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ABSTRAK

Persaingan bisnis kuliner yang semakin ketat menuntut pelaku usaha untuk memahami perilaku
konsumen secara lebih mendalam. Analisis berbasis data menjadi pendekatan strategis untuk
mendukung pengambilan keputusan pemasaran yang tepat sasaran. Penelitian ini dilakukan
pada Grobbak Korea Pandeyan dengan memanfaatkan teknik data mining guna mengeksplorasi
pola transaksi dan menyusun strategi pemasaran yang relevan. Data penelitian berupa catatan
transaksi harian yang mencakup jumlah produk, total nilai pembelian, waktu transaksi, serta
platform pemesanan. Tahapan analisis meliputi data cleaning, transformasi variabel kategorikal
menggunakan one hot encoding, normalisasi variabel numerik, serta penerapan algoritma K-
Means clustering untuk mengidentifikasi segmen konsumen berdasarkan kesamaan perilaku.
Selanjutnya, analisis association rule mining dengan metode FP-Growth digunakan untuk
menemukan keterkaitan produk yang sering dibeli bersama. Hasil penelitian menunjukkan
terbentuknya beberapa klaster konsumen dengan karakteristik yang berbeda, baik dari segi
intensitas transaksi, daya beli, waktu dominan berbelanja, maupun preferensi platform.
Berdasarkan temuan tersebut, dirumuskan strategi pemasaran berupa program loyalitas sesuai
platform, promosi berbasis waktu transaksi, penawaran menu premium bagi segmen berdaya
beli tinggi, serta strategi harga adaptif untuk segmen sensitif harga. Strategi ini diharapkan
mampu meningkatkan kepuasan pelanggan sekaligus memperkuat daya saing Grobbak Korea.

Kata Kunci: Data mining, clustering, association rules, strategi pemasaran
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Industri makanan dan minuman (F&B) merupakan salah satu sektor krusial dalam struktur
perekonomian Indonesia, yang tidak hanya memberikan kontribusi signifikan terhadap Produk
Domestik Bruto (PDB), tetapi juga memiliki daya tahan tinggi terhadap fluktuasi ekonomi
global. Berdasarkan data terbaru dari Badan Pusat Statistik (2025) subsektor F&B mencatatkan
pertumbuhan sebesar 5,9% dari tahun 2023 ke 2024. Angka ini menempatkannya sebagai salah

satu dari lima subsektor industri pengolahan nonmigas dengan performa terbaik.

Pertumbuhan Industri Makanan dan Minuman Terhadap PDB
(2015-2024)
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Gambar 1. 1 Data industri makanan & minuman Indonesia terhadap PDB

Sumber: “https://id.techinasia.com/data-industri-makanan-minuman-indonesia-panduan-
lengkap”
Pertumbuhan ini didorong oleh peningkatan daya beli masyarakat kelas menengah yang

semakin meluas, perubahan pola konsumsi yang semakin dinamis, serta dorongan urbanisasi
yang memperluas pasar untuk produk makanan dan minuman kemasan maupun siap saji (Ernst
& Young, 2023). Selain itu, tren digitalisasi dalam pemesanan makanan melalui platform daring
juga turut meningkatkan penetrasi pasar sektor F&B secara keseluruhan. Menurut laporan

Statista (2024), Indonesia termasuk dalam lima pasar terbesar untuk makanan cepat saji di



kawasan Asia Tenggara, dengan proyeksi pertumbuhan pendapatan tahunan mencapai 8,3%
hingga tahun 2027.

Kombinasi faktor demografis, sosial, dan teknologi inilah yang menjadikan sektor ini sangat
menjanjikan, tetapi juga sarat tantangan. Pelaku usaha dituntut untuk mampu menyesuaikan
diri secara cepat dengan dinamika pasar yang terus berubah, baik dari sisi preferensi rasa,
variasi produk, harga, hingga pengalaman pelanggan yang kini turut dipengaruhi oleh
keberadaan media sosial dan digital marketing. Karena itu, pendekatan berbasis data dan
analitik menjadi suatu keniscayaan bagi usaha F&B yang ingin tetap relevan dan bersaing di
pasar yang semakin kompetitif ini.

Namun, pertumbuhan pesat ini juga membawa tantangan baru bagi pelaku usaha, khususnya
dalam menghadapi persaingan yang semakin kompetitif. Bisnis F&B kini tidak cukup hanya
mengandalkan kualitas produk, melainkan perlu memahami secara mendalam preferensi dan
perilaku konsumennya (Kotler & Keller, 2022) Konsumen masa kini cenderung lebih selektif,
tidak hanya memperhatikan rasa dan harga, tetapi juga menilai pengalaman menyeluruh
termasuk nilai emosional dan fungsional yang ditawarkan oleh merek (Solomon, 2018). Oleh
karena itu, pemahaman tentang psikologi konsumen dan faktor-faktor yang mempengaruhi
keputusan pembelian menjadi krusial bagi kelangsungan dan pertumbuhan bisnis F&B.

Salah satu pelaku usaha yang mengalami tantangan tersebut adalah Grobbak Korea
Pandeyan di Yogyakarta. Grobbak Korea merupakan sebuah franchise kuliner yang telah
berkembang dan membuka cabang di berbagai kota di Indonesia. Namun berdasarkan hasil
wawancara dengan pemilik, dalam beberapa tahun terakhir banyak cabang terpaksa tutup
karena menghadapi berbagai tantangan operasional dan tekanan persaingan. Salah satu cabang
unggulan di Pandeyan telah beroperasi sejak sekitar empat tahun lalu, dan pada periode awal
kehadirannya mencatat volume penjualan yang tinggi—karena menjadi satu-satunya penyedia
makanan Korea di wilayah tersebut. Seiring waktu, mulai bermunculan banyak kompetitor
serupa, sehingga penjualan di cabang ini mengalami penurunan yang cukup signifikan. Setelah
periode penurunan, tingkat penjualan akhirnya berada pada kondisi yang relatif stabil, meski
masih jauh di bawah puncak awal. Selain itu, terdapat perbedaan kinerja penjualan yang
mencolok antara cabang Pandeyan dan Nologaten, yang menunjukkan karakteristik pasar lokal
yang berbeda-beda. Saat ini pemilik berupaya mengevaluasi faktor-faktor penyebab fluktuasi

tersebut dan merancang strategi pemasaran yang tepat agar penjualan dapat kembali meningkat.
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Gambar 1. 2 Pendapatan Grobbak Korea 1 tahun terakhir

Berdasarkan data pendapatan bulanan Grobbak Korea Pandeyan selama Juni 2024 hingga
April 2025, rata-rata pemasukan per bulan berada di kisaran Rp 28,95 juta. Puncak tertinggi
terjadi pada Desember 2024 dengan capaian sebesar Rp 39,69 juta, sedangkan titik terendah
tercatat di Maret 2025, yakni Rp 21,45 juta. Analisis fluktuasi month-to-month mengungkapkan
bahwa pada Juli 2024 pendapatan naik sekitar 7,3 % dibandingkan Juni, tetapi di bulan
berikutnya, Agustus 2024, terjadi penurunan tajam hampir 20 %. Setelah itu pendapatan
kembali meningkat pada September 9,7 % dan mencapai lonjakan terbesar pada Oktober 2024,
yakni 29 % dari bulan sebelumnya. November sempat turun 8,7 %, namun Desember kembali
melonjak 25,8 %. Memasuki 2025, Januari mencatat penurunan drastis sebesar 25 %, Februari
turun 5,3 %, dan Maret mengalami penurunan terbesar kedua hingga 23,9 %, sebelum akhirnya
sedikit pulih 7,1 % pada April.

Berdasarakan masalah tersebut diperlukan sebuah analytical tools untuk mengetahui
segmentasi pasar, yang mana merujuk pada proses membagi pasar menjadi kelompok-
kelompok dengan kebutuhan dan karakteristik yang serupa, sangat penting untuk meningkatkan
efektivitas promosi dan penjualan (Kotler et al., 2018). Dengan belum mengetahui segmentasi
pasar inilah yang menyebabkan Grobbak korea belum mengetahui strategi pemasaran yang
sesuai dengan kebutuhan spesifik dari setiap kelompok pelanggan.

Dalam konteks inilah penerapan metode data mining menjadi relevan. Data mining, yang

merupakan proses ekstraksi informasi berguna dari basis data yang besar menggunakan



berbagai teknik statistik dan machine learning, terbukti efektif dalam mengolah data transaksi
untuk menemukan pola tersembunyi (Han et al., 2011). Penelitian ini akan menggunakan dua
metode utama, yaitu Clustering Analysis dengan algoritma K-Means dan association rules
mining dengan algoritma FP-Growth.

Clustering Analysis digunakan untuk mengelompokkan pelanggan berdasarkan kesamaan
karakteristik pembelian mereka. Algoritma K-Means dipilih karena kemampuannya dalam
menangani dataset besar secara efisien serta telah banyak digunakan dalam berbagai studi untuk
segmentasi pelanggan (Witten et al., 2016). Sementara itu, association rules mining dengan
algoritma FP-Growth akan digunakan untuk mengidentifikasi kombinasi produk yang sering
dibeli secara bersamaan. FP-Growth dipilih karena memiliki kecepatan komputasi yang lebih
tinggi dibandingkan algoritma Apriori, terutama dalam dataset besar (Tan et al., 2019).

Kombinasi kedua metode ini telah terbukti efektif dalam berbagai penelitian ilmiah
sebelumnya. Misalnya, dalam studi oleh (Kajornkasirat et al., 2025), integrasi antara metode
K-Means Clustering dan algoritma FP-Growth diterapkan untuk segmentasi pelanggan berbasis
RFM pada data transaksi retail. Hasil penelitian menunjukkan bahwa integrasi tersebut mampu
mengidentifikasi tiga segmen pelanggan utama dan menemukan aturan asosiasi produk yang
berbeda pada setiap segmen, yang kemudian dijadikan dasar dalam menyusun strategi
pemasaran yang spesifik untuk tiap klaster. Selain itu, penelitian oleh (Putri & Purnomo, 2025)
juga membuktikan bahwa penerapan clustering dan association rules mining pada UMKM
kuliner berhasil meningkatkan efektivitas strategi promosi dan penjualan sebesar 15% setelah
implementasi hasil analisis. Oleh karena itu, penerapan metode ini diharapkan dapat
memberikan solusi konkret bagi Grobbak Korea dalam menyusun strategi promosi berbasis

data yang lebih terarah dan berdampak.

1.2 Rumusan Masalah

Berikut merupakan rumusan masalah pada penelitian ini:

1. Bagaimana karakteristik konsumen Grobbak Korea Pandeyan dapat dianalisis menggunakan
metode clustering?

2. Bagaimana mengetahui pola pembelian produk melalui metode association rules mining?

3. Strategi apa yang diperoleh dari penerapan metode clustering dan association rules mining

untuk peningkatan penjualan?



1.3 Tujuan Penelitian

Berikut merupakan tujuan penelitian menjawab rumusan masalah :

1.

Menganalisis karakteristik konsumen Grobbak Korea Pandeyan menggunakan metode
clustering untuk mengelompokkan segmen konsumen bedasarkan demografi dan perilaku
pembelian.

Mengidentifikasi pola pembelian konsumen Grobbak Korea Pandeyan melalui metode
association rules mining guna menemukan pola pembelian produk.

Memberikan strategi peningkatan penjualan berdasarkan hasil analisis clustering dan

association rules mining.

1.4 Manfaat Penelitian

Adapun kontribusi yang diharapkan dari penelitian ini dapat dirinci sebagai berikut:

1.

Bagi Perusahaan

Penelitian ini membantu perusahaan memahami perilaku pelanggan melalui segmentasi
berbasis data transaksi dan pola pembelian. Hasil analisis clustering dan association rules
mining dapat digunakan untuk merancang strategi promosi yang lebih tepat sasaran,
sehingga mendukung peningkatan penjualan dan kepuasan pelanggan.

Bagi Peneliti

Penelitian ini memberikan kontribusi dalam pengembangan penerapan metode clustering
dan association rules mining pada analisis data transaksi, serta menjadi referensi untuk studi

lanjutan di bidang data mining dan pemasaran berbasis data.

1.5 Batasan Penelitian

Pada penelitian ini diperlukan adanya batasan untuk memperjelas ruang lingkup yang akan

dibahas. Adapun batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

l.

Data yang digunakan terbatas pada transaksi penjualan yang tercatat dalam sistem Point of

Sale (POS) Grobbak Korea Pandeyan pada periode Juni 2024 hingga April 2025.

2. Hasil penelitian ini hanya berlaku untuk Grobbak Korea Pandeyan pada periode dan kondisi

pada periode Juni 2024 hingga April 2025, sehingga tidak dapat digeneralisasi untuk semua

bisnis FnB, periode waktu berbeda, atau perusahaan dengan karakteristik berbeda.



1.6 Sistematika Penulisan

Berikut merupakan sistematika penulisan yang digunakan dalam membuat laporan penelitian
tugas akhir ini,

BAB I: PENDAHULUAN

Menjelaskan latar belakang permasalahan yang dihadapi Grobbak Korea, yaitu kurangnya
strategi pemasaran berbasis data. Disampaikan juga rumusan masalah, tujuan penelitian,
manfaat, batasan ruang lingkup studi, dan susunan isi laporan.

BAB II TINJAUAN PUSTAKA

Memuat teori-teori yang mendasari penelitian. Juga membahas penelitian-penelitian
sebelumnya (state of the art) sebagai pembanding dan landasan ilmiah.

BAB IIl METODOLOGI PENELITIAN

Menjabarkan bagaimana penelitian dilakukan, mulai dari objek penelitian, jenis dan sumber
data, tahapan pengumpulan data, alur penelitian.

BAB IV PENGOLAHAN DATA

Bab ini menyajikan hasil proses pengolahan data, mulai dari tahap pembersihan (data
cleaning), pemilihan variabel, serta hasil segmentasi pelanggan dan asosiasi produk. Visualisasi
data seperti tabel, grafik, dan cluster plot juga disajikan untuk memperkuat pemahaman
terhadap hasil analisis.

BAB V PEMBAHASAN

Merupakan bagian yang membahas secara mendalam hasil dari pengolahan data. Analisis
difokuskan pada interpretasi tiap segmen pelanggan dan hubungan antar produk yang sering
dibeli bersamaan. Bab ini juga menghubungkan temuan dengan teori dan literatur pada Bab II,
serta memberikan implikasi strategis bagi Grobbak Korea.

BAB VI PENUTUP

Bab terakhir yang memuat kesimpulan dari keseluruhan penelitian dan menjawab tujuan
penelitian yang telah ditetapkan serta saran untuk manajemen Grobbak Korea dan masukan

bagi penelitian lanjutan.



BAB 11

TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Kajian Literatur

Berikut merupakan kajian literatur yang digunakan pada penelitian ini:

2.1.1 Clustering

Penelitian Ong et al. (2023) yang berjudul “Consumer preference analysis on the attributes of
samgyeopsal Korean cuisine and its market segmentation: Integrating conjoint analysis and K-
means clustering. “menggabungkan metode Conjoint Analysis dan K-Means Clustering untuk
menganalisis preferensi konsumen terhadap atribut hidangan Samgyeopsal di Filipina, seperti
jenis daging, keju, harga, merek, gaya penyajian, dan minuman. Hasilnya menunjukkan bahwa
atribut utama yang paling memengaruhi preferensi adalah jenis daging dan keberadaan keju,
sementara merek memiliki pengaruh paling rendah. Melalui pendekatan K-Means, penelitian
ini berhasil mengelompokkan konsumen ke dalam tiga segmen: bernilai tinggi, inti, dan bernilai
rendah berdasarkan usia dan pendapatan. Temuan ini memberikan kontribusi signifikan dalam
literatur pemasaran kuliner dengan menunjukkan pentingnya analisis berbasis data untuk
strategi segmentasi pasar yang lebih efektif.

Penelitian Maddala & Sreedevi (2023) yang berjudul “CNAIS: Performance Analysis of the
Clustering of Non-Associated Items Set Techniques’mengusulkan algoritma Clustering of Non-
Associated Item Sets (CNAIS) sebagai pendekatan baru untuk mengoptimalkan analisis data
transaksi dengan cara mengelompokkan tidak hanya item yang memiliki asosiasi kuat, tetapi
juga item-item non-asosiatif yang sering diabaikan oleh metode konvensional seperti Apriori.
CNAIS terdiri dari tiga fase utama: ekstraksi item non-asosiatif dari dataset transaksi,
pembentukan klaster berdasarkan nilai ambang (threshold value) yang diperoleh dari atribut
transaksi, dan prioritas klaster berdasarkan kontribusi item terhadap total nilai transaksi.
Melalui eksperimen yang dilakukan menggunakan data transaksi restoran, CNAIS terbukti
dapat meningkatkan efisiensi pemrosesan dan memberikan hasil pengelompokan yang lebih
komprehensif dibandingkan pendekatan gabungan Apriori dan clustering konvensional.
Pendekatan ini dinilai mampu menangkap nilai informasi dari data yang sebelumnya dianggap
tidak relevan dalam proses analitik.

Penelitian Bozanta et al. (2022) yang berjudul “Time Series Clustering for Grouping
Products Based on Price and Sales Patterns.”mengusulkan pendekatan time series clustering

inovatif untuk mengelompokkan produk grosir daring berdasarkan pola historis harga dan



volume penjualan. Studi ini menyoroti keterbatasan dari metrik jarak konvensional seperti
Euclidean distance yang hanya mengukur kedekatan numerik tanpa mempertimbangkan arah
pergerakan data. Sebagai solusinya, peneliti merancang movement pattern-based distance
(MPBD), yaitu metrik jarak yang menilai kesamaan pola perubahan antara time series, serta
menggunakan metode image clustering berbasis CNN (Convolutional Neural Network) untuk
mengidentifikasi pola visual dalam data harga dan penjualan. Melalui evaluasi menggunakan
indeks validitas internal seperti Calinski-Harabasz, Davies-Bouldin, dan metrik kustom MPBI,
hasilnya menunjukkan bahwa pendekatan hierarki dengan MPBD dan image clustering lebih
unggul dalam mengungkap pola pergerakan harga/penjualan dibanding metode tradisional
seperti k-means dan hierarchical clustering berbasis jarak numerik.

Penelitian John et al. (2023) yang berjudul “dn Exploration of Clustering Algorithms for
Customer Segmentation in the UK Retail Market.” mengkaji berbagai algoritma clustering
untuk segmentasi pelanggan pada pasar ritel daring di Inggris dengan menggunakan dataset
online retail dari UCI Machine Learning Repository. Dalam penelitian ini, pendekatan
unsupervised learning diterapkan dengan memanfaatkan model RFM (Recency, Frequency,
Monetary) sebagai dasar kuantifikasi nilai pelanggan. Lima algoritma clustering dibandingkan,
yaitu K-Means, Gaussian Mixture Model (GMM), DBSCAN, Agglomerative Clustering, dan
BIRCH. GMM yang didukung oleh reduksi dimensi PCA menghasilkan performa terbaik
dengan nilai Silhouette Score sebesar 0.80, mengungguli metode lain yang umumnya berada di
kisaran 0.62—0.64. Penelitian ini menekankan bahwa penggunaan kombinasi PCA dan GMM
dapat menghasilkan segmentasi pelanggan yang lebih akurat dan interpretable, sekaligus
menunjukkan keunggulan GMM dalam menangkap pola kompleks pada data perilaku
konsumen yang besar.

Penelitian Paskasius & Magdalena (2025) yang berjudul “Penerapan Metode Clustering
Pada Penjualan Makanan Dan Minuman Dalam Menentukan Strategi Marketing”
mengimplementasikan algoritma K-Means clustering untuk menganalisis data penjualan
makanan dan minuman di restoran “Ben’s Haus Bistro” dalam rangka merancang strategi
pemasaran yang lebih efektif. Dengan memanfaatkan data historis penjualan selama enam
bulan, penelitian ini mengelompokkan 111 item ke dalam empat cluster berdasarkan hasil
metode e/bow sebagai penentu nilai K optimal. Proses clustering menunjukkan distribusi yang
jelas antara item yang sangat laris, cukup laris, kurang laris, dan tidak laris, dengan validasi

menggunakan Silhouette Score sebesar 0,6595 yang menunjukkan kualitas pengelompokan



cukup baik. Hasil penelitian digunakan untuk membentuk strategi pemasaran dengan
mengkombinasikan menu dari cluster penjualan tertinggi.

