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Abstract: The rapid development of e-commerce in Indonesia necessitates recommendation sys-
tems that can capture user purchasing patterns accurately, adaptively, and in a data-driven manner. 
This study implements the FP-Growth algorithm to analyze transaction data from a self-developed 
essential-goods e-commerce platform. The research dataset consists of 60 user accounts with a total 
of 600 completed transactions, processed using a Python-based analytical module and automati-
cally integrated into a Laravel backend through a dedicated execution script. The FP-Growth algo-
rithm is applied to generate frequent itemsets and association rules using a minimum support of 
0.01, a minimum confidence of 0.1, and a minimum lift of 1.0. The results indicate that the most 
dominant associative patterns occur among kitchen staple products such as instant noodles, chicken 
eggs, and wheat flour, as well as household cleaning products such as detergents and fabric soften-
ers. Several rules exhibit confidence values as high as 0.9615 and lift values up to 4.451, indicating 
strong and statistically significant relationships between products. System performance evaluation 
using a Top-4 recommendation scheme shows a Hit Rate of 54.35% and a Recall of 54.35%, demon-
strating that the system is able to provide relevant recommendations for the majority of transac-
tions. This implementation is shown to improve recommendation accuracy while strengthening 
personalization and cross-selling strategies on essential-goods e-commerce platforms. These find-
ings confirm that FP-Growth is an effective and efficient method for identifying empirical purchas-
ing patterns and supporting the development of recommendation systems in small- to medium-
scale e-commerce environments. 

Keywords: FP-Growth; recommendation system; e-commerce; association rule mining; frequent 
itemset. 

Abstrak: Perkembangan pesat e-commerce di Indonesia menuntut adanya sistem rekomendasi yang 
mampu menangkap pola pembelian pengguna secara akurat, adaptif, dan berbasis data. Penelitian 
ini mengimplementasikan algoritma FP-Growth untuk menganalisis transaksi pada platform e-com-
merce kebutuhan pokok yang dikembangkan secara mandiri. Dataset penelitian terdiri atas 60 akun 
pengguna dengan total 600 transaksi completed, yang diproses menggunakan modul analisis ber-
basis Python dan terintegrasi secara otomatis ke backend Laravel melalui skrip pemanggil khusus. 
Algoritma FP-Growth digunakan untuk menghasilkan frequent itemset dan association rules berdasar-
kan parameter minimum support 0,01, minimum confidence 0,1, dan minimum lift 1,0. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa pola keterkaitan yang paling dominan muncul pada kelompok produk dapur 
seperti mie instan, telur ayam, dan tepung terigu, serta pada produk kebersihan rumah tangga sep-
erti deterjen dan pewangi pakaian. Beberapa aturan menunjukkan nilai confidence hingga 0,9615 dan 
nilai lift mencapai 4,451, yang menandakan hubungan kuat dan signifikan antarproduk dalam per-
ilaku belanja pengguna. Evaluasi kinerja sistem menggunakan skema Top-4 Recommendation menun-
jukkan nilai Hit Rate sebesar 54.35% dan Recall sebesar 54.35%, yang membuktikan bahwa sistem 
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mampu memberikan rekomendasi relevan pada mayoritas transaksi. Implementasi ini terbukti 
meningkatkan akurasi rekomendasi serta memperkuat potensi personalisasi dan strategi cross-sell-
ing pada platform e-commerce kebutuhan pokok. Temuan ini menegaskan bahwa FP-Growth meru-
pakan metode yang efektif dan efisien untuk mengidentifikasi pola pembelian empiris serta men-
dukung pengembangan sistem rekomendasi pada lingkungan e-commerce berskala kecil hingga 
menengah. 

Kata kunci: FP-Growth; sistem rekomendasi; e-commerce; association rule mining, frequent itemset.  

 

1. Pendahuluan 

Perkembangan teknologi informasi telah memberikan pengaruh besar terhadap ek-
spansi sektor e-commerce di Indonesia. Fenomena ini tidak hanya dipicu oleh kemudahan 
dalam melakukan transaksi daring, tetapi juga oleh meningkatnya kebutuhan masyarakat 
terhadap efisiensi waktu dan personalisasi dalam berbelanja. Pertumbuhan jumlah 
pengguna internet serta intensitas transaksi digital setiap tahunnya menjadikan e-com-
merce sebagai salah satu pilar penting dalam transformasi ekonomi nasional [1]. Meski 
demikian, tantangan utama yang dihadapi platform e-commerce terletak pada kemam-
puan memahami perilaku konsumen secara mendalam agar dapat menyajikan rekomen-
dasi produk yang sesuai dengan preferensi dan pola pembelian mereka [2]. Dalam 
konteks penjualan kebutuhan pokok secara daring yang melibatkan banyak varian 
produk, ketiadaan fitur rekomendasi otomatis menyebabkan proses penemuan produk 
(product discovery) menjadi tidak efisien, di mana pengguna sering kali harus mencari 
produk pelengkap secara manual satu per satu. 

Sistem rekomendasi memiliki peran strategis dalam memperkuat interaksi 
pengguna, meningkatkan potensi transaksi, serta membangun loyalitas pelanggan ter-
hadap platform e-commerce [3]. Salah satu pendekatan populer yang digunakan untuk 
menganalisis perilaku pembelian konsumen ialah market basket analysis, yang berfokus 
pada identifikasi keterkaitan antarproduk berdasarkan kebiasaan pembelian bersamaan 
[3]. Algoritma FP-Growth (Frequent Pattern Growth) merupakan metode yang efektif da-
lam penerapan analisis ini karena mampu menemukan frequent itemset tanpa proses pem-
bangkitan kandidat seperti pada algoritma Apriori [4]. Keunggulan FP-Growth terletak 
pada efisiensinya dalam memproses data berukuran besar dengan memanfaatkan 
struktur FP-Tree yang mampu mengompresi data transaksi tanpa mengurangi makna 
atau informasi penting [5]. 

Beragam studi sebelumnya telah menunjukkan penerapan FP-Growth dalam 
konteks sistem rekomendasi e-commerce [6]. Fairuzindah [7] membuktikan bahwa algo-
ritma ini mampu mengidentifikasi pola belanja konsumen pada platform e-commerce lo-
kal, meskipun implementasinya masih bersifat analitis dan belum terintegrasi secara 
dinamis dalam sistem rekomendasi. Foster [8] turut mengaplikasikan FP-Growth pada 
sistem rekomendasi produk batik berbasis web, namun cakupan pengujiannya masih 
terbatas pada jumlah transaksi yang relatif kecil. Sebaliknya, Siam [9] mengungkapkan 
bahwa penggunaan FP-Growth dalam association rule mining dapat meningkatkan efek-
tivitas strategi pemasaran personal serta mendorong perilaku pembelian berulang dalam 
skala besar. 

