
PENGGALIAN WAWASAN DENGAN VISUALISASI 

DATA DAN ALGORITMA FP-GROWTH 

(STUDI KASUS NOBLE COFFEE) 
 
 
 
 
 
 

 
Disusun Oleh: 

 
 
 
 

N a m a 

NIM 

: Daffa Nayaka Bagaskara Jusuf 

: 19523096 
 
 
 
 
 
 
 

PROGRAM STUDI INFORMATIKA – PROGRAM SARJANA 

FAKULTAS TEKNOLOGI INDUSTRI 

UNIVERSITAS ISLAM INDONESIA 

2023 



ii 
 

Disusun Oleh: 

N a m a 

NIM 

: Daffa Nayaka Bagaskara Jusuf 

: 19523096 

Yogyakarta, 12 Oktober 2023 

 

HALAMAN PENGESAHAN DOSEN PEMBIMBING 
 

PENGGALIAN WAWASAN DENGAN VISUALISASI 

DATA DAN ALGORITMA FP-GROWTH 

(STUDI KASUS NOBLE COFFEE) 

TUGAS AKHIR 
 
 

Pembimbing, 
 
 
 
 

(Dr Syarif Hidayat, S.Kom., M.I.T) 



iii 

HALAMAN PENGESAHAN DOSEN PENGUJI 

PENGGALIAN WAWASAN DENGAN VISUALISASI 

DATA DAN ALGORITMA FP-GROWTH 

(STUDI KASUS NOBLE COFFEE) 

TUGAS AKHIR 

Telah dipertahankan di depan sidang penguji sebagai salah satu syarat untuk 

memperoleh gelar Sarjana Komputer dari Program Studi Informatika – Program Sarjana 

di Fakultas Teknologi Industri Universitas Islam Indonesia 

Yogyakarta, 

Tim Penguji 

Dr. Syarif Hidayat, S.Kom., M.I.T. 

Anggota 1 

Andhika Giri Persada, S.Kom., M.Eng. 

Anggota 2 

Sheila Nurul Huda, S.Kom., M.Cs. 

Mengetahui, 

Ketua Program Studi Informatika – Program Sarjana 

Fakultas Teknologi Industri 

Universitas Islam Indonesia 

(Dhomas Hatta Fudholi, S.T., M.Eng., Ph.D.) 

101002202@uii.ac.id
Signature

101002202@uii.ac.id
Signature



iv 

HALAMAN PERNYATAAN KEASLIAN TUGAS AKHIR 

Yang bertanda tangan di bawah ini: 

Nama : Daffa Nayaka Bagaskara Jusuf 

NIM : 19523096 

Tugas akhir dengan judul: 

PENGGALIAN WAWASAN DENGAN VISUALISASI 

DATA DAN ALGORITMA FP-GROWTH 

(STUDI KASUS NOBLE COFFEE) 

Menyatakan bahwa seluruh komponen dan isi dalam tugas akhir ini adalah hasil karya saya 

sendiri. Apabila di kemudian hari terbukti ada beberapa bagian dari karya ini adalah bukan 

hasil karya sendiri, tugas akhir yang diajukan sebagai hasil karya sendiri ini siap ditarik kembali 

dan siap menanggung risiko dan konsekuensi apapun. 

Demikian surat pernyataan ini dibuat, semoga dapat dipergunakan sebagaimana mestinya. 

Yogyakarta, 2 November 2023 

(Daffa Nayaka Bagaskara Jusuf) 



v 

HALAMAN PERSEMBAHAN 

Tugas akhir ini saya persembahkan untuk memenuhi kebutuhan orang-orang yang ingin 

mengetahui dan mempelajari pengolahan data lebih mendalam. 



vi 
 

 

HALAMAN MOTO 
 
 

“Karena sesungguhnya sesudah kesulitan itu ada kemudahan” 

Q.S Al-Insyirah Ayat 5 
 
 

“Never ruin an apology with an excuse” 

Benjamin Franklin 
 
 

“To be, or not to be, that is the question” 

William Shakespeare 



vii 
 

 

KATA PENGANTAR 
 
 

Assalamu’alaikum Wr. Wb. 

Alhamdulillah, segala puji dan syukur kepada Allah SWT yang tak henti memberikan 

kenikmatan serta rahmat kepada seluruh hamba-Nya. Shalawat serta salam kepada junjungan 

kita Nabi Muhammad SAW. 

Dengan rahmat dan hidayah Allah SWT tugas akhir dengan judul "PENGGALIAN 

WAWASAN DENGAN VISUALISASI DATA DAN ALGORITMA FP-GROWTH (STUDI 

KASUS NOBLE COFFEE)" dapat terselesaikan. Tugas akhir ini disusun sebagai syarat yang 

harus dipenuhi untuk menyelesaikan studi Strata-1 pada program studi Informatika Fakultas 

Teknologi Industri Universitas Islam Indonesia. 

Dalam proses menyelesaikan tugas akhir ini tidak lepas dari dukungan, bantuan, serta 

bimbingan dari berbagai pihak. Pada dasarnya saya ingin mengucapkan banyak terima kasih 

terhadap pihak yang telah memberikan dukungan secara langsung maupun tidak langsung, oleh 

karena itu dengan penuh rasa syukur saya ingin mengucapkan terimakasih kepada: 

1. Bapak Dhomas Hatta Fudholi, S.T., M.Sc., Ph.D. selaku Ketua Program Studi 

Informatika Universitas Islam Indonesia yang telah membantu saya mendapatkan 

wawasan tentang dunia informatika secara luas. 

2. Bapak Dr Syarif Hidayat, S.T., M.I.T sebagai dosen pembimbing dalam penjaluran 

penelitian saya yang selalu memberikan arahan, bimbingan, serta dukungannya dalam 

mengerjakan tugas akhir ini. 

3. Ibu Elyza Gustri Wahyuni, S.T., M.Cs. sebagai dosen pembimbing akademik yang 

tidak henti-hentinya merespon kebingungan saya saat menempuh masa perkuliahan 

4. Kedua orang tua saya yang telah memberikan segala bentuk kasih sayang sejak saya 

dilahirkan sampai waktu yang tak terhingga dan tak terhitung lamanya. 

5. Kedua sahabat terdekat saya, Ghazy dan Farras, yang telah menemani saya 

mendapatkan berbagai jenis kenangan manis maupun pahit semasa perkuliahan. 

6. Teman teman kos Martha Putra dan Santoso Dalem yang telah menemani masa 

perkuliahan saya dan membantu penyelesaian tugas akhir saya. 

7. Rekan kerja serta atasan saya pada saat saya bekerja di Forus Coffee dan Noble Coffee 

yang telah memberikan dukungan dan pandangan terkait pengembangan visualisasi 

data penjualan. 

8. Serta masih banyak lagi pihak lainnya yang tidak bisa disebutkan namanya. 



viii 
 

Yogyakarta, 2 November 2023 

( Daffa Nayaka Bagaskara Jusuf ) 

 

Saya menyadari bahwa tugas akhir ini masih jauh dari sempurna. Oleh karena itu, saya 

sangat mengharapkan kritik, saran, dan masukan yang membangun dari pembaca agar 

penulisan ilmiah ini dapat lebih baik lagi di masa yang akan datang. 

Akhir kata, saya berharap penulisan skripsi ini dapat memberikan manfaat dan kontribusi 

yang positif bagi perkembangan ilmu pengetahuan di bidang analisis data. Semoga tugas akhir 

ini dapat membuka wawasan dan memberikan inspirasi kepada pembaca yang mengkaji topik 

serupa di masa mendatang. Akhirnya, saya mengakhiri kata pengantar ini dengan memohon 

maaf jika terdapat kekurangan dan kesalahan di dalamnya. Semoga penulisan ini dapat menjadi 

pijakan untuk penelitian lebih lanjut di masa yang akan datang. 

Wassalamu’alaikum Wr. Wb. 
 



ix 
 

 
 
 

SARI 

Perkembangan teknologi digital telah menciptakan transformasi besar dalam cara kita 

berkomunikasi dan berbisnis. Fenomena ini memberikan peluang baru bagi perusahaan untuk 

memahami pelanggan dengan lebih baik dan meningkatkan daya saing mereka. Dalam konteks 

ini, analisis data menjadi kunci, memungkinkan bisnis untuk mengoptimalkan operasional, 

mengelola persediaan, dan meningkatkan penjualan. 

Studi ini mencoba menggali perilaku pembelian pelanggan di Noble Coffee, sebuah kafe 

di Yogyakarta. Dengan menggunakan algoritma FP-Growth, analisis data dilakukan untuk 

mengidentifikasi aturan asosiasi antar produk dan kategori dengan penjualan tertinggi. 

Visualisasi data dilakukan melalui platform Power BI, memungkinkan pemahaman mendalam 

tentang perilaku pembelian pelanggan. 

Hasil analisis menunjukkan beberapa aturan asosiasi yang signifikan, seperti hubungan 

antara produk "King" dengan berbagai menu lainnya seperti "Mix Plater" dan "Café Latte". 

Analisis ini memberikan wawasan tentang produk yang sering dibeli bersamaan, 

memungkinkan Noble Coffee untuk merancang strategi penjualan yang lebih efektif. 

Penelitian ini menyoroti pentingnya analisis data dan visualisasi dalam mendukung 

keputusan bisnis. Melalui pendekatan ini, perusahaan dapat memahami kebutuhan pelanggan 

dengan lebih baik, meningkatkan kepuasan pelanggan, dan mengoptimalkan operasional 

mereka. Kesimpulannya, analisis data berbasis algoritma FP-Growth dan visualisasi 

menggunakan Power BI dapat menjadi instrumen yang efektif dalam memahami perilaku 

pelanggan dan meningkatkan kinerja bisnis kafe seperti Noble Coffee. 

 
Kata kunci: FP-Growth, Aturan Asosiasi, Analisis Data, Visualisasi Data, Power BI 
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GLOSARIUM 
 
 

Algoritma Ilmu pengembangan algoritma yang memanfaatkan konsep matematis 
dan statistik dalam menjalankan tugas tertentu tanpa instruksi eksplisit. 

Analisis Proses pengolahan data dengan tujuan untuk menemukan informasi 
yang berguna 

Asosiasi Sifat saling terhubung 
Data Warehouse Sebuah sistem yang bertugas mengarsipkan sekaligus melakukan 

analisis data historis 
Dataset Kumpulan data diatur dalam format tertentu. 
Informasi Data yang memberi nilai tambah pada pemahaman suatu subjek. 

Adapun definisi lainnya bahwa data informasi adalah data yang telah 
dibentuk menjadi bentuk yang lebih berarti dan berguna bagi manusia. 

Komputasi Daya pemrosesan, memori, jaringan, penyimpanan, dan sumber daya 
lainnya 

Machine Learning Ilmu pengembangan algoritma yang memanfaatkan konsep matematis 
dan statistik dalam menjalankan tugas tertentu tanpa instruksi eksplisit. 

Rantai Pasok Serangkaian proses bisnis yang menghubungkan beberapa aktor untuk 
peningkatan nilai tambah bahan baku/produk dan mendistribusikannya 
kepada konsumen 

Repository Tempat penyimpanan 
. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 
1.1 Latar Belakang 

Perkembangan teknologi secara digital yang telah sampai pada titik ini terjadi secara pesat 

dalam beberapa tahun terakhir(Danuri, 2019). Peningkatan teknologi telah mengubah cara kita 

saling berkomunikasi. Kemampuan komunikasi manusia telah berkembang hingga menjadikan 

satu sama lain dapat tetap terhubung sehingga memperkuat hubungan sosial dan bisnis. 

Terlebih lagi dengan berkembangnya teknologi, transofrmasi digital telah membukakan 

peluang baru dalam dunia bisnis(Yana Siregar & Irwan Padli Nasution, 2020). Penggunaan 

data, analisis kecerdasan buatan, dan pengembangan aplikasi mengubah cara perusahaan 

melakukan interaksi dengan pelanggan, manajemen, serta rantai pasok. 

Perkembangan teknologi digital telah mengubah tata kelola bisnis dengan menghadirkan 

efisiensi operasional yang lebih tinggi, peningkatan aksesibilitas informasi, dan peluang baru 

untuk inovasi produk dan layanan. Hal ini telah memungkinkan perusahaan untuk merespons 

pasar dengan lebih cepat dan lebih akurat, serta menghasilkan peningkatan daya saing yang 

signifikan(Indrayani, 2012). Penerapan teknologi digital juga berdampak pada model bisnis, 

memungkinkan peralihan dari penjualan produk menjadi model berlangganan atau layanan 

berbasis langganan, yang dapat meningkatkan loyalitas pelanggan dan pendapatan jangka 

panjang(Rifai et al., 2022). 