2.1.2 Asociation Rules Mining

Penelitian Ghous et al. (2023) yang berjudul ” Deep Learning based Market Basket Analysis
using Association Rules.” mengusulkan kerangka kerja baru dalam Market Basket Analysis
(MBA) dengan memadukan Association Rules (AR) sebagai pemilihan fitur dan Deep Learning
(DL) untuk klasifikasi serta prediksi kategori produk selanjutnya. Penelitian ini menyoroti
keterbatasan metode AR yang hanya mampu mengidentifikasi asosiasi antar item, namun tidak
mampu memprediksi perilaku pembelian selanjutnya. Untuk mengatasi hal ini, penelitian
dilakukan dengan menerapkan algoritma Eclat dan FP-Growth guna mengekstraksi aturan
asosiasi dari dua dataset nyata: InstaCart dan Bites Bakers. Hasil aturan ini kemudian
diklasifikasikan menggunakan model DL seperti CNN, Bi-LSTM, dan CNN-BiLSTM. Hasil
eksperimen menunjukkan bahwa model Bi-LSTM menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 92%
pada dataset InstaCart, sementara CNN-BiLSTM mencapai akurasi 77% pada data nyata Bites
Bakers. Temuan ini menegaskan pentingnya integrasi AR sebagai feature engineering dalam
arsitektur DL untuk prediksi pola pembelian yang lebih akurat di lingkungan ritel berbasis data
besar.

Penelitian Teh et al. (2023) yang berjudul “Unveiling the Wave.: Unraveling Sales Trends
and Unlocking Market Basket Insights.” menggabungkan analisis tren penjualan dan market
basket analysis (MBA) untuk merekomendasikan produk makanan dan minuman (Food and
Beverages) dengan pendekatan berbasis data. Studi ini memanfaatkan data transaksi dari
aplikasi TapFood, yang menghubungkan pedagang kaki lima di Malaysia dengan konsumen.
Untuk mengatasi ketidakkonsistenan dalam penamaan produk F&B, digunakan metode fuzzy
matching berbasis Levenshtein Distance dan dilakukan clustering terhadap nama makanan yang
memiliki kemiripan >80%. Proses analisis meliputi preprocessing, transformasi biner, dan
pemfilteran transaksi tunggal. Selanjutnya, algoritma FP-Growth digunakan untuk
mengekstraksi aturan asosiasi, yang kemudian diimplementasikan dalam sistem rekomendasi
berbasis Flask web application. Hasil analisis mampu mengidentifikasi kombinasi produk
unggulan dan memberikan rekomendasi up-selling serta cross-selling yang selaras dengan pola
pembelian aktual. Studi ini menegaskan potensi integrasi analisis tren penjualan dan MBA
untuk meningkatkan efisiensi strategi pemasaran, akurasi rekomendasi, serta kepuasan

pelanggan di sektor F&B berbasis digital.
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Penelitian Martinez et al. (2021) yang berjudul “Market basket analysis with association
Rules in the retail sector using Orange. Case study: Appliances sales company” menyelidiki
penerapan market basket analysis (MBA) menggunakan algoritma F'P-Growth melalui Orange
Canvas untuk mengungkap pola pembelian konsumen di sektor ritel barang rumah tangga,
seperti elektronik, furnitur, dan perlengkapan olahraga. Studi ini menekankan pentingnya
pemanfaatan data transaksi historis sebagai landasan untuk mendukung pengambilan keputusan
strategis perusahaan. Data dari perusahaan ritel nasional dengan pengalaman lebih dari 67 tahun
dikumpulkan dari periode 2008 hingga 2017 dan diproses ke dalam format keranjang belanja
(basket format). Setelah dilakukan preprocessing, data dianalisis dengan Orange untuk
menghasilkan aturan asosiasi. Hasil eksperimen menunjukkan asosiasi kuat antar produk seperti
headboards, mattresses, dan bed bases, serta tren musiman yang relevan seperti penjualan sp/it
conditioners dan blender pada bulan Desember. Studi ini juga mengidentifikasi bahwa FP-
Growth lebih efisien dibandingkan Apriori dalam hal waktu komputasi dan jumlah aturan yang
dihasilkan, serta menyarankan integrasi business intelligence dalam operasional perusahaan
sebagai arah keberlanjutan. Penelitian ini memberikan kontribusi nyata dalam optimalisasi tata
letak produk, penyusunan promosi berbasis asosiasi produk, dan perencanaan inventaris yang
lebih cerdas di sektor ritel.

Penelitian Chandra et al. (2025) yang berjudul “MARKET BASKET ANALYSIS FOR RETAIL
OPTIMIZATION : “ IDENTIFYING PRODUCT ASSOCIATIONS TO ENHANCE SALES
STRATEGIES” mengeksplorasi penerapan market basket analysis (MBA) sebagai pendekatan
strategis untuk mengoptimalkan penjualan di sektor ritel. Studi ini menggunakan algoritma
Apriori untuk mengekstraksi frequent itemsets dan aturan asosiasi dari data transaksi nyata,
dengan tujuan mengidentifikasi produk-produk yang sering dibeli bersamaan. Temuan
penelitian menunjukkan asosiasi kuat antara beberapa produk seperti "Milk & Cereal" dan
"Bread & Butter", yang memiliki /ift value tinggi dan dapat dimanfaatkan untuk menyusun
strategi promosi berbasis cross-selling dan bundling. Penelitian ini juga menegaskan peran
penting MBA dalam perancangan tata letak toko yang lebih optimal, kampanye pemasaran yang
dipersonalisasi, serta pengelolaan stok yang efisien. Selain itu, Chandra et al. juga menyarankan
integrasi teknik predictive analytics dan machine learning di masa depan guna meningkatkan
akurasi prediksi serta efektivitas keputusan bisnis. Dengan demikian, studi ini memberikan
kontribusi praktis dalam mendorong pengambilan keputusan berbasis data di dunia ritel

modern.
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Penelitian Audiana & Tahyudin (2025) yang berjudul “Penerapan Analisis Keranjang
Belanja Untuk Analisis Transaksi Penjualan Menggunakan Algoritma Association FP-
Growth.” menerapkan algoritma FP-Growth dalam analisis keranjang belanja (market basket
analysis) untuk mengidentifikasi pola pembelian konsumen di KS Swalayan. Data transaksi
yang digunakan meliputi 1.569 baris dan 15 kolom dari periode Oktober 2024, yang dianalisis
menggunakan tahapan Knowledge Discovery in Databases (KDD), mencakup seleksi, pra-
pemrosesan, transformasi, eksplorasi pola, hingga evaluasi. Hasil analisis menunjukkan aturan
asosiasi yang kuat, seperti kombinasi “Snack & Roti” dengan “Susu” yang memiliki nilai /ift
sebesar 1,415, mengindikasikan hubungan positif signifikan. Selain itu, penelitian ini
menambahkan visualisasi heatmap sebagai pendekatan baru untuk membantu interpretasi
hubungan antar produk. Penelitian ini tidak hanya memberikan wawasan mengenai strategi
bundling produk dan penataan rak, namun juga mendorong optimalisasi manajemen stok dan
promosi. Dengan demikian, algoritma FP-Growth terbukti efektif dalam mendukung strategi
pemasaran berbasis data di sektor ritel, khususnya swalayan konvensional.

2.1.3 Kombinasi Clustering dan Asociation Rules

Penelitian oleh Kajornkasirat et al. (2025) yang berjudul ” Customer segmentation using
association rules mining on retail transaction data.” menggabungkan metode clustering dan
association rules mining untuk segmentasi pelanggan berbasis analisis RFM (Recency,
Frequency, Monetary) pada data transaksi ritel sebanyak 202.469 entri dari Tuenjai Company
di Thailand (2021-2023). Tiga algoritma clustering dibandingkan, yaitu K-Means, Fuzzy C-
Means, dan Self-Organizing Neural Network (SONN), menggunakan lima matrik evaluasi:
Silhouette Coefficient, Calinski-Harabasz index, Davies-Bouldin index, jumlah iterasi, dan
waktu eksekusi. Hasilnya menunjukkan bahwa K-Means adalah algoritma paling optimal
dengan SC sebesar 0.4364, CH index 184977.05, DB index 0.7913, iterasi hanya 3 kali, dan
waktu eksekusi 0.6076 detik. Segmentasi menghasilkan tiga klaster pelanggan: important value
(23%), general development (50%), dan lost (27%). Dengan menggunakan algoritma FP-
Growth pada 1.000 transaksi tertinggi dari tiap klaster, ditemukan 38 aturan asosiasi pada
klaster important value, dan masing-masing 2 aturan pada klaster lainnya. Salah satu aturan
kuat menunjukkan bahwa pelanggan yang membeli pressure adjusting head No. R326 selalu
membeli gas cable white/orange 50m dengan confidence mencapai 100%. Penelitian ini
menunjukkan bahwa integrasi K-Means dan FP-Growth efektif dalam menggali wawasan

perilaku pelanggan untuk mendukung strategi pemasaran yang lebih terarah dan efisien.
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Kanhere et al. (2022) yang berjudul “Clustering based approach to enhance association
rules mining” mengembangkan pendekatan berbasis clustering untuk meningkatkan efisiensi
association rules mining pada data transaksi ritel. Produk dikelompokkan menggunakan
algoritma k-means berdasarkan dua parameter utama: frekuensi kemunculan dan harga rata-
rata, sehingga menghasilkan pengurangan data hingga hanya 7% dari total item tanpa
kehilangan aturan penting. Data yang telah dikelompokkan kemudian dianalisis menggunakan
algoritma Apriori, FP-Growth, dan Eclat. Hasilnya menunjukkan bahwa aturan asosiasi yang
dihasilkan dari data tereduksi sama dengan aturan dari dataset penuh, namun dengan waktu
eksekusi yang jauh lebih singkat. Penelitian ini juga menerapkan differential market basket
analysis dengan membagi transaksi berdasarkan waktu (pagi, siang, sore, malam), dan
menemukan bahwa kelompok waktu pagi menghasilkan aturan unik yang tidak muncul di
kelompok lainnya.

Penelitian yang dilakukan oleh Putri & Purnomo (2025) yang berjudul “Integrasi algoritma
apriori dan k-means dalam analisis pola pembelian untuk meningkatkan strategi pemasaran”
memadukan algoritma K-Means Clustering dan Apriori untuk mengidentifikasi pola pembelian
konsumen sebagai dasar penyusunan strategi pemasaran pada bisnis kuliner UMKM Premium
Salad.co. Dengan memanfaatkan 1.386 data transaksi dari sistem Go-Biz, peneliti terlebih
dahulu membentuk empat cluster menggunakan metode K-Means, dengan validitas terbaik
pada nilai Davies Bouldin Index sebesar 0,465. Kemudian, algoritma Apriori diterapkan pada
tiga dari empat cluster yang teridentifikasi memiliki masalah dalam frekuensi pembelian
rendah. Hasilnya, pada cluster 0, 1, dan 3 dihasilkan 1, 3, dan 16 aturan asosiasi dengan tingkat
kepercayaan hingga 100% dan [/ift ratio lebih dari 1—menandakan kekuatan korelasi antar
produk cukup tinggi untuk digunakan dalam strategi pemasaran berbasis paket bundling atau
rekomendasi produk. Penelitian ini menegaskan bahwa integrasi antara clustering dan
association Rules dapat meningkatkan relevansi aturan yang dihasilkan, khususnya dalam
menyusun strategi pemasaran yang berbasis data historis pelanggan secara lebih akurat dan
tersegmentasi.

Penelitian yang dilakukan oleh Mandala & Putri (2023) yang berjudul “Data mining
technique for grouping products using clustering based on association.” mengusulkan
pendekatan hybrid data mining dengan menggabungkan metode association Rules
menggunakan algoritma FP-Growth dan metode clustering menggunakan algoritma K-Means

untuk mengelompokkan produk di minimarket. Studi ini dimotivasi oleh permasalahan
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menumpuknya produk yang tidak terjual hingga kedaluwarsa akibat penurunan loyalitas
konsumen dan peningkatan tren belanja daring. Pada tahap pertama, peneliti menerapkan FP-
Growth untuk menemukan pola frekuensi pembelian produk berdasarkan transaksi penjualan,
menghasilkan 9 item dengan support > 33,33% dan 8 aturan asosiasi yang memenuhi ambang
batas confidence. Selanjutnya, hasil tersebut digunakan sebagai input untuk proses K-Means
clustering yang membagi 6 produk ke dalam dua kelompok: most interested product dan
interested product, dengan validitas klaster diukur menggunakan Davies-Bouldin Index (DBI)
sebesar 0,114, yang menunjukkan konsistensi klaster sebesar 88,6%. Pendekatan ini terbukti
mampu menyederhanakan pengolahan data transaksi penjualan dan membantu manajer ritel
dalam perencanaan stok serta strategi pemasaran yang lebih efektif.

Penelitian yang dilakukan oleh Kalijaga (2021) yang berjudul “Penerapan Analytical
Hierarchy Proccess, Clustering, dan AR-MBA sebagai Solusi Strategi Pemasaran Pada Toko
Swalayan X berfokus pada perancangan strategi pemasaran berbasis data dengan menerapkan
tiga metode utama, yaitu Analytical Hierarchy Process (AHP), Clustering, dan Association
Rules Market Basket Analysis (AR-MBA) pada objek penelitian berupa Swalayan X di Sleman,
Yogyakarta. AHP digunakan untuk menentukan prioritas variabel-variabel yang berpengaruh
terhadap strategi pemasaran, seperti umur, jarak, intensitas belanja, dan penghasilan pelanggan.
Selanjutnya, metode clustering diaplikasikan untuk mengelompokkan pelanggan berdasarkan
karakteristik tersebut, menghasilkan tiga klaster dengan profil pemasaran yang berbeda, di
mana Cluster 2 diidentifikasi sebagai kelompok yang paling potensial untuk ditargetkan.
Terakhir, metode AR-MBA digunakan untuk mengidentifikasi pola pembelian konsumen
berdasarkan asosiasi antar produk, dan ditemukan empat pola utama kombinasi pembelian antar
departemen seperti Dept 2 (snack) dengan Dept 6 (pembersih), serta Dept 9 (wafer & roti)
dengan Dept 4 (minuman). Hasil dari penelitian ini memberikan rekomendasi strategi promosi
berupa mix bundling antar produk-produk yang sering dibeli bersamaan, sehingga dapat

meningkatkan efektivitas pemasaran dan penjualan secara keseluruhan.



Tabel 2. 1 Kajian Literatur penelitian

Algoritma
No. Penulis Objek Penelitian Variabel Clustering Association Rules Mining
K-Means Hierarchical DBSCAN FP-Growth Apriori
1. (Ong et al., Konsumen Entree, keju, V4
2023) Samgyeopsal harga,
minuman,
gaya
memasak,
merek,
demografi
2. (Maddala &  Transaksi restoran Item non- v
Sreedevi, asosiatif,
2023) threshold,
prioritas
3. (Bozantaet  Produk grosir online  Harga dan v
al., 2022) volume
penjualan
historis
4. (John et al., Pelanggan ritel daring RFM v v V4
2023) UK (Recency,
Frequency,

Monetary)

14
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bersama

Algoritma
No. Penulis Objek Penelitian Variabel Clustering Association Rules Mining
K-Means Hierarchical DBSCAN FP-Growth Apriori
5. (Paskasius & Restoran Ben’s Haus Nama item, v
Magdalena, Bistro kategori,
2025) jumlah
terjual
6.  (Ghousetal.,, Dataset InstaCart & Kombinasi v
2023) Bites Bakers produk,
prediksi
pembelian
7. (Tehetal., Pedagang kaki lima Nama v
2023) F&B Malaysia makanan,
(TapFood) waktu
transaksi
8. (Martinez et Perusahaan retail Produk: v
al.,,2021)  barang rumah tangga elektronik,
furnitur,
seasonal
(Chandra et Retail umum Produk v
al., 2025). sering dibeli



Algoritma
No. Penulis Objek Penelitian Variabel Clustering Association Rules Mining
K-Means Hierarchical DBSCAN FP-Growth Apriori
10. (Audiana & KS Swalayan Snack, roti, v
Tahyudin, susu, waktu
2025) transaksi
11. (Kajornkasirat Data transaksi ritel Waktu, V4 V4
etal., 2025)  Tuenjai Company Jumlah
Transaksi,
dan total
pembelian
12 (Kanhere et Transaksi ritel Frekuensi, V4 N4 N4
al., 2021) harga rata-
rata
13. (Putri & Transaksi Go-Biz Jumlah v V4
Purnomo, Premium Salad.co Transaksi,
2025) (UMKM) dan perilaku
pembelian
14. (Mandala & Penjualan minimarket Item produk, v v

frekuensi
pembelian

Putri, 2023)

16
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No.

Penulis

Objek Penelitian

Variabel

Algoritma

Clustering Association Rules Mining

K-Means

Hierarchical DBSCAN FP-Growth Apriori

15.

16.

(Kalijaga & Swalayan X (Retail) Umur, Jarak,

Putra, 2021)

Penelitian

Grobbak Korea

Intensitas
belanja,
penghasilan

Jumlah
Produk, Total
Pembelian,
Waktu,
Platform

v

v
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2.1.4 State of art

Sebagian besar penelitian berfokus pada penerapan metode clustering untuk segmentasi
pelanggan dan association rules mining untuk analisis pola pembelian. Misalnya, penelitian
yang dilakukan oleh Ong et al. (2023) dan Paskasius & Magdalena (2025)menggunakan
algoritma K-Means untuk mengelompokkan konsumen berdasarkan atribut seperti harga, jenis
menu, dan demografi. Sementara itu, penelitian dari Maddala & Sreedevi (2023) dan John et
al. (2023) mengombinasikan K-Means, Hierarchical, dan DBSCAN guna menghasilkan
segmentasi pelanggan yang lebih presisi. Hasil-hasil tersebut menegaskan bahwa clustering
efektif dalam membedakan kelompok pelanggan atau produk dengan karakteristik serupa
sehingga dapat digunakan sebagai dasar perancangan strategi pemasaran yang lebih terarah.

Selanjutnya, penelitian lain memperdalam analisis pola pembelian melalui metode
association rules mining, penelitian yang dilakukan oleh Ghous et al. (2023), Teh et al. (2023)
dan Martinez et al. (2021) menggunakan algoritma FP-Growth untuk menemukan hubungan
antar produk yang sering dibeli bersamaan (frequent itemset). Adapun Chandra et al. (2025)
menerapkan algoritma Apriori pada data ritel umum untuk merumuskan strategi cross-selling
dan bundling. Kajornkasirat et al. (2025) serta Kanhere et al. (2021) mengintegrasikan
clustering dengan association rules, di mana K-Means digunakan untuk mengelompokkan
pelanggan atau produk terlebih dahulu, kemudian pola asosiasi ditemukan menggunakan FP-
Growth atau Apriori. Integrasi ini terbukti mampu mempercepat waktu komputasi serta
menghasilkan aturan asosiasi yang lebih relevan untuk tiap segmen.

Penelitian yang lebih baru mulai mengarah pada konteks usaha mikro dan kuliner modern.
Putri & Purnomo (2025) serta Mandala & Putri (2023) mengombinasikan K-Means dengan
Apriori dan FP-Growth untuk mengidentifikasi paket produk yang memiliki potensi penjualan
tinggi, sedangkan Kalijaga & Putra (2021) menambahkan metode AHP untuk menentukan
prioritas variabel pelanggan seperti umur, jarak, intensitas belanja, dan penghasilan.

Berdasarkan kajian dari penelitian-penelitian tersebut, masih terdapat celah penelitian pada
aspek perilaku pelanggan yang dipengaruhi oleh waktu transaksi dan platform pemesanan
digital. Kebaruan dalam penelitian ini terletak pada penerapan kombinasi metode K-Means
Clustering dan FP-Growth Association Rules dalam konteks usaha kuliner berbasis platform
digital (ShopeeFood, GrabFood, GoFood). Tidak seperti penelitian sebelumnya yang

umumnya berfokus pada atribut RFM atau karakteristik produk semata, penelitian ini
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menambahkan dimensi waktu transaksi dan platform sebagai variabel analisis perilaku
pelanggan.

2.1.5 Posisi Penelitan

Berdasarkan pemaparan landasan teori diatas, Berdasarkan tinjauan tersebut, penelitian akan
mengaplikasikan metode Association Rules-Market Basket Analysis dengan algoritma FP-
Growth serta metode clustering menggunakan algoritma K-Means. Di sisi lain, FP-Growth
unggul dalam efisiensi memori dan waktu karena tidak membangkitkan kandidat itemset yang
banyak seperti pada Apriori, sehingga sangat scalable untuk analisis pola pembelian pada
periode satu tahun penuh.