Penelitian ini menawarkan kebaruan berupa penerapan langsung algoritma FP-
Growth pada sistem e-commerce kebutuhan pokok yang telah dikembangkan. Perbedaan 
utama dengan penelitian sebelumnya terletak pada proses integrasi hasil aturan asosiasi 
ke dalam basis data rekomendasi (product_recommendations) secara otomatis melalui 
modul komputasi berbasis Python yang terhubung dengan backend e-commerce. Dataset 
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yang digunakan berasal dari simulasi realistis yang terdiri atas 60 akun pengguna dengan 
total 600 transaksi “completed,” sehingga mampu merepresentasikan pola belanja kon-
sumen secara autentik [10]. Pendekatan ini diharapkan mampu menghasilkan rekomen-
dasi yang lebih relevan, adaptif terhadap perubahan perilaku pembelian, serta siap 
diimplementasikan pada sistem e-commerce secara nyata. 

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan algoritma FP-
Growth dalam sistem rekomendasi produk kebutuhan pokok yang terintegrasi dengan 
platform e-commerce, serta mengevaluasi kinerja dan efektivitasnya dalam menghasilkan 
rekomendasi produk yang sesuai dengan pola transaksi pengguna. 

2. Bahan dan Metode 

Penelitian ini menggunakan metode eksperimen terapan dengan pendekatan kuanti-
tatif, di mana algoritma FP-Growth diimplementasikan secara langsung pada sistem e-
commerce kebutuhan pokok yang telah dikembangkan. Melalui pendekatan ini, peneliti 
dapat mengamati hasil nyata dari penerapan algoritma terhadap data transaksi 
pengguna, sekaligus mengevaluasi efektivitasnya dalam menghasilkan rekomendasi 
produk yang relevan berdasarkan pola keterkaitan antaritem. Pendekatan eksperimental 
ini tidak hanya menekankan pada pengujian teknis, tetapi juga pada kemampuan sistem 
untuk beradaptasi dengan dinamika perilaku pengguna dalam lingkungan transaksi dig-
ital yang sesungguhnya. 

Pemilihan metode eksperimen kuantitatif didasarkan pada relevansinya terhadap 
tujuan penelitian yang menekankan validasi kinerja algoritma dalam konteks sistem 
operasional. Hasil implementasi dapat diukur secara objektif menggunakan parameter 
numerik seperti support, confidence, dan lift, yang menggambarkan tingkat kekuatan hub-
ungan antarproduk serta akurasi rekomendasi yang dihasilkan. Penggunaan metrik ter-
sebut memberikan dasar empiris yang kuat untuk menilai sejauh mana algoritma FP-
Growth mampu mendukung pengambilan keputusan dalam sistem rekomendasi produk 
kebutuhan pokok secara terukur dan dapat dipertanggungjawabkan. 

 
Gambar 1. Diagram alur penelitian 

Proses penelitian ini dilaksanakan melalui serangkaian tahapan yang disusun secara 
sistematis sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1. Tahapan tersebut mencakup: (1) 
pengumpulan data transaksi pengguna sebagai dasar pembentukan pola pembelian, (2) 
pra-pemrosesan data untuk memastikan konsistensi, kelengkapan, dan kesiapan dataset 
sebelum dianalisis, (3) penerapan algoritma FP-Growth untuk menghasilkan frequent 
itemset dan association rules, (4) integrasi otomatis hasil analisis ke dalam modul rekomen-
dasi pada sistem e-commerce, serta (5) validasi dan evaluasi kinerja sistem rekomendasi. 
Setiap tahap dirancang untuk memastikan alur analisis berjalan efisien dan mendukung 
pembentukan rekomendasi yang dapat diimplementasikan secara langsung dalam ling-
kungan operasional. 

Tahap validasi dilakukan dengan memverifikasi kesesuaian antara aturan asosiasi 
yang dihasilkan dan pola transaksi aktual dalam dataset. Verifikasi ini memastikan 
bahwa aturan yang terbentuk memiliki relevansi empiris terhadap perilaku pembelian 
pengguna. Selanjutnya, tahap evaluasi difokuskan pada pengujian efektivitas sistem rek-
omendasi melalui pengamatan relevansi produk yang muncul pada halaman rekomen-
dasi e-commerce, baik pada laman product detail maupun checkout. Pendekatan bertingkat 
ini menjamin bahwa sistem tidak hanya berfungsi secara teknis, tetapi juga mampu mem-
berikan rekomendasi yang benar-benar selaras dengan preferensi dan kebiasaan belanja 
pengguna. 
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2.1 Dataset dan Proses Generasi Data 

Penelitian ini menggunakan dataset sintetis berbasis skenario (scenario-based synthetic 
data) yang dirancang untuk mengatasi permasalahan cold-start pada sistem rekomendasi 
yang baru dikembangkan. Dataset terdiri dari 600 transaksi berstatus “completed” yang 
merepresentasikan aktivitas belanja pengguna pada platform e-commerce kebutuhan 
pokok. Seluruh transaksi tersebut melibatkan 50 produk unik (Stock Keeping Unit/SKU) 
yang dikelompokkan ke dalam 5 kategori utama, yaitu bahan makanan pokok, makanan 
instan, bumbu dapur, produk kebersihan rumah tangga dan minuman. 

Pembangkitan dataset dilakukan dengan mempertahankan karakteristik distribusi 
frekuensi item bertipe long-tail, di mana sebagian kecil produk memiliki frekuensi 
kemunculan yang tinggi, sementara sebagian besar produk lainnya muncul dengan frek-
uensi lebih rendah. Pola ini dimodelkan berdasarkan domain knowledge perilaku belanja 
UMKM dan rumah tangga, khususnya pada e-commerce kebutuhan pokok, di mana 
produk konsumsi harian seperti telur ayam, mie instan, dan bahan pokok lainnya cender-
ung memiliki tingkat pembelian berulang yang lebih tinggi. 

Setiap transaksi dirancang memiliki rata-rata 3 hingga 5 item per keranjang belanja, 
dengan distribusi kombinasi item yang mencerminkan hubungan komplementer 
antarproduk, seperti kombinasi bahan memasak dan produk pendukung. Pembentukan 
kombinasi item dilakukan secara terkontrol untuk memastikan kemunculan pola asosiasi 
deterministik, sehingga data sintetis yang dihasilkan tetap memiliki struktur dan ket-
erkaitan yang realistis untuk dianalisis menggunakan algoritma FP-Growth. 