Salah satu bidang bisnis yang terkena dampak dari perkembangan teknologi adalah kafe. 

Pengumpulan dan analisis data pelanggan memungkinkan kafe untuk memahami perilaku 

pembelian pelanggan, yang pada akhirnya memungkinkan untuk dilakukan penyusunan menu 

yang lebih sesuai dan promosi yang lebih efektif(Andhika Putra et al., 2020). Dengan 

mengamati pola pemesanan dan konsumsi, kafe dapat mengoptimalkan persediaan dan 

mengurangi pemborosan(Lenk et al., 2018). Penerapan analisis data juga dapat membantu kafe 

dalam pengelolaan tenaga kerja, dengan memprediksi jam-jam sibuk dan mengatur jadwal 

karyawan dengan lebih efisien(Ahn & Sohn, 2009). Dengan memahami tren pasar, kafe dapat 

merancang kampanye pemasaran yang lebih efektif dan tepat sasaran(Verma et al., 2012) 

Penerapan analisis data memungkinkan kafe untuk meningkatkan penjualan, mengelola 

persediaan secara efisien, melakukan pemasaran dengan lebih efektif, dan memberikan 

pengalaman lebih memuaskan terhadap pelanggan(W. S. Lee et al., 2018). Salah satu alat 

analisis data yang dapat digunakan pada kasus ini adalah penerapan algoritma FP- 
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Growth(Wijaya & Pratama, 2022). FP-Growth adalah salah satu algoritma analisis data untuk 

mendapatkan frequent-pattern ataupun frequent itemset(Borgelt, 2005). Penerapan algoritma 

ini memungkinan pengelola bisnis untuk mengidentifikasi produk paling populer dan 

menentukan aturan asosiasi yang terjadi didalamnya(Wei Zhang et al., 2008). Informasi yang 

didapatkan tersebut akhirnya dapat menciptakan paket promosi yang menarik untuk 

meningkatkan penjualan(Kurniawan & Yusuf, 2023). 

Noble Coffee adalah café yang menghidangkan minuman coffee dan non-coffee serta 

makanan bertajuk makanan asia dan eropa. Noble Coffee merupakan cafe yang beralamatkan 

pada jalan Anggajaya 2 Condongcatur Yogyakarta. Untuk memertahankan sales dari bisnis 

tersebut diperlukan langkah agar dapat menjaga pelanggannya untuk tetap melakukan transaksi 

pada Noble Coffee. Berdasarkan beberapa penjelasan diatas, Noble Coffee perlu memahami 

kebiasaan perilaku transaksi para pelanggannya dengan memahami perilaku transaksi 

pelanggan secara mendalam. Kebiasaan perilaku transaksi pelanggan yang dimaksud adalah isi 

item dari satu struk penjualan. Item yang dibeli oleh pelanggan kebanyakan tidak hanya satu 

item saja. Item yang dibeli dapat berupa minuman saja, makanan saja, minuman dan minuman, 

makanan dan makanan, serta minuman dan makanan. Apabila mengidentifikasi perilaku 

transaksi tersebut dilakukan secara manual akan memakan waktu yang sangat lama serta 

terdapat kemungkinan terjadinya human error(D. Lee et al., 2013). Solusi yang dapat 

ditawarkan, seperti yang sudah dijelaskan diatas, dapat menggunakan algoritma FP-Growth 

untuk menyelesaikan masalah tersebut. 

Banyaknya data transaksi yang terjadi pada Noble Coffee dapat diubah menjadi itemset 

yang bisa digunakan sebagai variabel untuk mencari pola transaksi pelanggan. Algoritma FP- 

Growth melakukan pencarian frekuensi kemunculan item dalam itemset dengan menggunakan 

association rules. Adapun cara untuk menampilkan wawasan kemungkinan kemunculan item 

dengan melihat minimum support dan minimum confidence. 

Noble Coffee ini hanya memiliki 1 jenis produk bundling yang mengalami penurunan 

penjualan dalam beberapa bulan terakhir. Promo bundling tersebut adalah promo makan pagi 

yang dimulai pada pukul 10.00 sampai 14.00. Akan tetapi promo tersebut tidak dapat 

meningkatkan penjualan secara maksimal. Oleh karena itu diperlukan analisis ulang terkait 

penjualan yang ada dalam bulan tersebut. Hasil dari data transaksi yang nantinya dianalisis 

dapat diimplementasikan juga dengan menggunakan algoritma FP-Growth serta nantinya akan 

divisualisasikan untuk memudahkan dalam pembacaannya. 
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Visualisasi data dalam penelitian ini menggunakan aplikasi Power BI. Power BI adalah 

platform visualisasi data yang memungkinkan pengguna untuk mengubah data yang kompleks 

menjadi visualisasi yang mudah dipahami(Becker & Gould, 2019). Dengan Power BI, 

pengguna dapat membuat dashboard interaktif, laporan, dan diagram yang memungkinkan 

mereka untuk dengan cepat mengidentifikasi tren, pola, dan wawasan penting dari data mereka. 

Pengguna juga dapat menggabungkan data dari berbagai sumber yang berbeda, memberikan 

gambaran holistik tentang bisnis atau situasi tertentu. Dengan visualisasi yang menarik dan 

mudah diakses, Power BI membantu pengguna dalam pengambilan keputusan yang lebih 

informasional dan lebih baik. 

1.2 Rumusan Masalah 

Bagaimana cara mendapatkan pemahaman terkait perilaku transaksi yang terjadi untuk 

dapat meningkatkan penjualan setelah terjadi penurunan penjualan terhadap promosi item 

bundling yang telah berlaku? 

1.3 Batasan Masalah 

Batasan masalah pada penelitian ini adalah: 

a. Data yang diambil berasal dari data transaksi Noble Coffee yang diperoleh dari Moka 

POS pada bulan Juni dan Juli 2023 

b. Data diolah menggunakan python pyspark. 

c. Data yang digunakan adalah data pembelian. 

d. Algoritma yang digunakan untuk mendapatkan hubungan asosiasi produk terbeli oleh 

pelanggan pada penelitian ini adalah algoritma FP-Growth 

 
1.4 Tujuan Penelitian 

Mendapatkan rekomendasi item bundling yang dapat diterapkan sebagai promosi 

dengan melihat hasil visualisasi data dengan hasil implementasi algoritma FP-Growth. 

1.5 Manfaat Penelitian 

a. Membantu pihak seperti pengelola bisnis untuk mendapatkan pemahaman terkait 

perilaku transaksi, meningkatkan penjualan, meramalkan perilaku pasar, serta dapat 

mengambil keputusan lebih baik. 

b. Membantu sebagai rujukan untuk penelitian dengan topik yang berkaitan. 
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1.6 Sistematika Penulisan 

Sistematika penulisan dalam penyusunan tugas akhir ini mencakup beberapa bab. Bab-bab 

tersebut memberikan gambaran menyeluruh tentang masalah yang dihadapi dan cara 

penyelesaiannya. Setiap bab memberikan pemahaman mendalam tentang aspek-aspek tertentu 

dalam penelitian ini. Berikut sistematika penulisan yang terbagi dalam 5 bab: 

BAB I PENDAHULUAN 

Bab ini membahas latar belakang masalah, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan 

penelitian, manfaat penelitian, dan sistematika penulisan. 

BAB II LANDASAN TEORI 

Bab ini membahas konsep, teori, dan studi terdahulu yang relevan dengan topik penelitian. 

Landasan teori membantu pembacanya memahami relevansi dan urgensi topik penelitian 

dengan membandingkan hasil penelitian terdahulu, teori yang telah ada, dan temuan terkini 

tentang bidang tersebut untuk memberikan dasar perumusan kerangka penelitian. 

BAB III METODOLOGI PENELITIAN 

Bab ini membahas tahapan penelitian yang akan dilakukan dengan memaparkan 

pengambilan data, pemrosesan data, implementasi algoritma FP-Growth, dan visualisasi 

data. 

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bab ini membahas tentang hasil pengimplementasian metode serta pembahasannya. 

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN 

Bab ini adalah bab terakhir yang membahas kesimpulan dan saran dari penelitian yang 

telah dilakukan. 
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BAB II 

LANDASAN TEORI 

 
 

2.1 Penelitian Terdahulu 

Pada bagian ini peneliti akan memaparkan hasil dari beberapa penelitian yang telah ada 

dengan topik yang relevan. Pemaparan hasil penelitian terdahulu merupakan hal penting dan 

dapat digunakan sebagai referensi. Berikut ini merupakan beberapa penelitian terdahulu yang 

penulis jadikan referensi. 

Penelitian pertama dilakukan oleh (SAPTOMO, 2022) berjudul “Implementasi Business 

Intelligence Dalam Membuat Keputusan Penjualan Properti Dengan Metode Online Analytical 

Processing (OLAP)”. Pada penelitian ini didapatkan hasil berupa performa yang didapatkan 

dari implementasi intelijen bisnis. Perusahaan mampu mendapatkan wawasan informasi 

bermanfaat dari data yang telah dimiliki serta dari luar perusahaan dengan bentuk visualisasi. 

Wawasan yang didapatkan berupa informasi berguna untuk membantu pengambilan keputusan 

berupa hubungan antar faktor yang mempengaruhi pembelian seperti umur, golongan 

pekerjaan, dan upah. Dari informasi yang didapatkan, didapatkan fakta bahwa penjualan yang 

terjadi mengalami penurunan dikarenakan kondisi daya beli masyarakat yang terkena dampak 

covid-19. 

Penelitian kedua dilakukan oleh (QISTHANI, 2019) berjudul “Perancangan Sistem 

Business Intelligence Untuk Mengetahui Perilaku Penjualan Produk”. Penelitian ini 

terfokuskan pada analisis perilaku penjualan produk. Dari penelitian ini didapatkan fakta 

bahwa hasil dari visualisasi data dapat membantu mendapatkan sejumlah fakta yang 

mempengaruhi suatu penjualan. Penelitian ini juga memberikan fakta bahwa dengan 

implementasi intelijen bisnis, pelaku bisnis dapat memantau apa yang terjadi apabila 

perusahaannya memiliki cabang lebih dari 1 outlet. 

Penelitian ketiga dilakukan oleh (Zikra, 2022) berjudul “Implementasi Business 

Intelligence pada ACCAbsensi Menggunakan Aplikasi Power BI”. Penelitian tersebut 

melakukan perhitungan kinerja karyawan menggunakan metode ETL. Metode tersebut 

membuat perhitungan kinerja lebih efisien dengan update yang dapat dilakukan secara berkala. 

Visualisasi yang dilakukan membudahkan monitoring karyawan serta memberikan wawasan 

tambahan mengenai kinerja karyawan. 
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Penelitian keempat dilakukan oleh (Nabilla, 2021) berjudul “Pengembangan Business 

Intelligence Pada Sistem Informasi Distributor”. Dari penelitian ini didapatkan hasil berupa 

distributor masker dapat mengetahui pendapatan dan profitnya sesuai dengan periode waktu 

yang diinginkan. Dari pengembangan intelijen bisnis pada sistem ini, disebutkan bahwa dengan 

mengetahui varian masker mana saja yang memberikan profit paling banyak serta paling 

sedikit distributor dapat mengambil langkah dan strategi untuk mengambil keputusan 

marketing. Distributor masker ini juga dapat mengambil wawasan reseller dengan penjualan 

tertinggi untuk nantinya dapat dijadikan mitra. 

Penelitian kelima dilakukan oleh (Edhya, 2022) berjudul “Business Intelligence Data 

Marketing Menggunakan Metode Kimball Dan ETL Dengan Power BI”. Penelitian ini 

menghasilkan informasi berupa terjadi peningkatan pendapatan, jenis produk dengan penjualan 

tertinggi, dann produk dengan penjualan terendah. Selain itu ada juga peta yang menampilkan 

jumlah pembelian tertinggi dalam satu daerah. Visualisasi yang dilakukan menggunakan 

Power BI juga membuat pembacaan data lebih menarik dan mudah dipahami. 