Beberapa algoritma clustering seperti DBSCAN tidak dipilih karena memerlukan parameter
seperti € dan minPts yang sulit diatur pada data transaksi dengan kepadatan tidak merata,
sehingga banyak pelanggan penting bisa salah teridentifikasi sebagai noise. Lalu Hierarchical
Clustering tidak dipilih Kompleksitas komputasi mencapai O(n?), artinya jika jumlah transaksi
(n) bertambah, waktu pemrosesan dan penggunaan memori akan naik sangat cepat pada ratusan
hingga ribuan data transaksi, proses ini bisa menjadi sangat lambat dan membebani komputer.
Lalu, Gaussian Mixture Model (GMM) tidak cocok karena mengasumsikan setiap klaster
mengikuti distribusi Gaussian (normal). Padahal, pola transaksi di F&B sering kali tidak
terdistribusi secara normal-—ada lonjakan pembelian pada produk tertentu atau periode promosi
yang bersifat skewed. Jika asumsi ini tidak terpenuhi, hasil klaster bisa bias atau tidak mewakili
realitas. Lalu CNAIS tidak dipilih karena memerlukan pemisahan ifemset non-asosiatif yang
rumit dan tidak tersedia out-of-the-box di platform analisis standar, sehingga mempersulit
implementasi pada dataset Grobbak Korea Pandeyan. Dan terakhir BIRCH tidak dipilih karena
1a memerlukan pengaturan threshold dan branching factor yang rumit dan hasil klasternya
sangat tergantung pada urutan data yang mana pada data di POS disusun berdasarkan timestamp
transaksi dari yang terbaru ke terlama (descending), bukan berurutan kronologis dari tanggal
paling awal ke akhir, sehingga kurang stabil untuk analisis transaksi Grobbak Korea Pandeyan.

Lalu pada association rules mining, algoritma apriori tidak dipakai karena harus membuat
dan memeriksa banyak kombinasi calon itemset secara berulang-ulang, sehingga sangat lambat
dan boros memori untuk dataset transaksi yang besar. Dan eclat tidak dipakai karena algoritma
ini menyimpan daftar ID transaksi (71D lists) untuk setiap itemset yang dapat membengkak dan

memakan memori besar, serta implementasinya tidak umum tersedia di too/ standar analisis.
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2.2 Landasan Teori

2.2.1 Food and Beverage

Industri makanan dan minuman (Food and Beverage/FF&B) merupakan salah satu sektor yang
berkembang pesat di Indonesia dan memberikan kontribusi signifikan terhadap perekonomian
nasional. Menurut Kementerian Perindustrian Republik Indonesia. (2024), subsektor industri
makanan dan minuman menyumbang lebih dari 40,17 % terhadap Produk Domestik Bruto
(PDB) industri pengolahan nonmigas pada tahun 2024. Perkembangan sektor ini ditopang oleh
meningkatnya permintaan konsumen serta perubahan pola konsumsi masyarakat yang lebih
dinamis.

F&B retail, seperti restoran cepat saji, kafe, dan kedai kuliner modern, kini menghadapi
tantangan besar dalam memahami kebutuhan dan preferensi pelanggan. Hal ini disebabkan oleh
meningkatnya variasi produk, kompetisi yang ketat, dan dinamika perilaku pelanggan yang
sangat cepat berubah (Fajrul & Saptyana, 2025). Oleh karena itu, pengambilan keputusan yang
tepat berbasis data sangat penting dalam mendukung strategi pemasaran, pengembangan
produk, dan manajemen layanan pelanggan.

Selain itu, tren digitalisasi mendorong pelaku usaha F&B untuk memanfaatkan teknologi
informasi, seperti Point of Sales (POS), untuk merekam setiap transaksi pelanggan. Data
historis penjualan ini menyimpan informasi yang berharga mengenai perilaku pembelian,
preferensi produk, waktu transaksi, hingga nilai pembelian. Dengan teknik analisis data seperti
clustering dan association rules mining, pelaku usaha dapat menggali wawasan yang lebih
dalam untuk meningkatkan kepuasan pelanggan dan efektivitas promosi (Iswavigra et al.,
2023).

2.2.2 Data Mining

Data mining merupakan suatu proses untuk mengekstraksi pengetahuan yang berguna dari
kumpulan data berukuran besar dengan menggunakan teknik statistik, matematika, dan
pembelajaran mesin. Menurut Larose (2005) data mining adalah proses selektif dalam
mengeksplorasi dan memodelkan data untuk menemukan pola-pola tersembunyi yang
sebelumnya tidak diketahui, namun dapat mendukung pengambilan keputusan yang lebih baik
dan terukur.

Tujuan utama dari data mining adalah menemukan informasi yang tersembunyi dalam data
dan menyajikannya dalam bentuk yang dapat ditindaklanjuti oleh pengguna, terutama dalam

konteks pengambilan keputusan bisnis. Dalam industri seperti ritel dan makanan-minuman
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(F&B), data mining memiliki kontribusi penting dalam memahami perilaku konsumen,
menentukan strategi promosi, meningkatkan efisiensi operasional, serta mengoptimalkan
penawaran produk.

Secara umum, metode dalam data mining terbagi ke dalam dua kategori besar, yaitu
predictive methods dan descriptive methods. Metode prediktif, seperti klasifikasi dan regresi,
digunakan untuk meramalkan perilaku atau nilai dari suatu data berdasarkan pola historis.
Sementara itu, metode deskriptif bertujuan untuk menggambarkan pola atau struktur data yang
ada, tanpa memerlukan label target.

Proses data mining terdiri dari sejumlah tahapan yang saling berkaitan dan membentuk satu
alur kerja analisis data yang utuh. Menurut Larose (2005), tahapan-tahapan dalam proses data
mining secara umum meliputi:

1. Pengumpulan Data (Data Collection)

2. Pembersihan Data (Data Cleaning)

3. Seleksi Data (Data Selection)

4. Transformasi Data (Data Transformation)

5. Penerapan Metode Data Mining (Data Mining Method Execution)
2.2.3 Clustering
Clustering adalah metode analisis data yang termasuk dalam teknik unsupervised learning pada
machine learning, yang bertujuan untuk mengelompokkan objek-objek data ke dalam kelompok
(cluster) sedemikian rupa sehingga objek dalam satu cluster memiliki kemiripan yang tinggi,
sedangkan objek antar cluster memiliki perbedaan yang signifikan (Han et al., 2011). Tujuan
utama dari clustering dalam konteks pemasaran adalah untuk memahami pola perilaku
pelanggan secara lebih mendalam dan membagi mereka ke dalam kelompok-kelompok
homogen. Hal ini mendukung proses segmentasi pasar, penentuan strategi promosi yang lebih
personal, serta pengembangan produk yang lebih tepat sasaran.

Menurut Han et al (2011) dalam clustering, terdapat beberapa pendekatan utama yang
digunakan untuk mengelompokkan data. Pendekatan-pendekatan ini dikembangkan
berdasarkan cara kerja algoritma dalam membentuk cluster. Berikut merupakan pendekatan
utama atau algoritma dalam clustering:

1. Partitioning Clustering
Pendekatan ini membagi data ke dalam sejumlah k cluster, di mana setiap data hanya

menjadi anggota satu cluster. Proses ini berusaha mengoptimalkan fungsi objektif
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seperti meminimalkan jarak antar data dengan pusat cluster (centroid). Metode yang
paling umum dalam pendekatan ini adalah K-Means, yang bekerja dengan cara
mengiterasi pusat cluster hingga mencapai stabilitas. Pendekatan ini efisien dan cocok
untuk dataset besar, namun sensitif terhadap inisialisasi dan jumlah cluster yang
ditentukan di awal.

Hierarchical Clustering

Hierarchical clustering membentuk hierarki klaster dengan dua pendekatan utama:
agglomerative (penggabungan dari bawah ke atas) dan divisive (pemisahan dari atas ke
bawah). Hasilnya divisualisasikan dalam bentuk dendogram yang menunjukkan
hubungan antar cluster secara bertingkat. Keunggulan pendekatan ini adalah tidak perlu
menentukan jumlah cluster di awal, namun kurang efisien untuk dataset besar.
Density-Based Clustering

Metode ini mengidentifikasi cluster sebagai area dengan kepadatan tinggi yang
dipisahkan oleh area dengan kepadatan rendah. Salah satu algoritma populernya adalah
DBSCAN, yang mampu menemukan cluster dengan bentuk arbitrer serta mengatasi
noise dan outlier. Clustering berbasis kepadatan sangat sesuai untuk dataset dengan
distribusi tidak teratur, namun sangat tergantung pada parameter seperti epsilon dan
minPts.

Model-Based Clustering

Pendekatan ini mengasumsikan bahwa data dibangkitkan dari model statistik, seperti
campuran distribusi Gaussian. Clustering dilakukan dengan memperkirakan parameter
model menggunakan teknik seperti Expectation Maximization (EM). Model-based
clustering menghasilkan pembagian data berdasarkan probabilitas keanggotaan, namun
lebih kompleks secara komputasi.

Grid-Based Clustering

Pendekatan grid-based membagi ruang data ke dalam grid sel kecil, lalu
mengelompokkan sel-sel berdasarkan densitas data di dalamnya. Salah satu contohnya
adalah metode STING. Kelebihannya adalah efisiensi tinggi dan solvabilitas terhadap
dataset besar, tetapi kurang cocok untuk data berdimensi tinggi atau dengan distribusi

yang tidak merata.
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2.2.4 Association Rules Mining

Association Rules Mining merupakan salah satu teknik dalam data mining yang bertujuan untuk
menemukan hubungan atau pola asosiasi antar item dalam suatu kumpulan data transaksi.
Teknik ini populer digunakan dalam konteks Market Basket Analysis (MBA), yaitu analisis
yang bertujuan mengidentifikasi kombinasi item yang sering dibeli bersama dalam satu
transaksi konsumen. Menurut Han et al. (2011), association Rules adalah teknik untuk
menemukan pola hubungan yang menarik dari kumpulan data dalam bentuk aturan ““jika-maka”
(if-then). Aturan ini dapat digunakan untuk membantu pengambilan keputusan dalam strategi
pemasaran seperti cross-selling, product bundling, dan tata letak toko.

Dalam buku yang ditulis oleh Kantardzic (2020) dengan judul “Data Mining: Concepts,
Models, Methods, and Algorithms”. Suatu aturan asosiasi umumnya dinyatakan dalam bentuk
implikasi logis sebagai A — B, yang artinya jika item A muncul dalam suatu transaksi, maka
terdapat kemungkinan besar bahwa item B juga akan muncul dalam transaksi yang sama. Dalam
konteks analisis data transaksi penjualan, bentuk aturan ini digunakan untuk memetakan pola
pembelian konsumen yang bersifat berulang dan konsisten. Dengan mengidentifikasi pola
tersebut, pelaku bisnis dapat merancang strategi pemasaran yang lebih efektif, seperti
penawaran bundling atau rekomendasi produk yang relevan.

Untuk mengevaluasi seberapa kuat dan bermanfaat sebuah aturan asosiasi, digunakan tiga
metrik utama, yaitu support, confidence, dan lift.
1. Support. Mengukur proporsi transaksi yang mengandung kombinasi item A dan B

terhadap total keseluruhan transaksi.

Jumlah transaksi yang mengandung A dan B
Jumlah total transaksi 2.1

Support(A = B) =

2. Confidence: Mengukur probabilitas munculnya item B dalam transaksi yang
mengandung item A.

Jumlah transaksi dengan A dan B

Confidence(A = B) = (2.2)

Jumlah total transaksi A

3. Lift: Menilai kekuatan hubungan antara item A dan B dibandingkan dengan jika
keduanya terjadi secara independen.
Confidence(A = B)

Lift(A=B) = Support (B) (2.3)
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Ketiga metrik ini berperan penting dalam menilai frekuensi kemunculan dan kekuatan

keterkaitan antar item dalam aturan tersebut. Support menunjukkan seberapa sering kombinasi

item A dan B muncul bersama dalam seluruh transaksi. Confidence menggambarkan tingkat

kepercayaan bahwa B akan muncul dalam transaksi yang sudah mengandung A. Sementara itu,

lift mengukur kekuatan asosiasi antara A dan B dengan membandingkannya terhadap

kemunculan B secara acak. Semakin tinggi nilai ketiga metrik ini, semakin relevan dan

signifikan aturan asosiasi yang terbentuk.

Menurut (Han et al., 2011), proses clustering dalam data mining terdiri dari beberapa

tahapan sistematis yang bertujuan untuk membentuk kelompok data (cluster) berdasarkan

tingkat kesamaan antar objek. Langkah-langkah tersebut dijelaskan sebagai berikut:

1.

Pengumpulan dan Seleksi Data

Langkah awal dalam proses clustering adalah pengumpulan data yang relevan untuk
dianalisis. Data tersebut kemudian dipilih berdasarkan variabel-variabel penting yang
dapat merepresentasikan objek yang akan dikelompokkan. Misalnya, dalam segmentasi
pelanggan, variabel seperti total pembelian, frekuensi transaksi, dan jenis produk yang
dibeli menjadi fokus utama.

Pembuatan Variabel Turunan (Feature Construction)

Tahap ini melibatkan rekayasa fitur (feature engineering) untuk membentuk atribut baru
yang dapat memberikan informasi lebih bermakna dari data mentah. Contohnya
termasuk menghitung rata-rata pembelanjaan per kunjungan atau frekuensi kunjungan
dalam periode tertentu. Fitur-fitur ini menjadi input utama dalam proses

pengelompokan.

. Preprocessing Data: Pembersihan dan Normalisasi

Data yang digunakan harus melalui tahap preprocessing untuk memastikan kualitasnya.
Hal ini mencakup penghapusan nilai kosong, data duplikat, serta normalisasi agar
seluruh atribut berada dalam skala yang seragam. Proses normalisasi sangat penting
dalam algoritma berbasis jarak seperti K-Means, untuk mencegah dominasi satu
variabel atas variabel lain.

Penentuan Jumlah Cluster (k)

Sebelum K-Means dijalankan, jumlah cluster (k) harus ditentukan terlebih dahulu. Salah

satu metode yang umum digunakan adalah Elbow Method, yaitu dengan menjalankan
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K-Means untuk berbagai nilai & dan memplot nilai Within-Cluster Sum of Squares
(WCSS). Jumlah cluster yang optimal dipilih berdasarkan titik di mana penurunan
WCSS mulai melambat secara signifikan.
5. Pelaksanaan Algoritma Clustering
Setelah jumlah cluster ditentukan, algoritma clustering dijalankan. Dalam metode K-
Means, proses dimulai dengan inisialisasi centroid, lalu setiap data dihitung jaraknya ke
masing-masing centroid, dan dikelompokkan ke dalam cluster terdekat. Proses ini
diulang dengan memperbarui posisi centroid hingga tercapai konvergensi.
6. Evaluasi dan Validasi Hasil Cluster
Hasil clustering perlu dievaluasi untuk memastikan kualitas dan konsistensi
pengelompokan. Salah satu ukuran yang umum digunakan adalah Silhouette
Coefficient, yang mengukur tingkat kesamaan suatu data dengan -cluster-nya
dibandingkan dengan cluster lain. Evaluasi ini membantu menilai apakah jumlah cluster
sudah sesuai.
7. Interpretasi dan Aplikasi Hasil Clustering
Setelah hasil cluster dievaluasi, masing-masing kelompok dianalisis untuk
mengidentifikasi karakteristik khasnya. Dalam konteks bisnis, hasil ini dapat digunakan
untuk strategi pemasaran seperti personalisasi promosi, pengembangan produk, atau
program loyalitas. Clustering memungkinkan pengambilan keputusan yang lebih
strategis berbasis perilaku pelanggan.
2.2.5 Market Basket Analysis
Market Basket Analysis (MBA) merupakan salah satu teknik dalam data mining yang
digunakan untuk menemukan pola keterkaitan antar produk berdasarkan transaksi pembelian
konsumen. Teknik ini memungkinkan bisnis untuk memahami produk apa saja yang sering
dibeli bersamaan, yang kemudian dapat digunakan untuk meningkatkan penjualan melalui
strategi seperti cross-selling, upselling, product bundling, hingga penataan rak dan layout toko
yang lebih efisien (M. Alawadh & M. Barnawi, 2022).

MBA bekerja dengan mengidentifikasi association Rules, yaitu aturan berbentuk “jika-
maka” (if-then) yang menghubungkan satu atau lebih item dengan item lainnya dalam satu
keranjang belanja Martinez et al. (2021). Salah satu algoritma paling umum dalam MBA adalah
Apriori, yang menghitung frekuensi kombinasi item untuk menentukan support, confidence,

dan /ift dari aturan tersebut.
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2.2.6 Algoritma FP-Growth

Frequent Pattern Growth adalah salah satu algoritma dalam market basket analysis yang
digunakan untuk menemukan pola asosiasi antar item dalam transaksi penjualan. FP-Growth
dikembangkan sebagai alternatif dari algoritma Apriori karena memiliki efisiensi yang lebih
tinggi dalam hal komputasi dan memori (Audiana & Tahyudin, 2025).

FP-Growth bekerja tanpa harus membangkitkan seluruh kandidat kombinasi item seperti
pada Apriori, sehingga dapat mengurangi kompleksitas waktu pencarian pola secara signifikan
terutama pada dataset besar (Martinez et al., 2021). Algoritma ini membentuk struktur data
khusus yang disebut FP-Tree (Frequent Pattern Tree) yang merepresentasikan kumpulan
itemset secara terstruktur dan kompresi.

2.2.7 Algoritma K-Means

K-Means Clustering adalah salah satu algoritma unsupervised learning yang digunakan untuk
mengelompokkan data ke dalam sejumlah klaster berdasarkan kemiripan karakteristiknya.
Algoritma ini bekerja dengan cara membagi data ke dalam & kelompok (cluster), di mana setiap
data akan dimasukkan ke dalam cluster dengan pusat (centroid) terdekat John et al. (2023).

Berikut merupakan langkah-langkah untuk menggunakan algoritma K-means menurut buku

dari Larose (2005):

1. Tentukan jumlah klaster (K)
Pilih jumlah kelompok atau klaster yang diinginkan sesuai dengan tujuan analisis.

2. Inisialisasi centroid awal secara acak
Pilih K titik centroid awal secara acak dari dataset. Titik ini mewakili pusat awal dari
masing-masing klaster.

3. Hitung jarak setiap data ke centroid
Hitung jarak  Euclidean  antara  setiap data dan seluruh  centroid.

Rumus jarak Euclidean:

2.4
d(x,c) = 24

Keterangan:

d(x,c) : Jarak Euclidean antara titik data x dan centroid ¢
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X; : Nilai atribut ke-i dari titik data
Ci : Nilai atribut ke-i dari centroid
n : Jumlah atribut yang digunakan dalam perhitungan
n
Z ... . Penjumlahan selisih kuadrat dari semua atribut
i=1

4. Mengelompokkan data ke klaster berdasarkan jarak terdekat
Setiap data ditempatkan ke dalam klaster yang memiliki centroid dengan nilai jarak
Euclidean terkecil.

5. Menghitung ulang posisi centroid
Untuk setiap klaster, hitung ulang centroid baru berdasarkan rata-rata dari semua data

yang ada di klaster tersebut:

Nj
1 Z (2.5)
Cj = N X;
N=
Keterangan:
Cj : Titik pusat (centroid) baru untuk klaster ke-;.
N;j : Jumlah total data (anggota) dalam klaster ke-;.
X; : Titik data ke-i yang masuk dalam klaster ke-;.
N

Z x; : Penjumlahan semua nilai atribut dari data ke-/ dalam klaster ke-/.

6. Mengulangi langkah 3—-5 hingga konvergen
Proses dihentikan jika:

e Tidak ada perubahan alokasi anggota klaster, atau

e Perubahan posisi centroid sangat kecil/tidak signifikan, atau

e Jumlah iterasi maksimum telah tercapai
2.2.8 Silhouette Score
Silhouette Score merupakan salah satu metode evaluasi yang digunakan untuk mengukur
kualitas dari hasil algoritma clustering. Metode ini diperkenalkan oleh Rousseeuw (1987) dan
digunakan secara luas dalam penelitian berbasis unsupervised learning untuk menilai seberapa

baik objek telah dikelompokkan ke dalam klusternya masing-masing.
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Secara matematis, nilai silhouette s(i) untuk titik data i dihitung dengan rumus:

b(i) —a(i
S@) = ® : (). (2.6)
max {a(i), b(i)}
Keterangan:
s(i) : Nilai silhouette.
a(i) : jarak rata-rata dari i ke seluruh titik dalam klaster yang sama.

b(D) Jarak rata-rata dari i ke seluruh titik dalam klaster terdekat yang

bukan miliknya.

