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ABSTRAK

Penelitian ini mengenai analisis niat pembelian konsumen dalam bisnis ritel kecil informal di negara
berkembang. Penggunaan metode Decision Tree dalam data mining menjadi fokus penelitian untuk
memprediksi niat pembelian berdasarkan Data Subsistence Retail Consumer. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa model Decision Tree memiliki akurasi di atas 90 persen, yang menandakan hasil
yang signifikan dan baik dalam menganalisis niat pembelian konsumen. Item kualitas produk toko sesuai
dengan harga yang dibayarkan pada niat yang dirasakan menjadi prediktor paling kuat dalam
mempengaruhi niat pembelian. Implikasi teoritis dari penelitian ini memberikan panduan bagi strategi
pemasaran dan bisnis untuk lebih memahami faktor-faktor yang memengaruhi perilaku pembelian
konsumen secara efektif. Implikasi praktisnya adalah perusahaan dapat menggunakan model ini sebagai
alat handal dalam merancang strategi pemasaran yang lebih efektif untuk meningkatkan niat pembelian
konsumen dan mencapai kepuasan konsumen yang lebih tinggi.

Kata Kunci : bisnis ritel kecil informal, data mining, decision tree, niat pembelian.

ABSTRACT

This research concerns the analysis of consumer purchase intentions in informal small retail businesses
in developing countries. The use of the Decision Tree method in data mining is the focus of research to
predict purchase intentions based on Retail Consumer Subsistence Data. The results show that the
Decision Tree model has an accuracy above 90 percent, which indicates a significant and good result in
analyzing consumer purchase intentions. Items of store product quality according to the price paid on
perceived intention are the most powerful predictors in influencing purchase intentions. The theoretical
implications of this research provide guidance for marketing and business strategy to better understand
the factors that influence consumer buying behavior effectively. The practical implication is that
companies can use this model as a powerful tool in designing more effective marketing strategies to
increase consumer purchase intentions and achieve higher consumer satisfaction.

Keywords : informal small retail business, data mining, decision tree, purchase intention.
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1. PENDAHULUAN
Saat ini tidak dapat dipungkiri bahwa ritel

kecil informal yang digerakkan oleh UMKM
telah memegang peran penting dalam
pertumbuhan ekonomi di Indonesia (Religia,
2023). Namun, ritel kecil informal ini sedang
menghadapi tantangan dalam beroperasi di
lingkungan bisnis yang kompleks dan
kompetitif (Cant & Wiid, 2013; Malgas &
Zondi, 2020). Hal ini menjadikan pemahaman
tentang niat konsumen untuk melakukan
pembelian produl retail menjadi penting untuk
dilakukan (Nyagadza et al., 2023; Prakash et al.,
2019).

Data mining menyediakan teknik yang kuat
untuk menemukan informasi yang bermakna
dan berguna dari sejumlah besar data, sehingga
sangat berguna untuk diaplikasikan padadunia
nyata (Religia & Amali, 2021; Religia et al.,
2021). Suatu metode yang dapat digunakan
untuk memprediksi niat pembelian konsumen
melalui teknik data mining adalah dengan
menggunakan model Klasifikasi (Nugroho &
Religia, 2021). Saat ini situs Mendeley Data
telah menyediakan berbagai data untuk
dimanfaatkan dalam penelitian, salahsatunya
adalah Data Subsistence Retail Consumer (Zulu
& Nkunal, 2022), sehingga dapat digunakan
untuk Klasifikasi niat pembelian konsumen
retail.

Decision Tree merupakan salah satu
algoritma yang paling kuat dalam data mining
(Topirceanu & Grosseck, 2017). Decision tree
bertujuan untuk membuat model yang dapat
memprediksi  nilai dari variabel target
berdasarkan beberapa variabel input (Matzavela
& Alepis, 2021). Dalam data mining, pohon
keputusan juga dapat dijelaskan sebagai
kombinasi teknik matematika dan komputasi
yang membantu mendeskripsikan,
mengkategorikan, dan menggeneralisasi suatu
kumpulan data tertentu (Singh Kushwah et al.,
2022). Menurut Esmeli et al. (2021, 2022),
Decision Tree memberikan hasil terbaik dalam
menentukan keputusan pembelian konsumen.
Namun penelitian yang memanfaatkan Decision

Tree untuk mengidentifikasi penyebab niat
pembelian konsumen masih sangat jarang
ditemukan.