 
2.2 Intelijen Bisnis 

Intelijen bisnis merupakan sebuah pendekatan terstruktur yang memanfaatkan teknologi 

dan berbagai metode analisis data untuk merubah data mentah menjadi informasi yang 

bermakna dan bermanfaat(Chaudhuri et al., 2011). Dalam era di mana data menjadi aset 

terbesar, intelijen bisnis menjadi landasan penting bagi keberhasilan organisasi dan perusahaan 

modern(Foley & Guillemette, 2010). Pendekatan ini melibatkan sejumlah teknik dan alat, 

termasuk analisis bisnis yang mendalam, data mining, visualisasi data yang kreatif, alat 

pengolahan data canggih, dan infrastruktur data yang efisien. Semua ini bertujuan untuk 

membantu organisasi memahami data mereka dengan lebih baik, membimbing pengambilan 

keputusan bisnis yang cerdas, serta meningkatkan kinerja dan daya saing mereka di pasar yang 

kompetitif. 

Salah satu peran utama intelijen bisnis adalah menyediakan metrik kinerja dan 

pembandingan standar(Watson & Wixom, 2007). Dalam dunia bisnis yang terus berubah, 

memiliki informasi yang tepat waktu mengenai kinerja perusahaan adalah kunci. Dengan 

menggunakan intelijen bisnis, pimpinan bisnis dapat memantau kemajuan organisasi mereka 

terhadap tujuan bisnis yang telah ditetapkan. Informasi ini bukan hanya mencakup aspek 

finansial, melainkan juga menilai performa operasional dan strategis perusahaan. Keputusan 

bisnis yang diambil berdasarkan pemahaman mendalam mengenai data tersebut dapat 
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membimbing organisasi menuju arah yang benar, meningkatkan keunggulan kompetitif, dan 

memberikan nilai tambah kepada pelanggan. 

Intelijen bisnis juga membuka pintu bagi organisasi untuk memahami perilaku pembelian 

pelanggan dengan lebih baik. Dalam dunia yang dipenuhi dengan data transaksi, intelijen bisnis 

membantu dalam mengurai pola-pola yang tersembunyi di balik sekumpulan angka dan fakta. 

Dengan memahami perilaku pembelian pelanggan, bisnis dapat menyusun strategi pemasaran 

yang lebih efektif dan personal(LEE & PARK, 2005). Analisis pelanggan ini tidak hanya 

sebatas mengetahui produk atau layanan yang paling diminati, tetapi juga memahami konteks 

di balik setiap keputusan pembelian. Hal ini membantu bisnis membangun hubungan yang kuat 

dengan pelanggan, menciptakan pengalaman yang lebih memuaskan, dan memperluas pangsa 

pasar. 

Dalam dunia bisnis yang dinamis, mengidentifikasi peluang baru adalah kunci 

keberhasilan(Jenkins, 2009). Intelijen bisnis memberikan kemampuan untuk menggali data 

secara mendalam, memahami tren pasar, dan mengidentifikasi peluang pertumbuhan yang 

mungkin terlewatkan oleh mata manusia. Alat data mining dan analisis prediktif dalam intelijen 

bisnis membantu organisasi melihat ke depan, meramalkan perilaku pasar, dan merespons 

dengan cepat terhadap perubahan tren(Bose & Mahapatra, 2001). Dengan memanfaatkan 

teknologi ini, bisnis dapat beradaptasi dengan lingkungan bisnis yang dinamis dan meraih 

peluang pertumbuhan bahkan di tengah persaingan yang ketat. 

Intelijen bisnis tidak hanya menjadi sekadar alat analisis data, melainkan menjadi kekuatan 

pengubah permainan di dunia bisnis. Organisasi dan perusahaan yang mampu mengoptimalkan 

potensi intelijen bisnis tidak hanya mampu bertahan di pasar yang kompetitif, tetapi juga 

mampu memimpin dengan inovasi, memahami konsumen dengan lebih baik, dan menciptakan 

solusi bisnis yang relevan serta berdaya saing(Gessner & Scott, 2009). Oleh karena itu, 

investasi dalam intelijen bisnis tidak hanya merupakan kebutuhan, tetapi juga merupakan 

strategi bisnis yang bijak dalam menghadapi tantangan dan peluang yang ada di era digital ini 

2.3 Power BI 

Dilansir dari halaman utama Microsoft, Power Business Intelligence adalah software yang 

dikembangkan oleh Microsoft sebagai kumpulan layanan perangkat lunak, aplikasi, dan 

konektor yang bekerja bersamaan untuk mengubah berbagai sumber data menjadi visualisiasi 

data yang bersifat statis dan interaktif. Power BI menyediakan layanan cloud-based bernama 

“Power BI Services”, serta layanan desktop bernama “Power BI Desktop”. Power BI 
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menawarkan data warehouse dengan kemampuan meliputi data preparation, data discovery, 

dan dashboard interaktif. 

Power BI merupakan alat intelijen bisniss serbaguna yang dapat digunakan dalam skala 

industri yang luas. Berikut beberapa contoh penggunaan Power BI dalam industri yang 

berbeda: 

2.3.1 Manufaktur 

Power BI dalam segi manufaktur dapat digunakan untuk analisis data produksi, penjualan, 

dan pendapatan dengan aman(Lima et al., 2021). Selain itu dapat digunakan untuk memantau 

peralatan, serta memberikan pemeliharaan preventif yang proaktif. Fokus lainnya lagi 

ditujukan pada pembentukan rantai pasok yang lebih tangguh. Dengan pemahaman mendalam 

terhadap data, perusahaan mampu merancang strategi pasok yang lebih efisien dan responsif 

terhadap perubahan pasar. Penggunaan Power BI dalam konteks manufaktur memiliki potensi 

besar untuk memberdayakan semua karyawan dengann memungkinkan mereka mengakses, 

berkolaborasi, dan menganalisis data di dalam organisasi dengan lebih efektif. 

2.3.2 Ritel 

Dalam konteks ritel, Power BI bukan hanya sekadar alat, melainkan juga solusi cerdas 

untuk manajemen rantai pasok yang efektif(Iliashenko et al., 2019). Dengan pemanfaatan 

Power BI, para pelaku usaha ritel dapat mengoptimalkan strategi pemasaran mereka melalui 

analisis data yang mendalam. Melalui analisis prediktif yang canggih, pelaku usaha ritel dapat 

memahami perilaku pelanggan secara lebih baik, memungkinkan pengambilan keputusan yang 

lebih tepat. Pengelolaan data yang efisien juga merupakan keunggulan Power BI, membantu 

pelaku usaha ritel dalam menyusun strategi berbasis data yang kuat dan berdaya saing tinggi. 

2.3.3 Kesehatan 

Dalam bidang kesehatan, Power BI menjadi alat yang memungkinkan untuk berbagi 

wawasan dan pengetahuan dengan para ahli kesehatan di seluruh dunia yang memungkinkan 

mereka untuk memperoleh pendekatan terbaik dalam merawat pasien(Sharma & Sarkar, 2022). 

Selain itu, Power BI juga memungkinkan pemantauan penggunaan energi dalam periode waktu 

tertentu dengan akurasi tinggi. Dengan kemampuan prediktifnya yang canggih, Power BI dapat 

mendeteksi potensi risiko seperti gangguan pasokan listrik secara dini, dan memberikan solusi 

secara real-time(Mosadeghrad et al., 2021). Data yang diperoleh juga dapat digunakan untuk 

mencapai efisiensi tinggi dalam penggunaan energi, memberikan dampak positif pada 

lingkungan dan efektivitas biaya di sektor kesehatan. 
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2.4 Machine Learning 

Machine Learning merupakan cabang dari kecerdasan buatan (AI) dan ilmu komputer yang 

terfokuskan pada penggunaan data dan algoritma untuk meniru cara manusia belajar. 

Algoritma Machine Learning menggunakan metode komputasional untuk "mempelajari" 

informasi langsung dari data tanpa bergantung pada persamaan yang telah ditetapkan 

sebelumnya sebagai model(Jordan & Mitchell, 2015). Terdapat dua jenis antara lain: 

1. Pembelajaran Terawasi (Supervised Learning) 

Pembelajaran terawasi adalah jenis machine learning yang menggunakan data berlabel 

untuk melatih model(Jiang et al., 2020). Dalam pembelajaran terawasi, data pelatihan yang 

mencakup input dan output diinginkan diproses untuk membangun fungsi yang dapat 

memetakan data baru ke nilai output yang diharapkan. Ada dua jenis masalah utama dalam 

pembelajaran terawasi: klasifikasi dan regresi(Burkart & Huber, 2021). Pengguna harus 

menentukan jenis data yang akan digunakan sebagai set pelatihan dan mengumpulkan set 

pelatihan yang mewakili penggunaan fungsi di dunia nyata. Representasi input dan struktur 

fungsi dipelajari juga harus ditentukan. 

Algoritma pembelajaran terawasi seperti jaringan saraf tiruan, naïve Bayes, dan mesin 

vektor pendukung (SVM) digunakan untuk mencapai ini. Sistem dilatih dengan data 

berlabel, yang kemudian diuji dengan data yang telah diberi label tetapi tidak diungkapkan 

kepada algoritma. Model pembelajaran terawasi dapat memprediksi hasil di masa depan 

berdasarkan data pelatihan(Saravanan & Sujatha, 2018). Ini membantu menghilangkan 

pekerjaan klasifikasi manual dan mendukung pengambilan keputusan dengan akurasi. 

Pentingnya pembelajaran terawasi semakin terlihat dalam aplikasinya di berbagai bidang 

termasuk pengenalan gambar, analisis teks, dan prediksi pasar keuangan. 

2. Pembelajaran Tidak Terawasi (Unsupervised Learning) 

Pembelajaran tak terawasi adalah jenis machine learning di mana algoritma 

menemukan pola dari data yang tidak berlabel(Bhatia et al., 2019). Tanpa membutuhkan 

data berlabel sebelumnya, pembelajaran tak terawasi mengidentifikasi pola tersembunyi 

dan struktur intrinsik dalam data. Tujuannya adalah mengelompokkan data berdasarkan 

kesamaan, pola, dan perbedaan tanpa petunjuk awal. Model tak terawasi digunakan untuk 

tugas pengelompokan, asosiasi, dan reduksi dimensionalitas. Pengelompokan 

menggabungkan dataset dengan atribut serupa, asosiasi menemukan hubungan antar 

variabel, dan reduksi dimensionalitas mengurangi jumlah variabel dengan 

mempertahankan informasi. 
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Contoh algoritma tak terawasi termasuk analisis komponen utama, analisis kluster, dan 

deteksi anomali. Pembelajaran ini secara komputasi tergolong mahal, terutama untuk 

dataset besar atau algoritma kompleks. Meskipun demikian, model ini lebih ekonomis 

karena tidak memerlukan data berlabel yang sulit dan mahal didapatkan. 

Machine learning memiliki dua tujuan utama: mengklasifikasikan data berdasarkan model 

yang telah dikembangkan, dan membuat prediksi untuk hasil di masa depan berdasarkan model 

tersebut(Carbonell et al., 1983). Sebagai contoh, algoritma machine learning yang khusus 

untuk mengklasifikasikan data mungkin menggunakan visi komputer pada tahi lalat, 

dikombinasikan dengan pembelajaran terawasi untuk melatihnya mengklasifikasikan tahi lalat 

yang bersifat kanker. Sebuah algoritma machine learning untuk perdagangan saham dapat 

memberi informasi pedagang tentang prediksi potensial di masa depan. 

Machine learning merupakan komponen penting dalam bidang data science yang terus 

berkembang. Melalui penggunaan metode statistika, algoritma dilatih untuk membuat 

klasifikasi atau prediksi, serta menemukan wawasan kunci dalam proyek penambangan data. 

Algoritma machine learning menemukan pola alami dalam data yang menghasilkan wawasan 

dan membantu membuat keputusan dan prediksi yang lebih baik. Mereka digunakan setiap hari 

untuk membuat keputusan kritis dalam diagnosis medis, perdagangan saham, peramalan beban 

energi, dan banyak lagi. 

 
2.5 Penambangan Aturan Asosiasi 

Penambangan aturan asosiasi adalah teknik yang digunakan untuk mengidentifikasi pola 

dan hubungan antara kumpulan data yang besar(Agrawal & Shafer, 1996). Hal ini melibatkan 

penemuan hubungan antara variabel dalam data dan menggunakan hubungan tersebut untuk 

membuat prediksi atau keputusan. Contoh klasik dari penambangan aturan asosiasi adalah 

market basket analysis, di mana seorang pembeli menaruh barang dari toko ke dalam 

keranjang, dan mungkin merekomendasikan barang terkait yang tersedia di toko kepada 

pembeli(Kaur & Kang, 2016). Contoh lainnya adalah kumpulan data transaksi di toko 

kelontong, di mana penambangan aturan asosiasi dapat digunakan untuk mengidentifikasi 

hubungan antara barang-barang yang sering dibeli bersama. Sebagai contoh, aturan "Jika 

pelanggan membeli roti, mereka juga mungkin membeli susu" adalah aturan asosiasi yang bisa 

ditambang dari kumpulan data ini. Aturan asosiasi berguna untuk menganalisis dan 
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memprediksi perilaku pelanggan, analisis keranjang belanja, pengelompokan produk, desain 

katalog, tata letak toko, dan merekomendasikan barang di situs web e-commerce. 

