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ABSTRAK

Analisis pola pembelian konsumen telah menjadi kunci keberhasilan dalam industri retail modern yang
semakin kompetitif. Meskipun demikian, banyak toko retail masih menghadapi tantangan dalam menganalisis
data transaksi mereka secara efektif, yang dapat menghambat optimalisasi strategi pemasaran dan manajemen
inventori. Untuk mengatasi permasalahan ini, penelitian ini mengusulkan implementasi algoritma Apriori guna
melakukan market basket analysis pada data transaksi Toko retail X. Toko retail X merupakan sebuah platform
e-commerce yang menjual berbagai hadiah dan peralatan rumah tangga. Melalui penerapan algoritma Apriori,
penelitian ini berhasil mengidentifikasi beberapa association rule yang kuat antar produk, seperti kombinasi set
Regency Teacup and Saucer, set Jumbo Bag, dan tea party set. Hasil analisis ini dapat dimanfaatkan untuk
mengoptimalkan strategi pemasaran, termasuk penawaran bundling, dan rekomendasi produk yang lebih tepat

sasaran, sehingga berpotensi meningkatkan penjualan dan tingkat kepuasan pelanggan.

Kata kunci : Algoritma Apriori, Association Rule, Market Basket Analysis, Pola Pembelian

1. PENDAHULUAN

Berkembangnya teknologi informasi  dan
komunikasi telah mengubah industri retail secara
signifikan, mendorong pelaku bisnis untuk lebih
memahami kebutuhan dan preferensi konsumen.
Dalam persaingan yang semakin ketat, data menjadi
aset penting untuk mendapatkan wawasan tentang
perilaku konsumen, yang sangat berharga dalam
merumuskan strategi pemasaran yang efektif guna
meningkatkan penjualan dan kepuasan pelanggan.

Toko retail X adalah e-commerce vyang
beroperasi di Inggris sejak 2007 dan berlokasi di
London. Toko ini menjual berbagai hadiah dan
peralatan rumah tangga untuk orang dewasa dan anak-
anak melalui situs webnya. Pelanggan berasal dari
berbagai negara, mayoritas melakukan pembelian
untuk keperluan pribadi, sementara pembelian dengan
volume besar dilakukan oleh usaha kecil untuk
penjualan kembali.

Dengan volume transaksi harian yang cukup
besar, toko retail X mempunyai data yang telah dicatat
melalui Point Of Sale. Point Of Sale (POS) adalah
suatu sistem yang merekam dan mengelola data
transaksi secara terorganisir [1].

Point Of Sale dapat disebut juga sebagai sistem
kasir [2].

Data dari sistem ini dapat dimanfaatkan untuk
berbagai keperluan, seperti menghasilkan
rekomendasi produk dan meningkatkan penjualan [3].

Untuk mengetahui produk yang dapat di
rekomendasikan kepada konsumen, sehingga bisa
meningkatkan penjulan maka diperlukan analisis
perilaku konsumen [4].

Market Basket Analysis (MBA) merupakan
teknik yang sering digunakan untuk menganalisis
perilaku konsumen [5].

Metode ini menganalisis hubungan antar produk
yang dibeli konsumen dalam satu transaksi, dengan
tujuan menemukan pola pembelian yang sering terjadi.
Dengan Market Basket Analysis (MBA), bisnis dapat
memahami pola pembelian konsumen, sehingga dapat
merancang strategi pemasaran yang lebih tepat
sasaran, seperti penawaran bundling atau rekomendasi
produk [6].

Algoritma Apriori merupakan algoritma yang
umum digunakan pada Market Basket Analysis (MBA)
karena kemampuannya mengidentifikasi aturan
asosiasi yang relevan dalam data berukuran besar
seperti yang ditemukan pada penelitian [7].