Penelitian yang dilakukan oleh Topal
(2019) menemukan bahwa bahwa mengestimasi
perilaku konsumen online merupakan tugas
yang sulit karena banyak variabel yang berbeda,
dengan perbedaan antara konsumen online dan
konvensional. Mendapatkan data besar menjadi
sulit karena pembatasan informasi pribadi dan
memerlukan waktu analisis yang lama.
Penggunaan decission tree dapat mempermudah
estimasi perilaku konsumen online berdasarkan
banyak variabel yang berbeda, terutama ketika
telah tersedia data besar yang siap untuk
dianalisis.

Penelitian lain yang dilakukan oleh Vaca et
al.  (2020) menyebutkan bahwa dalam
menghadapi biaya tinggi dan kompleksitas
untuk penerapan teknik kecerdasan buatan yang
disesuaikan, penggunaan model sederhana
seperti pohon keputusan bisa menjadi alternatif
yang ekonomis untuk analisis dan prediksi pasar
bagi perusahaan kecil. Penggunaan Decision
Tree ini memungkinkan perusahaan-perusahaan
kecil untuk memanfaatkan kecerdasan buatan
tanpa harus mengatasi biaya yang tinggi dari
teknik yang lebih canggih.

Berdasarkan  pembahasan  sebelumnya
diketahui  bahwa  mengidentifikasi  niat
pembelian konsumen pada bisnis ritel kecil
informal sangatlah penting. Selain itu, saat ini
masih  jarang ditemui penelitian  yang
memanfaatkan metode data mining dengan
algoritma Dicision Tree untuk
mengklasifikasikan niat pembelian konsumen.
Penelitian ini mencoba mengidentifikasi niat
pembelian konsumen retail menggunakan
algoritma Dicision Tree berdasarkan Data
Subsistence Retail Consumer.

2. METODE
2.1. Data yang digunakan

Data yang digunakan dalam penelitian ini
merupakan Data Subsistence Retail Consumer
yang diambil dari situs Mendeley Data yang
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diakses pada 17 Juli 2023 (Zulu & Nkunal,

2022).

Tabel 1. Variabel dan item data Penelitian
Variabel Item Kode
Empati Toko memahami kebutuhan spesifik El

pelanggan
Toko berusaha untuk mengakomodasi E2
kebutuhan pelanggan
Toko memberikan layanan pribadi E3
kepada pelanggan
Toko memberikan pelayanan yang E4
sangat efisien
Kenyamanan Tata letak yang mempermudah C1
menemukan kebutuhan pelanggan
Tata letak yang mempermudah Cc2
pelanggan bergerak
Selalu menyediakan barang dagangan C3
yang dibutuhkan
Sensitifitas Pelanggan akan terus membeli, meski ~ PS1
Harga harga naik
Pelanggan bersedia membayar lebih PS2
tinggi untuk lokasi toko yang lebih
dekat
Pelanggan bersedia tetap membeli PS3
dengan tidak berpindah ke toko lain
Lingkungan  Toko memiliki tampilan yang menarik ~ PE1
Fisik Toko menyediakan lingkungan belanja  PE2
yang bersih
Toko memiliki lorong yang lebar dan PE3
terbuka
Toko memiliki tanda lorong yang baik ~ PE4
Toko menyediakan lingkungan belanja  PE5
yang menyenangkan
Lingkungan toko terasa aman dan PE6
terjamin
Kualitas Kualitas keseluruhan produk yang PPQ1
Produk yang  bagus
dirasakan Kualitas departemen produksi yang PPQ2
bagus
Kualitas departemen daging yang PPQ3
bagus
Kualitas toko roti yang bagus PPQ4
Kepercayaan  Toko selalu memenuhi harapan CT1
Konsumen pelanggan
Pelanggan dapat mengandalkan toko CT2
untuk memenuhi kebutuhan
Toko dapat diandalkan CT3
Toko selalu bisa dipercaya CT4
Toko secara konsisten menyediakan CT5
produk dan layanan berkualitas
Penawaran toko sepadan denganuang CT6
yang pelanggan keluarkan
Toko membantu pelanggan menghemat CT7
waktu
Nilai yang Kualitas produk toko sesuai dengan PV1
dirasakan harga yang dibayarkan
Produk toko memiliki harga terjangkau  PV2
Harga produk memungkinkan PV3
pelanggan berhemat
Niat Pelanggan berniat untuk membeli PI1
Pembelian Pelanggan ingin mengulangi P12

