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Abstrak

Banyak UMKM perikanan menghadapi tingkat kegagalan yang tinggi karena pengelolaan stok komoditas masih sangat bergantung
pada intuisi atau pengalaman subjektif, sementara potensi besar dari tumpukan data transaksi sering kali diabaikan. Fenomena ini
menunjukkan bahwa penggunaan teknik data mining menjadi sangat krusial untuk mengekstrak data mentah menjadi informasi
strategis yang mampu mendukung pengambilan keputusan bisnis yang lebih akurat. Penelitian ini bertujuan untuk
mengimplementasikan algoritma FP-Growth dalam memetakan pola pembelian udang secara presisi, sebagai langkah nyata untuk
mendorong transformasi digital serta memformulasikan strategi bisnis berbasis data pada UMKM perikanan di wilayah Cilincing,
Jakarta Utara. Penelitian ini secara sistematis mengadopsi kerangka kerja Knowledge Discovery in Databases (KDD) terhadap 500
data transaksi historis. Data tersebut melalui tahapan pembersihan preprocessing dan transformasi ke dalam bentuk matriks binomial
agar kompatibel untuk dianalisis menggunakan perangkat lunak RapidMiner Studio, guna mengekstrak frequent itemsets serta menguji
aturan asosiasi berdasarkan metrik Lift Ratio. Hasil analisis menunjukkan bahwa udang windu, udang galah, dan udang vanamei
mendominasi keranjang belanja pelanggan. Aturan asosiasi terkuat ditemukan pada pola pembelian udang vanamei yang memicu
pembelian udang windu dengan tingkat kepercayaan confidence sebesar 64,4% dan nilai Lift Ratio sebesar 1,127. Temuan yang
tervalidasi secara matematis ini memberikan landasan empiris yang kuat bagi pemilik bisnis untuk beralih ke strategi operasional
berbasis data. Hasil ini dapat diaplikasikan secara praktis untuk merancang strategi bundling produk yang tepat, mengoptimalkan
manajemen stok, serta memitigasi risiko kekurangan persediaan secara proaktif di pasar yang kompetitif.

Kata Kunci: Algoritma FP-Growth; Aturan Asosiasi; Basis Data; Pola Pembelian; Manajemen Stok.

Abstract

Many fisheries MSMEs face a high failure rate because commodity stock management still relies heavily on intuition or subjective
experience, while the vast potential of the pile of transaction data is often overlooked. This phenomenon indicates that the use of data
mining techniques is crucial for extracting raw data into strategic information that can support more accurate business decision-making.
Therefore, this study aims to implement the FP-Growth algorithm to precisely map shrimp purchasing patterns, as a concrete step to
encourage digital transformation and formulate data-driven business strategies for fisheries MSMEs in the Cilincing area, North
Jakarta. This study systematically adopted the Knowledge Discovery in Databases (KDD) framework for 500 historical transaction
data. The data underwent preprocessing and transformation into a binomial matrix to make it compatible for analysis using RapidMiner
Studio software, to extract frequent itemsets and test association rules based on the Lift Ratio metric. The analysis results show that
tiger prawns, giant freshwater prawns, and whiteleg shrimp dominate customer shopping baskets. The strongest association rule was
found in the whiteleg shrimp purchasing pattern, which triggered the purchase of tiger shrimp, with a confidence level of 64.4% and a
Lift Ratio of 1.127. These mathematically validated findings provide a strong empirical foundation for business owners to shift to data-
driven operational strategies. These results can be practically applied to design appropriate product bundling strategies, optimize stock
management, and proactively mitigate the risk of inventory shortages in a competitive market.

Keywords: FP-Growth Algorithm; Association Rule Mining; Knowledge Discovery in Databases; Purchasing Patterns; Stock
Management.

1. PENDAHULUAN
Di tengah persaingan bisnis dan kondisi ekonomi nasional yang semakin ketat, usaha mikro, kecil, dan menengah
(UMKM) di sektor perikanan menghadapi tantangan yang sangat berpengaruh terhadap kelangsungan hidup dan
keuntungan usaha mereka. Tantangan utama yang terus-menerus mengganggu sektor ini adalah soal efisiensi dalam
mengelola persediaan dan kemampuan untuk beradaptasi dengan perubahan pasar yang tidak terduga. Banyak pengelola
usaha kecil menengah bidang perikanan, terutama yang beroperasi secara tradisional, biasanya hanya mempercayai
perasaan, ketajaman batin, atau pengalaman pribadi yang mereka miliki untuk menentukan berapa banyak dan jenis
produk yang harus dipersiapkan agar bisa memenuhi kebutuhan pelanggan. Praktik manajemen yang sepenuhnya
dilakukan secara manual dan berdasarkan pengalaman dugaan memiliki risiko yang sangat besar, karena bisa
menyebabkan ketidaksesuaian serius antara jumlah stok yang benar-benar ada di lapangan dengan perubahan permintaan
pelanggan. Dampak langsung dari ketidakseimbangan ini adalah hilangnya kesempatan menjual barang loss of sales
opportunity ketika stok habis stock-out, atau sebaliknya, terjadi penumpukan stok yang berlebihan verstock [1], [2], [3].
Dalam konteks komoditas perikanan seperti udang segar, kesalahan dalam memperkirakan stok bisa menyebabkan
dampak keuangan yang lebih parah dibandingkan sektor penjualan barang lainnya. Hal ini terjadi karena sifat alami dari
produk perikanan yang sangat mudah rusak atau membusuk dalam waktu singkat, dan juga sangat tergantung pada sistem
manajemen rantai dingin yang membutuhkan biaya operasional yang cukup besar. Sebagai solusi yang menyeluruh,
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penggunaan teknologi informasi dengan teknik data mining menjadi pendekatan analitik yang sangat penting. Data
mining memungkinkan para pengusaha untuk mengambil informasi strategis dan wawasan penting dari data transaksi
harian yang sebelumnya tidak pernah diperhatikan. Informasi tersebut kemudian bisa membantu dan menjadi dasar untuk
pengambilan keputusan manajerial yang lebih tepat dan terukur, berdasarkan data asli, bukan hanya tebakan saja[4], [5].
Penggunaan perangkat lunak data mining secara menyeluruh, seperti RapidMiner, menjadi sarana teknologi yang penting
untuk membantu dan mempercepat proses menemukan pola korelasi antarproduk yang tidak terlihat secara langsung,
sehingga strategi bisnis jangka panjang bisa dibuat dengan lebih tepat [6], [7], [8]. Konsep penambangan data modern
tidak sekadar berfokus pada volume data, tetapi juga pada nilai analitik komersial commercial analytics value yang
dihasilkan untuk keberlanjutan proses bisnis jangka menengah dan panjang [9].