Sebagai bagian dari data mining, algoritma ini
membantu membentuk kombinasi kandidat item dan
menguji apakah kombinasi tersebut memenuhi
parameter minimum yang ditetapkan, yaitu parameter
support dan confidence. Support menggambarkan
frekuensi kemunculan kombinasi item, sementara
confidence menunjukkan tingkat kepercayaan atau
kekuatan hubungan antar item dalam transaksi tersebut

[8].

Implementasi algoritma Apriori di Toko Retail X
dapat membantu memahami hubungan antar produk,
yang tidak hanya mempermudah pengelolaan
inventori, tetapi juga mengoptimalkan strategi
pemasaran. Dengan Market Basket Analysis (MBA),
analisis pola pembelian dapat diperluas untuk
mengidentifikasi produk-produk yang sering dibeli
bersama. Hal ini akan mendukung perancangan
kampanye pemasaran yang lebih tepat sasaran seperti
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penerapan diskon, bundling produk, dan rekomendasi
produk.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Penelitian Terdahulu

Algoritma Apriori sudah diterapkan untuk
menyelesaikan beberapa masalah yang ada seperti
pada penelitian [9].

Penelitian ini menggunakan algoritma apriori
dengan tujuan untuk mengatur penempatan barang.
Penelitian ini memperoleh 15 rules dengan kombinasi
2 item yang dibeli secara bersamaan. Hasil ini dapat
dijadikan acuan untuk peletakkan barang.

Teknik yang digunakan pada algoritma apriori
untuk melakukan analisis adalah association rule.
Teknik ini menghasilkan aturan yang dapat dijadikan
dasar untuk dalam beberapa kasus. Di beberapa kasus,
pada penelitian [10], [11], [12] algoritma apriori
berhasil menemukan pola yang dapat dijadikan rules.
Dari data penjualan yang dikumpulkan dan dianalisis
oleh [10], ditemukan 22 pola pembelian dengan 2
kombinasi produk yaitu detergent dan toothpaste yang
sering dibeli pada saat yang sama.

Selain data penjualan, algoritma apriori juga
dapat diterapkan pada data mahasiswa seperti yang
dilakukan oleh [11].

Dari data tersebut ditemukan sebanyak 18,3%
mahasisa menyelesaikan studi mereka dalam waktu
kurang dari empat tahun. Hasil ini diperoleh dengan
nilai confidence sebesar 90,9% dan menggunakan
kombinasi 2 item.

Dengan menggunakan data kesehatan yang
diperoleh dari poliklinik algoritma apriori dapat
mengetahui pola yang bisa menjadi aturan asosiasi.
Penelitian ini menemukan 22 aturan yang diperoleh
dari nilai support 6% dan confidence 50%. Dari
keseluruhan aturan ini, ditemukan hanya 9 aturan yang
bisa dijadikan dasar untuk pihak terkait dalam
melakukan tindak pencegahan penyakit. Hal ini
dikarenakan 9 aturan berisi informasi yang lengkap
[12].

Penggunaan algoritma apriori juga dapat
dilakukan untuk menentukan rekomendasi buku pada
website perpustakaan. Dari penelitian dapat diperoleh
informasi berupa 2 aturan dengan nilai confidence
sebasar 100%. Aturan ini dapat membantu petugas
admin dari website untuk memilih rekomendasi buku
dan menambah koleksi buku [13].

Pada sistem rekomendasi algoritma apriori juga
dapat digunakan untuk menampilkan produk
rekomendasi. Penelitian ini mendapatkan hasil yaitu
250 kombinasi produk dari 2 item yang dapat dijadikan
rekomendasi ketika pelanggan melakukan pembelian.
Hasil ini diperoleh dengan menggunakan nilai
confidence 1,4% [14].

2.2. Data Mining

Sebagai salah satu komponen yang ada pada
proses KDD (knowledge discovery in databases), data
mining dapat diartikan sebagai sebuah proses yang

dilakukan untuk mendapatkan fakta atau penjelasan
yang didasari oleh data. Data mining berfungsi untuk
mendapatkan informasi dan pengetahuan yang berasal
dari suatu data. Tujuan dari data mining adalah
menyelesaikan beberapa permasalahan yang ada
berdasarkan data yang diperoleh [15].