pengalaman pembelian
Pelanggan akan melakukan pembelian P13

Pelanggan merekomendasikan P14
pembelian

Data Subsistence Retail Consumer mulai
dipublikasikan sejak 7 Februari 2022, sehingga
masih sangat baru untuk digunakan dalam
penelitian. Data tersebut terdiri dari 281
instance dimana terdapat 8 variabel dengan 34
item didalamnya. Berdasarkan 281 instance
yang ada, tidak terdapat satupun missing value
pada data tersebut. Data Subsistence Retail
Consumer merupakan dataset yang
mengidentifikasi  kenyamanan,  sensitivitas
harga, kualitas produk yang dirasakan,
kepercayaan pelanggan, dan nilai yang
dirasakan sebagai faktor yang merangsang
perilaku pembelian. Tujuan dari data tersebut
adalah untuk memodelkan perilaku pembelian
konsumen subsisten dalam lingkungan ritel di
negara berkembang. Seluruh item merupakan
data desimal dengan skala likert 1 sampai
dengan 5. Dimana 5 menandakan sangat setuju,
sedangkan 1 menandakan sangat tidak setuju.
Kelas label yang akan digunakan dari data
tersebut adalah niat pembelian konsumen.
Label tersebut diperoleh dari nilai rata-rata dari
4 item vyaitu berniat untuk membeli, ingin
mengulangi pengalaman pembelian, akan
melakukan pembelian, dan merekomendasikan
pembelian. Lihat pada Tabel 1.

2.2. Model Penelitian

Pembuatan model penelitian diawali
dengan pemanggilan data Subsistence Retail
Consumer. Selanjutnya dilakukan proses
validasi dengan cross validation. Penggunaan
Cross Validation dipilih karena mampu
memberikan hasil klasifikasi yang lebih baik
daripada metode validasi lainnya (Horvat et al.,
2020). Setelah proses validasi selanjutnya
dilakukan apply model menggunakan algoritma
Decision Tree. Tahap terakhir dilakukan dengan
mengukur performa dari model yang terbentuk
untuk evaluasi model. Pembuatan model akan
dilakukan dilakukan menggunakan tools
RapidMiner 5.3. Pembuatan model Decision
Tree menggunakan RapidMiner karena platform
ini  menyediakan antarmuka yang mudah
digunakan, alat pemodelan lengkap, integrasi
dengan alat lain, kemampuan visualisasi, serta
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kinerja dan skalabilitas yang baik (La&szl6 &
Ghous, 2020).

Penelitian ini menggunakan Kklasifikasi
dengan algoritma Decission Tree. Selain
memberikan performa yang baik (Topirceanu &
Grosseck, 2017), penelitian ini menggunakan
Decision Tree karena merupakan metode
klasifikasi yang simpel dan mudah dipahami
oleh pengguna dalam penerapannya dalam
situasi nyata (Syed Nor et al., 2019). Decision
Tree adalah salah satu metode dalam data
mining dan machine learning yang digunakan
untuk pengambilan keputusan berdasarkan
serangkaian aturan atau keputusan berjenjang.
Algoritma ini menggambarkan suatu pohon
dengan daun sebagai hasil atau kelas dan cabang
sebagai pengambilan keputusan berdasarkan
fitur atau atribut data (Quinlan, 1986). Decision
Tree bekerja dengan membagi dataset menjadi
subset yang lebih kecil berdasarkan aturan-
aturan yang dibuat untuk mendapatkan hasil
prediksi atau Klasifikasi yang akurat.
Keuntungan dari Decision Tree adalah
kemampuannya dalam memberikan interpretasi
yang mudah dimengerti serta kemampuan
mengatasi masalah klasifikasi dan regresi (Yap
etal., 2011).

Penelitian ini menerapkan cross validation
dengan menggunakan teknik pengambilan
sampel stratified sampling dan k=10, di mana
proses pelatihan dan pengujian data dilakukan
sebanyak 10 kali untuk membagi seluruh data ke
dalam subkelompok yang berbeda. Metode
stratified sampling digunakan untuk
memastikan investigasi pada subkelompok yang
berbeda dalam data yang digunakan (Religia &
Amali, 2021). Hasil dari proses ini akan
digunakan dalam pembuatan apply model untuk
evaluasi model.