Dalam bidang ilmu data mining, salah satu algoritma yang dikenal memiliki kemampuan komputasi yang baik
dalam menganalisis pola belanja Market Basket Analysis adalah algoritma Frequent Pattern Growth atau disingkat FP-
Growth. Algoritma ini dibuat khusus untuk mencari pola pembelian barang yang sering dibeli berbarengan oleh pelanggan
dari data transaksi yang jumlahnya besar. Algoritma ini bisa menemukan pola tersebut tanpa perlu menghasilkan beberapa
kemungkinan pola secara berulang, seperti yang dilakukan oleh algoritma lama seperti Apriori. Kemampuan FP-Growth
untuk mengompresi struktur basis data menjadi bentuk pohon FP-Tree membuatnya sangat efisien, baik dalam
penggunaan memori maupun waktu yang dibutuhkan untuk menjalankannya. Berdasarkan efisiensi dan akurasi yang
dicapai, penerapan data mining dengan algoritma FP-Growth telah diuji, diadaptasi, dan diterapkan secara luas di
berbagai industri dan sektor bisnis. Metode ini digunakan untuk mengoptimalkan pengambilan keputusan batas stok
barang, mengurangi risiko kekurangan persediaan, serta merancang strategi promosi bundling silang cross-selling yang
lebih sesuai dengan preferensi pelanggan. Selanjutnya, keandalan analitik prediktif dari algoritma ini sering digunakan
sebagai dasar dalam menyusun tata letak produk di rak inventaris, baik rak fisik maupun cold storage, agar dapat
mengurangi biaya transportasi saat memindahkan barang setiap hari [10].

Pengecekan terhadap penelitian sebelumnya yang mirip dalam lima tahun terakhir menunjukkan kecenderungan
positif mengenai kemampuan algoritma FP-Growth, meskipun fokus objek dalam penelitian tersebut berbeda-beda.
Misalnya, penelitian yang dilaksanakan oleh Zarkhasy dan Satria pada tahun 2024 [11] menerapkan algoritma FP-Growth
untuk mengatur dan mengelola stok barang di bidang ritel umum dengan cara mengenali pola belanja, sehingga berhasil
mengurangi penumpukan barang di dalam gudang. Serupa dengan hal tersebut, Riadi dkk (2023) [12] FP-Growth
digunakan khusus untuk mengelola stok barang pada usaha kecil menengah konvensional, tetapi cakupannya hanya
terbatas pada barang kebutuhan sekunder dan non-makanan. Di bidang kuliner dan pelayanan tamu, Hasan dkk.(2023)
[13] menggunakan algoritma ini secara khusus untuk membuat rekomendasi kombinasi makanan yang bisa meningkatkan
penjualan dengan memberikan diskon promosi. Sementara itu, penelitian dari Syaifulloh dkk (2024) [14] Menerapkan
algoritma FP-Growth di industri toko bahan bangunan untuk menata letak etalase fisik berdasarkan barang-barang yang
biasa dibeli bersama oleh para tukang. Lebih lanjut, Satria dkk.(2025) [15] melakukan analisis algoritma FP-Growth
untuk memprediksi pola penggunaan stok barang di sentra grosir, dengan fokus pada penyebaran komoditas yang biasa
dijual. Di bidang layanan, Dio dkk. [16] mengeksplorasi penerapan aturan asosiasi berbasis algoritma FP-Growth dalam
bidang jasa kesehatan hewan untuk mengidentifikasi pola penggunaan layanan klinis serta preferensi pelanggan. Dalam
penelitian lain yang berfokus pada transaksi ritel harian, Nadia dkk.(2025), [17], berhasil menemukan pola hubungan
antar barang utama yang membantu pemilik toko menghindari kehabisan stok secara berulang. Mahtum dan Fatah (2024)
[18] Juga menunjukkan bahwa algoritma FP-Growth jauh lebih efektif dibandingkan algoritma Apriori dalam
menganalisis data transaksi penjualan di bisnis minuman dan makanan yang selalu berubah-ubah. Terakhir, Saputra dkk.
(2023) [19] serta Pratama dan Tohidi (2024) [20] Menyoroti penerapan pola analisis Market Basket dengan metode FP-
Growth untuk membuat paket produk bundling yang sesuai dengan kebutuhan sehari-hari keluarga bertujuan
meningkatkan keuntungan dari kegiatan pemasaran.