2.3. Algoritma Apriori

Algoritma Apriori merupakan algoritma yang
digunakan untuk menemukan suatu pola asosiatif antar
item dalam dataset yang besar, khususnya pada
analisis keranjang belanja. Algoritma ini dapat bekerja
dengan melakukan identifikasi item-item yang sering
muncul pada suatu transaksi [16].

Pada Algoritma Apriori untuk menentukan
frequent itemset dapat menggunakan support. Support
dapat digunakan untuk mengetahui seberapa sering
suatu itemset muncul dalam suatu dataset transaksi.
Diketahui jika semakin tinggi support maka semakin
menarik aturan tersebut [17].

Support dapat dihitung dengan persamaan 1
berikut:

Frekuensi Item

S t= 1
uppor Jumlah Transaksi &

Dalam menentukan dan menghasilkan suatu
aturan asosiatif (association rules) dapat dihitung
berdasarkan confidence. Confidence dapat
didefinisikan sebagai ukuran kekuatan aturan asosiasi
yang dapat menggambarkan seberapa besar
kemungkinan item B akan dibeli ketika item A telah
dibeli. Oleh karena itu, semakin tinggi confidence
maka kebenaran dari aturan tersebut akan semakin
tinggi [17].

Untuk menghitung confidence, dapat dilakukan
dengan persamaan 2:

Frekuensi XU Y

, _ rrekuensiAU ¥ 2
Confidence Frekuensi X 2

Adapun salah satu metrik yang dapat digunakan
dalam menentukan rule yaitu lift. Lift merupakan
parameter yang digunakan untuk mengetahui kekuatan
aturan pada asosiasi yang terbentuk dari nilai support
serta confidence [17].

Lift dapat dihitung dengan mengggunakan
persamaan 3 berikut:

confidence

Lift Rasio =
ft Rasto benchmark confidence ®

Untuk menemukan nilai dari  benchmark
confidence, dapat dilakukan dengan menggunakan
persamaan 4 yaitu:

Y. transaksi dengan item dalam consequent

> transaksi dalam database (4)

Nilai lift yang lebih tinggi dari 1 menunjukkan

bahwa terdapat manfaat dari aturan tersebut. Semakin

tinggi nilai lift, menunjukkan bahwa asosiasi semakin
kuat [17].

2.4. Association Rule
Associaton rule merupakan
digunakan untuk mengidentifikasi

teknik  yang
aturan yang
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menguhubungkan antara item dalam suatu transaksi.
Association rule menggunakan confidence dan support
untuk menemukan aturan yang berkualitas [18].

Teknik association rules sering digunakan untuk
mencari kebiasaan belanja pada pelanggan dengan
melakukan pengecekan apa saja yang para pelanggan
beli atau dapat dikatakan sebagai mengecek isi
keranjang para pembeli [17].

3. METODE PENELITIAN

Metode penelitian merupakan tahap-tahap yang
dilakukan untuk menyelesaikan masalah dan mencapai
tujuan pada suatu penelitian [19].

Pengambilan Data

A

Pemrosesan Data

h A

Pemodelan Data Dengan
Algoritma Apriori

h 4

Pembentukan
Association Rules

Gambar 1. Alur penelitian

Alur pada penelitian ini  seperti yang
digambarkan pada Gambar 1. Tahapan dimulai dari
pengumpulan data, pemrosesan data, pemodelan data
dengan menggunakan algoritma apriori, hingga
pembentukan aturan asosiasi.

3.1. Pengambilan Data

Dalam penelitian ini, data yang digunakan
diambil dari situs website kaggle. Data tersebut
merupakan data penjualan e-commerce [20].

3.2. Pemrosesan Data

Dataset yang diperoleh perlu melalui tahap
pemrosesan data. Pemrosesan data digunakan untuk
menyesuaikan data dengan struktur yang dibutuhkan,
sehingga data siap untuk melalui tahap berikutnya
[21].