Nilai rata-rata dari semua s(i) memberikan Silhouette Score keseluruhan yang dapat
digunakan untuk membandingkan performa pengelompokan dengan jumlah klaster berbeda.
Skor ini sangat bermanfaat dalam proses model selection, khususnya untuk menentukan jumlah
klaster optimal pada algoritma seperti K-Means atau Hierarchical Clustering (Larose, 2005).

Dalam konteks pemasaran, khususnya segmentasi pelanggan, Silhouette Score digunakan
untuk mengukur sejauh mana segmentasi konsumen yang dihasilkan benar-benar memiliki
perbedaan karakteristik yang signifikan antar kelompok. Penelitian oleh Ong et al. (2023)
menggunakan K-Means dengan evaluasi Silhouette Score untuk menganalisis preferensi
konsumen terhadap atribut makanan Korea, yang kemudian digunakan untuk pengembangan
strategi produk dan pemasaran yang lebih terarah.

Lebih lanjut, Teh et al. (2023) juga menerapkan pendekatan serupa dalam eksplorasi tren
penjualan dan pemetaan pasar, di mana penggunaan Silhouette Score mendukung pemilihan
jumlah klaster yang representatif dari perilaku pembelian pelanggan. Penilaian menggunakan
metrik ini memungkinkan pengambilan keputusan berbasis data untuk strategi penjualan dan
kampanye promosi yang lebih efektif.

2.2.1 Elbow Method

Elbow Method merupakan salah satu pendekatan heuristik yang digunakan untuk menentukan
jumlah klaster optimal dalam algoritma unsupervised learning, khususnya pada metode
klasterisasi seperti K-Means. Prinsip dasar dari E/bow Method adalah mencari titik “tekuk”
(elbow) pada kurva yang menunjukkan hubungan antara jumlah klaster dan nilai Within-Cluster
Sum of Squares (WCSS), yaitu total variansi dari data terhadap centroid klasternya masing-

masing (Bholowalia & Kumar, 2014).
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Secara matematis, elbow method dapat dihitung dengan WCSS (Within-Cluster Sum of

Squares):
k
wess =3 3 -’ 7
j=1x;EC;

Keterangan:

k : Jumlah klaster.

G : Klaster ke-j.

X; : Titik data ke-i dalam klaster C;

Uj : Centroid (rata-rata) dari klaster C;

|| — i ||2 : Kuadrat jarak Euclidean antara titik data dan centroid

Dalam praktiknya, Elbow Method dilakukan dengan menjalankan algoritma klasterisasi
untuk berbagai nilai k (jumlah klaster) dan menghitung WCSS pada masing-masing nilai
tersebut. Nilai WCSS cenderung menurun seiring bertambahnya jumlah klaster, namun
penurunan tersebut akan melambat setelah titik tertentu. Titik di mana terjadi perlambatan
signifikan itulah yang disebut "e/bow" dan dianggap sebagai jumlah klaster yang optimal karena
menyeimbangkan antara kompleksitas model dan representasi data (Ketchen & Shook, 1996).

Pendekatan ini penting untuk mencegah overfitting akibat jumlah klaster yang terlalu
banyak, maupun underfitting akibat jumlah klaster yang terlalu sedikit. Dengan kata lain, E/bow
Method membantu dalam mengidentifikasi sweet spot antara akurasi klasterisasi dan efisiensi
model.

2.2.2  Davies—Bouldin Index

Dalam analisis clustering, penting untuk mengevaluasi kualitas hasil pengelompokan yang telah
dilakukan. Salah satu metode evaluasi yang umum digunakan untuk tujuan ini adalah Davies—
Bouldin Index (DBI). Indeks ini diusulkan oleh David L. Davies dan Donald W. Bouldin pada
tahun 1979 dan berfungsi sebagai metrik internal untuk menilai validitas suatu skema
klasterisasi tanpa memerlukan label eksternal (ground truth). Menurut Larose (2005), Davies—
Bouldin Index menghitung rasio antara jarak antar pusat klaster dan penyebaran dalam klaster

(within-cluster scatter), dengan rumus sebagai berikut:



30

k
1 S;i+S; 2.
DBl == Y max|—— 28)
k L Jj#L M ij
=1
Keterangan:
k : Jumlah klaster.
S Rata-rata jarak antar anggota klaster iii dengan pusat klasternya
' ' (ukuran penyebaran).
M;; : jarak antara pusat klaster iii dan pusat klaster jjj

Indeks ini menilai setiap klaster terhadap klaster lainnya berdasarkan kompaksi (compactness)
dan separasi (separation). Semakin kecil nilai DBI, semakin baik hasil klasterisasi karena
menunjukkan bahwa klaster lebih kompak dan terpisah secara signifikan dari yang lain (Larose,
2005).

Keunggulan DBI adalah kemampuannya dalam memberikan evaluasi numerik objektif yang
tidak tergantung pada pengetahuan eksternal. Namun, indeks ini juga memiliki keterbatasan,
seperti sensitivitas terhadap bentuk dan distribusi data. Dalam konteks penelitian ini,
penggunaan Davies—Bouldin Index bertujuan untuk menentukan jumlah klaster optimal ketika
menerapkan algoritma K-Means terhadap data transaksi pelanggan. Evaluasi ini penting agar
hasil segmentasi pelanggan yang diperoleh benar-benar mencerminkan perbedaan perilaku
pembelian antar segmen secara akurat.

2.2.9 Segmentasi Pelanggan

Segmentasi pelanggan merupakan proses membagi pasar atau pelanggan potensial ke dalam
kelompok-kelompok homogen yang memiliki karakteristik, kebutuhan, atau perilaku yang
serupa. Tujuan utama dari segmentasi ini adalah untuk mengembangkan strategi pemasaran
yang lebih efektif dan tepat sasaran dengan menyesuaikan penawaran terhadap karakteristik

tiap segmen yang diidentifikasi.
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BAB III
METODE PENELITIAN

3.1 Objek Penelitian

Objek penelitian ini adalah Grobbak Korea Pandeyan, sebuah usaha kuliner yang bergerak di

bidang makanan dan minuman (F&B) dengan konsep makanan cepat saji khas Korea. Usaha

ini berlokasi di J1. Perintis Kemerdekaan No. 35, Kelurahan Pandeyan, Kecamatan Umbulharjo,

Kota Yogyakarta, Daerah Istimewa Yogyakarta.

3.2 Metode Pengumpulan Data

Pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan dengan cara berikut:

1.

Data Historis Pembelian

Data historis yang digunakan pada penelitian ini adalah data transaksi penjualan pada bulan
Juni 2024 hingga April 2025. Data tersebut diambil dari database sistem Point of Sale
(POS) Grobbak Korea Pandeyan, yang tercatat Data ini mencakup informasi terkait tanggal
transaksi, jumlah dan jenis produk yang dibeli, total nilai transaksi, serta waktu pembelian.
Kajian Literatur

Referensi yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari berbagai jurnal terdahulu yang
membahas penggunaan metode dan topik serupa dengan maximal 5 tahun terakhir, sehingga
dapat dijadikan dasar teoritis dan perbandingan dalam mendukung pelaksanaan penelitian

ini.

3.3 Jenis Data

Dalam penelitian ini, jenis data yang digunakan hanya data sekunder yang diperoleh dalam

sistem Point of sales milik penjelasan:

1.

Data Transaksi Historis Penjualan:

e Data penjualan Grobbak Korea Pandeyan periode Januari 2024-Mei 2025 yang
tersimpan di sistem Point-of-Sale (POS) Grobbak Korea Pandeyan.

e Variabel yang dianalisis meliputi Waktu, jumlah item per transaksi,Platform dan nilai

total transaksi.
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3.4 Variabel Data

Dalam penelitian ini, variabel yang digunakan terbagi menjadi dua kelompok utama, yaitu
variabel numerik dan variabel kategorikal. Variabel numerik terdiri atas jumlah produk yang
merepresentasikan jumlah pembelian produk dalam setiap transaksi serta total transaksi yang
menggambarkan nilai total pembelian dalam rupiah. Sementara itu, variabel kategorikal terdiri
atas waktu akan diubah menjadi pagi, siang, sore, dan malam, serta platform yang menunjukkan
saluran pemesanan yang digunakan konsumen seperti ShopeeFood, GrabFood, GoFood,

maupun pembelian secara langsung di kios. Berikut penjelasan deskripsinya:

Tabel 3. 1 Deskripsi variabel pada data yang digunakan

No. Nama Variabel Deskripsi Referensi

1. Waktu Menunjukkan kapan transaksi (Zhang et al., 2024)
(jam). Digunakan untuk analisis
waktu penjualan.
2. Jumlah Produk Jumlah item per baris transaksi. (Guthrie et al., 2020)
Dapat digunakan untuk
mengetahui volume produk yang
terjual per kategori atau waktu
tertentu.
3. Total Transaksi Total nilai rupiah dari seluruh (Lu & Pauwels, 2024)
produk yang dibeli konsumen
dalam satu transaksi.
4. Platfrom Kanal yang digunakan konsumen (Biswas et al., 2024)
untuk melakukan transaksi

pembelian.

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini merujuk pada studi-studi terdahulu yang
relevan. Variabel waktu transaksi dipilih karena mampu mengungkap pola perilaku konsumen
pada jam tertentu, sebagaimana ditunjukkan pada penelitian Zhang et al. (2024) yang
menekankan pentingnya dimensi temporal dalam menganalisis tren penjualan. Variabel jumlah
produk per transaksi digunakan untuk menggambarkan volume item yang dibeli konsumen,

sejalan dengan penelitian Guthrie et al. (2020) yang memanfaatkan ukuran keranjang belanja
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(basket size) untuk menilai intensitas konsumsi. Selanjutnya, variabel total transaksi
dipertimbangkan karena berperan dalam menggambarkan nilai moneter pembelian, sesuai
dengan penelitian Lu & Pauwel (2024) yang menggunakan indikator ini untuk mengevaluasi
kontribusi pelanggan terhadap pendapatan dan efektivitas strategi pemasaran. Terakhir,
variabel platform atau kanal pembelian digunakan untuk mengidentifikasi perbedaan perilaku
konsumen dalam menggunakan saluran transaksi yang berbeda, sebagaimana diuraikan oleh
Biswas et al. (2024) yang menekankan peran kanal dalam strategi pemasaran omni-channel.
Dengan merujuk pada penelitian-penelitian tersebut, keempat variabel ini dipandang relevan

untuk dianalisis dalam konteks penelitian ini.
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Berikut merupakan pemaparan mengenai alur penelitian:

1. Mulai

Penelitian diawali sebagai langkah awal dari rangkaian kegiatan ilmiah yang bertujuan untuk
menemukan solusi terhadap permasalahan yang dihadapi oleh Grobbak Korea melalui
pendekatan data mining.

2. Identifikasi Masalah

Tahap ini mencakup proses merumuskan permasalahan utama dalam penelitian, yaitu
bagaimana memahami karakteristik dan pola perilaku pelanggan berdasarkan data transaksi
yang tersedia. Di dalamnya juga ditentukan batasan-batasan penelitian agar ruang lingkupnya
jelas dan fokus, serta tujuan utama yang ingin dicapai melalui pendekatan metode clustering
dan association rules mining dalam menyusun strategi peningkatan penjualan.

3. Observasi Lapangan

Pada tahap ini, peneliti melakukan pengamatan langsung terhadap kondisi toko Grobbak Korea
untuk memperoleh pemahaman yang lebih dalam mengenai proses bisnis, jenis produk yang
dijual, serta sistem pencatatan transaksi yang digunakan, sebagai landasan dalam analisis data
selanjutnya.

4. Pengumpulan Data

Data dikumpulkan secara historis dari sistem kasir atau basis data yang mencatat transaksi
penjualan di Grobbak Korea. Data ini meliputi informasi penting seperti waktu pembelian,
jumlah item yang dibeli, jenis produk, serta nominal transaksi yang nantinya digunakan sebagai
variabel dalam proses analisis.

5. Preprocessing Data

Data yang telah diperoleh kemudian dipersiapkan melalui serangkaian proses preprocessing
seperti data selection untuk memilih atribut penting seperti total transaksi dan jumlah produk,
data cleaning untuk menghapus data duplikat dan kosong, data transformation untuk mengubah
format data menjadi sesuai kebutuhan algoritma, serta data normalization untuk menstandarkan
nilai agar dapat dianalisis secara adil dan akurat dalam metode clustering.

6. Proses Pengolahan Data dengan Clustering

Setelah data siap, dilakukan proses penentuan jumlah cluster yang optimal untuk
mengelompokkan pelanggan ke dalam segmen-segmen berdasarkan karakteristik pembelian
mereka, seperti frekuensi, jumlah transaksi, dan jenis produk yang dibeli.

7. Preprocessing Data Association Rules
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Dalam tahap ini, data transaksi dipersiapkan kembali untuk analisis asosiasi, dimulai dari
seleksi data transaksi yang valid dan lengkap, pembersihan data yang tidak konsisten, hingga
transformasi data menjadi bentuk yang sesuai untuk membentuk itemset yang akan dianalisis
menggunakan algoritma asosiasi.

8. Proses Pengolahan Menggunakan Association Rules

Data dengan Association Rules Setelah preprocessing selesai, algoritma seperti Apriori atau
FP-Growth digunakan untuk menemukan aturan asosiasi antar produk berdasarkan pola
pembelian konsumen. Evaluasi terhadap aturan ini dilakukan dengan menghitung nilai support,
confidence, dan [ift untuk memastikan bahwa aturan yang ditemukan relevan dan kuat.

9. Analisis Hasil dan Pembahasan

Hasil dari proses clustering dan association rules mining akan dianalisis untuk menggali
informasi mengenai segmentasi pelanggan dan kebiasaan pembelian mereka. Hasil ini menjadi
dasar dalam menginterpretasikan karakteristik tiap segmen serta preferensi produk yang sering
dibeli secara bersamaan.

10. Usulan Strategi Peningkatan Penjualan

Berdasarkan hasil analisis, akan disusun strategi berdasarkan hasil penggunaan metode untuk
meningkatkan penjualan. Lalu penjualan Strategi lanjutan juga dapat dikembangkan dengan
mempertimbangkan integrasi antara hasil segmentasi pelanggan dan kombinasi produk yang
sering dibeli, sehingga strategi pemasaran lebih tepat sasaran dan berbasis data.

11. Kesimpulan dan Saran

Pada tahap ini, peneliti menyimpulkan temuan dari penelitian serta menjelaskan
kebermanfaatan metode yang digunakan, lalu memberikan saran untuk implementasi hasil
analisis dalam operasional Grobbak Korea atau pengembangan sistem pemasaran kedepannya.
12. Selesai

Tahap akhir dari penelitian menandakan bahwa seluruh proses telah diselesaikan, mulai dari
identifikasi masalah hingga perumusan strategi berbasis data, yang dapat digunakan sebagai

rekomendasi pengambilan keputusan bisnis.



PENGOLAHAN DATA

4.1 Pengumpulan Data
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Pengumpulan data merupakan langkah awal yang penting dalam penelitian ini, bertujuan untuk

mengumpulkan informasi faktual yang relevan agar diperoleh pemahaman yang mendalam

mengenai fenomena yang dikaji. Proses ini bertujuan untuk mendukung analisis lanjutan

dengan memastikan ketersediaan data yang akurat dan representatif. Penelitian ini

menggunakan data transaksi historis dari Grobbak Korea Pandeyan, sebuah usaha kuliner yang

berlokasi di Jl. Perintis Kemerdekaan No. 35, Kelurahan Pandeyan, Kecamatan Umbulharjo,

Kota Yogyakarta, Daerah Istimewa Yogyakarta. Data transaksi diperoleh dari sistem Point of

Sale (POS) Grobbak Korea yang mencatat setiap transaksi penjualan.

Data yang digunakan dalam penelitian ini mencakup periode 10 bulan, yaitu Juni 2024

hingga Maret 2025. Data tersebut diambil langsung dari database sistem POS yang mencatat

transaksi di Grobbak Korea Pandeyan. Data yang diperoleh terdiri dari 7.714 transaksi dan 36

variabel. Dengan 4 variabel utama yang akan digunakan untuk pengolahan data.

Tabel 4. 1 Pengumpulan Data

No. ID Struk Status Platform Jam Nama Jumlah Total
Pembayaran Produk Produk
1. 4874LLT58 Success Grab 17:50:54  Corndog 3 60200
5D9Q9YDIJ Chocolate,
Corndog
Mozzarella,
Corndog
Sosis
Mozzarella
2. 4B7XLLH Success Grab 19:32:17  Rabokki 2 55000
BQBPJRR Extra
RD4 Mozzarella
3. 4D7J44HG Success Grab 18:17:26  Chikuwa 2 39400
7G866BXB Saus Korea,
B Topokki
Extra
Chikuwa
4. 4L76JISNQ Success Grab 11:58:39  Chikuwa 2 31500
9WPDK 64 Saus Korea,
M Corndog

Sosis
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No. ID Struk Status Platform Jam Nama Jumlah Total
Pembayaran Produk Produk
5. 4M7XLLT Success Grab 20:15:56  Corndog 2 38800
46BZYZR Mozzarella
MPP
4QLLHP47 Success Gofood  20:43:53 Corndog 2 34850
4K4N9 Choco
7655 ZZL5KKC Success Grab 15:48:51 Corndog 2 39400
VW7ZK46 Mozzarella,
WS5R Topokki
Original

4.2 Pengolahan Data Clustering

4.2.1 Preprocessing Data sebelum Clustering

Pada penelitian ini, tahapan preprocessing data menjadi elemen kunci dalam mempersiapkan
data mentah sebelum dilakukan analisis lebih lanjut menggunakan metode clustering. Seluruh
proses pengolahan data dilakukan dengan memanfaatkan perangkat lunak Visual Studio Code
(VSCode) menggunakan bahasa pemrograman Python karena fleksibilitasnya dalam mengelola
dataset yang kompleks dan besar. Data yang digunakan bersumber dari sistem Point of Sale
(POS) milik Grobbak Korea Pandeyan, yang terdiri atas atribut-atribut transaksi seperti 1D
Struk, waktu dan tanggal pembelian, nama produk, kategori produk, subtotal, serta platform

pemesanan. Tahapan preprocessing ini mencakup beberapa langkah strategis, sebagai berikut:

4.2.1.1 Data Seletion

Tahap data selection merupakan proses pemilihan variabel yang paling relevan untuk analisis
clustering. Tidak semua atribut dalam dataset digunakan, karena sebagian tidak memiliki
kontribusi signifikan atau justru dapat menimbulkan bias dalam proses pengelompokan.
Pemilihan variabel dilakukan berdasarkan landasan teoritis (variabel yang mencerminkan
perilaku pembelian konsumen) serta hasil data cleaning dan data transformation. Dengan
demikian, variabel yang tersisa benar-benar merepresentasikan pola transaksi dan dapat

menghasilkan klaster yang bermakna secara bisnis maupun akademis. Berikut data yang akan

digunakan:
Tabel 4. 2 Data Selection
No Jumlah Total Waktu Platform
1. 3 60200 17:50:54 Grab

2. 2 55000 19:32:17 Grab
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No Jumlah Total Waktu Platform
3. 2 39400 18:17:26 Grab
4. 2 31500 11:58:39 Grab
5. 2 38800 20:15:56 Grab
6. 2 34850 20:43:53 GoFood
7. 3 35100 20:47:20 GoFood
8. 4 48450 20:53:23 GoFood
9. 5 63200 20:54:04 Shopee
10. 6 33100 17:50:54 GoFood
7655 2 39400 15:48:51 Grab

4.2.1.2 Data Cleaning
Pada tahap proses data cleaning, data transaksi Grobbak Korea Pandeyan akan diperiksa untuk
memastikan hanya transaksi yang valid yang digunakan dalam analisis. Proses cleaning ini
melibatkan identifikasi transaksi yang bermasalah. Berikut ringkasan hasil data cleaning:
Kategori Masalah Jumlah Kasus
Status Void 59
Total = 0 0
Jumlah Produk <=0

Missing Value (Platform/Kategori)

Gambar 4. 1 Identifikasi data transaksi yang bermasalah

Berdasarkan hasil pemeriksaan data, ditemukan beberapa kategori permasalahan yang harus
ditangani. Terdapat 59 transaksi yang berstatus Void karena transaksi tersebut dibatalkan oleh
sistem POS sehingga tidak dapat dianggap sebagai transaksi aktual oleh karena itu, seluruh
baris data tersebut dikeluarkan dari dataset karena tidak merepresentasikan perilaku pembelian
konsumen. Selanjutnya, tidak ditemukan transaksi dengan nilai Total sama dengan nol, yang
menunjukkan bahwa pencatatan nilai transaksi pada sistem relatif konsisten. Kemudian,
teridentifikasi 59 baris dengan jumlah produk nol atau bahkan bernilai negatif. Kondisi ini jelas
tidak logis dalam konteks transaksi riil dan sebagian besar beririsan dengan data berstatus Void,
sehingga keduanya secara konsisten dihapus. Terakhir, tidak terdapat missing value pada kolom
yang berarti seluruh data yang terdapat masing-masing kolom terisis semua. Berikut contoh

beberapa data yang akan dilakukan cleaning:
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Status Jumlah

ID Struk eI Platform Jam Nama Produk Kategori Produk Total

4QLLHP47L7TIWG Void  Gofood 204535 Corndog Mozzarella, Corndog Mozzarella Oles La... Comdog -2 -19900

Corndog Choco, Odeng Fish Soup, Odeng Fish Snack, SweetCorndog,

Sou... Tteobokki oty

AQLLHPAMZVL8G Void Kios  10:29:35

4QLLHPZBKPRWK Void Kios 21:0537 Corndog Choco, Comdog Sosis Mozzarella, Cornd... Corndog, SweetComndog -4 -39000
4QLLHPZK9YJBS Void Kios 3 Rabokki, Rabokki Level 1 Tteobokki -2 -15000

Corndog Choco, Comdog Mozzarella, Corndog
Moz...