Berdasarkan penjelasan dan analisis yang mendalam terhadap berbagai penelitian yang sudah dibahas sebelumnya,
terdapat sebuah celah dalam penelitian (research gap) yang sangat penting dan harus segera diatasi. Mayoritas hasil
penelitian sebelumnya hanya memfokuskan pada sektor ritel umum [21], UMKM fesyen [22], industri toko bahan
bangunan [14], atau produk makanan dan bahan pokok [23], [20], dengan risiko penyusutan barang yang cenderung
rendah hingga sedang. Belum ada penelitian yang secara menyeluruh menjelaskan penggunaan metode analitik
penambangan data asosiasi berbasis FP-Growth untuk komoditas yang memiliki umur simpan singkat, rentan mengalami
penurunan Kualitas secara biologis, serta mengalami perubahan harga pasar yang sering berfluktuasi setiap hari, seperti
udang segar dalam sektor usaha mikro kecil menengah (UMKM) perikanan. Komoditas ini menimbulkan kompleksitas
logistik yang berbeda, di mana kesalahan dalam menghitung stok akibat kurangnya informasi tentang pola asosiasi tidak
hanya menyebabkan modal terhenti (dead stock), tetapi juga langsung berujung pada rusaknya produk dan kerugian
finansial yang total.

Mengingat adanya perbedaan tersebut, penelitian ini bertujuan utama untuk menerapkan algoritma FP-Growth
secara lengkap dan terstruktur dalam kerangka kerja Knowledge Discovery in Databases (KDD) agar dapat
mengidentifikasi pola pembelian yang berkaitan secara tepat pada usaha kecil menengah bidang perikanan di wilayah
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Cilincing, Jakarta Utara. Harapan dan tujuan utama dari seluruh hasil penelitian ini adalah mengembangkan sebuah model
sistem pendukung keputusan yang dapat diterapkan dan sudah terbukti valid secara matematis. Penelitian ini diharapkan
bisa langsung digunakan oleh para pemilik tambak atau pelaku UMKM perikanan untuk merancang dan menyusun
strategi bundling silang produk udang yang tepat, serta membantu sinkronisasi manajemen stok yang efisien di fasilitas
penyimpanan dingin cold storage. Akhirnya, penelitian ini diharapkan bisa memberikan manfaat ilmu yang nyata serta
menjadi pemicu percepatan dalam transformasi digital bagi UMKM perikanan tradisional. Mereka akan memiliki dasar
pengetahuan yang kuat untuk mengurangi risiko kerugian dalam operasional dan bisa bertahan serta tumbuh di pasar yang
sangat persaingan.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini menggunakan kerangka kerja Knowledge Discovery in Databases (KDD) untuk memproses data.
Berdasarkan perspektif manajerial yang dikemukakan oleh Sharda et al. [24], Pengumpulan data primer dilakukan
melalui observasi dan ekstraksi catatan transaksi penjualan harian di kawasan tambak udang Cilincing, Jakarta Utara.
Seluruh alur penelitian dirancang secara terstruktur diilustrasikan pada Gambar 1 dengan tahapan teknis sebagai berikut:

1. Seleksi Data: Mengumpulkan 500 populasi data transaksi historis pelanggan yang memuat riwayat keranjang
belanja terhadap lima komoditas utama, yakni Udang Vanamei, Udang Pacet, Udang Windu, Udang Jerbung,
dan Udang Galah.

2. Pra-pemrosesan: Membersihkan noise pada kumpulan data mentah. Tahapan ini mencakup penanganan data
yang hilang missing values, penghapusan pencatatan transaksi yang ganda duplikasi, serta penyeragaman
penamaan entitas produk agar konsisten sebelum diolah oleh mesin analitik.

3. Transformasi: Mengonversi struktur data transaksional ke dalam format yang kompatibel untuk analisis.

Data Mining: Fase eksekusi algoritma utama menggunakan software analitik.

5. Evaluasi dan Pengetahuan : Menguiji validitas pola yang dihasilkan mesin menggunakan metrik statistik untuk
memastikan kelayakan hasil sebelum diinterpretasikan menjadi strategi manajemen stok.

>

Gambar 1. Tahapan penemuan pengetahuan dalam basis data (KDD)

Setelah dataset disiapkan, kami menerapkan algoritma Frequent Pattern Growth (FP-Growth) untuk analisis inti. Kami
memilih FP-Growth karena efisiensinya; tidak seperti metode Apriori, algoritma ini mengekstrak kombinasi produk yang
sering dibeli (himpunan item yang sering muncul) tanpa perlu menghasilkan kandidat, sehingga jauh lebih cepat [1], [25].
Selanjutnya, kami menghasilkan aturan asosiasi berdasarkan ambang batas dukungan (minimum support) dan
kepercayaan (minimum confidence) yang telah ditentukan sebelumnya.

Untuk memastikan validitas pola-pola ini, kami mengevaluasinya menggunakan Lift Ratio. Aturan dengan nilai
Lift lebih besar dari 1 divalidasi sebagai wawasan yang dapat ditindak lanjuti [25]. Terakhir, kami menerjemahkan temuan
ini ke dalam strategi bisnis praktis, memberikan rekomendasi berbasis data kepada UMKM perikanan lokal untuk
penggabungan produk (bundling) dan optimasi stok[1], [2].

2.2 Prosedur Ekstraksi dan Transformasi Data Mining

Untuk memfasilitasi proses data mining, 500 data transaksi yang telah melewati tahap preprocessing ditransformasikan
secara matematis ke dalam bentuk matriks binomial. Transformasi tabular ini dilakukan dengan memberikan bobot angka
"1" yang merepresentasikan bahwa suatu varian udang item dibeli dalam satu nomor transaksi, dan angka "0" yang
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merepresentasikan produk tersebut tidak ada dalam keranjang belanja pelanggan. Struktur data biner ini sangat krusial
untuk mengoptimalkan kinerja pembacaan kombinasi data.