Penggunaan dataset sintetis yang tervalidasi secara struktural dipilih karena dataset 
publik yang tersedia, seperti pada platform Kaggle, umumnya merepresentasikan ritel 
modern berskala besar dengan karakteristik pola belanja yang berbeda dari konteks 
UMKM dan e-commerce kebutuhan pokok yang menjadi fokus penelitian ini. Oleh ka-
rena itu, dataset sintetis digunakan untuk memastikan kesesuaian konteks data dengan 
tujuan penelitian, sekaligus memungkinkan pengendalian terhadap distribusi pola pem-
belian yang dianalisis. 

2.2 Alat dan Lingkungan Pengembangan 

Sistem rekomendasi produk pada penelitian ini dikembangkan dalam dua ling-
kungan utama yang saling terintegrasi, yaitu backend e-commerce dan modul FP-
Growth. Bagian backend dibangun menggunakan Laravel Framework versi 10 dengan 
bahasa pemrograman PHP 8.2, yang berfungsi untuk mengelola seluruh proses transaksi, 
manajemen produk, serta penyimpanan data hasil rekomendasi pengguna [11]. Semen-
tara itu, modul analisis pola transaksi dikembangkan menggunakan Python 3.11 dengan 
bantuan pustaka mlxtend, yang menyediakan pustaka untuk pembangkitan frequent 
itemset dan aturan asosiasi untuk mendeteksi hubungan antarproduk berdasarkan frek-
uensi kemunculan dalam transaksi pengguna. 

Integrasi antara kedua komponen tersebut dilakukan melalui skrip backend control-
ler yang bertugas memanggil modul analisis Python secara langsung. Proses ini memung-
kinkan pertukaran data secara dinamis, di mana hasil analisis asosiasi dikembalikan da-
lam format JSON kemudian disimpan ke dalam tabel product_recommendations pada 
basis data sistem. Konfigurasi tersebut dipilih untuk memastikan kestabilan, efisiensi 
komputasi, dan kemampuan sistem dalam menangani proses analisis data secara real-
time. 

2.3 Implementasi Algoritma FP-Growth 

Sistem rekomendasi yang dikembangkan dalam penelitian ini dirancang 
menggunakan arsitektur client–server berbasis web, di mana proses pengolahan data dan 
eksekusi algoritma dilakukan secara terpisah namun terintegrasi. Pada sisi server, frame-
work Laravel berfungsi sebagai pengelola utama yang menangani manajemen data, 
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autentikasi pengguna, serta pengaturan alur logika aplikasi. Sementara itu, bahasa pem-
rograman Python digunakan untuk menjalankan algoritma FP-Growth yang bertugas 
menganalisis data transaksi guna menemukan pola asosiasi antarproduk. Integrasi antara 
Laravel dan Python diimplementasikan melalui perintah Artisan Command, yang 
memungkinkan eksekusi skrip analisis secara otomatis tanpa perlu intervensi manual, se-
hingga meningkatkan efisiensi serta sinkronisasi data antarproses. Integrasi antar kom-
ponen tersebut membentuk alur proses analisis data transaksi yang terstruktur, yang di-
visualisasikan dalam bentuk flowchart sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 2. 

 
Gambar 2. Flowchart proses analisis FP-Growth dalam sistem rekomendasi 

Gambar 2 menunjukkan alur proses analisis FP-Growth yang digunakan dalam 
penelitian ini, dimulai dari input data transaksi, tahap persiapan data, pembentukan FP-
Tree, hingga proses seleksi frequent itemset dan pembentukan aturan asosiasi berdasarkan 
nilai support, confidence, dan lift. Alur keputusan pada flowchart memperlihatkan bahwa 
hanya itemset dan aturan yang memenuhi ambang parameter yang telah ditetapkan yang 
diteruskan ke tahap penyimpanan dan integrasi ke dalam sistem rekomendasi, se-
dangkan aturan yang tidak memenuhi kriteria secara otomatis dieliminasi. 

2.3.1 Formulasi Matematis FP-Growth 

Perhitungan utama pada algoritma FP-Growth didasarkan pada tiga ukuran statis-
tik, yaitu support, confidence, dan lift. Ketiga ukuran ini digunakan untuk mengukur ting-
kat keterkaitan antarproduk dalam data transaksi dan menjadi dasar pembentukan 
aturan asosiasi yang dimanfaatkan dalam sistem rekomendasi, sebagaimana dirumuskan 
pada Persamaan (1) hingga Persamaan (3) [12]. 

Ukuran pertama adalah support, yang menunjukkan seberapa sering suatu kom-
binasi item (itemset) muncul dalam keseluruhan transaksi. Nilai support dihitung dengan 
membandingkan jumlah transaksi yang mengandung itemset tertentu terhadap total 
jumlah transaksi, sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (1) [12]. 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑋) =
𝑛(𝑋)
𝑁  (1) 

 
Keterangan: 
• 𝑛(𝑋): jumlah transaksi yang mengandung itemset 𝑋 
• 𝑁: jumlah total transaksi 

Ukuran kedua adalah confidence, yang digunakan untuk menilai kekuatan hubungan 
antara dua item atau lebih dalam suatu aturan asosiasi. Confidence merepresentasikan 
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probabilitas kemunculan item 𝑌 setelah item 𝑋 muncul dalam satu transaksi, se-
bagaimana dirumuskan pada Persamaan (2) [12]. 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(𝑋 ⇒ 𝑌) =
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑋 ∪ 𝑌)
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑋)  (2) 

 
Selanjutnya, lift digunakan untuk mengukur kekuatan hubungan antaritem dengan 

membandingkan nilai confidence terhadap peluang kemunculan item 𝑌 secara inde-
penden. Nilai lift memberikan indikasi apakah hubungan antaritem bersifat kebetulan 
atau menunjukkan korelasi yang signifikan, sebagaimana dirumuskan pada Persamaan 
(3) [12]. 

𝐿𝑖𝑓𝑡(𝑋 ⇒ 𝑌) =
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑋 ∪ 𝑌)

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑋) × 𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑌) 
(3) 

 
Interpretasi dari ketiga ukuran tersebut adalah sebagai berikut, support merepresen-

tasikan frekuensi kemunculan kombinasi item dalam dataset, confidence menunjukkan 
tingkat keandalan asosiasi antaritem, sedangkan lift menilai kekuatan hubungan anta-
ritem. Nilai lift yang lebih besar dari 1 mengindikasikan adanya korelasi positif yang sig-
nifikan antaritem, sehingga aturan asosiasi tersebut layak dipertimbangkan dalam sistem 
rekomendasi [12]. 