Evaluasi model pada data mining adalah
tahap kritis untuk memverifikasi bahwa
pemodelan data yang digunakan memberikan
performa yang optimal (Religia, 2021).
Penelitian ini akan mengevaluasi model yang
digunakan berdasarkan akurasi, presisi dan
recall untuk kemudian dianalisa struktur pohon

yang dihasilkan dari model yang digunakan.
Perhitungan nilai akurasi, presisi, dan recall
akan dilakukan menggunakan binary confusion
matrix. Dalam binary confusion matrix,
pengamatan yang secara benar diklasifikasikan
ke dalam kelas positif disebut true positives
(TP), sementara pengamatan yang
diklasifikasikan dengan benar ke dalam kelas
negatif disebut true negatives (TN). Jika
instances  dari kelas positif  salah
diklasifikasikan sebagai negatif, disebut false
negatives (FN), dan jika instances dari kelas
negatif salah diklasifikasikan sebagai positif,
disebut false positives (FP). Dari nilai TP, FP,
TN, dan FN, dapat dihitung indikator performa
klasifikasi seperti akurasi, presisi, dan recall
(sensitivitas) dengan menggunakan persamaan
yang telah ditentukan (Ruuska et al., 2018).
Secara sederhada model penelitian ini dapat

dilihat pada Gambar 1.
ﬁ
w
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Gambar 1. Model Penelitian

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Hasil Pengujian

Terdapat beberapa keluaran  berupa
performa model penelitian dan diagram pohon
keputusan untuk identifikasi faktor yang
mempengaruhi niat pembelian konsumen pada
produk retail setelah dilakukan pengujian
menggunakan Tools RapidMiner 5.3. Hasil
pengujian performa model penelitian dapat
dilihat pada Tabel 2. Berdasarkan Tabel 2
menunjukkan bahwa dari model penelitian yang
dibangun diperolen akurasi sebesar 90,01
persen, presisi sebesar 92,80 persen, dan recall
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sebesar 91,37 persen. Hasil akurasi 90,01
persen menunjukkan bahwa model Decision
tree yang digunakan telah memiliki tingkat
keakuratan yang tinggi dalam melakukan
klasifikasi data. Presisi sebesar 92,80 persen
pada model Decision Tree berarti bahwa 92,80
persen dari prediksi positif yang dibuat oleh
model tersebut adalah benar atau tepat,
sedangkan 7,20 persen merupakan prediksi
positif yang salah atau salah klasifikasi..
Tabel 2. Performa Model Penelitian

Performa Persentase (%)
Akurasi 90,01
Presisi 92,80
Recall 91,37

Dengan demikian, semakin tinggi persentase
presisi, semakin akurat model dalam
mengklasifikasikan data positif. Recall sebesar
91,37 persen pada model Decision Tree berarti
bahwa dari seluruh instances yang benar positif
(TP) atau anggota kelas positif, model berhasil
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mendeteksi dan mengklasifikasikan sebanyak
91,37 persen dari instances tersebut dengan
benar. Dengan kata lain, sekitar 91,37 persen
dari total anggota kelas positif berhasil
diidentifikasi dengan tepat oleh model

Selain  diperoleh  performa  model
penelitian, berdasarkan pengujian
menggunakan RapidMiner 5.3 juga diperoleh
diagram pohon keputusan. Diagram pohon
keputusan ini merupakan visualisasi yang
menunjukkan urutan langkah-langkah
pengambilan keputusan berdasarkan aturan dan
kondisi item penelitian yang digunakan. Pohon
dimulai dari akar sebagai titik awal, kemudian
melalui cabang-cabang yang menggambarkan
pemilihan nilai atau kondisi item, dan berakhir
pada daun yang merepresentasikan hasil

klasifikasi niat pembelian. Diagram ini
membantu memahami cara model Decision
Tree  bekerja dan  interpretasi  hasil

klasifikasinya. Diagram pohon keputusan yang
dihasilkan dapat dilihat pada Gambar 2.
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Berdasarkan Gambar 2 dapat dijelaskan
bahwa daun yang bernilai 1 bermakna
konsumen  berniat  untuk  melakukan
pembelian, sedangkan daun yang bernilai 0
bermakna konsumen tidak berniat melakukan
pembelian. Setiap cabang dari setiap node item
bernilai 1 sampai dengan 5 karena data yang
digunakan merupakan data desimal dengan
skala likert 1 sampai dengan 5. Nilai 1
mewakili sangat tidak setuju, sedangkan nilai
5 mewakili sangat setuju. Berdasarkan hasil
tersebut diketahui bahwa terdapat 9 kombinasi
item yang menjadikan konsumen berniat
melakukan pembelian. Apabila diurutkan dari
kombinasi terpendek akan diperoleh 9
kombinasi sebagai berikut:

1. PV1(>1,5) -> PV2 (<3,5) -> E4 (>4,5)

2. PV1(>1,5)->PV2(>3,5) ->PE2 (>1,5) -
> PE6 (>2,5) -> PS3 (>3,5)

3. PV1(>1,5)->PV2(>3,5) ->PE2 (>1,5) -
>PE6 (<2,5) -> PE3 (<3,0)

4. PV1(>1,5)->PV2(>3,5) ->PE2 (>1,5) -
> PE6 (>2,5) -> PS3 (<3,5) > CT1 (4.5)

5. PV1(>1,5) ->PV2 (<3,5) -> E4 (<4,5) ->
E4 (>2,5) -> PE2 (<4,5) -> PV3 (>1,5) ->
PS1 (>3,5)

6. PV1(>1,5)->PV2 (<3,5) -> E4 (<4,5) ->
E4 (>2,5) -> PE2 (<4,5) -> PV3 (>1,5) ->
PS1 (<3,5) -> PEl (<1,5)

7. PV1(>1)5)->PV2 (53,5) -> E4 (<4,5) ->
E4 (>2,5) -> PE2 (<4,5) -> PV3 (>1,5) ->
PS1 (<3,5) -> PE1 (>1,5) -> PE1 (>4,5)

8. PV1(>1,5)->PV2 (s3,5) -> E4 (<4,5) ->
E4 (>2,5) -> PE2 (<4,5) -> PV3 (>1,5) ->
PS1 (<3,5) -> PE1l (>1,5) -> PEI (<4,5) -
> PS3 (>2,5) -> PS2 (<2,5)

9. PV1(>1,5)->PV2(<3,5)->E4 (<4,5) ->
E4 (>2,5) -> PE2 (<4,5) -> PV3 (>1,5) ->
PS1 (<3,5) -> PE1 (>1,5) -> PE1 (<4,5) -
> PS3 (>2,5) -> PS2 (>2,5) -> El (<2,5)

3.2. Diskusi

Berdasarkan model penelitian yang
terbentuk, diperoleh akurasi yang lebih besar
dari 90 persen. Hasil ini menandakan temuan
ini sudah signifikan karena memiliki error rate

yang kurang dari 10 persen. Secara umum,
tingkat akurasi dari model klasifikasi yang di
atas 90 persen dianggap sangat baik dan dapat
diterima secara luas dalam banyak aplikasi
(Charbuty & Abdulazeez, 2021).

Berdasarkan 9  kombinasi  yang
menentukan niat pembelian, kombinasi
terpanjang memerlukan kombinasi 12 item
yang  mempengaruhi  niat  pembelian.
sedangkan  kombinasi  terpendek hanya
memerlukan 3 kombinasi untuk
mempengaruhi niat pembelian konsumen.
Kombinasi terpanjang adalah konsumen akan
tetap berniat membeli ketika konsumen merasa
tidak setuju jika kualitas produk toko sesuai
dengan harga yang dibayarkan, cukup setuju
jika produk toko memiliki harga terjangkau,
cukup setuju jika toko memberikan pelayanan
yang sangat efisien, cukup setuju jika mereka
bersedia membayar lebih tinggi untuk lokasi
toko yang lebih dekat, tidak setuju jika harga
produk memungkinkan mereka berhemat,
cukup setuju jika mereka akan terus membeli
meski harga produk naik, tidak setuju jika toko
memiliki tampilan yang menarik, cukup setuju
jika mereka bersedia tetap membeli dengan
tidak berpindah ke toko lain, cukup setuju jika
mereka mau membayar lebih tinggi untuk
lokasi toko yang lebih dekat, dan tidak setuju
jika toko memahami kebutuhan spesifik
mereka.  Kombinasi  terpendek  adalah
konsumen akan tetap berniat membeli ketika
konsumen merasa tidak setuju jika kualitas
produk toko sesuai dengan harga yang
dibayarkan, cukup setuju jika produk toko
memiliki harga terjangkau, dan sangat setuju
jika toko memberikan pelayanan yang sangat
efisien.

Berdasarkan Decision Tree diketahui
bahwa item PV1 berada pada node akar, hal
tersebut menjadikan PV1 menjadi item yang
paling mempengaruhi niat  pembelian
konsumen. Konsumen selalu memiliki niat
pembelian ketika paling tidak mereka merasa
tidak setuju jika kualitas produk toko sesuai
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dengan harga yang dibayarkan, sedangkan
ketika konsumen merasa sangat tidak setuju
jika kualitas produk toko sesuai dengan harga
yang dibayarkan akan membuat mereka tidak
berniat membeli. Hasil tersebut menunjukkan
bahwa nilai yang dirasakan merupakan
prediktor paling kuat dalam mempengarui niat
pembelian karena PV1 merupakan bagian dari
nilai yang dirasakan. Hasil ini juga mendukung
temuan Zulu and Nkuna (2022) yang
menyebutkan bahwa nilai yang dirasakan
memiliki pengaruh positif signifikan terhadap
niat pembelian dan merupakan prediktor
paling kuat dalam mempengaruhi niat
pembelian konsumen.