Aturan asosiasi terdiri dari dua bagian: antisedan (jika) dan konsekuen (maka). Antisedan 

adalah item yang ditemukan dalam data, dan konsekuen adalah item yang ditemukan bersama 

dengan antisedan. Kekuatan dari asosiasi ini diukur menggunakan keyakinan(confidence) 

aturan, yaitu probabilitas bahwa item B hadir jika item A hadir. Banyak algoritma untuk 

menghasilkan aturan asosiasi telah diajukan, seperti Apriori, Eclat, dan FP-Growth. Algoritma 

Apriori adalah pendekatan paling sederhana dan langsung dalam penambangan aturan asosiasi, 

akan tetapi terdapat banyak peningkatan yang dapat diterapkan padanya. 

Untuk mengevaluasi kekuatan hubungan antar variabel dalam data diperlukan tolak ukur 

yang disebut dengan support, confidence, dan lift(McNicholas et al., 2008). Penjelasan dari 

tolak ukur tersebut adalah sebagai berikut: 

1. Support 

Support didefinisikan sebagai proporsi kasus di mana aturan asosiasi berlaku, atau 

dengan kata lain, persentase kemunculan item dalam bagian antisedan (bagian "jika" dari 

aturan) muncul dalam transaksi yang sama dengan item dalam konsekuen (bagian "maka" 

dari aturan). Support adalah ukuran seberapa sering itemset muncul secara bersamaan 

sebagai persentase dari keseluruhan transaksi. Nilai support dihitung dengan membagi 

jumlah transaksi dari data yang mengandung itemset dengan jumlah total transaksi. Nilai 

support yang tinggi menunjukkan bahwa itemset sering muncul dalam data. 
Jumlah transaksi itemset 

 
 

2. Confidence 

Support(itemset) =  
 

Jumlah transaksi dataset 

Confidence adalah ukuran seberapa mungkin suatu itemset akan muncul jika itemset 

lain muncul. Confidence adalah probabilitas bahwa konsekuen (bagian "maka" dari aturan) 

muncul dalam suatu transaksi jika antisedan (bagian "jika" dari aturan) muncul dalam 

transaksi yang sama. Confidence dihitung dengan membagi jumlah transaksi yang 

mengandung baik antisedan dan konsekuen dengan jumlah transaksi yang mengandung 

antisedan. Nilai confidence yang tinggi menunjukkan bahwa aturan tersebut benar untuk 

sebagian besar transaksi yang mengandung antisedan. 
Support(A U B) 

 
 

3. Lift 

Confidence(A ➔ B) =  
 

Support(A) 
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Lift adalah ukuran kekuatan hubungan antara antisedan dan konsekuen. Lift mengukur 

rasio antara support yang diamati dengan support yang diharapkan jika antisedan dan 

konsekuen bersifat independen. Nilai lift yang lebih besar dari 1 menunjukkan bahwa 

antisedan dan konsekuen berkorelasi positif, sementara nilai lift yang kurang dari 1 

menunjukkan bahwa mereka berkorelasi negatif. Nilai lift 1 menunjukkan bahwa antisedan 

dan konsekuen bersifat independen. 

Lift(A ➔ B) = 
Confidence(A ➔ B) 

 
 

Support(B) 
 
 

2.6 FP-Growth 

FP-Growth adalah algoritma yang digunakan dalam penambangan data untuk menemukan 

pola-pola yang sering muncul tanpa melalui proses pembentukan calon. Algoritma ini 

merupakan salah satu perkembangan dari algoritma Apriori, yang menghasilkan itemset dan 

menemukan itemset yang paling sering muncul dengan memiliki kelemahan 

tersendiri(Hunyadi, 2011). Algoritma FP-Growth membangun FP-Tree, yang menggambarkan 

basis data dalam bentuk pohon, bukan dengan menggunakan strategi buat dan uji milik 

algoritma Apriori. Fokus dari algoritma FP-Growth adalah menjabarkan jalur-jalur item dan 

penambangan pola. 

Terdapat beberapa keunggulan dari algoritma FP-Growth apabila dibandingkan dengan 

algoritma Apriori, antara lain: 

1. Algoritma FP-Growth hanya membutuhkan dua kali pemindaian basis data 

dibandingkan dengan algoritma Apriori yang memindai transaksi untuk setiap iterasi. 

2. Itemset tidak dibentuk di dalam algoritma ini, sehingga mempercepat proses 

pembuatan. 

3. Basis data disimpan dalam versi yang lebih padat di dalam memori. 

4. Skalabilitas algoritma ini efisien untuk digunakan dalam menambang frequent 

patterns yang Panjang maupun pendek. 

Pada sisi lainnya algoritma Apriori memiliki keunggulannya sendiri, seperti: 

1. Bekerja lebih cepat pada dataset yang lebih besar. 

2. Pembentukan kandidat dapat diparalelkan 

3. Melakukan scan database dengan lebih mendalam 

Namun algoritma apriori memiliki beberapa kelemahan, seperti: 
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1. Apriori perlu dilakukan pembentukan kandidat itemset terlebih dahulu, sehingga 

memiliki kemungkinan jumlah itemset akan sangat banyak apabila datasetnya besar. 

2. Apriori perlu melakukan pemindaian secara berulang kali terhadap database untuk 

memastikan support tiap itemset telah dibuat. Hal ini membuat komputasi menjadi 

mahal. 

3. Pembentukan kandidat itemset yang sangat lama mengakibatkan runtime meningkat 

drastis dengan mengacu pada jumlah item yang berbeda. 

Oleh karena itu, penggunaan algoritma FP-Growth lebih efisien dan cepat dibandingkan 

dengan algoritma Apriori. Akan tetapi performa kedua algoritma ini bergantung pada beberapa 

faktor seperti ukuran dataset, minimum support, dan jumlah itemset. 

Algoritma FP-Growth memiliki dua fase utama yaitu konstruksi FP-Tree dan 

penambangan itemset yang sering muncul(Wang et al., 2017). Berikut adalah rincian dari fase 

konstruksi FP-Tree: 

1. Pemindaian basis data dengan menghitung frekuensi kemunculan setiap item. 

2. Item yang tidak sering muncul, diukur dengan minimum support, akan dihapus dari 

basis data untuk mengurangi ukuran dataset. 

3. Item yang tersisa diurutkan berdasarkan frekuensinya secara dari yang tertinggi 

sampai yang terbawah. 

4. Node akar dibuat untuk FP-Tree dengan nilai kosong. 

5. Untuk tiap transaksi dalam basis data, jalur dibuat dalam FP-Tree dengan 

menambahkan item dalam transaksi satu persatu. 

6. Jika item sudah ada dalam jalur maka jumlah item ditambahkan. 

7. Namun jika item tidak ada dalam jalur, maka node baru akan dibuat untuk item 

tersebut. 

Setelah FP-Tree telah dibuat tahapan selanjutnya adalah melakukan penambangan 

itemset yang sering muncul. Dalam penambangan itemset ini, terdapat 3 tahapan, antara lain: 

1. Itemset yang sering muncul di-extract dari FP-Tree. 

2. Untuk tiap itemset yang sering muncul, basis pola dasar dibuat dengan meng-extract 

jalur yang muncul di dalam FP-Tree. 

3. Basis pola dasar tersebut digunakan untuk membuat FP-Tree baru yang nantinya 

dilakukan penambangan lagi secara berulang untuk mendapatkan itemset yang sering 

muncul. 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 
 
 
 
3.1 Tahap Penelitian 

 

Gambar 3.1 Tahap Penelitian 
 
 

Ilustrasi skema pada Gambar 3.1 menggambarkan urutan tahapan yang dilakukan selama 

penelitian. Proses analisis data dan visualisasi dilakukan setelah data telah dikumpulkan dan 

dibersihkan. Dalam penelitian ini, tahapan pembersihan data dan implementasi algoritma FP- 

Growth menggunakan bahasa pemrograman Python dengan tambahan implementasi PySpark. 

Penelitian ini dimulai dengan proses pengumpulan data transaksi sebagai langkah awal 

dalam pengembangan dataset penelitian. Data tersebut kemudian menjalani tahap 

pembersihan, di mana data-data yang tidak relevan dan inkonsisten dihapus agar mendapatkan 

keakuratan dan konsistensi yang diperlukan. Setelah mendapatkan dataset yang akurat, langkah 

berikutnya melibatkan penerapan algoritma FP-Growth untuk mengidentifikasi serangkaian 

itemset yang sering diambil, membentuk hubungan asosiasi yang signifikan. 

Proses selanjutnya melibatkan tahap ETL (Extract, Transform, Load) guna 

menghubungkan data utama dengan aturan asosiasi, membangun relasi yang diperlukan. 

Setelah proses ETL diselesaikan, data siap untuk divisualisasikan menggunakan alat intelijen 

bisnis Power BI. Visualisasi ini memberikan pemahaman intuitif tentang perilaku pembelian 

pelanggan dan tren yang teridentifikasi. Tahapan terakhir penelitian ini adalah analisis hasil 
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temuan yang terungkap melalui dashboard visualisasi, memberikan wawasan mendalam 

tentang perilaku pembelian yang dapat diambil sebagai kesimpulan penelitian. 

 
3.2 Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari hasil ekstraksi data transaksi data 

oleh Noble Coffee yang tersimpan dalam backoffice Moka POS. Saat ekstraksi data transaksi 

ini, akan diperolah data dengan format CSV. 

 
3.3 Pembersihan Data 

Pembersihan data atau data cleaning adalah tahapan krusial dalam proses machine 

learning dengan mengidentifikasi serta menghapus data yang hilang, duplikat, dan tidak 

relevan. Tujuan utama dari proses pembersihan data adalah memastikan bahwa data yang 

digunakan dalam analisis tersebut akurat, konsisten, dan bebas dari kesalahan. Ketika 

pembersihan data diabaikan, kinerja machine learning dapat terpengaruh oleh data yang tidak 

akurat dan inkonsisten. 

Contoh dari pembersihan data antara lain: 

1. Menghapus data duplikat atau tidak relevan. 

2. Memastikan konsitensi data dengan memastikan format tiap dataset berbentuk sama. 

Seperti melihat format dari penulisan tanggal dan waktu, penulisan tersebut harus 

terstandar agar tiap dataset yang ada menjadi konsisten. 

3. Menghapus data dengan nilai yang hilang mengidentifikasi data yang kosong. 

Keberhasilan pembersihan data sangat penting karena data mentah sering kali tidak 

lengkap dan tidak konsisten sehingga dapat merugikan hasil analisis. Dengan memiliki data 

yang bersih, analisis yang dilakukan memiliki dasar yang kuat sehingga memungkinkan untuk 

dilakukan interpretasi dan prediksi yang akurat. Sebaliknya apabila data tidak bersih, model 

machine learning dapat memberikan hasil yang salah dan merugikan proses pengambilan 

keputusan. Oleh karena itu, memperhatikan pembersihan data dengan cermat adalah langkah 

yang sangat penting dalam pengembangan solusi machine learning. 

 
3.4 Implementasi Algoritma FP-Growth 

Setelah data telah dibersihkan, barulah algoritma FP-Growth dapat diimplementasikan. 

Dari dataset yang telah dibersihkan, dilanjutkan untuk membuat itemset sesuai dengan nomor 

resi atau id transaksi yang bersifat unik. Implementasi algoritma FP-Growth ini dilakukan 
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dengan memanfaatkan class yang telah tersedia dalam package oleh PySpark. Package tersebut 

ada didalam class machine learning PySpark yang dapat diakses melalui 

‘pyspark.ml.fpm.FPGrowth’. Dalam implementaisnya diperlukan untuk memenuhi parameter 

minimum support dan minimum confidence. 

 
3.5 ETL 

Sebelum data divisualisasikan, perlu untuk dilakukan extract, transform, dan load terlebih 

dahulu. ETL berfungsi sebagai integrasi antar data untuk disimpan dalam satu repository agar 

memiliki format yang sama sebagai persiapan visualisasi. ETL meningkatkan hasil analisis 

data dan intelijen bisnis dengan kemampuannya untuk memproses data secara efisien. 