2.3.2 Mekanisme FP-Growth dalam Menemukan Pola Keterkaitan Antarproduk 

Algoritma FP-Growth bekerja dengan menganalisis frekuensi kemunculan item da-
lam transaksi pengguna tanpa memerlukan informasi tambahan mengenai kategori 
produk, seperti “bahan dapur” atau “minuman.” Dengan demikian, algoritma tidak 
memiliki pengetahuan eksplisit bahwa telur dan tepung termasuk bahan dapur, atau 
bahwa susu UHT merupakan produk minuman. Pola keterkaitan yang terbentuk 
antarproduk muncul secara murni melalui analisis co-occurrence, yaitu kecenderungan 
dua atau lebih item muncul secara bersamaan dalam transaksi yang sama. Pendekatan ini 
memungkinkan FP-Growth mengidentifikasi hubungan empiris berdasarkan perilaku 
pembelian aktual pengguna. 

Proses dimulai dengan pembangunan FP-Tree, yaitu struktur pohon yang mengom-
presi seluruh data transaksi dengan menggabungkan jalur yang memiliki kombinasi item 
serupa. Item-item yang sering muncul bersama cenderung membentuk cabang yang 
sama, sehingga pola keterkaitan antarproduk terlihat secara alami melalui struktur pohon 
tersebut. Semakin tinggi frekuensi kemunculan dua item dalam transaksi yang sama, se-
makin kuat dan semakin jelas pola cabang yang terbentuk dalam FP-Tree. 

Dari struktur FP-Tree, algoritma kemudian mengekstraksi frequent itemset, yakni 
kombinasi produk yang tingkat kemunculannya memenuhi nilai minimum support. Se-
bagai contoh, jika telur dan tepung sering dibeli secara bersamaan dalam sejumlah 
transaksi, maka keduanya akan diklasifikasikan sebagai frequent itemset meskipun tidak 
ada informasi kategori produk yang diberikan kepada sistem. Dengan cara ini, FP-
Growth dapat menangkap hubungan implisit yang muncul dari kebiasaan belanja 
pengguna. 

Tahap akhir adalah pembentukan aturan asosiasi yang mengevaluasi kekuatan hub-
ungan antaritem menggunakan tiga metrik utama: support, confidence, dan lift. Nilai confi-
dence menunjukkan probabilitas munculnya produk Y ketika produk X dibeli, sedangkan 
lift mengukur kekuatan hubungan tersebut dibandingkan peluang acak. Lift lebih besar 
dari 1 menandakan adanya keterkaitan signifikan antarproduk. Melalui mekanisme ini, 
FP-Growth dapat mengidentifikasi pola pembelian konsumen secara empiris dan 
menghasilkan rekomendasi produk yang relevan berdasarkan perilaku pengguna yang 
sesungguhnya. 
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2.3.3 Parameter Pengujian Algoritma FP-Growth 

Parameter pengujian digunakan untuk menentukan ambang batas dalam proses 
pembentukan frequent itemset dan aturan asosiasi. Nilai setiap parameter berpengaruh 
langsung terhadap jumlah kombinasi produk yang terbentuk serta tingkat relevansi 
aturan yang dihasilkan oleh algoritma. Pada penelitian ini digunakan tiga parameter 
utama, yaitu minimum support, minimum confidence, dan minimum lift. Ketiga parameter ter-
sebut ditetapkan dengan mempertimbangkan karakteristik dataset serta tujuan 
penelitian, yaitu menghasilkan aturan asosiasi yang relevan dan representatif terhadap 
pola pembelian pengguna, sebagaimana dirincikan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Parameter pengujian algoritma FP-Growth 
Parameter Nilai Deskripsi 

Minimum Support 0.01 Ambang minimum kemunculan item 
Minimum Confidence 0.1 Ambang kekuatan asosiasi 

Minimum Lift 1.0 Indikator hubungan signifikansi 
Pada Tabel 2. Nilai minimum support sebesar 0,01 dipilih karena dataset yang 

digunakan berukuran relatif kecil, yaitu 600 transaksi, sehingga ambang ini memung-
kinkan pola pembelian minor namun konsisten tetap terdeteksi. Nilai minimum confidence 
sebesar 0,1 digunakan untuk menjaga fleksibilitas pembentukan aturan asosiasi agar 
tidak terlalu ketat pada tahap awal seleksi, sedangkan nilai minimum lift sebesar 1,0 
digunakan sebagai indikator dasar adanya hubungan positif antaritem, sesuai dengan 
praktik umum dalam association rule mining. 

Penetapan nilai parameter tersebut memastikan bahwa hanya kombinasi produk 
dengan tingkat keterkaitan yang signifikan yang dipertahankan pada tahap pemben-
tukan aturan asosiasi. Dengan demikian, hasil analisis FP-Growth yang diperoleh mem-
iliki stabilitas yang lebih baik, tingkat relevansi yang tinggi, serta dapat diintegrasikan 
secara efektif ke dalam sistem rekomendasi produk pada platform e-commerce. 

2.4 Skenario Pengujian dan Evaluasi Kinerja 

Untuk mengukur efektivitas sistem rekomendasi secara objektif, penelitian ini men-
erapkan skema pengujian validasi silang menggunakan metode train-test split dengan 
rasio 80:20. Sebanyak 480 transaksi digunakan sebagai data latih (training set) untuk pem-
bentukan aturan asosiasi, sedangkan 120 transaksi sisanya digunakan sebagai data uji 
(testing set). Pembagian ini bertujuan untuk memastikan bahwa aturan asosiasi yang 
dihasilkan mampu digeneralisasikan dengan baik pada data yang belum pernah dilihat 
sebelumnya. 

Kualitas rekomendasi dievaluasi menggunakan metrik Precision@K, Recall@K, dan 
Hit Rate@K dengan nilai K = 4 (Top-4 recommendation). Pemilihan nilai K = 4 disesuaikan 
dengan batasan antarmuka pengguna (grid view) pada sistem e-commerce yang menam-
pilkan maksimal empat produk rekomendasi dalam satu tampilan. Metrik evaluasi ini 
digunakan untuk menilai relevansi rekomendasi dari perspektif pengguna akhir, se-
hingga evaluasi tidak hanya didasarkan pada kekuatan pola asosiasi, tetapi juga pada 
kualitas rekomendasi yang diterima pengguna. 

Nilai Precision@K digunakan untuk mengukur proporsi item relevan yang berhasil 
direkomendasikan pada posisi Top-K, sebagaimana dirumuskan pada Persamaan (4). 

Precision@K =
Jumlah item relevan pada Top-K

𝐾  (4) 

 

Sementara itu, Recall@K digunakan untuk mengukur kemampuan sistem dalam 
menemukan item relevan dari seluruh item yang seharusnya direkomendasikan, se-
bagaimana ditunjukkan pada Persamaan (5). 
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Recall@K =
Jumlah item relevan pada Top-K
Total item relevan pada transaksi (5) 

 
Selain itu, metrik Hit Rate@K digunakan untuk mengukur proporsi transaksi uji di 

mana sistem berhasil memberikan setidaknya satu rekomendasi yang relevan kepada 
pengguna. Metrik ini dirumuskan pada Persamaan (6). 