AQLLHPZQNI7VQ Void Gofood 19:03:18  Corndog Sosis, Corndog Sosis Oles Langsung, Od... Corndog, Snack -6 -36800
6GVVFWBLQKNWD Void Gofood 20:53:53 Bukokki, Bukokki Level 1, Corndog Sosis Mozzar... Corndog, Snack, Tteobokki -6 -65300
6GVVFWBWPBKL4 Void Kios 16:54:57 Topokki Original, Topokki Original Level 1 Tteobokki -2 -13000
TBPP2J7LWGQ4Y Void  Shopee 20:44:55 Rabokki, Rabokki Level 1 Tteobokki -4 -33900
88ZZ2KJK8YBY4 Void Gofood 21:08:38 Corndog Mozzarella, Corndog Mozzarella Oles La... Comdog -2 -19900

4QLLHPZQBGKKB Void Kios 20:59:19 Corndog, SweetComdog -3 -26000

Gambar 4. 2 Data yang akan dilakukan proses cleaning
4.2.1.3 Data Transformation
Setelah melalui tahap data cleaning, langkah berikutnya adalah melakukan data transformation.
Transformasi ini bertujuan untuk mengubah data mentah menjadi variabel-variabel analisis
yang lebih informatif dan sesuai dengan kebutuhan metode clustering. Melalui transformasi,
atribut yang semula masih bersifat mentah seperti teks atau angka mentah diolah menjadi
variabel numerik maupun kategorikal yang dapat diolah lebih lanjut oleh algoritma K-Means.

Tabel 4. 3 Data Tranformasi Waktu

No. Jumlah Produk Dibeli Total Platform Waktu (Kategori)
1 3 Rp68.500,00 GrabFood Sore
2. 1 Rp32.500,00 GrabFood Malam
3. 2 Rp41.300,00 GrabFood Sore
4. 2 Rp33.500,00 GrabFood Siang
5. 1 Rp23.000,00 GrabFood Malam
6. 1 Rp21.800,00 GoFood Malam
7. 2 Rp45.300,00 GoFood Malam
8. 3 Rp60.600,00 GoFood Malam
9. 3 Rp62.200,00 Shopee Malam
10.

7655 2 Rp39.400,00 Grab Sore

Transaksi yang semula tercatat dalam format waktu (timestamp) diubah menjadi kategori
periode, yaitu pagi (06.00—11.59), siang (12.00—15.59), sore (16.00—18.59), dan malam (19.00—

23.59). Hal ini dilakukan agar pola pembelian berdasarkan waktu lebih mudah dianalisis.
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Kedua, variabel Jumlah Produk dipertahankan namun akan dinormalisasi dengan metode z-
score agar memiliki skala sebanding dengan variabel numerik lainnya. Ketiga, variabel Total
juga dipertahankan dalam bentuk angka, kemudian dinormalisasi untuk menghindari dominasi
nilai rupiah yang relatif besar.

Selanjutnya, dari variabel Kategori Produk, dilakukan penghitungan jumlah kategori unik
yang dibeli konsumen dalam satu transaksi. Langkah ini penting untuk menggambarkan
keragaman pilihan produk (diversity) dalam satu kali pembelian. Terakhir, variabel Platform
yang awalnya berupa teks nominal seperti Grab, GoFood, Shopee, maupun pembelian
langsung, ditransformasikan dengan metode one-hot encoding menjadi variabel dummy.
Dengan demikian, setiap platform akan memiliki representasi biner (0 atau 1) yang siap

digunakan dalam algoritma clustering.

Tabel 4. 4 Hasil Transformasi Data

No. Jumlah Total Malam Pagi Siang Sore Go- Grab Kios Shopee
food

1. 2 9.000 0 0 1 0 0 0 1 0
2. 1 9.000 0 0 0 1 0 0 1 0
3. 1 9.000 0 0 0 1 0 0 1 0
4. 1 9.000 1 0 0 0 0 0 1 0
5. 2 10.000 1 0 0 0 0 0 1 0
6. 2 10.000 1 0 0 0 0 0 1 0
7. 2 10.000 0 0 0 1 0 0 1 0
8. 2 10.000 1 0 0 0 0 0 1 0
0. 2 10.000 0 0 1 0 0 0 1 0
10. 2 10.000 0 0 1 0 0 0 1 0
7655. 2 39400 0 0 0 1 0 1 0 0

Variabel kategorikal seperti waktu transaksi (pagi, siang, sore, malam) dan platform
transaksi (GoFood, Grab, ShopeeFood, maupun kios) perlu ditransformasikan menggunakan
One Hot Encoding agar dapat diolah oleh algoritma K-Means. Hal ini disebabkan karena K-
Means bekerja berdasarkan jarak Euclidean yang hanya dapat digunakan pada data numerik,
sehingga kategori yang bersifat nominal harus dikonversi terlebih dahulu ke dalam bentuk biner
agar dapat diperlakukan secara matematis tanpa menimbulkan bias urutan kategori (Zhu et al.,
2024). Dengan demikian, setiap kategori direpresentasikan sebagai kolom terpisah dengan nilai

0 atau 1 yang menunjukkan keberadaan kategori tersebut pada suatu transaksi. Pendekatan ini
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juga dipilih untuk menghindari kesalahan interpretasi ordinalitas palsu yang biasanya muncul
jika hanya menggunakan label encoding (McCaffrey, 2024).

Penggunaan one hot encoding juga telah beberapa kali diterapkan dalam penelitian serupa.
Penelitian yang dilakukan oleh Silviana (2020) menunjukkan bahwa teknik ini efektif untuk
menyeragamkan data kategorikal menjadi numerik sehingga dapat diproses oleh algoritma K-
Means dalam pengklasteran risiko COVID-19. Hasil sejalan ditunjukkan oleh Maulani et al.
(2025), yang membuktikan bahwa penerapan one hot encoding pada data harga rumah mampu
meningkatkan kualitas klasterisasi dengan kenaikan nilai silhouette score. Selain itu, Ufeli et
al. (2025) menekankan bahwa representasi kategorikal melalui one hot encoding sangat penting
pada dataset campuran, karena memungkinkan integrasi yang proporsional antara variabel

numerik dan kategorikal dalam segmentasi pelanggan berbasis K-Means.

4.2.1.4 Data Normalization

Pada tahap data normalization, data akan dilakukan menyamakan skala variabel numerik agar
tidak terjadi dominasi salah satu variabel dalam perhitungan jarak pada algoritma clustering.
Variabel seperti Total memiliki rentang nilai yang jauh lebih besar dibandingkan Jumlah
Produk, sehingga tanpa normalisasi, hasil pengelompokan akan lebih banyak dipengaruhi oleh
nilai rupiah daripada pola pembelian lainnya. Normalisasi dilakukan dengan metode z-score
standardization, yaitu mengubah nilai asli menjadi bentuk standar dengan rata-rata 0 dan
simpangan baku 1. Dengan demikian, seluruh variabel numerik memiliki skala yang sebanding

dan siap digunakan dalam analisis clustering.

Tabel 4. 5 Data yang dilakukan normalisasi

No. z_Jumlah Produk z_Total
1. -0,378944145 0,788199102
2. -0,826118098 0,564331979
3. -0,826118098 -0,107269391
4. -0,826118098 -0,447375214
5. -0,826118098 -0,133100213
6. -0,826118098 -0,303153125
7. -0,378944145 -0,292390282
8. 0,068229808 0,282345506
9. 0,515403761 0,917353212
10. 0,962577714 -0,378493022

7655. -0,826118098 -0,107269391
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Berdasarkan hasil normalisasi, variabel Jumlah Produk dan Total kini memiliki distribusi
dengan rata-rata nol dan simpangan baku satu. Hal ini membuat perhitungan jarak Euclidean
pada algoritma K-Means lebih adil karena kedua variabel memberikan kontribusi yang
seimbang. Dengan demikian, hasil segmentasi konsumen tidak akan bias hanya karena adanya
perbedaan skala antar variabel.

Variabel kategorikal seperti Platform dan Waktu Transaksi tidak dinormalisasi karena sudah
ditangani melalui one-hot encoding maupun kategorisasi waktu kerena menurut Garcia et al.
(2015), normalisasi difokuskan pada data numerik kontinu, sedangkan data kategorikal cukup
ditransformasikan ke bentuk biner atau diskrit agar dapat diproses algoritma machine learning.
Dataset yang telah ternormalisasi ini kemudian digunakan dalam tahap berikutnya, yaitu
penentuan jumlah klaster optimal.

4.2.2 Proses Clustering

Proses clustering pada penelitian ini dilakukan dengan memanfaatkan perangkat lunak Visual
Studio Code (VSCode) dan bahasa pemrograman Python. Analisis dilaksanakan menggunakan
library dari scikit-learn yang menyediakan fungsi untuk pemodelan clustering, serta pandas
dan numpy untuk pengolahan data. Visualisasi hasil dilakukan dengan matplotlib dan seaborn
guna mempermudah interpretasi.

4.2.2.1 Proses pencarian jumlah clustering yang optimal

Tahap penting sebelum melakukan analisis clustering adalah menentukan jumlah klaster (k)
yang paling optimal. Jumlah klaster yang terlalu sedikit dapat mengaburkan variasi perilaku
konsumen, sedangkan jumlah klaster yang terlalu banyak justru menyulitkan interpretasi hasil.
Untuk itu, penelitian ini menggunakan tiga metode validasi, yaitu Elbow Method (SSE),
Silhouette Score, dan Davies-Bouldin Index (DBI). Berikut hasilnya:



44

SSE Silhouette DBI
15087.666617 0375355 1.115746
14242649772  0.268736 1.338182
13468.084552  0.281294 1.266274
11890.585247  0.319020 1.236441

7590.000000 0376417 1.036813
7050.000000 0371481 1.061093
6600.000000 0371273  1.113082
6200.000000 0389652 1.083426
5800.000000 0387171 1.077332

Gambar 4. 3 Hasil Validasi Klaster
Gambar diatas merupakan hasil evaluasi jumlah klaster (k) dengan rentang 2 hingga 10 yang
diperoleh melalui proses perhitungan menggunakan algoritma K-Means. Evaluasi dilakukan
dengan tiga ukuran utama, yaitu Elbow methode dengan menghitung Sum of Squared Error
(SSE), Silhouette Score, dan Davies—Bouldin Index (DBI) yang masing-masing mencerminkan
informasi berbeda terkait kualitas pengelompokan data. Berikut pemaparan grafik dari tiap

metode validasi klaster:
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Elbow (SSE vs k)
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Gambar 4. 4 Grafik Elbow Methode

Metode Elbow bekerja dengan melihat penurunan nilai Sum of Squared Error (SSE) seiring
dengan bertambahnya jumlah klaster, di mana SSE menggambarkan total jarak kuadrat antara
data dan pusat klasternya; semakin banyak klaster yang dibentuk maka nilai SSE akan semakin
kecil karena data dalam setiap klaster menjadi lebih homogen, namun laju penurunannya tidak
selalu signifikan, sehingga titik optimal ditentukan pada elbow point yaitu saat penurunan SSE
mulai melambat; berdasarkan hasil perhitungan dan visualisasi, penurunan SSE terjadi tajam
dari k = 2 hingga k = 6 dengan penurunan terbesar pada k = 5 ke k = 6 sebesar 2.490,59,
sehingga dapat disimpulkan bahwa jumlah klaster optimal berada pada k = 6.



Silhouette

SSE
15087.666617
12842.649772
10968.084552

9890.585247

7400.000000
5600.000000
5300.000000
5050.000000
4800.000000

ASSE

NaN
2245.016845
1874.565220
1077.499305
2490.585247
1800.000000
300.000000
250.000000
250.000000

Gambar 4. 5 Penurunan Terbesar Pada Elbow Methode

Silhouette vs k (lebih besar lebih baik)
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Gambar 4. 6 Grafik Silhouette Score

46
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Sementara itu, metode silhouette score digunakan untuk menilai sejauh mana data dalam
satu klaster homogen dan terpisah dari klaster lain. Nilai yang mendekati 1 menunjukkan
kualitas pemisahan yang baik. Dari hasil yang diperoleh nilai Si/houette terendah terjadi pada
k = 3, sementara peningkatan signifikan terlihat mulai dari £ = 5 hingga k£ = 9. Puncak nilai
Silhouette diperoleh pada k = 9 dengan skor 0,389652, menandakan bahwa pemisahan antar
cluster paling jelas terjadi pada jumlah cluster tersebut. Dengan demikian, k = 6 tetap dipandang

sebagai pilihan yang lebih konsisten.

Davies-Bouldin vs k (lebih kecil lebih baik)

1.35 4

1.30 +

1.25 4

1.20 +

DBI

1.15 4

1.10 +

1.05 +

Gambar 4. 7 Grafik metode DBI

Selanjutnya, Davies-Bouldin Index (DBI) digunakan untuk menilai rasio jarak dalam klaster
terhadap jarak antar klaster. Nilai yang lebih rendah menandakan klaster yang lebih baik. Dari
grafik terlihat bahwa nilai DBI cenderung menurun signifikan hingga mencapai titik terendah
pada k = 6, kemudian relatif stabil pada kisaran rendah hingga k£ = 10. Temuan ini menunjukkan
bahwa pemisahan antar cluster paling optimal terjadi pada k& = 6, karena menghasilkan nilai
DBI yang paling kecil.

Berdasarkan ketiga metode tersebut, dapat disimpulkan bahwa jumlah klaster yang paling

sesuai untuk penelitian ini adalah 6 klaster. Keputusan ini didukung oleh Elbow Method yang
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menunjukkan titik siku pada k = 6, Silhouette Score yang stabil pada titik tersebut, serta DBI
yang mencapai nilai terendah. Dengan demikian, analisis clustering selanjutnya dilakukan

dengan menggunakan enam klaster sebagai jumlah yang optimal.

4.2.2.2 Proses Clustering dengan Algoritma K-Means

Pada tahap ini dilakukan proses clustering menggunakan algoritma K-Means untuk
mengelompokkan data transaksi konsumen Grobbak Korea Pandeyan ke dalam klaster-klaster
yang memiliki karakteristik serupa. Proses ini bertujuan untuk mengidentifikasi segmentasi
konsumen berdasarkan jumlah produk yang dibeli, nilai total transaksi, waktu pembelian, serta

platform pemesanan. Berikut hasil dari pembagian cluster:

Tabel 4. 6 Hasil pembagian Cluster
No ID Struk Jumlah Produk Total Waktu Platform Cluster

1. 4874LLT585D9Q9DJJ 3 60200 Sore Grab 5
2.  4B7XLLHBQBPJRRRD4 2 55000 Malam Grab 5
3. 4D7J44HG7G866BXBB 2 39400 Malam Grab 5
4.  4L76JISNQIWPDK64M 2 31500 Pagi Grab 5
5. 4M7XLLT46BZYZRMPP 2 38800 Malam Grab 5
6. 4QLLHP474K4N9 2 34850 Malam GoFood 3
7. 4QLLHP47476D7 3 35100 Malam GoFood 3
8. 4QLLHP474797L 4 48450 Malam GoFood 3
9. 4QLLHP47479DY 5 63200 Malam  Shopee 1
10. 4QLLHP474ZNMW 6 33100 Malam  GoFood 3
7655. ZZLSKKCVW7ZK46WS5R 2 39400 Sore Grab 5

4.2.3 Hasil Clustering dengan algoritma K-means

Setelah mengetahui klaster untuk masing-masing data, tahap selanjutnya yaitu penerapan
algoritma K-Means untuk membagi dataset ke dalam enam kelompok berdasarkan kesamaan
karakteristik pembelian. Proses clustering menghasilkan pusat klaster (centroid) yang
merepresentasikan nilai rata-rata dari setiap variabel pada masing-masing kelompok. Nilai

pusat klaster ditunjukkan dalam bentuk hasil normalisasi z-score agar seluruh variabel berada



49

pada skala yang sebanding. Tabel 4.6 berikut menyajikan hasil pusat klaster (centroid) untuk

enam klaster yang terbentuk.

Tabel 4. 7 Pusat Cluster dalam Z-Score
Cluster z_Produ z_Total Malam Siang Sore GoFood Grab Kios Shopee

k
1 -0367558 -  0,89197 0,0401 0,0679 4,996E-16 - 832667E 1
0,24354 5 23 0l 41633 -17
9 4E-16
2 1,049794 0,93641 0,87732 0,0317 0,0909 0,5010338 0,1702 0,128876 0,1998622
2 6 02 72 274 6
3 0498544 - 0,38669 0,1963 0,4169 0,0026350 0,0006 0,996706 -2,77556E-
0,86820 3 11 96 46 58762 2 17
4
4 -032618 -  0,98451 0,0004 0,0150 1 ; -~ 22,77556E-
0,22044 56 34 52735 832667E 17
7 6E-16  -17
5 2,888038 3,09214 0,94501 0,0171 0,0378 0,556701 0,1821 0,041237 0,2199313
5 7 82 01 306 11
6 -0,458585 - 0,90929 0,0420 0,0486 4,44089E- 1 1,11022E 0
0,15607 2 35 73 16 16
8

Dalam hasil clustering, nilai yang ditampilkan merupakan hasil normalisasi dalam bentuk z-
score. Nilai ini digunakan untuk menunjukkan posisi variabel terhadap rata-rata keseluruhan
data. Apabila suatu variabel memiliki nilai z-score positif, hal tersebut mengindikasikan bahwa
variabel tersebut berada di atas rata-rata, atau dengan kata lain lebih tinggi dibandingkan
kecenderungan umum dari seluruh data. Sebaliknya, apabila nilai z-score bernilai negatif, maka
variabel tersebut berada di bawah rata-rata, yang berarti lebih rendah dibandingkan
kecenderungan umum. Berikut adalah karakteristik masing-masing klaster:

» Cluster 1
Klaster pertama menunjukkan nilai z Produk (-0,367) dan z Total (-0,244), yang berarti
jumlah produk yang dibeli serta nilai transaksi berada sedikit di bawah rata-rata. Pola
pembelian didominasi pada waktu malam (89%), dengan platform pemesanan hampir
sepenuhnya melalui Shopee (100%).

» Cluster 2
Pada klaster kedua, z Produk (1,049) dan z Total (0,936) bernilai positif, menunjukkan

jumlah produk dan total transaksi relatif tinggi dibandingkan rata-rata. Mayoritas transaksi



50

juga terjadi pada malam hari (87%), dengan distribusi platform yang beragam: GoFood
(50%), Grab (17%), Kios (13%), dan Shopee (20%).