3.6 Visualisasi Data 

Setelah ETL dilakukan, tahapan selanjutnya adalah visualisasi data. Visualisasi data adalah 

representasi data menggunakan elemen visual seperti grafik, diagram, dan peta berbentuk 

informasi. Visualisasi data memudahkan pembacanya mendapatkan informasi, wawasan, dan 

cerita dengan merubah lembaran angka dalam tabel menjadi grafik dan diagram. Pentingnya 

visualisasi data adalah dapat membantu pembacanya melihat, berinteraksi, dan memahami data 

dengan lebih baik. Baik itu sederhana maupun kompleks, visualisasi yang tepat mampu 

membawa semua pembacanya ke arah yang sama tanpa melihat tingkat keahlian mereka. 

Nantinya visualisasi data dapat menggunakan jenis grafik berupa diagram garis, batang, 

pie, hash tree, maupun network. Tiap visualisasi memiliki keunggulannya masing masing 

dalam memudahkan pembacanya mengartikan suatu data. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
 
 
 
4.1 Pengumpulan Data 

Data yang digunakan pada penelitian ini diperoleh melalui ekspor data penjualan yang 

tersedia dalam platform backoffice Moka POS. Informasi terkait penjualan dapat diakses 

melalui menu transaksi yang tertera di sidebar sebagaimana ditunjukkan dalam ilustrasi pada 

Gambar 4.1. 

 

Gambar 4.1 Halaman Laporan Transaksi 

Dalam menu laporan tersebut, terdapat opsi untuk memilih outlet yang diinginkan, 

menentukan jangka waktu data yang akan diekspor, dan memilih jenis data yang akan diekspor. 
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Gambar 4.2 mengilustrasikan langkah untuk melakukan ekspor data penjualan yang tersimpan 

dalam aplikasi Moka POS. 

 

Gambar 4.2 Pilihan Ekspor Data 

Hasilnya dari ekspor data ini adalah file csv yang memuat rincian penjualan item selama 2 

periode bulan, yaitu bulan Juni dan Juli 2023, pada outlet Noble Coffee. Dataset ini menjadi 

dataset utama dalam pelaksanaan penelitian. Dataset penjualan Noble Coffee memuat 5.763 

baris data yang berisikan jenis item yang terjual beserta rinciannya yang terletak pada 25 kolom 

berbeda. Detail data ini terlampir pada Gambar 4.3. 

 

Gambar 4.3 Dataset csv 

Setiap kolom dalam data tersebut memiliki fungsi dan makna tersendiri yang dijelaskan 

secara terperinci pada Tabel 4.1. 

Tabel 4.1 Penjelasan Fungsi Kolom 
 

Kolom Deskripsi 
Outlet Menjelaskan nama cabang toko 
Receipt Number Menjelaskan nomor resi pembelian 
Date Menjelaskan tanggal pembelian 
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Time Menjelaskan waktu pembelian 
Category Menjelaskan kategori produk 
Brand Menjelaskan jenis kelompok produk 
Items Menjelaskan nama produk 
Variant Menjelaskan tipe produk 
SKU Menjelaskan barkode produk 
Quantity Menjelaskan jumlah produk terbeli 
Modifier Applied Menjelaskan permintaan tambahan produk 
Discount Applied Menjelaskan jenis diskon terpakai 
Gross Sales Menjelaskan penjualan kotor 
Discounts Menjelaskan nominal diskon 
Refunds Menjelaskan nominal retur 
Net Sales Menjelaskan nominal pendapatan bersih 
Gratuity Menjelaskan nominal biaya tambahan 
Tax Menjelaskan nominal pajak 
Sales Type Menjelaskan tipe pembelian 
Collected By Menjelaskan nama device yang digunakan 
Served By Menjelaskan nama penjaga kasir 
Customer Menjelaskan profil pembeli 
Payment Method Menjelaskan metode pembayaran 
Event Type Menjelaskan tipe kejadian (pembelian / retur) 
Reason of Refund Menjelaskan alasan retur 

 
4.2 Pembersihan Data 

Proses pembersihan data dilakukan untuk memastikan bahwa data yang digunakan dalam 

analisis tersebut akurat, konsisten, dan bebas dari kesalahan. Hasil dari pengambilan data 

melalui ekspor data dari aplikasi Moka POS memiliki beberapa kejanggalan, seperti format 

tanggal yang tidak sesuai, kolom yang kosong, dan data yang tidak sesuai dengan batasan 

penelitian. Oleh karena itu, tahapan pembersihan data diperlukan untuk menjadikan dataset 

lebih konsisten dan memiliki dasar yang kuat untuk dilakukan analisis. Contoh dari 

inkonsistensi data yang telah disebutkan diatas terdapat pada Gambar 4.4. 
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Gambar 4.4 Inkonsistensi Penulisan Tanggal 

Sedangkan contoh dari data yang tidak memiliki nilai ada pada Gambar 4.5 dan yang 

memiliki nilai 0 saja ada pada Gambar 4.6. 

  

Gambar 4.5 Kolom Kosong Gambar 4.6 Kolom Nilai 0 

Pembersihan data dapat langsung menggunakan python pyspark dikarenakan setelah data 

dibersihkan akan langsung dilaksanakan implementasi algoritma FP-Growth. Dengan 

menggunakan bantuan pyspark dataset dapat diolah dalam bentuk dataframe dengan proses 

pembersihan data yang tertera pada Gambar 4.7. 
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from pyspark.sql import functions as F 
 
 
# Buat dataframe dari dataset csv 

df = spark\ 

.read\ 

.format('csv')\ 

.option("inferSchema","true")\ 

.option("header","true")\ 

.load("Sales Data.csv") 
 
 
#Pisahkan kolom date dengan delimiter '/' dan '-' 

split_regex = '[/-]+' 

split_col = F.split(df['Date'], split_regex) 
 
 
#Tempatkan pada variabel baru 

df = df.withColumn('Day', split_col.getItem(0)) \ 

.withColumn('Month', split_col.getItem(1)) \ 

.withColumn('Year', split_col.getItem(2)) 
 
 
#Satukan lagi dengan urutan MM/dd/yyyy 

df = df.withColumn( 

'Date', F.concat(F.col("Month"), F.lit("/"), F.col("Day"), F.lit("/"), 

F.col("Year")) 

) 
 
 
#Pastikan kolom Date memiliki format yang benar 

df = df.withColumn("Date", F.to_date(F.col("Date"), "M/d/y")) 
 
 
#Pastikan kolom Time memiliki format yang benar 

df = df.withColumn('Time', F.date_format('Time', 'HH:mm:ss')) 
 
 
#Hapus kolom yang tidak digunakan 

df = df.drop("SKU", "Served By", "Customer", "Gratuity", "Day", "Month", 

"Year") 

 
#Filter data agar memenuhi event type pembelian 

df = df.where(F.col("Event Type") == "Payment") 
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Gambar 4.7 Kode Pembersihan Data 

Setelah data dilakukan pembersihan, terdapat beberapa baris menghilang dikarenakan 

sesuai dengan batasan penelitian yaitu data yang digunakan hanya bersifat data pembelian, 

bukan data refund. Total baris data setelah dilakukan pembersihan menjadi 5.719 yang mana 

sebelumnya total data sesaat setelah diekspor dari Moka POS berjumlah 5.763 data. Kolom 

yang tidak digunakan dan dilakukan pembersihan data mengurangi total kolom data menjadi 

21 kolom dengan menghilangkan kolom SKU, Served By, Customer, dan Gratuity. 

4.3 Implementasi FP-Growth 

Setelah menyelesaikan tahap pembersihan data, langkah selanjutnya adalah melakukan 

implementasi algoritma FP-Growth. Pada tahap ini kita mencari aturan asosiasi yang dapat 

digunakan untuk mendapatkan itemset yang sering muncul dari perilaku pembelian pelanggan. 

Aturan asosiasi yang dicari meliputi aturan asosiasi dari produk dan kategori. Tahapan dari 

implementasi algoritma ini dimulai dari pengelompokan itemset, pencarian frekuensi 

kemunculan itemset, dan pembentukan aturan asosiasi. 

4.3.1 Pengelompokan Itemset 

Tahapan yang dilakukan pada saat mengelompokkan produk dan kategori menjadi itemset 

dilakukan dengan memberikan id baru berdasarkan kolom Receipt Number. Id baru tersebut 

nantinya dilakukan pengelompokkan lagi untuk membuat kolom baru yang mengelompokkan 

antara Items dan Category dengan id yang sama. Kode eksekusi dari pengelompokan itemset 

dapat dilihat dari Gambar 4.8. 

 

from pyspark.sql.window import Window 
 
 
#Pendeklarasian id baru dari Receipt Number yang sama 

itemset = df.withColumn("id", F.dense_rank()\ 

.over(Window.orderBy(F.col("Receipt 

Number")))).sort("id") 
 
 
#Menghapus id duplikat, lalu 

byCategory = itemset.dropDuplicates(['id', 'Category']).sort('id') 

#Cek total baris data setelah dibersihkan 

print(df.count()) 

 
#Export menjadi csv dengan nama Clean datasales 

cleaned = df.select("*").toPandas() 

cleaned.to_csv('Clean Datasales.csv') 
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Gambar 4.8 Kode Pengelompokan Itemset 

4.3.2 Pencarian Frekuensi Kemunculan Itemset 

Tahapan impelementasi algoritma FP-Growth ini menghasilkan data tabel berupa frekuensi 

kemunculan itemset dalam keseluruhan transaksi. Batasan yang diperlukan dalam mencari 

frekuensi kemunculan itemset adalah minimum support yaitu seberapa sering itemset muncul, 

dan minimum confidence yaitu seberapa benar pasangan itemset tersebut benar muncul. Dalam 

penelitian ini dikarenakan jumlah dataset yang besar, maka minimum support diberikan pada 

angka 0.001 dengan pertimbangan akan banyak itemset yang tidak sering muncul dalam 

transaksi akan didapatkan. Kekurangan ini nantinya akan ditutup dengan menentukan 

minimum conficende, yaitu pada angka 0.5 untuk memastikan bahwa kebenaran kemunculan 

pasangan itemset ini bernilai 50%. Berikut baris kode untuk mencari frekuensi kemunculan 

itemset tertera pada Gambar 4.9 

byItems = itemset.dropDuplicates(['id', 'Items']).sort('id') 
 
 
#Mengelompokkan itemset berdasarkan nama item dan kategorinya 

byCategory = byCategory.groupBy("id")\ 

.agg(F.collect_list("Category")).sort(F.col('id').asc()) 

byItems = byItems.groupBy("id")\ 

.agg(F.collect_list("Items")).sort(F.col('id').asc()) 
 
 
#Menampilkan itemset 

byCategory.show(10) 

byItems.show(10) 
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Gambar 4.9 Kode Pencarian Frekuensi Kemunculan Itemset 

Setelah Itemset dikelompokkan, didapatkan fakta bahwa produk yang memiliki frekuensi 

pada itemset tertinggi ada pada produk bernama King, dan kategori tertinggi yaitu Coffee Milk. 

Berikut adalah hasil dari pencarian frekuensi kemunculan itemset dari kode diatas yang tertera 

pada Gambar 4.10 

from pyspark.ml.fpm import FPGrowth 
 
 
#Penentuan minimum support dan confidence 

minSup = 0.001 

minConf = 0.5 
 
 
#Algorimta FP-Growth yang telah tersedia dalam salah satu library machine 

learning oleh pyspark 

fpCategory = FPGrowth(itemsCol="collect_list(Category)", \ 

minSupport=minSup, minConfidence=minConf) 

modelCategory = fpCategory.fit(byCategory) 

 
fpItems = FPGrowth(itemsCol="collect_list(Items)", \ 

minSupport=minSup, minConfidence=minConf) 

modelItems = fpItems.fit(byItems) 

 
#Menyimpan hasil temuan pada variabel baru 

category = modelCategory.freqItemsets 

items = modelItems.freqItemsets 

 
#Menampilkan frekuensi kemunculan itemset dengan frekuensi tertinggi 

category.sort(F.col("freq").desc()).show() 

items.sort(F.col("freq").desc()).show() 
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Gambar 4.10 Frekuensi Kemunculan Itemset 

4.3.3 Pembentukan Aturan Asosiasi 

Dengan implementasi library algoritma diatas, aturan asosiasi bisa langsung didapatkan 

dengan mengakses associationRules seperti pada Gambar 4.11 dibawah. 