Penelitian ini secara teoritis berimplikasi
pada terbentuknya model dengan akurasi di
atas 90 persen dan memiliki nilai prediktif
yang baik untuk menganalisis niat pembelian
konsumen. Selain itu, nilai yang dirasakan oleh
konsumen, terutama item PV1, memiliki
pengaruh paling kuat dalam mempengaruhi
niat pembelian, hal ini sejalan dengan temuan
penelitian sebelumnya Zulu and Nkuna (2022).
Implikasi teoritis ini memberikan panduan
berharga bagi strategi pemasaran dan bisnis
untuk lebih memahami faktor-faktor yang
memengaruhi perilaku pembelian konsumen
secara efektif.

Implikasi praktis dari penelitian ini adalah
perusahaan dapat menggunakan model
penelitian sebagai alat yang handal untuk
menganalisis dan memahami niat pembelian
konsumen. Perusahaan yang berfokus pada
item PV1 atau nilai yang dirasakan akan
membantu perusahaan dalam merancang
strategi pemasaran yang lebih efektif untuk
meningkatkan  niat  konsumen  untuk
melakukan pembelian. Dengan memahami
faktor-faktor yang paling berpengaruh dalam
mempengaruhi niat pembelian, perusahaan
dapat mengarahkan sumber daya dan upaya
pemasaran secara lebih tepat untuk mencapai
kesuksesan dalam bisnis dan mencapai
kepuasan konsumen yang lebih tinggi.

Perlu diakui bahwa terdapat beberapa
keterbatasan yang harus diperhatikan untuk
memahami hasil dan interpretasi temuan
penelitian  ini.  Penelitian  ini  masih
menggunakan data sekunder, hal ini
menjadikan jumlah variabel yang dapat
dianalisis masihlah terbata. Penting juga untuk
menyadari bahwa model Decision Tree
cenderung sensitif terhadap perubahan data,
sehingga stabilitas model dapat menjadi
perhatian dalam penggunaannya untuk analisis
niat pembelian konsumen.

4. PENUTUP
4.1. Kesimpulan
Penelitian ini menghasilkan model dengan

tingkat akurasi sangat baik sehingga cocok
digunakan untuk menganalisis niat pembelian
konsumen. Dalam penelitian ini, terdapat 9
kombinasi yang menentukan niat pembelian,
di mana kombinasi terpanjang memerlukan 12
item yang mempengaruhi niat pembelian,
sedangkan  kombinasi  terpendek hanya
memerlukan 3 item. Hasil  analisis
menunjukkan bahwa konsumen akan tetap
berniat membeli ketika mereka merasa tidak
setuju terhadap kualitas produk toko sesuai
dengan harga yang dibayarkan, cukup setuju
dengan harga terjangkau, serta mendapatkan
pelayanan yang sangat efisien. Berdasarkan
Decision Tree, item PV1 berada pada node
akar dan menjadi atribut yang paling
mempengaruhi niat pembelian konsumen.
Konsumen cenderung selalu memiliki niat
pembelian ketika paling tidak mereka merasa
tidak setuju terhadap kualitas produk toko
yang sesuai dengan harga yang dibayarkan,
sementara jika konsumen merasa sangat tidak
setuju dengan kualitas produk dan harganya,
mereka cenderung tidak berniat membeli.
Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa nilai
yang dirasakan oleh konsumen memiliki
pengaruh paling kuat dalam mempengaruhi
niat pembelian.
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4.2. Saran
Penelitian selanjutnya diharapkan dapat

dapat melibatkan penggunaan data primer
untuk memperluas jumlah variabel yang dapat
dianalisis secara lebih komprehensif terkait
analisis niat pembelian konsumen. Selain itu,
penelitian  selanjutnya dapat melakukan
analisis komparatif dengan menggunakan
berbagai model klasifikasi selain Decision
Tree, untuk mengevaluasi dan
membandingkan stabilitas serta kinerja model
dalam memprediksi niat pembelian konsumen
dengan berbagai variasi data.
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