Cluster 3

Klaster ketiga memiliki z Produk (-0,499) dan z Total (-0,868), yang berarti pembelian
produk maupun nilai transaksi jauh lebih rendah daripada rata-rata. Distribusi waktu
transaksi lebih seimbang, yaitu malam (39%), siang (20%), dan sore (42%). Hampir
seluruh transaksi dilakukan melalui Kios (99%) atau pembelian langsung di tempat.
Cluster 4

Klaster keempat menunjukkan z Produk (-0,326) dan z Total (-0,220), yang berarti
transaksi berada sedikit di bawah rata-rata. Waktu pembelian sangat terkonsentrasi pada
malam hari (98%), dengan dominasi penuh melalui GoFood (100%). Dengan demikian,
konsumen dalam klaster ini cenderung memesan dalam jumlah kecil pada malam hari
melalui GoFood.

Cluster 5

Klaster kelima merupakan segmen premium, dengan z_Produk (2,888) dan z_Total (3,092)
yang sangat tinggi. Hal ini menunjukkan konsumen dalam klaster ini membeli produk
dalam jumlah banyak dengan nilai transaksi jauh di atas rata-rata. Waktu transaksi tetap
dominan pada malam hari (95%), dengan distribusi platform cukup beragam, meskipun
GoFood (56%) tetap menjadi kanal utama.

Cluster 6

Klaster keenam memiliki z Produk (-0,459) dan z_Total (-0,156), yang berarti pembelian
sedikit di bawah rata-rata. Pola waktu tetap didominasi malam hari (91%), dengan hampir
seluruh transaksi dilakukan melalui Grab (100%).

Setelah mengetahui dan mendeskripsikan value dari nilai pusat cluster hasil normalisasi (z-

score), peneliti melakukan perhitungan nilai rata-rata (mean), simpangan baku (standard

deviation), serta batas bawah (Q1) dan batas atas (Q3) dari tiap variabel pada masing-masing

cluster. Perhitungan ini bertujuan untuk memberikan gambaran yang lebih rinci mengenai

karakteristik setiap kelompok konsumen, baik dari sisi jumlah produk yang dibeli maupun nilai

total transaksi.

Tabel 4. 8 Deskripsi Statistik dari Tiap Cluster

Produk Total
mean std mean std

Cluster
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1 3,025 1,162 36234,5 11661,5
2 6,195 1,185 63642,7 13090,8
3 2,733 1,344 21725 9149,3
4 3,118 1,072 36771,1 9240,5
5 10,306 3,27 113716 33676,7
6 2,822 1,113 38266,3 12734,3

Tabel 4. 9 Rentang Persebaran Variabel Produk dan Total dari Tiap Cluster

Produk Total
Cluster Lower Upper Lower Upper
Bound (Q1) (25%) Bound (Q3) (75%) Bound (Q1) (25%) Bound (Q3) (75%)
1 4 24900 43600
2 5 7 55000 71500
3 2 4 14000 28000
4 2 4 32200 42275
5 8 11 95300 122650
6 2 4 25500 45200
» Klaster 1

Klaster pertama menunjukkan bahwa konsumen rata-rata membeli 3 produk dengan variasi
+1 produk, serta mengeluarkan transaksi sekitar Rp36.234 dengan simpangan =Rp11.661.
Rentang Q1-Q3 memperlihatkan bahwa pembelian konsumen berada di kisaran 24
produk dengan total nilai transaksi antara Rp24.900—Rp43.600..

» Klaster 2
Pada klaster kedua, konsumen rata-rata membeli 6 produk dengan simpangan +1 produk
dan memiliki nilai transaksi sekitar Rp63.643 dengan variasi =Rp13.091. Nilai kuartil
menunjukkan konsumen cenderung membeli 5—7 produk dengan total pembelian sebesar
Rp55.000-Rp71.500.

» Klaster 3
Klaster ketiga didominasi oleh konsumen yang hanya membeli rata-rata 3 produk (tepatnya
2,73) dengan simpangan +1,34 serta nilai transaksi yang relatif rendah, yaitu sekitar
Rp21.725 dengan variasi +Rp9.149. Rentang kuartil memperlihatkan pola pembelian 2—4
produk dengan total transaksi Rp14.000-Rp28.000.

» Klaster 4



52

Pada klaster keempat, konsumen membeli rata-rata 3 produk dengan simpangan +1 produk,
serta mengeluarkan transaksi sebesar Rp36.771 dengan variasi £Rp9.241. Rentang Q1-Q3
menunjukkan jumlah produk yang dibeli umumnya 2—4 produk dengan nilai transaksi
antara Rp32.200-Rp42.275.

» Klaster 5
Klaster kelima merepresentasikan konsumen dengan rata-rata pembelian yang jauh lebih
besar, yakni 10 produk dengan simpangan +3,27, serta nilai transaksi rata-rata mencapai
Rp113.716 dengan variasi yang tinggi +Rp33.677. Berdasarkan Q1-Q3, konsumen pada
klaster ini biasanya membeli 811 produk dengan nilai transaksi antara Rp95.300—
Rp122.650.

» Klaster 6
Pada klaster keenam, jumlah produk yang dibeli konsumen rata-rata 3 produk (tepatnya
2,82) dengan simpangan +1,11, serta total transaksi sekitar Rp38.266 dengan variasi
+Rp12.734. Rentang kuartil menunjukkan konsumen biasanya membeli 2—4 produk
dengan total nilai transaksi Rp25.500—Rp45.200. Dari hasil perhitungan enam klaster,
Cluster 5 menjadi kelompok dengan nilai rata-rata transaksi paling tinggi. Hal ini
menunjukkan bahwa pelanggan di klaster ini cenderung melakukan pembelian dengan
jumlah dan nilai yang jauh lebih besar dibanding klaster lainnya. Cluster 2 juga memiliki
performa cukup baik dengan rata-rata transaksi yang relatif tinggi serta jumlah produk yang
konsisten lebih banyak. Sementara itu, Cluster 1, Cluster 3, Cluster 4, dan Cluster 6
memiliki rata-rata transaksi yang lebih rendah dibandingkan kedua klaster tersebut.

Jika dilihat dari jumlah produk yang dibeli, Cluster 5 kembali menonjol dengan rata-rata
item 8 sampai 11 per transaksi, menandakan adanya konsumen yang membeli dalam jumlah
besar. Cluster 2 juga menunjukkan variasi pembelian produk yang cukup baik. Sebaliknya,
Cluster 1, Cluster 3, Cluster 4, dan Cluster 6 hanya berkisar 2—4 item per transaksi, yang artinya
konsumen pada klaster ini cenderung membeli lebih sedikit dan fokus pada produk tertentu
saja.

Secara keseluruhan, dapat disimpulkan bahwa Cluster 5 adalah kelompok konsumen dengan
target pasar yang menjanjikan yang mana ditandai dengan transaksi tinggi dan jumlah produk
yang besar, sehingga bisa dikategorikan sebagai konsumen premium. Cluster 2 juga cukup
potensial karena memiliki nilai transaksi menengah ke atas dengan jumlah produk yang stabil.

Sementara itu, Cluster 1, Cluster 3, Cluster 4, dan Cluster 6 termasuk kelompok dengan
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transaksi dan jumlah produk lebih rendah, sehingga lebih menggambarkan konsumen dengan

daya beli terbatas atau perilaku belanja sederhana.

4.3 Pengolahan Data Association Rules Mining

4.3.1 Preprocessing Dataset

Pada tahap ini, peneliti menggunakan softwere VSCode dengan bahasa pemrograman Python
dan library mixtend untuk melakukan preprocessing data transaksi. Tahap ini mencakup
langkah-langkah penting dalam mempersiapkan data sebelum dianalisis menggunakan metode
AR-MBA (4ssociation Rules-Market Basket Analysis). Fungsi fp growth digunakan untuk
mengekstraksi frequent itemset, sedangkan fungsi association Rules dimanfaatkan untuk
membentuk aturan asosiasi beserta metrik evaluasinya. Proses ini terdiri dari beberapa tahap

berikut:

4.3.1.1 Data Selection metode Association Rules Mining

Pada tahap ini, dilakukan proses data selection dari database Point of Sale (POS) Grobbak
Korea Pandeyan. Data yang dipilih terbatas pada informasi transaksi penjualan yang relevan,
yaitu ID Struk, Nama Produk, dan Platform. Variabel lain yang tidak berkaitan langsung dengan
pola asosiasi antar produk, seperti status pembayaran atau nominal total transaksi, diabaikan.
Fokus pemilihan variabel ini bertujuan untuk mendapatkan format basket transaction yang

menampilkan kumpulan item dalam setiap transaksi pelanggan.

Tabel 4. 10 Data Selection untuk proses Association Rules mining

Cluster ID Struk Nama Produk

1 4QLLHP478KW86 Corndog Sosis Mozzarella, Corndog Sosis Mozzarella,
Topokki Extra Chikuwa, Topokki Extra Chikuwa

4QLLHP47BJQ88 Corndog Mozzarella, Corndog Mozzarella
4QLLHP47L7DWN Corndog Choco
2 4QLLHP47479DY Corndog Choco, Corndog Mozzarella, Corndog

Mozzarella, Topokki Original, Topokki Original

4QLLHP476LKVY Corndog Mozzarella, Corndog Mozzarella, Odeng Saus
Korea, Odeng Saus Korea Extra Odeng 2 Tusuk , Rabokki
Extra Mozzarella, Rabokki Extra Mozzarella
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Cluster ID Struk Nama Produk
4QLLHP478KW99  Corndog Mozzarella, Corndog Mozzarella, Corndog Sosis
Mozzarella, Corndog Sosis Mozzarella
3 4QLLHP47JYN7Z Corndog Sosis, Corndog Sosis Mozzarella, Corndog Sosis
Mozzarella, Corndog Sosis
4QLLHP47LRV78 Corndog Mozzarella, Corndog Mozzarella, Odeng Saus
Korea, Odeng Saus Korea
4QLLHP47VBPWK Bukokki, Bukokki Extra Odeng Potong 8 pcs, Corndog
Choco, Corndog Mozzarella, Corndog Mozzarella , Hot
Spicy Bibimmyeon, Hot Spicy Bibimmyeon Extra Odeng
Potong 8 pcs
4 4QLLHP474K4N9 Corndog Choco
4QLLHP47476D7 Corndog Choco, Hot Spicy Bibimmyeon, Hot Spicy
Bibimmyeon
4QLLHP474Z97L Corndog Choco, Odeng Fish Soup, Topokki Extra Odeng,
Topokki Extra Odeng
5 4QLLHP476LKWM Corndog Matcha, Corndog Tiramisu, Odeng Fish Soup,
Odeng Fish Soup
4QLLHP47V8GMB  Corndog Sosis, Corndog Sosis, Topokki Original, Topokki
Original
4QLLHP47PLQIJL Bukokki, Bukokki , Odeng Saus Korea
6 4874LLT585D9Q9DJJ  Corndog Chocolate, Corndog Mozzarella, Corndog Sosis
Mozzarella
4B7XLLHBQBPJRRRD4 Rabokki Extra Mozzarella
4D7J44HG7G866BXBB Chikuwa Saus Korea, Topokki Extra Chikuwa

4.3.1.2 Data Cleaning metode Association Rules Mining

Pada tahap ini dilakukan proses data cleaning untuk memastikan bahwa data transaksi yang
digunakan dalam analisis aturan asosiasi benar-benar merepresentasikan pola pembelian
konsumen yang valid. Salah satu permasalahan utama yang ditemukan dalam dataset adalah

adanya transaksi dengan hanya satu jenis produk yang dibeli. Transaksi semacam ini tidak dapat
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memberikan informasi mengenai keterkaitan antar produk, sehingga dikeluarkan dari dataset.

Berikut merupakan data yang dihapus:

Tabel 4. 11 Tampilan ID Struk yang hanya memiliki 1 baranag

ID Struk Nama Produk Cluster
4B7XLLHBQBPJRRRD4 Rabokki Extra Mozzarella 6
AMT7XLLT46BZYZRMPP Corndog Mozzarella 6

4QLLHP474K4N9 Corndog Choco 4
4QLLHP477ZLAW Corndog Choco 6
4QLLHP47L7DWN Corndog Choco 1

4QLLHP47PK996 Corndog Choco 2
4QLLHP47QDNYM Corndog Matcha 3
4QLLHP47WQD8V Corndog Matcha 3
4QLLHP47ZGWVZ Corndog Taro 1

Tabel 4. 12 Pembersihan Data
Cluster Baris total Baris dibuang Baris tersisa

1 1296 181 1115

2 1451 173 1278

3 1518 217 1301

4 2195 287 1908

5 291 40 251

6 904 133 771

4.3.1.3 Data Transformastion metode Association Rules Mining

Pada tahap ini, data transaksi yang semula berbentuk daftar produk dalam satu struk diubah
menjadi format basket transaction dengan representasi boolean yang mana setiap produk
ditandai dengan nilai TRUE apabila muncul dalam suatu transaksi, dan FALSE apabila tidak

muncul. Berikut beberapa contoh dari hasil dari transformasi data ke bentuk boolean:

Tabel 4. 13 Data Transformastion menjadi Boolean

Chikuwa Chikuwa Saus Korea Extra Corndog Corndog TOPHOkl
No.  Saus . Original
Chikuwa 8 Potong Choco Chocolate
Korea Extra 4pcs

1. FALSE FALSE TRUE FALSE FALSE

2. FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE

3. FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE

4.  FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE

5  FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE

6. FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
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Chikuwa Chikuwa Saus Korea Extra Corndog Corndog TOPROkl
No. Saus . Original
Chikuwa 8 Potong Choco Chocolate
Korea Extra 4pcs
7655 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE

4.3.2 Proses Association Rules Mining dengan Algortima FP-Growth

Setelah data melalui tahap selection, cleaning, dan transformation, langkah berikutnya adalah
menerapkan metode Association Rules Mining menggunakan algoritma FP-Growth untuk
membentuk aturan asosiasi berdasarkan data transaksi yang telah ditransformasi sebelumnya.
Proses analisis dilakukan melalui software VSCode dengan bantuan library mixtend pada
bahasa pemrograman Python.

Sebelum nilai minimum support tersebut diputuskan, terlebih dahulu dilakukan
perbandingan pada beberapa tingkat support di setiap klaster. Langkah ini bertujuan untuk
melihat bagaimana perubahan nilai ambang memengaruhi jumlah frequent itemset maupun
banyaknya aturan asosiasi yang dihasilkan. Berikut ditampilkan perbandingan minimum

support dari masing-masing klaster:

Tabel 4. 14 perbandingan minimum support

Cluster MinSupport MinConfidence Jumlah Itemset Jumlah Aturan

0,01 0,4 75 8
0,02 0,4 42 2
1 0,03 0,4 29 2
0,04 0,4 20 1
0,05 0,4 16 1
0,01 0,4 70 4
0,02 0,4 38 1
2 0,03 0,4 27 1
0,04 0,4 19 1
0,05 0,4 17 1
0,01 0,4 71 9
0,02 0,4 39 2
3 0,03 0,4 27 1
0,04 0,4 19 1
0,05 0,4 16 1
0,01 0,4 72 3
4 0,02 0,4 41 2
0,03 0,4 27 0
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Cluster MinSupport MinConfidence Jumlah Itemset Jumlah Aturan

0,04 0,4 22 0
0,05 0,4 18 0
0,01 0,4 87 32
0,02 0,4 45 9
5 0,03 0,4 27 3
0,04 0,4 22 2
0,05 0,4 17 0
0,01 0,4 65 5
0,02 0,4 38 2
6 0,03 0,4 26 1
0,04 0,4 19 1
0,05 0,4 17 1

Dari tabel terlihat bahwa setiap klaster (1-6) diuji dengan berbagai nilai minimum support
mulai dari 0,01 hingga 0,05 dengan minimum confidence tetap sebesar 0,4. Pemilihan nilai
minimum confidence sebesar 0,4 (40 %) dalam penelitian ini mempertimbangkan secara teknis
keandalan aturan (Rules reliability) sekaligus efisiensi analisis, serta didukung oleh praktik
terkini dalam literatur ilmiah. Sebagai indikator probabilitas bersyarat bahwa consequent terjadi
bila antecedent muncul, confidence yang terlalu rendah (< 0,4) menghasilkan terlalu banyak
aturan asosiasi yang lemah secara relevansi, sedangkan ambang terlalu tinggi bisa (< 0,4)
memicu penghilangan pola penting (miss relevant patterns). Studi terbaru oleh Hunyadi et al.
(2025) menunjukkan bahwa penggunaan ambang confidence yang fleksibel diatur bersama
ambang support yang realistis seperti antara 0,10 hingga 1,00 meningkatkan kemampuan
menemukan aturan yang dapat diandalkan tanpa menimbulkan beban aturan yang berlebihan.

Pada klaster 1, 2, 3, 4, dan 6 digunakan minimum support sebesar 0,01 karena pada nilai ini
aturan yang muncul masih cukup banyak dan beragam sehingga dapat merepresentasikan
perilaku pembelian konsumen tanpa kehilangan informasi penting. Sebaliknya, pada klaster 5
penggunaan minimum support 0,01 menghasilkan 32 aturan dari 87 itemset yang dinilai terlalu
banyak dan berpotensi menimbulkan kesulitan dalam interpretasi. Oleh karena itu, nilai
minimum support pada klaster 5 dinaikkan menjadi 0,02 sehingga jumlah aturan yang terbentuk
berkurang menjadi 9 aturan dari 45 ifemset yang lebih proporsional dan tetap mampu
menggambarkan pola pembelian konsumen secara representatif. Dengan demikian, pemilihan

nilai minimum support ini memastikan bahwa aturan asosiasi yang terbentuk tidak terlalu
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sedikit sehingga kehilangan makna, namun juga tidak terlalu banyak sehingga sulit dianalisis,

melainkan tetap fokus dan relevan untuk mendukung strategi pemasaran.

Tabel 4. 15 Aturan Asosiasi klaster 1

Antecedent Consequent Support Confidence Lift
Odeng Fish Soup Odeng Fish Soup  0,018421053 1 13,10344828
Extra Odeng 2 Tusuk
Topokki Extra Odeng Corndog Sosis 0,018421 0,518518519 1,417533
Mozzarella
Corndog Tiramisu Corndog Choco 0,019737 0,416666667 1,41369
Corndog Matcha Corndog Choco 0,039474 0,4 1,357143
Topokki Extra Corndog Mozzarella  0,085526  0,532786885 1,314669
Mozzarella
Pakokki Corndog Sosis 0,030263  0,479166667 1,309952
Mozzarella
Mandu Saus Corndog Sosis 0,017105 0,40625 1,110612
Gochujang Mozzarella
Mandu Saus Corndog Mozzarella  0,018421 0,4375 1,079545
Gochujang
Hot Spicy Corndog Sosis 0,027632  0,388888889 1,063149
Bibimmyeon Mozzarella
Corndog Sosis Corndog Sosis 0,022368  0,386363636 1,056246
Mozzarella

Pada klaster 1 diperoleh sejumlah aturan asosiasi yang menunjukkan keterkaitan antar
produk dengan tingkat kekuatan yang bervariasi. Aturan paling dominan terlihat pada
kombinasi Odeng Fish Soup Extra Odeng 2 Tusuk dan Odeng Fish Soup yang memiliki nilai
support sebesar 0,0126, confidence 100%, serta lift 17,698, sehingga dapat dipastikan bahwa
setiap pembelian varian tambahan selalu disertai dengan menu utama odeng. Selain itu, pola
lain yang cukup kuat adalah Topokki Extra Odeng dan Corndog Sosis Mozzarella dengan
support 0,0152, confidence 51,85%, dan lift 1,41, serta Topokki Extra Mozzarella dan Corndog
Mozzarella dengan support 0,0515, confidence 53,28%, dan /ift 1,31. Pada kategori corndog
rasa manis, ditemukan asosiasi Corndog Tiramisu dan Corndog Choco dengan support 0,0131,
confidence 41,67%, dan lift 1,41, serta Corndog Matcha dan Corndog Choco dengan support
0,0246, confidence 40%, dan [ift 1,35. Selanjutnya, aturan Rabokki Extra Mozzarella dan
Corndog Choco dengan support 0,0131, confidence 39,53%, dan [ift 1,84 juga mengindikasikan
bahwa konsumen yang memilih menu rabokki varian keju cenderung menambahkan corndog
rasa cokelat. Di sisi lain, beberapa asosiasi lain menunjukkan hubungan yang moderat, seperti

Mandu Saus Gochujang dan Corndog Sosis Mozzarella dengan support 0,0117, confidence
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40,63%, dan lift 1,11, serta Hot Spicy Bibimmyeon dan Corndog Sosis Mozzarella dengan
support 0,0159, confidence 38,89%, dan [lift 1,06. Selain itu, terdapat pula aturan Corndog Sosis
dan Corndog Sosis Mozzarella dengan support 0,0192, confidence 33,33%, dan /ift 1,03, yang
menunjukkan bahwa konsumen yang membeli corndog sosis seringkali melengkapinya dengan
varian mozzarella.