Langkah analitik inti kemudian dieksekusi menggunakan perangkat lunak RapidMiner Studio. Algoritma Frequent
Pattern Growth diimplementasikan untuk memindai basis data guna menemukan kombinasi produk udang yang paling
sering dibeli secara bersamaan frequent itemsets. Pendekatan FP-Growth digunakan secara spesifik karena algoritma ini
memampatkan kumpulan data ke dalam struktur FP-Tree, sehingga komputasi dapat berjalan dengan sangat efisien tanpa
perlu melakukan pembangkitan kandidat candidate generation yang berulang seperti pada algoritma Apriori [8], [16].
Aturan asosiasi association rules kemudian dibentuk berdasarkan batas nilai minimum Support dan Confidence yang
dikonfigurasi pada perangkat lunak, guna merepresentasikan rasio probabilitas konsumen dalam membeli komoditas
udang komplementer.

2.3 Pengujian Parameter Algoritma

Untuk mengukur kekuatan hubungan antarproduk dalam dataset transaksi udang, penelitian ini menggunakan tiga
parameter utama: Support, Confidence, dan Lift Ratio. Parameter ini berfungsi sebagai indikator validitas untuk
menentukan apakah pola asosiasi yang terbentuk bersifat signifikan atau sekadar kebetulan.

Support digunakan untuk menghitung frekuensi kemunculan suatu produk atau kombinasi produk dalam total transaksi.
Persamaan untuk menghitung Support adalah sebagai berikut:

Transaksi yang mengandung A 1
Support( A):Z yang meng g 1)

Total Transaksi

Setelah nilai support didapatkan, Confidence digunakan untuk mengukur reliabilitas aturan, yaitu probabilitas munculnya
produk B jika produk A sudah dibeli. Persamaannya adalah

Support(4 N B) (2

Confidence(4 - B) = Support(A4)

Terakhir, Lift Ratio digunakan untuk menguji validitas korelasi antarproduk. Nilai Lift Ratio > 1 menunjukkan adanya
hubungan positif (korelasi) yang kuat antara dua produk atau lebih, sehingga pola tersebut layak dijadikan dasar
pengambilan keputusan manajerial. Rumus Lift Ratio adalah:

Confidence(4 — B) 3)

Lift(A - B) =
ift(4 > B) Support(B)

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Langkah awal pemrosesan algoritma dalam penelitian ini melibatkan serangkaian tahapan penyiapan dataset yang
komprehensif. Data primer yang diekstraksi berasal dari 500 catatan transaksi pelanggan historis yang dikumpulkan di
kawasan tambak udang Cilincing, Jakarta Utara. Pemilihan 500 transaksi ini didasarkan pada perhitungan representasi
sampel populasi yang memadai untuk menghasilkan aturan asosiasi yang stabil dan tidak bias oleh fluktuasi harian semata.
Transaksi tersebut mencakup riwayat keranjang belanja dari berbagai segmen konsumen, baik pembeli eceran maupun
pemasok skala kecil, terhadap lima varian komoditas perikanan utama yang paling banyak dibudidayakan dan dijual di
kawasan tersebut, yakni: Udang VVanamei Litopenaeus vannamei, Udang Pacet Penaeus monodon, Udang Windu Penaeus
monodon varian premium, Udang Jerbung Penaeus merguiensis, dan Udang Galah Macrobrachium rosenbergii.

Agar data mentah transaksional yang berupa tumpukan bisa dierti dan diolah oleh mesin analitik secara
komputasi, struktur data harus melewati tahap pra-pemrosesan dan transformasi terlebih dahulu. Di tahap ini, riwayat
belanjaan diubah dan dijadikan bentuk matriks biner tabel dengan angka 0 dan 1. Pendekatan binomial dipilih karena
dalam Analisis Keranjang Belanja, algoritma tidak memperhatikan jumlah berat udang yang dibeli, melainkan hanya
melihat kemungkinan kemunculan suatu barang dalam satu struk transaksi. Sebab itu, data diubah secara matematika
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menjadi angka "1" yang menunjukkan bahwa produk komoditas tersebut dibeli pelanggan, dan angka "0" yang
menunjukkan bahwa produk tersebut tidak masuk ke dalam keranjang belanja pada transaksi yang dimaksud. Representasi
matriks ini sangat penting agar beban memori komputasi bisa dikurangi saat membangun FP-Tree di tahap berikutnya.
Cuplikan hasil perubahan data mentah menjadi format binomial terlihat pada Tabel 1. Representasi matriks ini sangat
penting agar beban memori komputasi bisa dikurangi saat membangun struktur FP-Tree di tahap berikutnya. Untuk
memberikan ilustrasi terkait perubahan struktur data tersebut, Tabel 1 berikut memperlihatkan cuplikan representasi
rekam jejak belanja konsumen dalam bentuk matriks biner.
Tabel 1. Cuplikan data transaksi binominal untuk penjualan udang.

Customer Vanamei Pacet Shrimp Windu Jerbung Galah Shrimp
Shrimp Shrimp Shrimp
1 1 1 0 0 0
2 0 1 1 1 1
3 0 1 1 1 1
4 1 1 0 1 0
5 0 0 0 1 0
500 1 1 1 1 0

3.1 Analisis Frekuensi Item (Support)

Sebelum melangkah lebih jauh untuk mengekstraksi aturan asosiasi multivariabel, proses analitik dasar yang harus
dilakukan adalah analisis deskriptif frekuensi item. Tujuan dari analisis ini adalah untuk mengetahui tingkat permintaan
dasar baseline demand atau pangsa pasar dari masing-masing komoditas secara individual sebelum dikaitkan dengan
produk lain. Metrik yang digunakan untuk mengukur frekuensi kemunculan ini adalah Support individu, yang dihitung
dari total kemunculan suatu item dibagi dengan total populasi transaksi 500.