3.3. Pemodelan Data

Pada tahap ini, algoritma apriori diterapkan untuk
mengidentifikasi pola kombinasi item yang sering
muncul bersamaan. Pembentukan pola kombinasi item
ditentukan berdasarkan nilai minimum support yang
telah ditetapkan. Pola kombinasi yang telah terbentuk
akan digunakan untuk menghasilkan aturan asosiasi.

3.4. Pembentukan Association Rules

Berdasarkan pola kombinasi item yang telah
diperoleh saat pemodelan, aturan asosiasi dibentuk
untuk mengidentifikasi hubungan jika-maka antar
item. Misalnya “Jika item Selai dibeli, maka item Roti

juga dibeli”. Aturan asosiasi yang terbentuk dievaluasi
dengan nilai confidence dan lift. Hasil dari aturan
asosiasi ini dapat dijadikan pertimbangan untuk
pengambilan keputusan bisnis dalam mengoptimalkan
strategi pemasaran.

4.  HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Deskripsi Data

Transactionbo Date Producthio ProductName Price Quantity CustomerNo Cauntry

561482 121912019 22485 Set Of 2 Wooden Markel Crates 21,47 12 174800 United Kingdom

681475 12192019 22686 Christmas St

ish List Chalkboard 10,65 13068.0 United Kingdom

661475 121912019 23235 Storage

6
Vintage Leal 11,53 12 13069.0 United Kingdom
2

581475 12/92019 23272 Tree T-Light Holder Wille Winkie 10,85 13068.0 United Kingdom

561475 121912019 23238 Sat Of 4 Knick Knack Tins Popples 1184

Gambar 2. Potongan Dataset

13069.0 United Kingdom

Dataset yang digunakan terdiri dari 8 atribut dan
527765 record data. Potongan dataset tersebut seperti
pada Gambar 2.

4.2. Pemrosesan Data

Pemrosesan data yang dilakukan pada penelitian
ini yaitu data cleaning yang bertujuan untuk
menghasilkan data yang bersih dan konsisten, serta
data transformation yang bertujuan  untuk
mentransformasikan data kedalam struktur yang sesuai
agar dapat diproses oleh algoritma apriori.

4.2.1. Data Cleaning
Data Cleaning yang dilakukan pada penelitian
ini meliputi imputation dan handling data duplicate.
1. Imputation
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

RangeIndex: 527765 entries, @ to 527764
Data columns (total 8 columns):

#  Column Non-Null Count  Dtype
@  TransactionNo 527765 non-null int64
1 Date 527765 non-null object
2 ProductNo 527765 non-null object
3 ProductName 527765 non-null object
4  Price 527765 non-null float64
5 Quantity 527765 non-null int64
6  CustomerNo 527764 non-null floate4
7  Country 527765 non-null object

dtypes: floate4(2), inte4(2), object(4)
memory usage: 32.2+ MB

Gambar 3. Missing value pada data

Berdasarkan Gambar 3 terlihat pada kolom
CustomerNo memiliki missing value. Oleh karena itu,
imputation perlu dilakukan. Teknik imputation yang
digunakan adalah mengisi data dengan nilai modus.

2. Data Duplicate

Jumlzah baris yang duplikat: 5163

Gambar 4. Pemeriksaan duplicate value
Gambar 4 menunjukkan bahwa sebanyak 5163
data terdeteksi sebagai data duplikat. Data yang
terdeteksi sebagai duplikat selanjutnya akan dihapus.
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4.2.2. Data Transformation

Data yang telah melewati tahapan cleaning,
berikutnya dilakukan transformasi data. Transformasi
data yang dilakukan yaitu dengan mengelompokkan
data menjadi 1 baris untuk 1 nota transaksi. Dengan
demikian, pengelompokkan data produk yang
dilakukan adalah berdasarkan TransactionNo, dan
Date seperti pada Gambar 5. Dari hasil
pengelompokkan diketahui bahwa jumlah transaksi
sebanyak 19790 transaksi.