 
Gambar 4.11 Kode Pembentukan Aturan Asosiasi 

Aturan asosiasi yang telah didapatkan nantinya akan divisualisasikan menggunakan 

aplikasi intelijen bisnis Power BI. Nantinya dengan menggunakan pengetahuan akan aturan 

asosiasi ini akan didapatkan wawasan berupa hubungan asosiasi pembelian produk oleh 

pelanggan yang terjadi selama 2 bulan di Noble Coffee. Berikut adalah hasil dari pembentukan 

aturan asosiasi dari kode diatas yang disertakan pada Gambar 4.12 

#Menyimpan aturan asosiasi dari kategori dan items pada variabel baru 

rulesCategory = modelCategory.associationRules 

rulesItems = modelItems.associationRules 
 
 
#Menampilkan aturan asosiasi tersebut 

rulesCategory.show() 

rulesItems.show() 

 
#Export menjadi csv 

rulesC = rulesCategory.select("*").toPandas() 

rulesI = rulesItems.select("*").toPandas() 

 
rulesC.to_csv('Category Rules.csv') 

rulesI.to_csv('Items Rules.csv') 
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Gambar 4.12 Aturan Asosiasi 

4.4 ETL 

ETL atau extract, transform, load merupakan salah satu tahapan sebelum dapat dilakukan 

visualisasi data. Untuk mempersiapkan data agar dapat dianalisis visualisasinya secara 

maksimal, perlu untuk menghubungkan data utama dengan aturan asosiasi yang telah 

didapatkan dari implementasi algoritma FP-Growth serta membangun relasi antar items dan 

category. 

Pertama tama aplikasi Power BI dibuka terlebih dahulu, setelah itu dilanjutkan dengan 

memilih interface get data. Setelah itu pilih dataset, dengan melakukan connect dengan pilihan 

‘text/csv’, yang telah dibersihkan sebelumnya dengan menggunakan baris kode pyspark. 

Gambar 4.13 menampilkan tampilan yang muncul setelah dataset telah dibuka lalu akan 

dihadirkan dengan pilihan load atau transform. 



28 
 

 

 
 

Gambar 4.13 Connect Data 

Langkah selanjutnya adalah memilih Transform Data untuk memastikan dataset yang 

digunakan siap untuk divisualisasikan. Untuk tetap memastikan bahwa dataset dalam 

penelitian ini bersifat historis maka perlu dipastikan bahwa kolom Date memiliki jenis data 

‘Date’ dan Time memiliki jenis data ‘Time’ pada menu Transform. Hal ini dapat dipastikan 

dengan melihat symbol disamping header kolom serta melihat data type pada Gambar 4.14. 

 

Gambar 4.14 Tipe Data Pada Kolom 
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Selanjutnya adalah aktivasi dataset agar masuk kedalam pilihan data Power BI. Setelah 

dataset utama telah diketahui oleh Power BI yang selanjutnya dilakukan adalah memasukkan 

data aturan asosiasi yang telah didapatkan sebelumnya. Dengan melakukan langkah yang sama 

yaitu melakukan transform setelah memilih koneksi data, kolom konsekuen diduplikat dan 

diubah value-nya agar dapat dilakukan relasi antar tabel. Untuk menduplikat dan merubah 

value dapat dilakukan pada interface transform Power BI dalam Power Query dengan klik 

kanan nama kolom dan pilih duplicate column seperti pada Gambar 4.15. 

Gambar 4.15 Duplikat Kolom Konsekuen 

Selanjutnya setelah kolom konsekuen telah terduplikasi, dilakukan rename nama kolom 

agar memudahkan dalam mengakses data dengan klik kanan kolom konsekuen duplikat lalu 

pilih ‘Rename’ dan nama kolom diganti menjadi ‘item’. Setelah itu value dari kolom item 

diselaraskan dengan apa yang ada pada kolom Items dataset utama, dengan melakukan replace 

value pada pilihan transofrmasi kolom setelah klik kanan. Hal yang perlu diubah adalah “[‘” 

dan “’]” menjadi kosong. Hasil yang didapatkan adalah kolom item pada data aturan asosiasi 

yang memiliki value sama dengan kolom Items pada dataset utama. Gambar 4.16 adalah hasil 

setelah dilakukan transformasi pada data aturan asosiasi. 
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Gambar 4.16 Transformasi Data Aturan Asosiasi Item 

Hal yang sama dilakukan kepada data aturan asosiasi kategori yang didapatkan 

sebelumnya. Setelah proses transformasi usai, maka data siap digunakan, akan tetapi data perlu 

diberi hubungan antar tabel dengan memilih pilihan Manage Relationship pada fitur Power BI 

yaitu Model View. Model View memungkinkan penggunanya untuk mendapatkan visualisasi 

tabel serta hubungannya. Fitur Manage Relationship digunakan untuk menentukan hubungan 

antar tabel untuk nantinya dapat digunakan sebagai pembantu visualisasi data agar lebih 

interaktif. Saat mengatur hubungan antar tabel, perlu dilakukan pemilihan untuk memperjelas 

kolom mana yang saling memiliki hubungan seperti pada Gambar 4.17. 

 

Gambar 4.17 Relasi Antar Tabel 

Hal yang sama berlaku untuk membuat relasi antar tabel dari dataset dengan aturan asosiasi 

kategori. Dengan melakukan tahapan yang sama, didapatkan model data yang berbentuk seperti 

pada Gambar 4.18 dengan garis hubungan relasinya. 
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Gambar 4.18 Hubungan Antar Tabel 

4.5 Visualisasi Data 

4.5.1 Visualisasi 

Dalam kerangka penelitian ini, visualisasi data disajikan melalui tiga halaman berbeda, 

masing-masing memberikan wawasan yang mendalam tentang berbagai aspek bisnis. Pada 

halaman pertama, terdapat sejumlah visualisasi yang merangkum analisis keseluruhan bisnis. 

Data-data ini memberikan gambaran menyeluruh tentang performa bisnis, menggambarkan 

pola penjualan, tren harian, serta variasi dalam kategori produk. 

Halaman kedua dari visualisasi data ini didedikasikan untuk memberikan pemahaman yang 

lebih mendalam mengenai minuman yang ditawarkan oleh bisnis ini. Visualisasi yang disajikan 

di halaman ini mengungkapkan detail-detail spesifik tentang perilaku transaksi pelanggan 

terhadap minuman, mencakup informasi mengenai produk-produk minuman yang paling 

populer, pola konsumsi harian, hubungan asosiasi yang terjadi dan perubahan perilaku 

pembelian selama dua bulan terakhir. 

Sementara itu, halaman ketiga dari visualisasi data ini memfokuskan diri pada aspek 

makanan dalam bisnis tersebut. Visualisasi pada halaman ini memberikan gambaran terperinci 

tentang produk-produk makanan yang paling diminati oleh pelanggan, hubungan asosiasi 

pembelian makanan oleh pelanggan, serta variasi penjualan dalam kategori makanan. Data- 

data ini memberikan gambaran menyeluruh tentang sejauh mana produk-produk makanan ini 

menarik minat pelanggan dan bagaimana perilaku pembelian produk oleh pelanggan berubah 

seiring waktu. 

Dengan membagi visualisasi data menjadi tiga halaman terpisah, penelitian ini menyajikan 

gambaran yang komprehensif dan terperinci tentang bisnis tersebut. Pendekatan ini 

memungkinkan pembaca untuk menggali informasi dengan lebih terfokus, membantu dalam 

identifikasi tren-tren spesifik yang dapat membimbing keputusan strategis bisnis. Dengan 

menggabungkan analisis keseluruhan dengan pemahaman yang mendalam tentang penjualan 
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minuman dan makanan, bisnis memiliki kerangka kerja yang kuat untuk merumuskan strategi 

pemasaran yang lebih cerdas, meningkatkan kepuasan pelanggan, dan meraih kesuksesan 

dalam industri yang kompetitif. 

Pada halaman pertama, visualisasi akan lebih difokuskan kepada pemahaman mendalam 

tentang pilihan pelanggan terhadap berbagai menu yang tersedia di Noble Coffee. Analisis ini 

akan didasarkan pada data yang telah dibersihkan dan dikelola dengan cermat. Salah satu 

visualisasi data yang pertama adalah mengenai wawasan jumlah pendapatan kotor selama 2 

bulan terakhir, yang disajikan dengan menggunakan card visual. Visualisasi ini memiliki 

keunggulan dalam mempermudah pembacaan laporan keuangan, karena dalam konteks bisnis, 

informasi yang paling dicari adalah seberapa besar pendapatan yang berhasil dihasilkan. 

Oleh karena itu, Gambar 4.19 memberikan gambaran visual pertama untuk menjawab 

pertanyaan inti dalam bisnis ini. Analisis yang teliti terhadap data ini memberikan pemahaman 

mendalam tentang sejauh mana pilihan-pilihan menu yang ditawarkan oleh Noble Coffee 

berkontribusi terhadap pendapatan keseluruhan. Dengan memahami perilaku pembelian 

pelanggan terhadap menu-menu tertentu, bisnis dapat mengambil langkah-langkah strategis 

untuk meningkatkan penjualan, mengoptimalkan persediaan, dan bahkan mengembangkan 

menu-menu baru yang sesuai dengan keinginan pelanggan. 

Dengan demikian, melalui visualisasi data yang teliti dan relevan, bisnis dapat menggali 

informasi berharga yang membantu mereka mengarahkan kebijakan dan strategi bisnis mereka 

ke arah yang lebih menguntungkan. Analisis ini bukan hanya sekadar memberikan gambaran 

tentang pendapatan, tetapi juga merupakan langkah awal yang sangat penting dalam 

memahami perilaku pelanggan dan menghasilkan rekomendasi yang konkret untuk 

meningkatkan pengalaman pelanggan dan memperluas pangsa pasar. 
 

 
Gambar 4.19 Card 

Dalam analisis data tersebut, tidak hanya memberikan wawasan berupa seberapa besar 

pendapatan dalam 2 bulan terakhir, card disampingnya memvisualisasikan jumlah item terjual 

dalam periode waktu tersebut yaitu sejumlah 6074 produk terjual. Visualisasi selanjutnya 

adalah area chart yang menjelaskan jam sibuk dimana Noble Coffee ramai kedatangan 

pengunjung. 
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Jam sibuk atau Rush Hour dapat menjadi patokan terkait penjualan yang memiliki 

kuantitas terbanyak tersebar pada jam-jam tertentu. Seperti pada Gambar 4.20, grafik ini dapat 

memberikan insight berupa kenaikan jumlah pembelian produk oleh pelanggan dalam jam-jam 

tertentu. Dalam hal ini, pukul 20.00 dan 21.00 adalah contoh jam dengan jumlah pembeli 

tertinggi. Hal ini terlihat dari data yang dipaparkan, menunjukkan bahwa 2 jam tersebut 

merupakan jam dengan jumlah pembeli tertinggi. 

Namun, tidak hanya itu yang dapat disimpulkan dari visualisasi tersebut. Analisis juga 

menyoroti jam yang memiliki penjualan paling rendah, yaitu pada pagi hari. Selama bulan Juni 

dan Juli, terdapat hanya 45 penjualan pada pukul 10 pagi. Hal ini menunjukkan bahwa waktu 

tersebut bukanlah waktu yang efektif untuk menargetkan pelanggan. Oleh karena itu, untuk 

meningkatkan penjualan, bisa dipertimbangkan untuk mengoptimalkan strategi pemasaran 

pada jam-jam tersebut. 

Dengan demikian, analisis visual tersebut memberikan pemahaman mendalam tentang 

perilaku pembelian pelanggan sepanjang hari. Dari hasil ini, pemilik bisnis dapat membuat 

keputusan yang lebih cerdas, seperti mengatur staf sesuai dengan jam-jam sibuk atau 

mengadakan promosi khusus pada jam-jam dengan penjualan rendah untuk meningkatkan 

minat pelanggan maupun mengadakan promosi pada jam-jam dengan penjualan yang tinggi 

untuk mendapatkan pendapatan yang lebih. 

 

Gambar 4.20 Jam Sibuk 

Dalam mengolah data yang divisualisasikan, penting untuk menyediakan informasi 

perbandingan yang jelas sehingga dapat memudahkan analisis dan pemahaman. Salah satu cara 

yang efektif adalah dengan menambahkan legenda data yang memungkinkan komparasi antar 

elemen. Contohnya, pada grafik jam sibuk di atas, bulan Juni direpresentasikan dengan warna 

biru muda sementara bulan Juli diwakili oleh warna biru tua. Dengan menggunakan perbedaan 
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warna ini, pembaca dapat dengan mudah membandingkan pola jam sibuk di kedua bulan 

tersebut. 