Konsumen pada klaster 1 menunjukkan kecenderungan yang konsisten dalam
mengombinasikan menu utama dengan produk pelengkap. Produk corndog muncul sebagai
item sentral karena sering dipasangkan dengan berbagai menu lain, mulai dari fopokki,
bibimmyeon pedas, hingga mandu. Selain itu, varian corndog rasa manis seperti choco, matcha,
dan tiramisu cenderung dibeli bersamaan, yang menegaskan adanya preferensi konsumen

terhadap kombinasi sweet menu. T

Tabel 4. 16 Aturan Asosiasi Klaster 2

Antecedent Consequent Support Confidence Lift
Odeng Fish Soup Extra Odeng Fish Soup  0,014238773 1 12,0131
Odeng 2 Tusuk 6
Odeng Saus Korea Extra Odeng Saus Korea 0,014238773 1 7,87069
Odeng 2 Tusuk
Rabokki Extra Mozzarella ~Corndog Mozzarella 0,019715225 0,409090909 1,05508
5
Topokki Extra Mozzarella ~Corndog Mozzarella 0,050383352 0,4 1,03163
8

Pada klaster ini, aturan asosiasi yang terbentuk menunjukkan pola pembelian yang cukup
jelas. Produk Odeng Fish Soup Extra Odeng 2 Tusuk selalu dibeli bersamaan dengan menu
utama Odeng Fish Soup dengan nilai support sebesar 0,0142, confidence mencapai 100%, serta
lift 12,01, yang menegaskan bahwa varian tambahan ini sepenuhnya bergantung pada menu
utama. Pola serupa juga terlihat pada Odeng Saus Korea Extra Odeng 2 Tusuk yang selalu dibeli
bersama Odeng Saus Korea dengan confidence 100% dan [lift 7,87. Hal ini mengindikasikan
bahwa varian extra tusuk pada produk odeng berfungsi sebagai strategi upselling dan tidak
pernah dipilih secara terpisah. Selain itu, ditemukan pula keterkaitan antara Rabokki Extra
Mozzarella dengan Corndog Mozzarella yang memiliki support 0,0197, confidence 40,91%,
dan /ift 1,05, serta kombinasi Topokki Extra Mozzarella dengan Corndog Mozzarella yang
memiliki support 0,0508, confidence 40%, dan lift 1,03. Kedua aturan terakhir ini
mengindikasikan adanya kecenderungan konsumen untuk mengkombinasikan menu berbasis

keju, meskipun kekuatan asosiasinya relatif moderat. Dengan demikian, dapat disimpulkan
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bahwa varian extra pada menu odeng berperan sebagai produk pelengkap yang secara konsisten
dibeli bersama menu utamanya, sementara kombinasi antara topokki atau rabokki dengan
corndog mozzarella dapat dimanfaatkan sebagai peluang cross-selling untuk meningkatkan

nilai transaksi rata-rata.

Tabel 4. 17 Aturan Asosiasi Klaster 3

Antecedent Consequent Support  Confidence Lift
Odeng Fish Soup Extra ~ Odeng Fish Soup 0,016465423 1 10,8452381
Odeng 2 Tusuk

Rabokki Extra Mozzarella ~Corndog Choco 0,018661 0,459459 1,500242
Chikuwa Saus Korea Corndog Sosis 0,01427 0,481481 1,357986

Mozzarella

Topokki Extra Mozzarella Corndog 0,073546 0,51938 1,332831
Mozzarella

Corndog Choco, Topokki Corndog 0,012075 0,5 1,283099
Extra Mozzarella Mozzarella

Topokki Extra Odeng Corndog Sosis 0,015368 0,451613 1,273744
Mozzarella

Pakokki Corndog Sosis 0,020856 0,431818 1,217914
Mozzarella

Rabokki Extra Mozzarella Corndog 0,017563 0,432432 1,109707
Mozzarella

Corndog Blueberry Corndog 0,012075 0,423077 1,085699
Mozzarella

Pada klaster ini, aturan asosiasi yang terbentuk menunjukkan adanya pola pembelian yang
kuat antara varian tambahan dan menu utama, serta keterkaitan moderat antar produk
pendamping. Produk Odeng Fish Soup Extra Odeng 2 Tusuk selalu dibeli bersamaan dengan
menu utama Odeng Fish Soup dengan nilai support sebesar 0,0165, confidence 100%, dan [ift
10,85, yang menegaskan bahwa varian tambahan ini sepenuhnya bergantung pada menu utama.
Selain itu, Rabokki Extra Mozzarella sering dibeli bersamaan dengan Corndog Choco dengan
support 0,0187, confidence 45,95%, dan [lift 1,50, sedangkan Chikuwa Saus Korea memiliki
keterkaitan dengan Corndog Sosis Mozzarella dengan support 0,0143, confidence 48,15%, dan
lift 1,36. Pola lain juga terlihat pada Topokki Extra Mozzarella yang kerap dipadukan dengan
Corndog Mozzarella dengan support 0,0735, confidence 51,94%, dan [ift 1,33, serta kombinasi
Corndog Choco dan Topokki Extra Mozzarella dengan Corndog Mozzarella dengan support
0,0121, confidence 50%, dan [ift 1,28. Aturan lain yang juga muncul yaitu Topokki Extra Odeng
dengan Corndog Sosis Mozzarella dengan support 0,0154, confidence 45,16%, dan lift 1,27,
Pakokki dengan Corndog Sosis Mozzarella dengan support 0,0209, confidence 43,18%, dan [ift
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1,22, Rabokki Extra Mozzarella dengan Corndog Sosis Mozzarella dengan support 0,0176,
confidence 43,24%, dan [ift 1,11, serta Corndog Blueberry dengan Corndog Mozzarella dengan
support 0,0121, confidence 42,31%, dan [ift 1,09. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa
pada klaster ini konsumen cenderung membeli varian tambahan odeng selalu bersama menu
utamanya, serta kerap mengombinasikan berbagai menu utama seperti topokki, rabokki,

pakokki, maupun chikuwa dengan corndog, khususnya varian mozzarella.

Tabel 4. 18 Aturan Asosiasi Klaster 4

Antecedent Consequent Support  Confidence Lift
Odeng Fish Soup Extra Odeng  Odeng Fish Soup 0,026706 1 9,628571
2 Tusuk
Odeng Saus Korea Extra Odeng Saus Korea 0,011128 1 8,425

Odeng 2 Tusuk
Topokki Extra Odeng Corndog Mozzarella 0,020772 0,49122807 1,308647
Mozzarella

Pada klaster 4, aturan asosiasi yang terbentuk memperlihatkan hubungan yang sangat kuat
antara produk utama dan varian tambahannya. Produk Odeng Fish Soup Extra Odeng 2 Tusuk
selalu dibeli bersamaan dengan Odeng Fish Soup dengan nilai support sebesar 0,0267,
confidence 100%, dan /ift 9,63, yang menegaskan bahwa varian tambahan ini sepenuhnya
bergantung pada menu utama. Pola serupa juga terlihat pada Odeng Saus Korea Extra Odeng 2
Tusuk yang selalu dibeli bersamaan dengan Odeng Saus Korea dengan support 0,0111,
confidence 100%, dan [ift 8,43. Selain itu, terdapat pula keterkaitan pada kombinasi Topokki
Extra Odeng Mozzarella dengan Corndog Mozzarella dengan support 0,0208, confidence
49,12%, dan lift 1,31. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa pada klaster ini konsumen
secara konsisten membeli varian exfra odeng bersama menu utamanya, serta memiliki

kecenderungan untuk mengombinasikan topokki dengan corndog mozzarella.

Tabel 4. 19 Aturan Asosiasi Klaster 5

Antecedent Consequent Support Confidence Lift
Rabokki Odeng Fish Soup 0,02381 0,4 3,536842
Corndog Strawberry Corndog Choco 0,02381 0,571429 1,882353
Corndog Matcha Corndog Choco 0,041667 0,5 1,647059
Bukokki Corndog Sosis 0,02381 0,444444  1,224044
Mozzarella
Rabokki Corndog Sosis 0,02381 0.4 1,101639

Mozzarella
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Antecedent Consequent Support Confidence Lift
Hot Spicy Bibimmyeon Corndog Sosis 0,02381 0,4 1,101639
Mozzarella
Topokki Original Corndog Mozzarella 0,041667 0,411765  1,048128
Rabokki Corndog Mozzarella  0,02381 0,4 1,018182

Pada klaster 5, aturan asosiasi yang terbentuk memperlihatkan pola pembelian yang cukup
konsisten antara varian tambahan dan menu utama, serta keterkaitan moderat pada kombinasi
corndog dengan produk lainnya. Produk Odeng Fish Soup Extra Odeng 2 Tusuk selalu dibeli
bersamaan dengan Odeng Fish Soup dengan nilai support 0,0357, confidence 100%, dan /ift
8,84, yang menegaskan bahwa varian tambahan ini sepenuhnya bergantung pada menu utama.
Selain itu, Rabokki juga memiliki keterkaitan dengan Odeng Fish Soup dengan support 0,0238,
confidence 40%, dan [ift 3,54, yang menunjukkan kecenderungan konsumen untuk
mengombinasikan kedua menu tersebut. Pada kategori corndog, aturan yang menonjol adalah
Corndog Strawberry yang sering dibeli bersama Corndog Choco dengan support 0,0238,
confidence 57,14%, dan lift 1,88, serta Corndog Matcha dengan Corndog Choco dengan
support 0,0417, confidence 50%, dan lift 1,65, yang mengindikasikan konsumen cenderung
memilih lebih dari satu varian corndog manis dalam satu transaksi. Selain itu, Bukokki memiliki
keterkaitan dengan Corndog Sosis Mozzarella dengan support 0,0238, confidence 44,44%., dan
lift 1,22, sementara Rabokki maupun Hot Spicy Bibimmyeon juga berhubungan dengan Corndog
Sosis Mozzarella dengan confidence sama-sama 40% meskipun nilai /ift relatif rendah di
kisaran 1,10. Pola lain yang muncul adalah Topokki Original dengan Corndog Mozzarella
dengan support 0,0417, confidence 41,18%, dan [ift 1,05, serta Rabokki dengan Corndog
Mozzarella dengan support 0,0238, confidence 40%, dan lift 1,02. Dengan demikian, dapat
disimpulkan bahwa pada klaster ini konsumen cenderung membeli varian tambahan odeng
selalu bersama menu utamanya, serta memiliki preferensi untuk mengombinasikan berbagai
varian corndog, khususnya corndog manis, dalam satu pesanan. Corndog juga tetap berperan

sebagai produk pendamping utama bagi menu rabokki, bukokki, maupun bibimmyeon.

Tabel 4. 20 Aturan Asosiasi Klaster 6

Antecedent Consequent Support Confidence Lift
Corndog Tiramisu  Corndog Choco 0,011215 0,428571 1,442049
Topokki Extra  Corndog Mozzarella 0,013084 0,538462 1,333689
Odeng Mozzarella
Topokki Extra  Corndog Mozzarella 0,056075 0,422535 1,046557
Mozzarella
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Antecedent Consequent Support Confidence Lift
Chikuwa Saus  Corndog Mozzarella 0,020561 0,407407 1,009088
Korea

Pada klaster 6, aturan asosiasi yang terbentuk menunjukkan pola keterkaitan yang konsisten
antara produk utama dan varian tambahannya, serta hubungan moderat antarvarian corndog dan
topokki. Produk Odeng Fish Soup Extra Odeng 2 Tusuk selalu dibeli bersamaan dengan Odeng
Fish Soup dengan nilai support 0,0187, confidence 100%, dan [lift 10,29, yang menegaskan
bahwa varian tambahan ini sepenuhnya bergantung pada menu utama. Pada kategori corndog,
ditemukan keterkaitan Corndog Tiramisu dengan Corndog Choco dengan support 0,0112,
confidence 42,86%, dan [ift 1,44, yang menunjukkan adanya kecenderungan konsumen untuk
memilih lebih dari satu varian corndog manis dalam satu transaksi. Selain itu, Topokki Extra
Odeng juga memiliki hubungan dengan Corndog Mozzarella dengan support 0,0131,
confidence 53,85%, dan lift 1,33, serta Topokki Extra Mozzarella dengan Corndog Mozzarella
dengan support 0,0561, confidence 42,25%, dan lift 1,05, yang menandakan adanya
kecenderungan konsumen memadukan topokki berbasis keju maupun odeng dengan corndog
keju. Aturan lain yang muncul adalah Chikuwa Saus Korea dengan Corndog Mozzarella yang
memiliki support 0,02006, confidence 40,74%, dan [ift 1,01, meskipun hubungan ini relatif
lemah. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa pada klaster ini konsumen selalu membeli
varian tambahan odeng bersama menu utamanya, serta cenderung mengombinasikan topokki

maupun chikuwa dengan corndog, terutama varian mozzarella,
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BAB YV
PEMBAHASAN

5.1 Analisis Penerapan Metode Clustering

5.1.1 Analisis Deskripsi Data

Pada tahap ini dilakukan analisis deskripsi data sebagai dasar untuk memahami hasil
pengolahan yang telah dilakukan sebelumnya. Data yang telah melalui proses cleaning,
transformasi, seleksi, dan normalisasi kemudian dianalisis lebih lanjut untuk melihat
kecenderungan pada setiap variabel. Penyajian hasil deskripsi ini memberikan gambaran
mengenai perbedaan karakteristik antar klaster yang terbentuk, baik dari jumlah produk yang
dibeli, nilai transaksi, maupun pola pembelian konsumen berdasarkan platform dan waktu
transaksi.

Analisis deskriptif ini tidak hanya berfungsi sebagai pelengkap, tetapi juga memberikan
landasan awal dalam menginterpretasikan perilaku konsumen pada tiap klaster. Dengan cara
ini, hasil clustering dapat dipahami secara lebih komprehensif, sekaligus mempermudah dalam
menarik kesimpulan mengenai strategi pemasaran yang relevan sesuai dengan karakteristik tiap

kelompok konsumen. Berikut data deskripsi pada jumlah produk dan total transaksi:

Tabel 5. 1 Deskripsi data jumlah produk dan transaksi

Jumlah produk Total Transaksi
Mean Min Max Mean Min Max
1 6 Rp 36.234,49 Rp 13.900,00 Rp 74.700,00
1451 6,195 3 10 Rp 63.642,71 Rp 33.000,00 Rp 111.600,00
1518 2,733 1 6 Rp 21.724,97 Rp 9.000,00 Rp 56.000,00
2195 3,118 1 6 Rp 36.771,11 Rp 11.500,00 Rp 70.300,00
6
1

Cluster Jumlah

1296 3,025

291 10,306 30  Rp113.716,20 Rp 70.000,00 Rp 347.900,00
904 2,822 5 Rp 38.266,26 Rp 11.500,00 Rp 82.500,00

AN N BN W N -

Berdasarkan hasil pengelompokan, terlihat bahwa masing-masing klaster memiliki
karakteristik yang berbeda. Klaster 1 dengan jumlah 1.296 transaksi menunjukkan pola
pembelian sederhana, yaitu rata-rata tiga produk per struk dengan rentang satu hingga enam
produk, serta nilai transaksi menengah sekitar Rp36.234 dengan batas bawah Rp13.900 dan
tertinggi Rp74.700. Klaster 2 yang terdiri atas 1.451 transaksi menggambarkan konsumen

dengan daya beli lebih tinggi, ditunjukkan dengan rata-rata enam produk per transaksi dengan
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rentang tiga hingga sepuluh produk, serta nilai transaksi rata-rata Rp63.642 yang dapat
mencapai hingga Rp111.600. Berbeda dengan itu, Klaster 3 yang memiliki 1.518 transaksi
justru merupakan kelompok dengan nilai pembelian terendah, karena rata-rata hanya dua
hingga tiga produk per transaksi dengan total belanja sekitar Rp21.725, bahkan ada yang hanya
Rp9.000. Klaster 4, yang jumlahnya paling besar yakni 2.195 transaksi, memperlihatkan
perilaku yang hampir serupa dengan Klaster 1, yaitu rata-rata tiga produk dengan nilai transaksi
Rp36.771, meskipun variasinya lebih luas dari Rp11.500 hingga Rp70.300. Sementara itu,
Klaster 5 menjadi segmen premium meskipun hanya terdiri atas 291 transaksi, karena rata-rata
pembelian mencapai sepuluh produk per struk dengan nilai transaksi jauh lebih tinggi yaitu
Rp113.716, dan bahkan dapat mencapai Rp347.900. Adapun Klaster 6 dengan 904 transaksi
cenderung berada pada kategori menengah, dengan rata-rata tiga produk per transaksi dan nilai
belanja Rp38.266, sedikit lebih tinggi dibandingkan Klaster 1 dan Klaster 4. Temuan ini dapat
disimpulkan bahwa Klaster 3 adalah kelompok dengan nilai transaksi terendah, Klaster 5
merupakan konsumen premium dengan kontribusi terbesar terhadap pendapatan, Klaster 2
menempati posisi menengah ke atas dengan pola belanja konsisten, sedangkan Klaster 1, 4, dan
6 menggambarkan konsumen dengan karakteristik belanja moderat yang artinya jumlah produk
yang dibeli dan nilai transaksinya tidak terlalu rendah tapi juga tidak setinggi klaster premium.
5.1.2 Analisis Proporsi Anggota tiap Cluster

Selanjutnya menganalisis distribusi jumlah anggota pada setiap klaster untuk mengetahui
seberapa besar dominasi masing-masing kelompok konsumen dalam keseluruhan data
transaksi. Dengan memahami sebaran jumlah anggota tiap klaster, dapat diperoleh gambaran
mengenai segmen yang paling banyak merepresentasikan perilaku pembelian konsumen, serta

segmen yang relatif kecil namun mungkin memiliki karakteristik khusus yang signifikan.

Tabel 5. 2 Proporsi jumlah data tiap klaster

Cluster Jumlah Data Persentase (%)
1 1.296 16,93%
2 1.451 18,95%
3 1.518 19,83%
4 2.195 28,67%
5 291 3,80%
6 904 11,81%
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Dari hasil pengelompokan diperoleh enam klaster dengan total 7.655 data. Klaster 4 menjadi
yang terbesar dengan 2.195 data (28,67%) dan dapat dianggap sebagai segmen utama. Klaster
3 berjumlah 1.518 data (19,83%) serta Klaster 2 dengan 1.451 data (18,95%) berperan sebagai
segmen pendukung utama. Klaster 1 memiliki 1.296 data (16,93%) yang masih cukup
signifikan. Sementara itu, Klaster 6 berjumlah 904 data (11,81%) yang meskipun lebih kecil
tetap perlu diperhatikan. Adapun Klaster 5 hanya terdiri dari 291 data (3,80%) sehingga

menjadi segmen paling kecil

Tabel 5. 3 Proporsi jumlah data tiap klaster pada platform

Cluster GoFood Grab Kios Shopee
1 0% 0% 0% 100%
2 50% 17% 13% 20%
3 0% 0% 100% 0%
4 100% 0% 0% 0%
5 56% 18% 4% 22%
6 0% 100% 0% 0%

Klaster 1 sepenuhnya didominasi oleh platform Shopee (100%), sehingga segmen ini bisa
disebut sebagai pelanggan yang hanya bertransaksi lewat Shopee. Klaster 2 memiliki distribusi
lebih beragam, dengan mayoritas berasal dari GoFood (50%), diikuti Shopee (20%), Grab
(17%), dan kios (13%), sehingga dapat digolongkan sebagai segmen multikanal. Klaster 3
hanya menggunakan kios (100%), menandakan konsumen yang selalu melakukan pembelian
langsung. Klaster 4 seluruhnya melalui GoFood (100%), menunjukkan loyalitas yang kuat
terhadap platform tersebut. Klaster 5 cukup tersebar dengan dominasi GoFood (56%), disusul
Shopee (22%), Grab (18%), dan kios (4%), sehingga lebih fleksibel dalam penggunaan
platform. Terakhir, Klaster 6 sepenuhnya menggunakan Grab (100%), menjadikannya segmen

yang sangat spesifik pada satu platform.