TransactionNo Date ProductName
0 536365 12/1/2018 Cream Hanging Heart T-Light Holder, White Moro.
1 536366 12/1/2018 Hand Warmer Union Jack, Hand Warmer Red Retrospot
2 536367 12/1/2018 Assorted Colour Bird Ornament, Poppy's Playhou...
3 536368 12/1/2018 Jam Making Set With Jars, Red Coat Rack Paris ..
4 536369 12/1/2018 Bath Building Block Word
19785 581583 12/9/2019 6 Chocolate Love Heart T-Lights, Lunch Bag Red..
19786 581584 12/9/2019 Red Flock Love Heart Photo Frame, 6 Chocolate
19787 581685 12/9/2019 Black Tea Towel Classic Design, Assorted Bottl..
19788 581586 12/9/2019 Large Cake Stand Hanging Strawbery, Set Of 3 H...
19789 581687 12/9/2019 Circus Parade Lunch Box, Plasters In Tin Circu.

19790 rows x 3 columns

Gambar 5. Transformasi data dengan
mengelompokkan data berdasarkan atribut
TransactionNo dan atribut Date

Setelah dilakukan pengelompokkan data, tahap
berikutnya adalah mentransformasikan data kedalam
format binary. Hasilnya seperti pada Gambar 6.

12 12
e Pencil  Pencils Pancils
= Small Small  Seall

be Red Tube

s Moodland Retrospor  Skull

0 0 0 0 [ o o 0 0 0 0
1 o 0 o 0 0 o o o o
2 o o o 0 0 o o 0 0 o
E o o o [ a o o o o o
a o o o o 0 o o 0 o

19785 0 o o [ a o o o 0 c

18786 0 o 0 o 0 c o o 0

19787 0 o o o 0 o o o 0 o

19788 0 o o 0 » 0 0 o o

18780 o 0 o [ a o 0 o o o

19790 rows =

Gambér‘ké?{Transformasi data kedalam format binary

Diperoleh bahwa data yang telah melewati tahap
pemrosesan data dan siap untuk dilakukan pemodelan
terdiri dari 19790 baris, dan 3753 kolom. Baris
merupakan nota transaksi, dan kolom merupakan jenis
produk.

4.3. Pemodelan Data

Pemodelan dilakukan menggunakan algoritma
apriori. Tahapan awal yang dilakukan adalah dengan
pembentukan frequent itemset yang dimulai dari
frequent 1-itemset hingga frequent n-itemset atau
hingga tidak adanya kombinasi item yang memenuhi
batas nilai minimum support. Dalam pemodelan ini,
nilai minimum support yang ditetapkan sebesar 2%.

Frekuensi Item

S t=
uppor Jumlah Transaksi

002 = Frekuensi Item
e 19790

Frekuensi Item = 0,02 X 19790 =

395,8 (Dibulatkan menjadi 396).

Dengan demikian, itemset yang memenuhi
kriteria adalah itemset yang memiliki nilai support
lebih dari 0,02 atau kemunculan item minimum 396.

Blue Monte Carlo Handbag 1
Black Glass/Shell/Pearl Necklace 1
Blackchristmas Tree 30cm 1
Blossom Images Scrap Book Set 1
Small Tahiti Beach Bag 1
Lunch Bag Red Retrospot 1567
Party Bunting 1687

Regency Cakestand 3 Tier 1989
Jumbo Bag Red Retrospot 2092

Cream Hanging Heart T-Light Holder 2269

Gambar 7. Frekuensi dari setiap produk

Pada Gambar 7 menunjukkan frekuensi dari setiap
produk pada daftar transaksi keseluruhan.