Setelah memahami pola jam sibuk, langkah selanjutnya adalah mengidentifikasi produk 

yang mencatat penjualan tertinggi selama periode dua bulan tersebut. Untuk tujuan ini, tree 

map digunakan sebagai grafik yang memvisualisasikan data dengan memperlihatkan 

perbedaan ukuran area. Dalam konteks visualisasi data ini, tree map digunakan untuk 

memberikan wawasan mendalam mengenai produk-produk yang memiliki penjualan tertinggi. 

Grafik ini, seperti yang terlihat pada Gambar 4.21, memberikan representasi visual yang jelas 

tentang distribusi penjualan produk, memungkinkan pembaca untuk mengidentifikasi dengan 

mudah produk-produk yang paling diminati oleh pelanggan selama dua bulan tersebut. 

Dengan memanfaatkan teknik visualisasi ini, analisis data menjadi lebih mendalam dan 

informatif. Penggunaan legenda dan grafik tree map tidak hanya mempermudah pemahaman, 

tetapi juga membantu bisnis dalam mengambil keputusan strategis, seperti mengatur stok 

produk, merencanakan promosi, dan mengidentifikasi tren pembelian pelanggan. Dengan 

memahami perilaku pembelian pelanggan secara lebih rinci, bisnis dapat mengoptimalkan 

strategi pemasaran mereka, meningkatkan kepuasan pelanggan, dan pada akhirnya, 

meningkatkan hasil keuangan bisnis mereka. 

Gambar 4.21 Kuantitas Penjualan Produk Tertinggi 

Dari visualisasi di atas, dapat disimpulkan bahwa terdapat dua menu yang mencatatkan 

penjualan tertinggi, yaitu produk bernama King dengan total pembelian sebanyak 787 unit dan 

Queen dengan 583 pembelian. Melalui analisis lebih lanjut, dapat ditemukan bahwa kedua 
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produk tersebut termasuk dalam kategori Coffee Milk. Menariknya, Coffee Milk sendiri 

merupakan kategori yang menduduki peringkat pertama dalam hal penjualan terbanyak, 

berdasarkan data yang tercantum pada Gambar 4.22. 

Penting untuk dicatat bahwa keberhasilan penjualan King dan Queen, serta dominasi 

Coffee Milk dalam tabel penjualan, menunjukkan tren pasar yang jelas terhadap jenis produk 

ini. Analisis mendalam terhadap tren ini memberikan wawasan yang berharga bagi bisnis, 

memungkinkan mereka untuk fokus pada strategi pemasaran yang memaksimalkan potensi 

penjualan produk-produk sejenis atau bahkan mengembangkan variasi menu Coffee Milk yang 

dapat menarik lebih banyak pelanggan. 

Dengan demikian, pemahaman yang mendalam tentang perilaku pembelian pelanggan 

terhadap kategori produk tertentu, seperti Coffee Milk, memberikan landasan yang kuat bagi 

pengambilan keputusan bisnis yang cerdas. Dalam konteks ini, bisnis dapat merancang strategi 

pemasaran yang lebih terarah, mengoptimalkan persediaan produk, dan meningkatkan kualitas 

layanan pelanggan, semuanya didasarkan pada data dan tren yang jelas dari perilaku pembelian 

pelanggan. Analisis ini tidak hanya membantu bisnis untuk tetap bersaing dalam pasar, tetapi 

juga membangun hubungan yang lebih kuat dengan pelanggan, menciptakan dasar yang kokoh 

untuk pertumbuhan bisnis yang berkelanjutan. 
 

 
Gambar 4.22 Kuantitas Penjualan Kategori Tertinggi 

Dalam analisis data, terdapat beberapa temuan yang menarik. Pertama-tama, persentase 

penjualan produk dengan kategori Coffee Milk ternyata mencapai tingkat tertinggi, yakni 

sekitar 25,7%. Temuan ini menunjukkan bahwa produk-produk dalam kategori Coffee Milk 

sangat diminati oleh pelanggan, menggambarkan kepopuleran minuman tersebut di pasar. 

Fakta kedua yang ditemukan adalah bahwa persentase penjualan produk non-coffee yang 
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termasuk dalam kategori Milk Based mencapai angka sekitar 13,6% dari total penjualan. Ini 

menunjukkan bahwa meskipun Coffee Milk mendominasi, produk-produk non-kopi juga 

memiliki pangsa pasar yang signifikan. 

Selain itu, dalam kategori makanan, Snack menonjol dengan total penjualan sebesar 8,2% 

dari keseluruhan. Temuan ini mengindikasikan bahwa produk-produk snack memiliki daya 

tarik tersendiri bagi pelanggan, mungkin karena kepraktisan dan variasi yang ditawarkan. 

Selanjutnya, analisis juga menyoroti aspek penjualan harian, di mana penjualan bisa 

mencapai angka luar biasa sebesar 5,44 juta rupiah dalam sehari. Visualisasi data melalui bar 

chart pada Gambar 4.23 memberikan gambaran yang jelas tentang fluktuasi penjualan 

sepanjang hari, membantu bisnis untuk mengidentifikasi jam-jam sibuk dan potensial untuk 

meningkatkan layanan pelanggan selama periode-periode tersebut. 

 

Gambar 4.23 Penjualan Harian 

Terdapat data menarik terkait penjualan harian yang perlu diperhatikan. Angka minimum 

penjualan pada beberapa hari berada di bawah angka 1 juta dalam satu hari, menunjukkan 

variasi yang signifikan dalam kinerja penjualan harian. Meskipun demikian, rata-rata penjualan 

selama dua bulan mencapai angka sekitar 2,5 juta per hari, menggambarkan gambaran umum 

tentang performa penjualan bisnis tersebut. 

Menariknya, bulan Juli menunjukkan pola penjualan yang cukup dinamis. Beberapa hari, 

seperti pada tanggal 1, 9, dan 30, mencatatkan peningkatan penjualan yang signifikan. Namun, 

perlu dicatat bahwa meskipun terdapat peningkatan pada beberapa hari tertentu, penjualan 

harian secara keseluruhan mengalami penurunan seiring berjalannya waktu. Hal ini ditegaskan 

dengan adanya trend line berwarna hitam putus-putus yang terletak di tengah grafik, 

mencerminkan pola penurunan secara konsisten dalam periode waktu tersebut. 
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Visualisasi data dalam penelitian ini juga dirancang dengan cermat, mengintegrasikan tabel 

untuk memberikan pemahaman yang lebih lengkap. Tabel ini terfokus pada nama produk, 

jumlah terjual, dan pendapatannya, menyediakan informasi rinci yang memperkaya analisis. 

Gambar 4.24 memperlihatkan visualisasi dalam bentuk tabel, menciptakan landasan yang 

kokoh untuk memahami detail produk secara lebih mendalam. 

Dengan mempertimbangkan informasi ini, bisnis memiliki landasan yang kuat untuk 

mengidentifikasi tren penjualan, menanggapi fluktuasi harian, dan mengambil tindakan yang 

diperlukan untuk meningkatkan penjualan. Analisis yang cermat terhadap pola penjualan 

harian dan penggunaan visualisasi data yang komprehensif membantu bisnis membuat 

keputusan yang informasional dan strategis, membawa mereka menuju kesuksesan yang 

berkelanjutan di pasar yang kompetitif. 

Gambar 4.24 Tabel Detail 

Halaman kedua dari penelitian ini menampilkan sejumlah grafik yang memberikan 

pemahaman yang mendalam tentang perilaku pembelian minuman oleh pelanggan di Noble 

Coffee. Gambar 4.25 menghadirkan visualisasi data dalam bentuk grafik pie dan area yang 

membahas secara rinci tentang perilaku pembelian pelanggan terhadap minuman-minuman 

yang ditawarkan di kafe tersebut. 

Grafik pie pada Gambar 4.25 memberikan gambaran yang jelas tentang pembagian 

persentase penjualan minuman berdasarkan kategorinya. Dengan warna-warna yang berbeda, 

grafik pie ini mencerminkan sejauh mana pelanggan tertarik pada berbagai jenis minuman yang 

ada di menu. Dalam hal ini, penggunaan warna dan proporsi yang tepat membantu pembaca 

memahami dengan mudah perbandingan antar pilihan minuman, membimbing mereka menuju 

pemahaman yang lebih dalam tentang perilaku pembelian pelanggan. 
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Sementara itu, grafik area yang disajikan pada halaman ini memberikan gambaran 

kronologis tentang perilaku pembelian minuman oleh pelanggan di Noble Coffee. Dengan 

sumbu waktu sebagai acuan, grafik area ini mengilustrasikan fluktuasi dalam jumlah penjualan 

minuman harian. Perubahan warna dan area pada grafik ini memberikan informasi tambahan 

tentang variasi dalam pembelian minuman sepanjang waktu, mengidentifikasi pola-pola 

tertentu yang mungkin berkaitan dengan faktor-faktor tertentu, seperti musim atau promosi 

khusus. 

Melalui visualisasi data yang kompleks ini, penelitian ini tidak hanya memberikan 

gambaran yang kaya tentang perilaku pembelian pelanggan, tetapi juga membantu 

mengidentifikasi tren dan pola yang mungkin tidak langsung terlihat. 

 

Gambar 4.25 Grafik Penjualan Minuman 

Dalam analisis minuman di Noble Coffee, terdapat lima jenis minuman yang mencatat 

penjualan tertinggi, yaitu King, Queen, Mineral Water, Americano, dan Chocolate. Masing- 

masing minuman ini memiliki waktu penjualan yang spesifik, menunjukkan perilaku 

pembelian pelanggan terkait konsumsi minuman di berbagai jam. 

Sebagai contoh, dari grafik di sebelah kanan, terlihat bahwa Americano cenderung 

dinikmati pada pagi hari, lebih banyak diminati daripada keempat produk lainnya pada waktu 

tersebut. Namun, yang menarik, minuman ini juga sangat diminati saat tengah malam, 

mengindikasikan bahwa ada kelompok pelanggan yang menikmati minuman ini sebagai bagian 

dari rutinitas malam mereka. 

Dari temuan-temuan ini, dapat dilakukan analisis lebih lanjut dengan memperoleh 

wawasan dari hasil visualisasi. Langkah selanjutnya adalah melibatkan data mengenai aturan 

asosiasi yang sebelumnya diperoleh, sebagaimana yang terlihat pada Gambar 4.26. Analisis 

aturan asosiasi memberikan gambaran yang lebih mendalam tentang kecenderungan pembelian 

bersamaan antara minuman dan produk lainnya. Dengan demikian, kombinasi analisis visual 

dan data asosiasi memberikan bisnis pemahaman yang komprehensif tentang perilaku 

pelanggan, membimbing mereka dalam mengatur waktu jualan dan menawarkan promosi yang 
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relevan, yang dapat meningkatkan pengalaman pelanggan serta penjualan bisnis. Dengan 

pendekatan ini, Noble Coffee dapat memahami perilaku pembelian pelanggan secara lebih 

mendalam dan merancang strategi pemasaran yang lebih cerdas dan efektif. 
 
 

Gambar 4.26 Visualisasi Aturan Asosiasi Minuman 

Hasil analisis dari visualisasi algoritma FP-Growth pada produk minuman di Noble Coffee 

mengungkap temuan yang menarik. Dalam penelitian ini, air mineral menonjol karena 

memiliki jumlah pasangan itemset yang lebih banyak dibandingkan dengan produk minuman 

lainnya. Terdapat total 9 itemset lain yang berpasangan dengan air mineral, menjadikannya 

salah satu minuman yang paling sering dibeli bersamaan dengan produk lain. Dalam hal ini, 

air mineral muncul sebagai minuman yang paling serbaguna dan paling umum dibeli bersama 

produk-produk lainnya di Noble Coffee. 

Melalui pemahaman mendalam tentang itemset pasangan ini, bisnis dapat membuat 

strategi promosi yang lebih efektif dan menyusun paket penawaran yang menarik bagi 

pelanggan. Analisis ini membuka peluang untuk merancang promosi bundel atau memberikan 

diskon khusus pada kombinasi pembelian yang sering terjadi, seperti air mineral bersama 

produk-produk tertentu maupun kopi susu dengan produk tertentu lainnya. Dengan memahami 

perilaku pembelian pelanggan, Noble Coffee dapat mengoptimalkan penawaran mereka, 

meningkatkan kepuasan pelanggan, dan meraih hasil yang lebih baik di pasar. 
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Pada halaman selanjutnya adalah visualisasi yang tidak jauh berbeda dari visualisasi 

minuman. Terdapat pie chart serta hourly sales terhadap tiap makanan yang dijual di Noble 

Coffee pada Gambar 4.27. 

