

menunjukkan hubungan yang kuat. Posisi awal area rak mie instan bersebelahan dengan 

biskuit, kemudian dipindahkan berada ke samping rak snack agar lebih dekat dengan area 

bumbu dapur (Boncabe). Pemindahan ini tetap relevan karena meskipun nilai support dan 

confidencenya kecil sehingga tidak masuk dalam analisis utama. Namun hubungan asosiasi 

tersebut masih ada. Oleh karena itu, produk Indomie terletak bersebrangan dengan Boncabe 
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sebagai produk pelengkap. Pada kategori Mie Instan, terdapat hubungan pola yang kuat 

antara Mie Sedaap dengan Indomie, sehingga produk ini ditempatkan berdekatan dalam satu 

area rak mie instan. 

Sementara itu, pada kategori bumbu dapur, produk Finna Sambal dan Kobe Bumbu 

ditempatkan dalam satu area khusus bumbu dapur. Produk home care, asosiasi antara 

Downy dengan Soklin Detergent serta Sunlight dengan Rinso. Pola keempat produk ini 

sudah di dikelompokkan berdekatan di area pencuci pakaian, yang posisinya berada 

bersebrangan dengan area pembersih rumah. Kemudian produk Emeron Shp dan Giv Bw 

ditempatkan berdekatan dalam satu area perawatan rambut dengan area perawatan badan 

dengan rak posisi depan belakang. Terakhir, terdapat produk Lifebuoy Shampoo dan Soklin 

Detergent diletakkan saling bersebelahan, yang sudah membentuk pola asosiasinya yang 

kuat. Secara keseluruhan, pola-pola ini menunjukkan bahwa produk yang sering dibeli 

bersama perlu dikelompokkan dalam satu zona atau diletakkan berdekatan untuk mendorong 

kemungkinan pembelian tambahan (cross-selling) 

5.3 Redesain planogram 

Pada proses redesain planogram, visualisasi difokuskan pada area rak mie instan serta bikuit 

dengan wafer. Hal ini disebabkan karena pada tata letak produk lainnya tidak terjadi 

perubahan posisi, sedangkan produk yang penempatan berubah hanya pada produk mie instan 

dan biskuit-wafer. Oleh karena itu redesain planogram dapat dilihat pada Gambar 5.2 dan 

Gambar 5.3 berikut: 
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Gambar 5.2 Planogram Produk Mie Instan 
 

 

Gambar 5.3 Planogram Produk Biskuit dan Wafer 
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Pada penyusunan planogram, fokus utama pada dua asosiasi produk, yaitu Gery Saluut 

Malkist dengan Nabati Wafer serta Mie Sedaap dengan Indomie. Produk tersebut ditata 

menggunakan rak display yang berukuran sedang dengan spesifikasi tinggi 146 cm dan lebar 

90 cm dengan tujuh sekat yang jarak antar sekat sekitar 24 cm. 

Implementasi planogram dapat dilihat pada Gambar 5.2, rak biskuit dan wafer pada 

produk gery saluut malkist ditempatkan berdampingan secara horizontal dengan nabati 

wafer. Penempatan ini bertujuan agar konsumen dapat langsung melihat kedua produk 

dalam satu pandangan. Sehingga dapat mendorong kemungkinan pembelian lebih dari satu 

produk. 

Pada Gambar 5.3 kategori mie instan, produk Mie Sedaap dengan Indomie yang 

ditempatkan sejajar secara horizontal. Produk mie cup diletakkan pada rak paling atas 

karena sesuai dengan ukuran kemasan yang agak tinggi sehingga kemungkinan dapat 

menarik konsumen. Sedangkan mie kemasan ditempatkan di rak kedua karena berada di 

posisi eye level konsumen, Penempatan ini dilakukan karena posisinya sejajar dengan 

pandangan konsumen yang memungkinkan mendorong pembelian impulsive karena 

cenderung lebih cepat dalam mengambil keputusan membeli 

. 
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BAB VI  

PENUTUP 

 

 

6.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil dan pembahasan di atas, maka didapatkan kesimpulan bahwa: 

1. Analisis asosiasi yang terbentuk dengan nilai minimum support 0,2% dan nilai 

minimum confidence sebesar 30% menghasilkan 19 aturan asosiasi yang sama 

algoritma Apriori maupun FP Growth. Aturan yang dihasilkan dengan nilai support 

dan confidence tertinggi menunjukkan Gery Saluut Malkist dengan Nabati Wafer, 

Downy dengan Soklin Detergent, Indomie dengan Mie Sedaap dan Boncabe, 

Lifebuoy Shp dengan Soklin Detergent, Finna Sambal dengan Kobe Bumbu, dan 

Emeron Shp dengan Giv Bw yang menjadi dasar dalam penataan rak. 

2. Penataan tata letak rak sebelumnya menempatkan produk Gery Saluut Malkist 

dengan Nabati Wafer pada posisi depan belakang, serta Indomie bersebelahan 

dengan biskuit. Pada tata letak usulan, dilakukan perubahan dengan memposisikan 

Gery Saluut Malkist bersebelahan dengan Nabati Wafer, sedangkan Indomie 

ditempatkan dekat dengan Boncabe yang sesuai dengan pola asosiasi yang dihasilkan 

dari algoritma FP-Growth. 

6.2 Kelemahan 

Penelitian ini masih memiliki beberapa keterbatasan yang dapat dijadikan bahan 

pertimbangan bagi penelitian berikutnya. Penelitian ini dalam pengambilan jumlah data 

transaksi yang digunakan masih terbatas sehingga aturan asosiasi yang dihasilkan belum 

terlalu beragam. Selain itu, penelitian ini hanya menunjukkan hasil MBA untuk redesain 

planogram berdasarkan merek saja tanpa mempertimbangkan jumlah facing alokasi ruang rak 

yang optimal sesuai dengan penjualan tiap mereknya. 

6.3 Saran 

Saran yang dapat diberikan kepada pemilik ritel adalah: 

1. Dapat menggunakan hasil MBA sebagai dasar penyusunan planogram, sehingga 

produk lebih sesuai dengan pola pembelian konsumen yang dapat meningkatkan 

kemungkinan peluang cross selling. 
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2. Dapat mempertimbangkan strategi display produk serta melakukan evaluasi tata 

letak produk secara berkala agar penempatan produk sesuai dengan tren 

pembeliannya. 
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