4.3.1. Pembentukan 1-ltemset

itemsets frekuensi support

47  (Cream Hanging Heart T-Light Holder 2269 0.114654

)
109 (Jumbo Bag Red Retrospot) 2092 0.105710
204 (Regency Cakestand 3 Tier) 1983 0.100505
163 (Party Bunting) 1687 0.085245
133 (Lunch Bag Red Retrospot) 1567 0.079181
70 (Four Hook White Lovebirds) 399 0.020162
281 (Vintage Snakes & Ladders) 398 0.020111
34 (Childrens Cutlery Polkadot Blue) 397 0.020061
82 (Hand Warmer Red Love Heart) 397 0.020061
42 (Circus Parade Lunch Box) 397 0.020061

302 rows > 3 columns.

Gambar 8. Frequent 1-Itemset

Pola kombinasi 1-itemset terdiri dari 302 itemset
yang memenuhi nilai minimum support seperti yang
ditunjukkan pada Gambar 8. Itemset yang memiliki
frekuensi tertinggi yakni produk “Cream Hanging
Heart T-Light Holder” dengan nilai support sebesar
11,46%.

4.3.2. Pembentukan 2-Itemset

itemsets frekuensi support

330 (Jumbo Bag Pink Polkadot, Jumbo Bag Red Retrospot) 825 0.041688
319 (Green Regency Teacup And Saucer, Roses Regency Teacup And Saucer) 768 0.038807
345 (Jumbo Storage Bag Suki, Jumbo Bag Red Retrospot) 724 0.036584
343 (Jumbo Shopper Vintage Red Paisley, Jumbo Bag Red Retrospot) 680 0.034361
376 (Lunch Bag Suki Design, Lunch Bag Red Retrospot) 656 0.033148
347 (Lunch Bag Suki Design, Jumbo Bag Red Retrospot) 405 0.020465
351 (Jumbo Shopper Vintage Red Paisley, Jumbo Bag Scandinavian Blue Paisiey) 402 0.020313
348 (Popcom Holder, Jumbo Bag Red Retrospot) 400 0.020212
335 (Jumbo Bag Scandinavian Blue Paisley, Jumbo Bag Pink Vintage Paisley) 399 0.020162
374 (Lunch Bag Pink Polkadot, Lunch Bag Woodland) 396 0.020010

90 rows x 3 columns

Gambar 9. Frequent 2-Itemset

Gambar 9 menunjukkan hasil pola pembentukan
kombinasi 2-itemset yang terdiri dari 90 pola dengan
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pola frekuensi tertinggi adalah kombinasi produk
“Jumbo Bag” varian Pink Polkadot dan “Jumbo Bag”
varian Red Retrospot yang memiliki nilai support
sebesar 4,1%.

4.3.3. Pembentukan 3-Itemset

Gambar 10. Frequent 3-ltemset

Pada Gambar 10 menunjukkan pola kombinasi 3-
itemset yang terdiri dari 3 pola itemset yang memenuhi
nilai minimum support. Kombinasi varian Pink,
Green, dan Roses pada produk “Regency Teacup And
Saucer” memiliki nilai support tertinggi dengan
support sebesar 2,7%.

4.3.4. Pembentukan 4-ltemset

itemsets frekuensi support

Gambar 11. Frequent 4-ltemset

Gambar 11 tidak menunjukkan adanya pola
kombinasi 4-itemset yang artinya bahwa tidak adanya
pola kombinasi produk 4-itemset yang memenuhi
batas minimum support yang ditentukan. Dengan
demikian, pembentukan frequent itemset tidak dapat
dilanjutkan, dan terhenti pada frequent 3-itemset.

4.4. Pembentukan Association Rules

Pembentukan aturan asosiasi terbagi menjadi dua
bagian yang pertama adalah antecedent (jika) yang
merupakan itemset yang menjadi dasar dari aturan dan
bagian kedua adalah consequent (maka) yang
diharapkan untuk dibelikan jika antecedent telah dibeli
[22]. Pembentukan aturan asosiasi dilakukan setelah
didapatkannya semua nilai support dari masing
masing frequent itemset.