 

Gambar 4.27 Grafik Penjualan Makanan 

Dalam konteks penjualan makanan di Noble Coffee, terdapat lima jenis makanan yang 

menonjol dengan kuantitas penjualan tertinggi. Makanan-makanan ini mencakup French Fries, 

Crispy Chicken Ricebowl, Garlic Beef Ricebowl, Japanese Curry Katsu, dan Mix Plater. 

Meskipun demikian, menarik untuk dicatat bahwa penjualan makanan di coffee shop ini tidak 

sefokus dengan minuman, terutama karena pelanggan cenderung membeli makanan pada 

waktu-waktu tertentu. 

Perilaku pembelian makanan oleh pelanggan ini menunjukkan bahwa pelanggan 

cenderung lebih suka membeli makanan berat pada jam makan siang, jam pulang kerja, dan 

jam makan malam. Oleh karena itu, penjualan makanan berat, terutama yang berbasis ayam 

seperti Crispy Chicken Ricebowl dan Japanese Curry Katsu, cenderung tinggi pada jam-jam 

tersebut. Salah satu makanan yang paling diminati oleh pelanggan adalah French Fries, yang 

memiliki pola penjualan yang stabil hampir sepanjang hari, menunjukkan popularitas konstan 

sepanjang waktu. 

Dengan memperhatikan perilaku pembelian pelanggan yang cenderung memilih makanan 

pada waktu tertentu, Noble Coffee dapat mengoptimalkan stok dan menyusun menu spesial 

pada jam-jam tersebut, meningkatkan daya tarik menu yang paling diminati pada saat-saat 

sibuk tersebut. 

Selanjutnya, hasil visualisasi dari aturan asosiasi yang didapatkan dari produk-produk 

teratas ini memberikan gambaran yang lebih rinci tentang hubungan pembelian bersamaan 

antara minuman dan makanan tersebut. Detail-detail ini dapat memberikan wawasan berharga 

mengenai kombinasi minuman dan makanan yang sering dibeli bersamaan oleh pelanggan. 

Visualisasi aturan asosiasi ini, yang dijelaskan dengan lebih detil pada Gambar 4.28, 

memberikan landasan yang solid untuk merencanakan promosi dan penawaran yang cerdas, 
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menghasilkan pengalaman pelanggan yang lebih baik, dan meningkatkan penjualan secara 

keseluruhan. 

 

Gambar 4.28 Visualisasi Aturan Asosiasi Makanan 

Hasil analisis dari visualisasi di atas mengungkap beberapa informasi yang signifikan. 

Salah satu temuan utama adalah bahwa Mix Plater merupakan makanan yang paling sering 

memiliki pasangan itemset, menunjukkan bahwa makanan ini seringkali dibeli bersamaan 

dengan berbagai jenis minuman atau makanan lainnya di Noble Coffee. 

Visualisasi berikutnya yang dihasilkan adalah mengenai kategori produk. Dari visualisasi 

ini, dapat dinyatakan bahwa kombinasi pembelian kopi susu sebagai minuman dan snack 

sebagai makanan adalah yang paling umum terjadi, dengan pasangan itemset paling banyak 

dibandingkan dengan kombinasi produk lainnya. Temuan ini mencerminkan kecenderungan 

pelanggan untuk menikmati kopi susu bersamaan dengan camilan ringan atau snack, 

menciptakan pengalaman santai dan menyenangkan di Noble Coffee. 

Gambar 4.29 memperlihatkan visualisasi yang menggambarkan itemset kategori yang 

saling berkesinambungan dengan sangat jelas. Penggunaan visualisasi ini memberikan 

gambaran yang komprehensif tentang perilaku pembelian pelanggan, memungkinkan bisnis 

untuk merencanakan tawaran promosi yang lebih cerdas dan merespons kebutuhan pelanggan 

dengan lebih tepat. 
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Gambar 4.29 Visualisasi Aturan Asosiasi Kategori Produk 
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4.5.2 Rekomendasi 

Setelah didapatkan visualisasi terkait penjualan serta visualisasi hasil implementasi 
algoritma FP-Growth, didapatkan beberapa rekomendasi yang dapat dijadikan acuan dalam 
mengoptimalkan strategi bisnis. Menilik dari visualisasi rush hour didapatkan wawasan 
berupa jam sibuk seperti pada pukul 17.00 sampai 22.00 yang merupakan jam banyak terjadi 
transaksi. Apabila dibandingkan dengan promo yang telah ada pada Noble Coffee, jam sibuk 
ini dapat dijadikan pilihan untuk dijadikan jam pengadaan promo yang baru. 

Melihat visualisasi selanjutnya yaitu pie chart untuk memvisualisasikan total penjualan 
secara kategori menu didapatkan pilihan 2 kategori makanan dan minuman teratas. Kategori 
tersebut adalah Coffee Milk dan Snacks. Oleh karena itu seluruh menu yang memenuhi 
kategori ini dapat dijadikan acuan untuk dijadikan rekomendasi menu dalam promo. Produk 
yang memenuhi kategori Coffee Milk adalah Ace, King, dan Queen. Sedangkan produk yang 
memenuhi kategori Snacks adalah French Fries, Potato Wedges, Chicken Popcorn, BBQ 
Chicken Wings, Onion Ring, Bolognese Garlic Bruschetta, dan Mix Plater. Dengan 
memperhatikan visualisasi jumlah penjualan produk tertinggi yang telah terjadi, produk King 
dan Queen termasuk pada salah satu produk dalam daftar diatas. Oleh karena itu visualisasi 
hubungan asosiasi dapat dilihat lebih lanjut. 

Dengan melakukan filter pada Power BI untuk memperlihatkan kedua item tersebut 
dalam visualisasi hubungan asosiasi didapatkan beberapa pasangan produk untuk dijadikan 
sebagai promo item bundling, pasangan produk tersebut antara lain: 

1. King  Mix Plater, French Fries 

2. King  Mix Plater, Café Latte, Mineral Water 

3. King  Cireng, Coklat 

4. King  Mix Plater, Café Latte 

5. King  Cireng, French Fries 

6. Queen  Mix Plater, Café Latte, Mineral Water 

7. Queen  Mix Plater, Café Latte
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 
Bab ini akan membahas dan merangkum hasil penelitian ini, berdasarkan pemrosesan, 

implementasi, dan visualisasi. Saran akan membahas catatan yang bisa dijadikan acuan dalam 

pengembangan lebih lanjut terkait penelitian ini untuk waktu yang akan datang. 

 
5.1 Kesimpulan 

Dalam penelitian ini, data penjualan dan perilaku pembelian pelanggan di Noble Coffee 

dianalisis secara mendalam. Penggunaan berbagai teknik visualisasi data memberikan 

wawasan komprehensif tentang perilaku pembelian pelanggan, pola jam sibuk, preferensi 

minuman, dan makanan yang paling diminati. Selain itu, hubungan antara minuman dan 

makanan yang sering dibeli bersamaan juga teridentifikasi. 

Hasil analisis visualisasi data menunjukkan minuman dalam kategori Coffee Milk, 

khususnya produk King dan Queen, sangat diminati oleh pelanggan. Pemahaman mendalam 

tentang perilaku pembelian oleh pelanggan ini memberikan peluang bagi bisnis untuk 

merancang strategi pemasaran yang lebih terarah. Dengan pengetahuan ini, bisnis dapat 

mengoptimalkan stok produk, meningkatkan kualitas layanan pelanggan, dan merencanakan 

promosi yang lebih efektif. 

Analisis aturan asosiasi juga membantu mengidentifikasi kombinasi produk yang sering 

dibeli bersamaan. Informasi ini membimbing bisnis dalam merencanakan promosi dan 

penawaran yang cerdas, menciptakan strategi yang dapat meningkatkan penjualan dengan 

efisien. 

Selain itu, analisis perilaku pembelian harian dan jam sibuk memberikan peluang bagi 

bisnis untuk mengoptimalkan waktu jualan dan menawarkan promosi yang relevan. Dengan 

menyesuaikan strategi pemasaran dan penawaran produk pada jam-jam tertentu, Noble Coffee 

dapat meningkatkan kepuasan pelanggan dan penjualan bisnisnya. 

Hasil analisis visual penjualan dan penerapan algoritma FP-Growth memberikan beberapa 

rekomendasi strategi bisnis yang dapat dioptimalkan. Dari visualisasi, terlihat pola waktu sibuk 

transaksi antara pukul 17.00 hingga 22.00, menjadi potensi waktu yang ideal untuk peluncuran 

promosi baru di Noble Coffee. Fokus pada kategori penjualan tertinggi seperti Coffee Milk dan 

Snacks, terutama produk spesifik seperti Ace, King, Queen, dan beberapa menu Snacks, 
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menawarkan peluang promosi yang menjanjikan. Selain itu, analisis asosiasi produk 

mengidentifikasi pasangan produk untuk paket bundling, seperti King dengan Mix Plater dan 

French Fries, memberikan landasan yang kuat untuk strategi promosi bundling yang dapat 

meningkatkan penjualan secara signifikan. 

Dengan pemahaman mendalam tentang perilaku pembelian pelanggan, Noble Coffee 

memiliki dasar yang kuat untuk merancang strategi pemasaran yang lebih cerdas dan efektif. 

Bisnis dapat mengatur promosi, mengoptimalkan persediaan produk, dan merespons 

kebutuhan pelanggan dengan lebih tepat. Penggunaan teknik visualisasi data, seperti grafik pie, 

grafik area, dan aturan asosiasi, memberikan pandangan yang holistik dan membantu bisnis 

membuat keputusan yang informasional dan strategis. Semua temuan ini memberikan peluang 

besar bagi Noble Coffee untuk berkembang dan meningkatkan keberhasilannya di pasar. 

 
5.2 Saran 

Harapannya adalah bahwa penelitian mendalam yang dilakukan ini akan menjadi 

kontribusi yang berharga bagi komunitas ilmiah dan industri. Dengan menyajikan temuan- 

temuan yang mendalam dan analisis yang teliti, penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

landasan yang kokoh bagi penelitian lanjutan dalam bidang ini. Keberhasilan penelitian ini 

diharapkan juga dapat mengilhami peneliti lain untuk menjelajahi aspek-aspek baru dalam 

topik ini, membuka jalan bagi penemuan-penemuan baru dan inovatif di masa mendatang. 

Selain itu, diharapkan bahwa hasil penelitian ini akan memotivasi institusi pendidikan, 

organisasi industri, dan pemangku kepentingan lainnya untuk mendukung penelitian lebih 

lanjut di bidang ini. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan tidak hanya menjadi dokumen 

tertulis, tetapi juga sebuah pijakan yang menggerakkan perkembangan pengetahuan dan 

memajukan industri ke depannya. 

Tidak hanya itu, harapannya adalah bahwa penelitian ini dapat menjadi rujukan utama bagi 

para pelaku bisnis, pengambil kebijakan, dan pemangku kepentingan lainnya. Dengan 

menggali wawasan mendalam tentang preferensi pelanggan dan perilaku pasar, penelitian ini 

memiliki potensi untuk memberikan pedoman berharga bagi strategi bisnis di masa depan. 

Dengan begitu, penelitian ini diharapkan dapat membantu bisnis untuk lebih memahami pasar 

dan mengambil keputusan yang lebih cerdas, meningkatkan daya saing mereka di pasar yang 

semakin kompleks ini. 

Dengan menjadikan penelitian ini sebagai pedoman dan sumber referensi yang andal, 

diharapkan bahwa para peneliti, akademisi, dan praktisi di masa mendatang akan dapat 



46 
 

 

membangun pengetahuan lebih lanjut, membuka dialog intelektual yang produktif, dan 

memperluas wawasan dalam bidang ini. Sebagai hasilnya, harapannya adalah bahwa penelitian 

ini akan menjadi landasan yang kuat untuk inovasi dan pengembangan di masa depan, 

membawa manfaat positif bagi industri, masyarakat, dan ekonomi secara keseluruhan. 

Adapun beberapa poin yang bisa dijadikan saran penelitian lanjutan yang serupa adalah 

sebagai berikut: 

1. Menggunakan dataset dengan periode waktu lebih panjang. 

2. Menggunakan dataset pada bidang bisnis yang lain. 

3. Menggunakan algoritma lain untuk digunakan sebagai perbandingan. 

4. Merencanakan dashboard visualisasi yang lebih menarik. 
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