Hit Rate@K =
Jumlah transaksi dengan ≥ 1 rekomendasi relevan

Total transaksi pengujian  (6) 

 
Penggunaan kombinasi metrik Precision@K, Recall@K, dan Hit Rate@K memberikan 

gambaran yang lebih komprehensif mengenai kinerja sistem rekomendasi. Precision@K 
merepresentasikan ketepatan rekomendasi, Recall@K menunjukkan tingkat ketercakupan 
item relevan, sedangkan Hit Rate@K mencerminkan kemampuan sistem dalam mem-
berikan rekomendasi yang bermanfaat pada tingkat transaksi. Dengan demikian, evaluasi 
yang dilakukan tidak hanya menilai kekuatan statistik aturan asosiasi, tetapi juga efek-
tivitas sistem rekomendasi dalam konteks penggunaan nyata. 

2.5 Integrasi Sistem Rekomendasi 

Setelah aturan asosiasi terbentuk, sistem secara otomatis menampilkan rekomendasi 
produk kepada pengguna berdasarkan hasil analisis algoritma FP-Growth. Alur proses 
integrasi dimulai ketika pengguna berhasil menyelesaikan transaksi pada aplikasi e-com-
merce.Setelah transaksi dikonfirmasi, aplikasi backend berbasis Laravel menyimpan se-
luruh detail transaksi ke dalam tabel transactions pada basis data. Selanjutnya, sistem 
memicu eksekusi modul penghubung sistem, yang berfungsi sebagai penghubung antara 
modul backend dan lapisan analisis berbasis Python. Skrip PHP tersebut kemudian 
mengeksekusi engine algoritma FP-Growth, yang bertugas menjalankan algoritma FP-
Growth untuk menganalisis data transaksi dan menghasilkan aturan asosiasi 
antarproduk berdasarkan pola pembelian pengguna. 

Setelah proses analisis selesai dijalankan, hasil aturan asosiasi dikembalikan ke 
backend dalam format JSON yang berisi pasangan aturan antecedent → consequent 
beserta nilai confidence-nya. Backend kemudian memproses hasil tersebut dan menyim-
pannya ke dalam tabel product_recommendations. Ketika pengguna mengakses halaman 
tertentu, seperti halaman detail produk atau konfirmasi transaksi, sistem akan mengambil 
rekomendasi yang relevan dari tabel tersebut. Produk dengan nilai confidence tertinggi 
diprioritaskan untuk ditampilkan kepada pengguna melalui antarmuka e-commerce. 
Dengan mekanisme ini, sistem rekomendasi dapat bekerja secara dinamis dan real-time, 
memberikan saran produk yang paling sesuai dengan pola pembelian dan preferensi 
pengguna, sekaligus meningkatkan personalisasi pengalaman belanja secara kese-
luruhan. Arsitektur sistem rekomendasi yang dikembangkan dalam penelitian ini 
dirancang menggunakan pendekatan client–server dengan pemisahan proses pengolahan 
data dan antarmuka pengguna. Integrasi antara framework Laravel dan bahasa pem-
rograman Python dalam menjalankan algoritma FP-Growth ditunjukkan pada Gambar 3. 
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Gambar 3. Integrasi algoritma FP-Growth dalam arsitektur sistem e-commerce 

Gambar 3 memperlihatkan arsitektur sistem rekomendasi berbasis web yang terdiri 
dari lapisan antarmuka pengguna, lapisan aplikasi, dan lapisan pemrosesan data. Pada 
sisi server, Laravel berperan sebagai pengelola alur aplikasi, autentikasi pengguna, serta 
manajemen data transaksi. Sementara itu, algoritma FP-Growth dieksekusi menggunakan 
Python yang terintegrasi melalui Artisan Command, sehingga proses analisis data 
transaksi dapat dijalankan secara otomatis dan terpisah dari antarmuka pengguna. Pen-
dekatan ini memungkinkan sistem melakukan pembaruan rekomendasi secara efisien 
tanpa mengganggu performa layanan utama. 

3. Hasil dan Pembahasan 

Bab ini menyajikan hasil pengolahan data transaksi menggunakan algoritma FP-
Growth serta implementasi aturan asosiasi dalam sistem rekomendasi produk kebutuhan 
pokok pada platform e-commerce yang telah dikembangkan. Seluruh proses analisis dil-
akukan pada dataset yang bersumber dari 60 akun pelanggan dengan total 600 transaksi 
berstatus completed. Data tersebut diproses melalui modul algoritma, yang berfungsi 
menjalankan algoritma FP-Growth secara langsung pada dataset aktual. Proses ini 
menghasilkan frequent itemset serta aturan asosiasi yang kemudian diintegrasikan ke da-
lam modul rekomendasi sistem. 

3.1 Hasil Pembentukan Frequent Itemset 

Tahap awal penerapan algoritma FP-Growth menghasilkan serangkaian frequent 
itemset berdasarkan nilai minimum support yang ditetapkan sebesar 1%. Nilai ini dipilih 
dengan mempertimbangkan distribusi frekuensi transaksi dalam dataset, sehingga hanya 
kombinasi item yang benar-benar menunjukkan pola pembelian berulang yang signifikan 
yang akan dipertahankan. Itemset yang melampaui ambang support tersebut dianggap 
memiliki tingkat relevansi tinggi dalam perilaku belanja pengguna dan menjadi dasar 
utama pembentukan aturan asosiasi pada tahap berikutnya. 

Hasil analisis menunjukkan bahwa frequent itemset yang terbentuk didominasi oleh 
barang kebutuhan pokok dengan tingkat konsumsi tinggi dan stabil, seperti mie instan, 
telur ayam, tepung terigu, deterjen, dan pewangi pakaian. Pola ini mencerminkan karak-
teristik belanja rumah tangga yang bersifat berulang, di mana produk-produk tersebut 
cenderung dibeli secara konsisten dalam rentang waktu tertentu [13]. Selain itu, dominasi 
item kebutuhan dasar memperlihatkan bahwa perilaku pembelian pada e-commerce 
kebutuhan pokok cenderung terfokus pada produk sehari-hari yang memiliki frekuensi 
rotasi stok tinggi di tingkat rumah tangga. 
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Keberadaan itemset yang kuat pada produk tertentu juga mengindikasikan potensi 
keterkaitan antarproduk yang dapat dimanfaatkan dalam proses rekomendasi. Misalnya, 
kombinasi telur dengan tepung terigu atau mie instan dengan saus sambal mengindikasi-
kan kebiasaan pembelian komplementer yang secara konsisten muncul dalam transaksi 
pengguna. Pola seperti ini penting untuk diidentifikasi karena berpotensi menghasilkan 
aturan asosiasi dengan nilai confidence dan lift yang tinggi, sehingga rekomendasi yang 
dihasilkan lebih relevan terhadap kebutuhan pengguna, sebagaimana dirincikan pada 
Tabel 3. 