Berdasarkan perhitungan komputasi nilai Support individu yang disajikan secara rinci pada Tabel 2, ditemukan
fakta empiris mengenai preferensi konsumen di kawasan Cilincing. Udang Windu tampil sebagai produk yang paling
dominan dan primadona, hadir pada 57,1% atau sebanyak 286 kejadian dari total keseluruhan transaksi. Tingginya
permintaan Udang Windu ini linier dengan profil konsumen yang sering mencari udang ukuran besar dengan kualitas
daging premium untuk acara-acara khusus atau pasokan restoran boga bahari seafood. Di posisi kedua, Udang Galah
menyusul dengan tingkat Support yang sangat ketat, yakni 54,3% 272 transaksi, diikuti oleh Udang Vanamei sebesar
52,9% 265 transaksi. Udang Vanamei, yang dikenal memiliki harga lebih terjangkau dan budidaya yang lebih masif,
secara logis menjadi pilihan utama untuk konsumsi harian rumah tangga, sehingga stabilitas penjualannya sangat tinggi.

Analisis frekuensi ini juga mengungkap komoditas dengan pergerakan lambat slow-moving. Udang Jerbung dan
Udang Pacet mencatat nilai Support terendah di antara kelima komoditas tersebut, di mana Udang Jerbung hanya muncul
pada 29,1% 146 transaksi dan Udang Pacet pada 26,5% 133 transaksi. Rendahnya frekuensi kedua varian ini
mengindikasikan bahwa konsumen hanya membeli produk ini untuk kebutuhan spesifik atau ketika ketiga jenis udang
utama Windu, Galah, Vanamei sedang mengalami kekosongan stok stock-out. Profil deskriptif ini menjadi landasan
krusial sebelum masuk ke tahap pembuatan FP-Tree. Berdasarkan perhitungan komputasi terhadap keseluruhan populasi
transaksi (500 data), diperoleh nilai Support individu yang menunjukkan tingkat permintaan dasar dari masing-masing
jenis udang. Rekapitulasi hasil perhitungan frekuensi transaksi komoditas udang tersebut dapat dilihat secara rinci pada
Tabel 2 berikut.

Tabel 2. Rekapitulasi frekuensi transaksi produk udang

No Item Support Quantity
1 Windu Shrimp 57.1% 286
2 Galah Shrimp 54.3% 272
3 Vanamei Shrimp 52.9% 265
4 Jerbung Shrimp 29.1% 146
5 Pacet Shrimp 26.5% 133

3.2 Implementasi/Pengujian

Setelah memetakan frekuensi dasar dan memahami profil permintaan konsumen, dataset yang telah berbentuk matriks
biner dieksekusi secara sistematis menggunakan perangkat lunak data mining profesional, yaitu RapidMiner Studio. Di
dalam antarmuka perangkat lunak tersebut, node algoritma FP-Growth digunakan untuk memindai seluruh 500 rekam
jejak transaksi secara serentak guna mengidentifikasi kandidat kombinasi produk yang sering dibeli frequent itemsets.
Algoritma FP-Growth beroperasi dengan membangun prefix-tree yang memampatkan data transaksi besar ke dalam
struktur pohon memori yang jauh lebih kecil, sehingga tidak terjadi bottleneck komputasi seperti yang umum terjadi pada
algoritma Apriori.
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Setelah frequent itemsets terbentuk, proses dilanjutkan dengan pembentukan aturan asosiasi (association rule
generation). Pada tahap ini, parameter mesin dikonfigurasi dengan menetapkan nilai ambang batas (threshold)
minimum untuk metrik Support dan Confidence guna menyingkirkan kombinasi kebetulan yang tidak memiliki
signifikansi statistik. Berdasarkan hasil eksekusi algoritma FP-Growth terhadap kumpulan data transaksi, sistem
berhasil mengekstrak sejumlah pola kombinasi yang memenuhi kriteria evaluasi tersebut. Rincian luaran aturan
asosiasi bersyarat beserta nilai metrik pengujiannya dapat dilihat pada Tabel 3 berikut.

Tabel 3. Hasil Analisis Asosiasi Menggunakan Algoritma FP-Growth

No  Premises Conclusion Support  Confidence Lift

1 Udang Galah Udang Windu 0.313 0.576 1.008

2 Udang Galah Udang Vanamei 0.319 0.587 1.140

3 Udang Windu, Udang Udang Galah 0.200 0.588 1.110
Vanamei

4 Udang Windu Udang Vanamei 0.341 0.596 1.167

5 Udang Vanamei Udang Galah 0.391 0.602 1.149

7 Udang Galah, Udang Udang Windu 0.200 0.692 1.156
Vanamei

8 Udang Windu, Udang Udang Vanamei 0.200 0.641 1.312
Galah

9 Udang Vanamei Udang Windu 0.341 0.644 1.204

Memverifikasi validitas, presisi, dan transparansi dari output yang dihasilkan secara otomatis oleh software
RapidMiner, penelitian ini melakukan pengujian perhitungan manual matematis pada salah satu aturan terkuat, yaitu
aturan asosiasi Udang Vanamei — Udang Windu. Dari total 500 transaksi, sistem merekam bahwa kombinasi Udang
Vanamei dan Udang Windu dibeli secara bersamaan pada 171 nomor transaksi. Berdasarkan rumus probabilitas
gabungan, nilai Support kombinasi adalah 171 dibagi 500, yang menghasilkan rasio 0,341 atau 34,1%.

Langkah selanjutnya adalah mengukur probabilitas bersyarat melalui metrik Confidence. Dengan Support Udang
Vanamei sebagai pemicu sebesar 52,9% 265 transaksi dan Udang Windu sebesar 57,1% 286 transaksi, tingkat Confidence
dihitung dari perbandingan Support kombinasi 171 dibagi dengan jumlah kemunculan produk pemicunya 265. Hasil
pembagian tersebut adalah 0,644 atau 64,4%. Angka ini bermakna bahwa setiap kali ada seorang pembeli yang menaruh
Udang Vanamei di keranjang belanjanya, ada kemungkinan sebesar 64,4% bahwa ia juga akan memasukkan Udang
Windu ke dalam keranjang yang sama.