Untuk membentuk aturan diberikan metrik
seperti confidence dan lift. Batas minimum confidence
yang ditetapkan pada pemodelan ini adalah 0,8 atau
80%, penentuan batas minimum ini didasari oleh
jumlah aturan yang dihasilkan. Jika terdapat aturan
yang tidak memenuhi nilai minimum yang ditetapkan,
maka aturan tersebut akan langsung terhapus.

Gambar 12. Hasil pembentukan aturan

Pada Gambar 12 terdapat beberapa aturan yang
memenuhi batas minimum confidence. Aturan
pertama menunjukkan ketika pelanggan membeli

“Regency Teacup and Saucer” varian Pink bersamaan
dengan varian Roses kemungkinan sebesar 90,48%
mereka juga akan membeli juga varian Green. Aturan
ini juga didukung dari nilai lift yaitu 17,64 yang berarti
aturan ini valid.

Aturan kedua menunjukkan ketika pelanggan
membeli “Regency Tea Cup and Saucer” varian Pink
bersamaan  dengan  varian  Green  terdapat
kemungkinan sebesar 85,62% mereka juga akan
membeli varian Roses. Nilai lift dari aturan ini juga
melebihi 1 yaitu sebesar 15,8 yang berarti aturan ini
valid.

Aturan Kketiga berisi jika pelanggan membeli
“Regency Teacup and Saucer” varian Pink terdapat
kemungkinan sebesar 82,6% mereka akan membeli
juga varian Green. Aturan tersebut juga didukung
dengan nilai lift yang melebihi 1 yaitu 16,11 sehingga
aturan ini valid.

Aturan keempat menunjukkan ketika pelanggan

membeli “Jumbo Bag” varian Pink Polkadot
bersamaan dengan varian Suki, terdapat kemungkinan
sebesar 80,19% mereka akan membeli juga varian Red
Retrospot. Aturan ini didukung oleh nilai lift sebesar
7,5 yang berarti aturan ini valid.
Aturan kelima menunjukkan ketika pelanggan
membeli “Regency Cakestand 3 Tier” bersamaan
dengan “Regency Teacup and Saucer” varian Green
maka terdapat kemungkinan sebesar 80,15% mereka
akan membeli juga “Regency Teacup and Saucer”
varian Roses. Aturan ini juga didukung dengan nilai
lift sebesar 14,8 yang berarti aturan ini dapat dinilai
sebagai aturan yang valid.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil market basket analysis yang
telah dilakukan ditemukan beberapa kombinasi produk
yang sering dibeli secara bersamaan karena memiliki
nilai confidence serta lift yang tinggi. Kombinasi
tersebut terdiri dari set “Regency Teacup and Saucer”,
set “Jumbo Bag”, dan set “Tea Party”. Kombinasi
produk ini dapat dijadikan sebagai strategi marketing
pada toko retail X. Strategi yang dapat diterapkan
meliputi: Cross selling dengan menerapkan sistem Buy
Two Get One Free pada produk dari set “Regency
Teacup and Saucer”. Ketika pembelian bundling
varian Pink dengan Roses atau varian Pink dengan
Green dari “Regency Teacup and Saucer”, maka
pembeli akan mendapatkan satu produk “Regency
Teacup and Saucer” varian apapun secara gratis. Cross
selling melalui sistem rekomendasi produk. Ketika
pembeli membeli salah satu dari set “Bag Jumbo”
maka varian lain dari set “Bag Jumbo” akan
ditampilkan sebagai produk rekomendasi. Misalnya
ketika pembelian bundling varian Pink Polkadot dan
varian Suki dari produk “Jumbo Bag”, varian Red
Retrosprot akan ditampilkan sebagai produk
rekomendasi. Bundling set “Tea Party”. Membuat
bundling yang berisikan produk “Regency Cakestand
3 Tier” dan “Regency Teacup and Saucer” varian
Green.
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Untuk

penelitian  selanjutnya  disarankan

menggunakan algoritma lain dan membandingkan

hasilnya,

seperti algoritma FP-Growth, ataupun

Apriori-TID untuk mengetahui Kinerja algoritma yang
lebih baik dalam menemukan aturan asosiasi.
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