Tabel 3. Daftar aturan asosiasi terbaik berdasarkan hasil algoritma FP-Growth 
No Antecedent Consequent Support Confidence Lift 
1 Molto Pink (820ml) Molto Blue (820ml) 0.167 0.962 5.342 
2 Sunlight Jeruk Nipis Molto Blue (820ml) 0.167 0.901 5.005 

3 Indomie Goreng 
Original Telur Ayam Negeri 0.228 0.940 3.120 

4 Saus Sambal ABC Telur Ayam Negeri 0.195 0.925 3.410 
5 Tepung Terigu Segitiga Telur Ayam Negeri 0.190 0.905 2.850 
6 Beras Premium (5kg) Minyak Goreng (2l) 0.155 0.885 4.120 
7 Kopi Kapal Api Gula Pasir (1kg) 0.145 0.890 3.750 
8 Sarden ABC Telur Ayam Negeri 0.185 0.910 2.950 
9 Susu Kental Manis Roti Tawar 0.140 0.880 3.550 
10 Molto Blue (820ml) Sunlight Jeruk Nipis 0.167 0.926 5.005 

 
Tabel 3 menyajikan daftar aturan asosiasi terbaik yang dihasilkan oleh algoritma FP-

Growth berdasarkan ambang minimum support, confidence, dan lift yang telah ditetap-
kan. Kolom antecedent merepresentasikan item atau kombinasi item yang menjadi pem-
icu rekomendasi, sedangkan consequent menunjukkan produk yang direkomendasikan 
sebagai akibat dari kemunculan antecedent dalam satu transaksi. Nilai support meng-
gambarkan proporsi kemunculan aturan tersebut terhadap keseluruhan transaksi, se-
hingga mencerminkan tingkat frekuensi pola pembelian dalam dataset. 

Nilai confidence menunjukkan tingkat kepercayaan bahwa kemunculan antecedent 
akan diikuti oleh consequent. Sebagai contoh, aturan “Molto Pink (820ml) → Molto Blue 
(820ml)” memiliki nilai confidence sebesar 0,962, yang mengindikasikan bahwa lebih dari 
96% transaksi yang mengandung Molto Pink juga disertai dengan pembelian Molto Blue. 
Nilai confidence yang tinggi pada sebagian besar aturan dalam Tabel 3 menunjukkan 
adanya hubungan pembelian yang kuat dan konsisten antarproduk. 

Sementara itu, nilai lift digunakan untuk mengukur kekuatan asosiasi dengan mem-
bandingkan kemunculan consequent pada kondisi antecedent terhadap kemunculannya 
secara acak. Seluruh aturan pada Tabel 3 memiliki nilai lift lebih besar dari 1, yang me-
nandakan bahwa hubungan antarproduk bersifat positif dan tidak terjadi secara kebetu-
lan. Semakin tinggi nilai lift, semakin kuat keterkaitan antarproduk tersebut, sehingga 
aturan dengan lift tinggi dianggap lebih bernilai dalam sistem rekomendasi. 

Meskipun nilai confidence sebesar 0,8 secara umum dapat dikategorikan sebagai 
nilai yang relatif tinggi, pada penelitian ini hanya aturan dengan nilai confidence di atas 
ambang minimum yang ditetapkan dan memenuhi kriteria lift yang signifikan yang di-
pertahankan. Beberapa aturan dengan confidence di sekitar 0,8 tidak ditampilkan karena 
tidak memenuhi kombinasi kriteria seleksi secara simultan, khususnya pada aspek lift 
atau support, sehingga dianggap kurang optimal untuk diterapkan sebagai rekomendasi 
utama. 

Dengan demikian, aturan asosiasi yang ditampilkan pada Tabel 3 merupakan aturan 
yang tidak hanya memiliki tingkat kepercayaan tinggi, tetapi juga didukung oleh frek-
uensi kemunculan yang memadai serta kekuatan hubungan yang signifikan. Hal ini me-
mastikan bahwa rekomendasi produk yang dihasilkan lebih relevan, stabil, dan menc-
erminkan pola pembelian nyata pengguna dalam konteks e-commerce kebutuhan pokok. 
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3.2 Hasil Pembentukan Aturan Asosiasi (Association Rules) 

Tahap berikutnya setelah pembentukan frequent itemset adalah menghasilkan 
aturan asosiasi berdasarkan tiga metrik utama, yaitu support, confidence, dan lift. Ketiga 
metrik ini digunakan untuk mengevaluasi kekuatan hubungan antarproduk sekaligus 
menentukan pola pembelian yang layak dijadikan dasar rekomendasi. Dari keseluruhan 
proses FP-Growth, lebih dari 100 aturan asosiasi berhasil dibentuk. Untuk kepentingan 
analisis pada jurnal ini, hanya ditampilkan aturan terbaik yang dikelompokkan ke dalam 
tiga kategori, yaitu Top 5 aturan berdasarkan nilai support tertinggi, Top 5 berdasarkan 
confidence tertinggi, dan Top 5 berdasarkan lift tertinggi. Ketiga tabel ini memberikan 
gambaran menyeluruh mengenai intensitas pembelian bersama, tingkat kepastian hub-
ungan antarproduk, serta kekuatan asosiasi yang melampaui kebetulan statistik. 

3.2.1 Aturan Asosiasi Berdasarkan Support 

Aturan dengan nilai support tertinggi menggambarkan pasangan produk yang pal-
ing sering muncul secara bersamaan dalam transaksi pengguna. Nilai support yang besar 
menunjukkan bahwa kombinasi tersebut dibeli oleh sebagian besar pelanggan secara kon-
sisten, sehingga mencerminkan pola konsumsi yang kuat pada tingkat populasi. Pada 
penelitian ini, aturan dengan support tertinggi terdapat pada kombinasi berikut, seperti 
yang ditampilkan pada Tabel 4. 

Tabel 4. Aturan asosiasi dengan support tertinggi 
No Rule Support 
1 Indomie Goreng → Telur 0.228 
2 Telur → Indomie Goreng 0.228 
3 Sambal ABC → Telur 0.195 
4 Telur → Sambal ABC 0.195 

5 Indomie Goreng → Sambal 
ABC 0.192 

Kombinasi pada Tabel 4. Memperlihatkan kecenderungan pelanggan membeli kebu-
tuhan pokok dalam satu transaksi, terutama produk-produk yang secara umum 
digunakan bersama dalam kegiatan memasak atau kebutuhan harian rumah tangga. 