Untuk memastikan bahwa tingginya probabilitas tersebut murni karena adanya ikatan perilaku konsumen dan
bukan semata-mata karena Udang Windu memang laku di pasaran kebetulan statistik, dilakukan pengujian tahap akhir
menggunakan pengukuran kekuatan korelasi melalui Lift Ratio. Lift Ratio dihitung dengan cara membagi nilai Confidence
aturan tersebut 64,4% dengan probabilitas Support produk Udang Windu 57,1%. Hasil perhitungan matematis tersebut
menghasilkan metrik sebesar 1,127.

Hasil komputasi manual teoretis ini menunjukkan presisi yang konsisten dan akurat dengan luaran otomatis dari
RapidMiner. Dalam ilmu penambangan data, sebuah aturan asosiasi dikatakan sah, relevan, dan memiliki korelasi positif
yang nyata apabila nilai Lift Ratio lebih besar dari 1 (>1). Karena seluruh rentetan aturan yang diekstrak pada Tabel 3
memiliki nilai Lift Ratio melampaui angka 1,0 seperti aturan kombinasi Galah & Windu memicu Vanamei yang mencapai
Lift tertinggi 1,312, maka secara matematis terbukti secara meyakinkan bahwa korelasi antarproduk tersebut sangat valid.
Keterikatan ini bersifat positif dan secara organik didorong oleh pola serta preferensi perilaku belanja konsumen di
lapangan, bukan fenomena kebetulan statistik.

3.3 Pengujian Sistem dan Hasil Validasi

Untuk menjamin keandalan sistem dan memastikan bahwa model analitik yang dibangun layak
diimplementasikan, tahap pengujian sistem (system testing) dilakukan secara komprehensif. Pengujian sistem
ini dibagi menjadi dua metrik evaluasi utama: pengujian akurasi output komputasi perangkat lunak dan
pengujian validitas korelasi antarproduk.

a. Pengujian Akurasi Output Sistem
Pengujian ini bertujuan memverifikasi validitas, presisi, dan transparansi dari output yang dihasilkan secara otomatis
oleh sistem perangkat lunak RapidMiner. Evaluasi dilakukan melalui pengujian komparasi perhitungan manual
matematis pada salah satu aturan terkuat, yaitu aturan asosiasi Udang Vanamei — Udang Windu. Dari total 500
transaksi, sistem merekam bahwa kombinasi Udang Vanamei dan Udang Windu dibeli secara bersamaan pada 171
nomor transaksi. Berdasarkan rumus probabilitas gabungan, nilai Support kombinasi adalah 171 dibagi 500, yang
menghasilkan rasio 0,341 atau 34,1%. Langkah selanjutnya adalah mengukur probabilitas bersyarat melalui metrik
Confidence. Dengan Support Udang Vanamei sebagai pemicu sebesar 52,9% (265 transaksi) dan Udang Windu
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sebesar 57,1% (286 transaksi), tingkat Confidence dihitung dari perbandingan Support kombinasi (171) dibagi dengan
jumlah kemunculan produk pemicunya (265). Hasil pembagian tersebut adalah 0,644 atau 64,4%. Angka ini bermakna
bahwa setiap kali ada seorang pembeli yang menaruh Udang Vanamei di keranjang belanjanya, ada kemungkinan
sebesar 64,4% bahwa ia juga akan memasukkan Udang Windu ke dalam keranjang yang sama. Hasil pengujian
komputasi manual teoretis ini menunjukkan tingkat akurasi dan presisi yang 100% konsisten dengan luaran otomatis
dari sistem RapidMiner, membuktikan bahwa sistem perangkat lunak memproses algoritma tanpa anomali.
b. Pengujian Validitas Aturan

Untuk memastikan bahwa tingginya probabilitas dari sistem murni karena adanya ikatan perilaku konsumen dan
bukan fenomena kebetulan statistik, dilakukan pengujian tahap akhir menggunakan pengukuran kekuatan korelasi
melalui metrik Lift Ratio. Lift Ratio dihitung dengan cara membagi nilai Confidence aturan tersebut (64,4%) dengan
probabilitas Support produk Udang Windu (57,1%). Hasil pengujian perhitungan matematis tersebut menghasilkan
metrik sebesar 1,127.

Dalam ilmu data mining, hasil pengujian sistem terhadap sebuah aturan asosiasi dikatakan sah, relevan, dan
memiliki korelasi positif yang nyata apabila nilai Lift Ratio lebih besar dari 1 (>1). Karena seluruh rentetan aturan yang
diekstrak oleh sistem pada Tabel 3 teruji memiliki nilai Lift Ratio yang melampaui angka 1,0 (seperti aturan kombinasi
Galah & Windu memicu Vanamei yang mencapai Lift tertinggi 1,312), maka hasil pengujian sistem ini secara
meyakinkan memvalidasi bahwa korelasi antarproduk tersebut sangat kuat. Keterikatan ini terbukti bersifat positif dan
didorong oleh pola belanja empiris konsumen di lapangan.

3.4 Pembahasan Hasil Aturan Asosiasi dan Probabilitas Bersyarat

Hasil komputasi ini dapat diimplementasikan ke dalam ranah manajerial, luaran mesin analitik harus diterjemahkan
terlebih dahulu ke dalam bahasa bisnis operasional. Temuan yang telah tervalidasi ini memberikan kontribusi dan
wawasan manajerial yang dapat langsung diterapkan oleh pelaku UMKM untuk memitigasi risiko kerugian finansial
akibat kerusakan komoditas yang rentan membusuk (perishable goods). Untuk memperjelas implikasi tersebut, Tabel 4
berikut menjabarkan narasi operasional dari aturan asosiasi untuk pola pembelian udang:

Tabel 4. Aturan asosiasi untuk pola pembelian udang

No Rule Support Confidence Lift Ratio
1 Jika pelanggan 157/500 =  157/272 = 1.008
membeli Udang 31,3% 57,6%
Galah, maka
pelanggan tersebut
akan membeli
Udang Windu.
2 Jika pelanggan 160/500 = 160/272 = 1.109
membeli Udang 31,9% 58,7%
Galah, maka
pelanggan tersebut
akan membeli
Udang Vanamei.
3 Jika pelanggan 100/500 = 100/171 = 1.083
membeli Udang 20,0% 58,8%

Windu dan Udang
Vanamei, maka
pelanggan tersebut

akan membeli
Udang Galah.

4 Jika pelanggan 160/500 =  160/265 = 1.109
membeli Udang 31,9% 60,2%

Vanamei, maka
pelanggan tersebut

akan membeli
Udang Galah.

5  Jika pelanggan 100/500 = 100/160 = 1.101
membeli Udang 20,0% 62,9%

Galah dan Udang
Vanamei, maka
pelanggan tersebut
akan membeli
Udang Windu.
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6  Jika pelanggan 100/500 = 100/157 = 1.212
membeli Udang 20,0% 64,1%
Windu dan Udang
Galah, maka
pelanggan tersebut
akan membeli
Udang Vanamei.
7  Jika pelanggan 171/500=  171/265 = 1.127
membeli Udang 34,1% 64,4%
Vanamei, maka
pelanggan tersebut
akan membeli
Udang Windu.

Hasil interpretasi naratif pada Tabel 4 secara gamblang menjelaskan arsitektur hubungan kompleks dan
probabilitas bersyarat dari perilaku pembelian konsumen UMKM perikanan. Dari data tersebut, ditemukan bahwa pola
paling meyakinkan yang melibatkan beberapa anteseden produk pemicu ganda terjadi ketika konsumen membeli Udang
Galah dan Udang Vanamei secara bersamaan Rule 5. Kombinasi dua produk ini menghasilkan probabilitas sebesar 62,9%
bahwa pembeli yang sama juga akan langsung membeli Udang Windu. Keterkaitan ini logis mengingat pembeli partai
besar atau pelaku bisnis rumah makan kerap membeli beberapa variasi ukuran dan jenis udang secara serentak untuk
memenuhi ragam menu boga bahari mereka.

Hubungan tunggal yang paling signifikan diamati pada karakteristik Udang Vanamei. Udang Vanamei
memposisikan dirinya sebagai "produk pemicu" trigger product atau pintu gerbang belanja utama bagi mayoritas
konsumen. Pembelian Udang Vanamei memicu probabilitas pembelian Udang Windu dengan tingkat keyakinan yang
sangat tinggi yaitu 64,4% Rule 7, serta turut menarik pembelian Udang Galah dengan tingkat keyakinan 60,2% Rule 4.
Dari sudut pandang teoretis dalam ilmu bisnis dan Market Basket Analysis, validitas probabilitas bersyarat ini menegaskan
bahwa perilaku belanja konsumen perikanan bersifat komplementer saling melengkapi. Hal ini menandakan bahwa
pembelian barang anteseden secara eksponensial meningkatkan kemungkinan barang konsekuen ikut terjual, jauh
melebihi batas probabilitas normal.

3.5 Implikasi Manajerial untuk UMKM Perikanan Tradisional

Penemuan empiris yang berakar dari implementasi algoritma FP-Growth ini tidak sekadar bermakna di atas kertas
statistik, melainkan menawarkan wawasan manajerial yang revolusioner. Temuan ini dapat diadopsi dan diaplikasikan
secara langsung oleh pelaku UMKM perikanan di Cilincing untuk merombak tata kelola bisnis konvensional mereka,
khususnya dalam aspek mitigasi risiko kerugian finansial akibat kerusakan komoditas yang sangat mudah membusuk
highly perishable goods. Setidaknya terdapat tiga pilar strategi operasional yang dapat diimplementasikan:

1. Optimasi Manajemen Stok Berbasis Infrastruktur Rantai Dingin (Cold Chain Management)

Tantangan terbesar UMKM perikanan adalah biaya operasional infrastruktur penyimpan dingin cold storage berupa
freezer atau mesin es yang memakan daya listrik besar. Pembukaan pintu freezer yang terlalu sering untuk mencari dan
mengambil produk berakibat pada lepasnya udara dingin, yang mempercepat penurunan kualitas biologis udang segar.
Dengan mengetahui fakta matematis bahwa permintaan Udang Vanamei berbanding lurus dan memiliki korelasi kuat
dengan Udang Windu dan Udang Galah, pemilik tambak atau penjual dapat melakukan sinkronisasi tata letak inventaris.
Ketiga varian udang Vanamei, Windu, Galah wajib ditempatkan secara berdekatan di dalam satu kompartemen fasilitas
pendingin atau rak etalase yang sama. Sinkronisasi tata letak spasial spatial layout optimization ini akan memangkas
waktu pencarian barang oleh pekerja, meminimalisir durasi paparan produk terhadap udara bersuhu ruang, serta
memastikan ketiga produk ini dapat dikemas bersamaan secara proporsional dengan sangat cepat. Selain itu, pesanan
pasokan restocking kepada nelayan atau pembudidaya untuk ketiga jenis udang ini juga dapat disinkronkan jadwalnya
dalam satu kali pengiriman, sehingga menghemat biaya logistik dan transportasi.