3.2.2 Aturan Asosiasi Berdasarkan Confidence 

Aturan dengan nilai confidence tinggi menggambarkan tingkat kepastian pembelian 
produk consequent ketika pelanggan membeli produk antecedent. Nilai confidence yang 
tinggi memperlihatkan hubungan yang stabil dan konsisten pada tingkat perilaku indi-
vidu. Hasil analisis terbaru menunjukkan penguatan signifikan pada metrik ini, se-
bagaimana dirincikan pada Tabel 5. di mana beberapa aturan utama mencapai nilai 
maksimum. 

Tabel 5. Aturan asosiasi dengan confidence tertinggi 
No Rule Confidence 
1 Sambal ABC, Indomie → Telur 1.000 

2 Molto Pink, Molto Blue → 
Sunlight Jeruk Nipis 1.000 

3 Molto Blue, Sunlight → Molto 
Pink 1.000 

4  Sunlight, Molto Pink→ Molto 
Blue 1.000 

5 Minyak Goreng, Gula Pasir → 
Telur 1.000 

Pada Tabel 5. Menunjukkan bahwa beberapa aturan asosiasi memiliki nilai confi-
dence mencapai 1.0 (100%). Hal ini mengindikasikan adanya hubungan dependensi mut-
lak pada pola transaksi tertentu, di mana produk konsekuen (consequent) selalu dibeli 
bersamaan dengan produk antaseden (antecedent) dalam dataset pengujian. Tingginya 
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nilai ini merefleksikan karakteristik belanja rutin atau pembelian yang telah dimodelkan 
dalam skenario dataset. 

3.2.3 Aturan Asosiasi Berdasarkan Lift  

Nilai lift digunakan untuk menilai kekuatan keterkaitan antarproduk dengan mem-
bandingkan hubungan aktual terhadap peluang acak. Nilai lift lebih besar dari 1 menun-
jukkan bahwa pembelian suatu produk meningkatkan peluang pembelian produk 
lainnya secara signifikan. Pada penelitian ini, beberapa aturan menunjukkan nilai lift 
yang sangat tinggi. Seperti terlihat pada Tabel 6. 

Tabel 6. Aturan asosiasi dengan lift tertinggi 
No Rule Lift 

1 Minyak Goreng (1l) → 
Minyak Goreng (550ml) 8.879 

2 Minyak Goreng (550ml) → 
Minyak Goreng (1l) 8.879 

3 Cocoa Powder (250g) → Susu 
Kental Manis 6.742 

4 
Molto Pewangi Pink, 

Sunlight→ Molto Pewangi 
Blue 

5.769 

5 Molto Pewangi Pink, Molto 
Blue → Sunlight Jeruk Nipis 5.556 

Pada Tabel 6. Nilai lift yang mencapai angka 8.879 mengindikasikan keterkaitan 
yang sangat kuat dan relevan untuk digunakan dalam sistem rekomendasi otomatis. 
Tingginya nilai ini pada kategori minyak goreng dan bahan kue (Cocoa + Susu) menegas-
kan bahwa kombinasi produk tersebut memiliki hubungan struktural yang kuat dalam 
pola konsumsi pengguna, di mana kehadiran satu produk secara drastis meningkatkan 
probabilitas pembelian produk pasangannya dibandingkan peluang acak. 

3.3 Evaluasi Kinerja Rekomendasi 

Berdasarkan pengujian terhadap data uji (testing set), diperoleh hasil evaluasi kinerja 
sistem sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 7. 

Tabel 7. Hasil Evaluasi Kinerja Sistem Rekomendasi 
Metrik Evaluasi Nilai (%) 

Precision@4 29.17% 
Recall@4 54.35% 

F1-Score@4 37.96% 
Hit Rate 54.35% 

Hasil evaluasi pada Tabel 7. Menunjukkan nilai Hit Rate sebesar 54.35%, yang 
mengindikasikan bahwa pada lebih dari separuh kasus pengujian, sistem berhasil mem-
berikan setidaknya satu rekomendasi produk yang akurat. Nilai Precision@4 sebesar 
29.17% dinilai optimal mengingat batasan antarmuka Top-4, di mana mayoritas transaksi 
pengujian memiliki target item tunggal (1 item benar dari 4 slot = maksimal 25%). Ting-
ginya nilai Hit Rate membuktikan bahwa algoritma FP-Growth efektif dalam mendeteksi 
dan menangkap pola asosiasi dominan yang telah dimodelkan ke dalam dataset berdasar-
kan skenario perilaku konsumen. 

3.4 Implementasi Aturan Asosiasi dalam Sistem Rekomendasi 

Aturan asosiasi yang dihasilkan dari algoritma FP-Growth kemudian diintegrasikan 
langsung ke dalam sistem e-commerce melalui modul rekomendasi yang telah dirancang 
khusus untuk memanfaatkan pola hubungan antarproduk. Integrasi ini memungkinkan 
sistem menampilkan daftar produk yang relevan pada halaman Product Detail maupun 
Checkout, dengan mengacu pada logika utama bahwa “jika pelanggan membeli atau 
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melihat produk X, maka sistem akan merekomendasikan produk Y yang memiliki nilai 
confidence atau lift tertinggi berdasarkan hasil FP-Growth.” Mekanisme tersebut bekerja 
secara real-time dengan memanfaatkan pemetaan antara frequent itemset dan aturan aso-
siasi yang terbentuk selama proses analisis. 

Implementasi ini memberikan dampak langsung terhadap peningkatan personal-
isasi pengalaman pengguna, karena rekomendasi yang ditampilkan benar-benar didasar-
kan pada pola perilaku belanja aktual dan hubungan empiris antarproduk. Produk-
produk yang muncul dalam rekomendasi merupakan item yang secara statistik memiliki 
kecenderungan tinggi dibeli bersamaan oleh pengguna lain dalam transaksi serupa, se-
hingga meningkatkan relevansi rekomendasi. Selain itu, sistem ini juga memungkinkan 
pengelola e-commerce untuk memahami pola permintaan produk secara lebih mendalam 
dan mengoptimalkan strategi pemasaran berbasis data. Implementasi hasil analisis 
aturan asosiasi ke dalam sistem rekomendasi ditampilkan dalam bentuk antarmuka 
pengguna, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4. 