2. Inovasi Strategi Cross-Selling dan Perancangan Paket Promosi (Bundling)

Pola asosiasi laten yang terungkap dari lift ratio menjadi fondasi empiris bagi pengelola UMKM untuk merancang
strategi penggabungan pemasaran yang presisi. Selama ini, UMKM perikanan menjajakan udang secara terpisah dan pasif
menunggu pesanan. Memanfaatkan pola pada Tabel 4, pengelola UMKM dapat merancang penawaran Cross-Selling aktif
atau paket diskon bundling. Misalnya, menciptakan paket "Seafood Mix Premium" yang menggabungkan Udang
Vanamei sebagai pemicu murah dan Udang Windu dengan memberikan potongan harga khusus sebesar 5% hingga 10%
jika dibeli secara paket merujuk pada Aturan 7 dengan tingkat confidence 64,4%. Pendekatan psikologis diskon
komplementer ini terbukti efektif dalam memengaruhi keputusan taktis konsumen impulse buying untuk memperbesar
keranjang belanjanya.

3. Akselerasi Perputaran Inventaris (Inventory Turnover) dan Reduksi Kehilangan Shrinkage
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Komaoditas hasil perikanan laut tidak memiliki kelonggaran waktu pajang shelf-life seperti produk pabrikan. Setiap
jam sangat berharga. Kombinasi dari sinkronisasi cold storage dan taktik paket bundling di atas akan bermuara pada satu
indikator finansial krusial; percepatan tingkat perputaran inventaris inventory turnover. Melalui penerapan paket bundling
berdasarkan algoritma FP-Growth, komoditas Udang Windu dan Galah yang harganya lebih tinggi dan mungkin lebih
lambat terjual secara mandiri dapat "diderek™ atau ditarik penjualannya oleh tingginya kecepatan jual fast-moving Udang
Vanamei. Arus perputaran stok barang First-In, First-Out FIFO yang dinamis, lancar, dan cepat ini akan secara drastis
menekan angka penyusutan barang shrinkage dan mencegah penumpukan sisa udang yang tak terjual dead stock di
penghujung hari operasional. Kecepatan sirkulasi dagang inilah yang akan memitigasi UMKM dari ancaman
kebangkrutan operasional akibat pembusukan aset dan mengarahkan mereka pada efisiensi tata kelola modal kerja jangka
panjang.

Secara keseluruhan, implementasi cerdas dari algoritma FP-Growth telah berhasil menggeser paradigma pengambilan
keputusan di lingkungan UMKM sektor perikanan dari yang semula bersifat spekulatif dan berbasis intuisi belaka,
menjadi sebuah sistem manajerial yang kokoh, terukur secara kuantitatif, dan tanggap terhadap dinamika perilaku pasar
nyata. Temuan utama yang memvalidasi tingginya nilai rasio kemunculan secara simultan antara varian Vanamei, Windu,
dan Galah meyakinkan secara ilmiah bahwa keterkaitan produk tersebut murni didorong oleh preferensi konsumtif yang
konsisten. Rekomendasi manajerial yang lahir dari rumusan algoritma analitik ini diharapkan mampu menjadi pijakan
digital yang andal bagi keberlanjutan UMKM di wilayah pesisir.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini telah berhasil mengolah dan menyiapkan data transaksi penjualan udang dari UMKM perikanan di wilayah
pesisir Cilincing secara sistematis dan terstruktur, sehingga kumpulan data mentah tersebut dapat ditransformasikan ke
dalam format matriks binomial yang siap digunakan sebagai instrumen analitik pola pembelian konsumen. Melalui
penerapan algoritma Frequent Pattern Growth yang diintegrasikan secara utuh ke dalam tahapan kerangka kerja
Knowledge Discovery in Databases (KDD), penelitian ini secara efisien dan akurat mampu menggali frequent itemset
serta membentuk aturan asosiasi association rules dari 500 basis data transaksi historis. Penggunaan pendekatan algoritma
FP-Growth dalam penelitian ini terbukti sangat optimal, baik dari segi waktu komputasi maupun efisiensi memori, karena
proses pemindaian data mampu diselesaikan melalui pembentukan struktur FP-Tree tanpa perlu melakukan tahapan
pembangkitan kandidat candidate generation secara berulang yang biasanya membebani sistem analitik.

Berdasarkan hasil analisis komputasi mesin yang telah divalidasi secara komprehensif menggunakan metrik
pengujian Lift Ratio, penelitian ini secara objektif berhasil mengidentifikasi pola probabilitas bersyarat dari kebiasaan
belanja konsumen. Identifikasi ini memberikan pemahaman baru yang lebih tajam terhadap dinamika perilaku pasar pada
sektor perikanan. Salah satu temuan paling signifikan menunjukkan adanya korelasi positif dan probabilitas yang sangat
kuat dari konsumen untuk membeli Udang Windu dan Udang Galah secara bersamaan ketika aktivitas belanja mereka
dipicu oleh pembelian Udang VVanamei sebagai produk utama. Temuan pengetahuan knowledge laten ini bermuara pada
perumusan serangkaian rekomendasi strategis yang aplikatif, yang dapat langsung digunakan oleh para pelaku UMKM
perikanan sebagai pedoman utama dalam pengambilan keputusan berbasis data data-driven decision making. Secara
praktis, luaran dari penelitian ini memberikan kontribusi empiris untuk merancang strategi pemasaran silang atau
penggabungan produk bundling yang sangat presisi. Lebih jauh lagi, wawasan ini secara langsung memfasilitasi
optimalisasi tata kelola manajemen stok pada fasilitas rantai dingin cold storage. Sinkronisasi persediaan komoditas
udang yang sangat rentan membusuk highly perishable goods ini pada akhirnya menjadi kunci esensial guna
mengakselerasi perputaran inventaris dan memitigasi risiko kerugian finansial operasional UMKM di tengah iklim
persaingan pasar yang semakin kompetitif.
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