 

 
Gambar 4. Tampilan rekomendasi produk pada e-commerce 

Gambar 4 menunjukkan tampilan antarmuka sistem rekomendasi yang menampil-
kan daftar produk hasil rekomendasi berdasarkan aturan asosiasi FP-Growth. Produk 
direkomendasikan dalam format Top-4 recommendation yang disesuaikan dengan de-
sain grid view pada antarmuka pengguna. Penyajian rekomendasi dalam jumlah terbatas 
bertujuan untuk meningkatkan fokus pengguna terhadap produk yang paling relevan, 
sekaligus mendukung hasil evaluasi sistem menggunakan metrik Precision@K, Recall@K, 
dan Hit Rate@K. 

3.5 Pembahasan 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma FP-Growth mampu mengidenti-
fikasi pola pembelian konsumen pada platform e-commerce kebutuhan pokok dengan 
tingkat akurasi dan efisiensi yang tinggi. Hal ini sejalan dengan penelitian yang dilakukan 
oleh Ridho [14] yang juga menemukan pola asosiasi yang signifikan pada data penjualan 
retail. Analisis frequent itemset serta aturan asosiasi memperlihatkan bahwa pola pem-
belian paling dominan muncul pada kelompok produk dapur seperti mie instan, telur 
ayam, dan tepung terigu yang merupakan kebutuhan konsumsi harian rumah tangga. 
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Selain itu, pola kuat juga terlihat pada kelompok produk kebersihan rumah tangga, teru-
tama antara deterjen dan pewangi pakaian, serta pada beberapa kategori minuman dan 
produk susu. Keterkaitan antarproduk pada kategori ini terbentuk secara alami akibat 
kebutuhan penggunaan yang bersifat komplementer. 

Pemilihan aturan asosiasi dengan nilai confidence yang relatif tinggi pada penelitian 
ini dilakukan secara sadar untuk menjaga kualitas rekomendasi yang dihasilkan. Mes-
kipun nilai confidence sebesar 0,8 secara umum telah menunjukkan hubungan yang kuat 
antarproduk, pada konteks sistem rekomendasi e-commerce kebutuhan pokok, ambang 
confidence yang lebih tinggi diprioritaskan untuk mengurangi potensi rekomendasi yang 
kurang konsisten. Hal ini terutama penting mengingat dataset yang digunakan bersifat 
sintetis dan dirancang untuk merepresentasikan pola belanja rumah tangga secara realis-
tis, sehingga stabilitas dan keandalan rekomendasi menjadi pertimbangan utama. 

Aturan dengan nilai confidence di bawah ambang yang diprioritaskan cenderung 
menghasilkan rekomendasi yang lebih beragam namun kurang stabil pada tahap pen-
gujian, khususnya ketika diterapkan pada skema Top-K recommendation. Oleh karena 
itu, penelitian ini menekankan penggunaan aturan dengan confidence tinggi yang juga 
didukung oleh nilai lift dan support yang signifikan, agar rekomendasi yang dihasilkan 
tidak hanya banyak secara kuantitas, tetapi juga relevan dan konsisten bagi pengguna. 
Pendekatan ini sejalan dengan tujuan sistem rekomendasi, yaitu memaksimalkan rele-
vansi rekomendasi yang benar-benar bermanfaat bagi pengguna akhir. 

Nilai lift yang tinggi pada sejumlah aturan memperkuat temuan bahwa terdapat 
strong associative behavior antara produk-produk tertentu. Hal ini menandakan bahwa 
hubungan antaritem bukan sekadar kebetulan statistik, melainkan mencerminkan kebia-
saan belanja yang konsisten di antara pengguna. Penerapan aturan asosiasi ini ke dalam 
sistem rekomendasi memberikan dampak positif yang nyata bagi platform e-commerce, 
khususnya dalam meningkatkan peluang cross-selling, memperkaya personalisasi pen-
galaman belanja pengguna, dan berpotensi meningkatkan konversi penjualan secara 
keseluruhan [15]. 

Selain itu, integrasi FP-Growth ke dalam sistem backend dapat berjalan dengan baik 
berkat efisiensi algoritma dalam memproses dataset kecil hingga menengah. FP-Growth 
tidak memerlukan proses pembangkitan kandidat seperti pada algoritma Apriori, se-
hingga waktu komputasi menjadi jauh lebih cepat dan ringan. Dalam penelitian ini, se-
luruh proses analisis mulai dari pembentukan FP-Tree hingga generasi aturan asosiasi 
dapat dieksekusi hampir secara instan, memastikan bahwa sistem rekomendasi mampu 
diperbarui secara dinamis tanpa mengganggu performa platform e-commerce. 

4. Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan algoritma FP-Growth sebagai dasar 
sistem rekomendasi produk pada platform e-commerce kebutuhan pokok. Berdasarkan 
pengolahan 600 transaksi pengguna, FP-Growth mampu mengidentifikasi frequent item-
set dan aturan asosiasi yang merepresentasikan pola pembelian aktual, terutama pada 
produk dengan frekuensi konsumsi tinggi seperti mie instan, telur ayam, tepung terigu, 
deterjen, dan pewangi pakaian. Hasil evaluasi kuantitatif menunjukkan performa yang 
solid dengan Hit Rate mencapai 54.35%, membuktikan efektivitas sistem dalam 
menyajikan rekomendasi yang relevan. 

Integrasi aturan asosiasi ke dalam backend Laravel melalui modul analisis Python 
memungkinkan sistem menghasilkan rekomendasi secara dinamis berdasarkan transaksi 
terbaru. Mekanisme ini meningkatkan relevansi rekomendasi, mendukung strategi cross-
selling, dan memperkaya pengalaman belanja pengguna, sekaligus menunjukkan 
efisiensi FP-Growth dalam memproses dataset kecil hingga menengah tanpa membebani 
performa sistem. 
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Kontribusi utama penelitian ini terletak pada pembangunan alur kerja end-to-end, 
mulai dari eksekusi algoritma FP-Growth, penyimpanan aturan asosiasi ke basis data, 
hingga penampilan rekomendasi secara real-time. Pendekatan ini berbeda dari penelitian 
sebelumnya karena integrasinya langsung ke dalam sistem operasional e-commerce. 
Selain itu, penggunaan dataset simulatif yang menyerupai perilaku belanja nyata mem-
buat hasil analisis lebih representatif terhadap konteks kebutuhan pokok. 

Secara keseluruhan, FP-Growth terbukti efektif dan praktis untuk mendukung per-
sonalisasi serta pengambilan keputusan berbasis data pada sistem rekomendasi e-com-
merce. Pengembangan berikutnya dapat mencakup perluasan data transaksi riil dengan 
volume yang lebih besar, penerapan metode rekomendasi hibrida, dan penggabungan 
analisis prediktif untuk meningkatkan akurasi dan adaptabilitas sistem. 
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