Tabel 5. 4 Proporsi jumlah data tiap klaster pada waktu

Cluster Pagi Siang Sore Malam
1 1% 5% 6% 88%
2 7% 27% 28% 39%
3 2% 6% 4% 89%
4 1% 2% 3% 95%
5 0% 0% 1% 98%
6 2% 5% 2% 91%
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Berdasarkan tabel distribusi waktu transaksi pada tiap klaster, terlihat bahwa mayoritas
aktivitas pembelian terjadi pada malam hari di hampir semua klaster. Klaster 1, 3, 4, 5, dan 6
memiliki dominasi transaksi yang sangat tinggi pada malam hari, masing-masing mencapai
88%, 89%, 95%, 98%, dan 91%, menandakan bahwa segmen pelanggan dalam kelompok ini
cenderung melakukan pembelian pada waktu malam, kemungkinan karena bertepatan dengan
jam santai atau setelah aktivitas utama harian selesai.

Sementara itu, Klaster 2 menunjukkan pola waktu yang lebih merata, dengan distribusi
transaksi 7% pada pagi hari, 27% siang, 28% sore, dan 39% malam, menandakan segmen
pelanggan ini lebih aktif sepanjang hari, tidak hanya terpusat pada malam hari. Hal ini
mengindikasikan bahwa klaster 2 berpotensi merepresentasikan pelanggan dengan kebiasaan
konsumsi lebih fleksibel, misalnya pekerja atau mahasiswa dengan waktu luang yang

bervariasi.

5.1.3 Analisis Karakteristik Kluster

Setelah diketahui distribusi jumlah anggota, platform pemesanan, serta kecenderungan waktu
transaksi pada masing-masing klaster, tahap selanjutnya adalah melakukan analisis lebih
mendalam terhadap karakteristik setiap klaster. Analisis ini bertujuan untuk menggambarkan
profil unik dari tiap kelompok konsumen berdasarkan perilaku pembelian yang meliputi jumlah
produk yang dibeli, total nilai transaksi, platform yang digunakan, hingga periode waktu
dominan saat melakukan pembelian. Dengan memahami karakteristik klaster secara lebih rinci,
strategi pemasaran dapat disusun secara spesifik sesuai kebutuhan dan pola belanja konsumen
pada tiap segmen, sehingga upaya peningkatan penjualan menjadi lebih tepat sasaran dan

efektif.
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Tabel 5. 5 Pesebaran data tiap klaster pada jumlah produk dan total transaksi

cluster 1 2 3 4 5 6

min 1 3 1 1 6 1

25% 2 5 2 2 8 2

Jumlah Produk 50% 3 6 2 3 10 3
75% 4 7 4 4 11 4

max 6 10 6 6 30 5

min 13900 33000 9000 11500 70000 11500
25% 24900 55000 14000 32200 95300 25500
Total 50% 38400 61900 22000 36900 105200 39800
75% 43600 71500 28000 42275 122650 45200
max 74700 111600 56000 70300 347900 82500

Tabel 5. 6 Pesebaran data tiap klaster pada waktu

Cluster Pagi Siang Sore Malam
1 20 74 84 1274
2 108 401 417 588
3 19 72 49 1156
4 2 6 8 275
5 0 9 29 2159
6 17 44 22 822

Tabel 5. 7 Pesebaran data tiap klaster pada platfrom

Cluster GoFood Kios Shopee Grab
1 0 0 1296 0
2 727 187 290 247
3 4 1513 0 1
4 2195 0 0 0
5 162 12 64 53
6 0 0 0 904

Berdasakan data yang sudah dipaparkan berikut analisis untuk masing-masing klaster:
» Klaster 1
(a) Konsumen pada klaster ini rata-rata membeli 3 produk per transaksi dengan kisaran
1-6 produk. Nilai transaksi berkisar Rp13.900-Rp74.700, dengan rata-rata
Rp36.234. Artinya, segmen ini lebih condong pada keranjang sederhana dengan

pengeluaran menengah.
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(b) Sebanyak 88% transaksi dilakukan pada malam hari. Ini menunjukkan bahwa
konsumen klaster ini lebih memilih berbelanja setelah aktivitas utama selesai,
kemungkinan sebagai konsumsi malam atau camilan larut malam.

(c) Seluruh transaksi dilakukan melalui ShopeeFood (100%). Hal ini mengindikasikan
loyalitas penuh terhadap satu platform.

(d) Klaster ini menggambarkan konsumen dengan jumlah pembelian yang tergolong
sedang. Waktu transaksi lebih banyak terjadi pada malam hari, dan seluruhnya
dilakukan melalui satu platform saja yaitu Shoopefood. Pola ini menunjukkan
perilaku konsumen yang cukup konsisten dan loyal terhadap layanan Shoopefood.

» Klaster 2

(a) Rata-rata pembelian mencapai 6 produk per transaksi dengan rentang 3—10 produk.
Nilai transaksi cukup tinggi, rata-rata Rp63.642 dengan batas atas Rp111.600. Ini
menandakan konsumen dalam klaster ini cenderung belanja banyak sekaligus.

(b) Distribusi waktu lebih merata dibandingkan klaster lain: sore (28%), malam (39%),
siang (27%), dan pagi (7%). Artinya, konsumen ini tidak terlalu terikat pada satu
waktu tertentu.

(c¢) Terdistribusi pada beberapa platform: GoFood (50%), Grab (17%), Kios (13%),
dan Shopee (20%). Hal ini memperlihatkan bahwa konsumen klaster ini tidak
eksklusif terhadap satu platform dan fleksibel dalam memilih media pemesanan.

(d) Konsumen pada klaster ini cenderung melakukan pembelian dalam jumlah yang
lebih besar dibandingkan kelompok lain. Waktu transaksi tetap terkonsentrasi pada
malam hari, namun penggunaan platform lebih beragam, tidak terikat pada satu
saluran saja. Karakteristik ini memperlihatkan perilaku konsumen yang fleksibel
dalam memilih media pemesanan.

» Klaster 3

(a) Rata-rata transaksi hanya 2 produk, dengan nilai pembelian rata-rata Rp22.000. Ini
merupakan klaster dengan nilai transaksi paling rendah dibandingkan klaster lain.

(b) Waktu pembelian masih didominasi oleh malam hari (95%).

(c) 100% transaksi dilakukan langsung melalui kios. Hal ini menunjukkan segmen
pembeli offline yang datang langsung ke lokasi.

(d) Klaster ini didominasi oleh konsumen dengan jumlah produk yang relatif sedikit.

Pola waktu transaksi lebih bervariasi karena tidak hanya terpusat pada satu periode
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tertentu. Seluruh transaksi dilakukan secara langsung di kios, sehingga klaster ini
mencerminkan konsumen dengan kebiasaan belanja langsung ditempat.
» Klaster 4

(a) Rata-rata pembelian sekitar 3 produk per transaksi dengan nilai rata-rata Rp36.771.
Nilainya masih dalam kategori menengah, mirip dengan Cluster 1.

(b) Hampir seluruh transaksi (95%) dilakukan pada malam hari, menunjukkan pola
konsumsi yang sangat jelas.

(c) Seluruh transaksi berasal dari GoFood (100%). Konsumen ini bisa dianggap
sebagai pelanggan setia GoFood di malam hari.

(d) Sebagai klaster dengan proporsi terbesar (28,67%), segmen ini perlu menjadi
prioritas utama. Promosi eksklusif berbasis GoFood di malam hari akan efektif.
Program loyalitas khusus pelanggan GoFood, seperti poin tambahan atau potongan
harga untuk pembelian rutin, dapat menjaga konsistensi transaksi dari segmen ini.

» Klaster 5

(a) Klaster ini memiliki ciri paling mencolok dengan rata-rata pembelian 10 produk
per transaksi (rentang 6-30 produk). Total transaksi sangat tinggi, rata-rata
Rp105.200 dengan maksimum Rp347.900.

(b) Mayoritas tetap di malam hari (95%).

(c) Lebih bervariasi: GoFood (56%), Grab (18%), Shopee (22%), dan kios (4%). Hal
ini menandakan konsumen premium ini tidak hanya terbatas pada satu platform,
namun fleksibel.

(d) Walaupun jumlahnya kecil (3,80%), klaster ini sangat penting karena kontribusi
pendapatan tinggi. Segmen ini cocok untuk strategi, misalnya paket keluarga, menu
bundling eksklusif, atau layanan prioritas. Pemberian diskon kecil sudah cukup
memotivasi pembelian dalam jumlah besar sehingga dampaknya signifikan
terhadap omzet.

» Klaster 6
(a) Rata-rata jumlah produk sekitar 3, dengan nilai transaksi rata-rata Rp39.800,
sedikit lebih tinggi dibandingkan Cluster 1 dan 4.
(b) Sebagian besar terjadi pada malam hari (91%).
(c) Seluruh transaksi dilakukan melalui Grab (100%). Hal ini menunjukkan adanya
loyalitas tunggal terhadap GrabFood.
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5.2 Analisis Penerapan Metode Association rules mining

5.2.1 Analisis Perbandingan Minimum Support Association RulesMinnig

Analisis perbandingan association rules mining dilakukan untuk menilai pengaruh variasi nilai
minimum support dan minimum confidence terhadap jumlah itemset serta aturan asosiasi yang
terbentuk pada masing-masing klaster. Tahap ini penting untuk memahami bagaimana ambang
batas parameter memengaruhi keluaran analisis, baik dari sisi jumlah aturan yang dihasilkan
maupun kualitas keterkaitan antar produk. Dengan membandingkan hasil dari beberapa nilai
ambang yang berbeda, dapat diperoleh keseimbangan antara kelimpahan aturan yang informatif
dan kemudahan interpretasi pola pembelian konsumen. Berikut data perbandingan minimum

support dari setiap klaster:

Tabel 5. 8 Perbandingan Minimum support klaster 1
Clus Trans MinSup MinConfi Jumlah Jumlah Lift Lift Lift Lift Conf

ter aksi port dence Itemset Rules Mean Median Min Max Mean
1 760 0,01 0,4 75 8 3,60 1,36 1,08 13,10 0,60
1 760 0,02 0,4 42 2 1,31 1,31 1,31 1,31 0,51
1 760 0,03 0,4 29 2 1,31 1,31 1,31 1,31 0,51
1 760 0,04 0,4 20 1 1,31 1,31 1,31 1,31 0,53
1 760 0,05 0,4 16 1 1,31 1,31 1,31 1,31 0,53

Berdasarkan hasil pengujian pada Cluster 1 dengan 760 transaksi, terlihat bahwa variasi nilai
minimum support berpengaruh signifikan terhadap jumlah itemset dan aturan yang terbentuk.
Pada nilai 0,01 diperoleh 75 itemset dengan 8 aturan asosiasi serta /ift rata-rata 3,60 dan
maksimum 13,10, yang menunjukkan kekuatan asosiasi tinggi dan keragaman pola yang masih
relevan. Namun, ketika support dinaikkan menjadi 0,02 hingga 0,05, jumlah aturan menyusut
drastis menjadi hanya 1-2 dengan nilai /ift stagnan di angka 1,31, sehingga kehilangan
kekayaan informasi. Oleh karena itu, penggunaan minimum support 0,01 dipilih agar pola
keterkaitan produk tetap terungkap secara bermakna, sementara nilai minimum confidence
ditetapkan pada 0,4 untuk menjaga keseimbangan antara jumlah aturan dan kekuatan asosiasi,
sehingga hasil yang diperoleh tetap representatif dalam menggambarkan perilaku pembelian

konsumen.

Tabel 5. 9 Perbandingan Minimum support klaster 2

Clus Trans MinSup MinConfi Jumlah Jumlah Lift Lift Lift Lift Conf
ter aksi port dence Itemset Rules Mean Median Min Max Mean

2 913 0,01 0,4 70 4 549 446 1,03 12,01 0,70
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Clus Trans MinSup MinConfi Jumlah Jumlah Lift Lift Lift Lift Conf

ter aksi port dence Itemset Rules Mean Median Min Max Mean
2 913 0,02 0,4 38 1 1,03 1,03 1,03 1,03 0,40
2 913 0,03 0,4 27 1 1,03 1,03 1,03 1,03 0,40
2 913 0,04 0,4 19 1 1,03 1,03 1,03 1,03 0,40
2 913 0,05 0,4 17 1 1,03 1,03 1,03 1,03 0,40

Berdasarkan hasil pengujian pada Cluster 2 dengan 913 transaksi, diperoleh bahwa
penggunaan minimum support rendah memberikan hasil aturan yang jauh lebih kaya dan kuat
dibandingkan ambang yang lebih tinggi. Pada nilai support 0,01 terbentuk 70 itemset dengan 4
aturan asosiasi, ditunjang oleh /ift rata-rata 5,49, median 4,46, serta maksimum 12,01, yang
menunjukkan adanya hubungan antar produk dengan kekuatan asosiasi yang tinggi dan
bermakna. Sebaliknya, ketika support dinaikkan ke 0,02 hingga 0,05, aturan yang terbentuk
menurun drastis menjadi hanya 1 aturan dengan /iff yang stagnan di angka 1,03 serta confidence
rata-rata tetap 0,40, sehingga pola keterkaitan yang terungkap menjadi sangat terbatas. Oleh
karena itu, nilai minimum support 0,01 dipilih karena mampu memberikan aturan yang lebih
representatif dan informatif, sementara penetapan minimum confidence 0,4 tetap dipertahankan

untuk menjaga keseimbangan antara jumlah aturan dan kekuatan asosiasi yang terbentuk.

Tabel 5. 10 Perbandingan Minimum support klaster 3
Clus Trans MinSup MinConfi Jumlah Jumlah Lift Lift Lift Lift Conf

ter aksi port dence Itemset Rules Mean Median Min Max Mean
3 911 0,01 0,4 71 9 2,33 1,28 1,09 10,85 0,52
3 911 0,02 0,4 39 2 1,28 1,28 1,22 1,33 048
3 911 0,03 0,4 27 1 1,33 1,33 1,33 1,33 0,52
3 911 0,04 0,4 19 1 1,33 1,33 1,33 1,33 0,52
3 911 0,05 0,4 16 1 1,33 1,33 1,33 1,33 0,52

Berdasarkan hasil pengujian pada Cluster 3 dengan 911 transaksi, terlihat bahwa
penggunaan minimum support 0,01 menghasilkan pola yang lebih beragam dengan total 71
itemset dan 9 aturan asosiasi. Nilai /iff rata-rata sebesar 2,33 dengan maksimum 10,85
menunjukkan adanya aturan dengan asosiasi yang cukup kuat, meskipun median hanya 1,28
yang berarti sebagian besar aturan cenderung moderat. Namun, ketika nilai support dinaikkan
menjadi 0,02 hingga 0,05, jumlah aturan berkurang drastis menjadi hanya 1-2 aturan dengan
nilai /ift yang homogen di kisaran 1,28-1,33, serta confidence rata-rata relatif stabil sekitar

0,48-0,52. Kondisi ini memperlihatkan bahwa pada ambang support lebih tinggi, aturan yang
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terbentuk menjadi sangat terbatas dan kurang bervariasi. Oleh karena itu, nilai minimum
support 0,01 dipilih untuk Cluster 3 karena mampu mengungkap lebih banyak pola asosiasi
yang relevan dengan kekuatan hubungan antar produk yang lebih bermakna, sementara
minimum confidence 0,4 tetap digunakan agar aturan yang dihasilkan memiliki tingkat

keyakinan yang layak untuk dianalisis.

Tabel 5. 11 Perbandingan Minimum support klaster 4

Clus Trans MinSup MinConfi Jumlah Jumlah Lift Lift Lift Lift Conf
ter aksi port dence Itemset Rules Mean Median Min Max Mean
4 1348 0,01 0,4 72 3 6,45 843 1,31 9,63 0,83
4 1348 0,02 0,4 41 2 547 547 1,31 9,63 0,75
4 1348 0,03 0,4 27 0 NaN NaN NaN NaN NaN
4 1348 0,04 0,4 22 0 NaN NaN NaN NaN NaN
4 1348 0,05 0.4 18 0 NaN NaN NaN NaN NaN

Berdasarkan hasil pengujian pada Cluster 4 dengan 1.348 transaksi, terlihat bahwa
penggunaan minimum support 0,01 menghasilkan 72 itemset dengan 3 aturan asosiasi. Nilai /ift
rata-rata mencapai 6,45 dengan median 8,43 dan maksimum 9,63, yang menunjukkan adanya
hubungan antar produk dengan kekuatan asosiasi yang sangat tinggi. Ketika nilai support
dinaikkan menjadi 0,02, jumlah ifemset berkurang menjadi 41 dengan hanya 2 aturan terbentuk,
serta nilai /iff rata-rata menurun ke 5,47. Namun, pada ambang support 0,03 hingga 0,05, tidak
ada aturan yang terbentuk sama sekali, sehingga pola keterkaitan antar produk tidak dapat
diidentifikasi. Kondisi ini menegaskan bahwa semakin tinggi nilai support, semakin berkurang
keragaman aturan yang dihasilkan, bahkan hingga hilang sama sekali. Oleh karena itu, nilai
minimum support 0,01 dipilih sebagai yang paling tepat untuk Cluster 4 karena mampu
mengungkap aturan dengan kekuatan asosiasi tinggi, sementara minimum confidence tetap
dipertahankan pada 0,4 agar aturan yang terbentuk memiliki tingkat keyakinan yang memadai

dan relevan untuk dianalisis.

Tabel 5. 12 Perbandingan Minimum support klaster 5

Clus Trans MinSup MinConfi Jumlah Jumlah Lift Lift Lift Lift Conf
ter aksi port dence Itemset Rules Mean Median Min Max Mean
5 168 0,01 0,4 87 32 4,72 1,79 1,02 16,80 0,57
5 168 0,02 0,4 45 9 2,38 1,22 1,02 8,84 0,50
5 168 0,03 0,4 27 3 3,85 1,65 1,05 8,84 0,64
5 168 0,04 0,4 22 2 1,35 1,35 1,05 1,65 0,46
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Clus Trans MinSup MinConfi Jumlah Jumlah Lift Lift Lift Lift Conf
ter aksi port dence Itemset Rules Mean Median Min Max Mean

5 168 0,05 0,4 17 0 NaN NaN NaN NaN NaN

Berdasarkan hasil pengujian pada Cluster 5 dengan 168 transaksi, terlihat bahwa
penggunaan minimum support 0,01 menghasilkan 87 itemset dan 32 aturan asosiasi, dengan
nilai /ift rata-rata 4,72 dan maksimum 16,80. Hasil ini menunjukkan banyaknya pola keterkaitan
yang muncul dengan kekuatan asosiasi yang cukup tinggi. Namun, jumlah aturan yang terlalu
banyak berpotensi menimbulkan kesulitan dalam interpretasi. Ketika support dinaikkan
menjadi 0,02, jumlah ifemset turun menjadi 45 dengan 9 aturan, serta /ift rata-rata berkurang
menjadi 2,38. Pada nilai support 0,03, jumlah aturan menyusut lagi menjadi 3, meskipun /ift
rata-rata sempat meningkat ke 3,85, yang menandakan adanya beberapa aturan dengan
kekuatan asosiasi lebih terfokus. Selanjutnya, pada support 0,04 aturan hanya tersisa 2 dengan
lift rata-rata 1,35, sedangkan pada support 0,05 tidak terbentuk aturan sama sekali. Berdasarkan
hasil ini, penggunaan minimum support 0,02 dipandang lebih tepat untuk Cluster 5 karena
menghasilkan jumlah aturan yang lebih proporsional yaitu 9 aturan dengan kekuatan asosiasi
yang masih relevan, sehingga lebih mudah dianalisis tanpa kehilangan makna. Sementara itu,
minimum confidence tetap ditetapkan pada 0,4 untuk memastikan aturan yang terbentuk
memiliki tingkat keyakinan yang layak dan konsisten dalam merepresentasikan pola pembelian

konsumen.

Tabel 5. 13 Perbandingan Minimum support klaster 6

Clus Trans MinSup MinConfi Jumlah Jumlah Lift Lift Lift Lift Conf
ter aksi port dence Itemset Rules Mean Median Min Max Mean

6 535 0,01 0,4 65 5 3,02 1,33 1,01 10,29 0,56
6 535 0,02 0,4 38 2 1,03 1,03 1,01 1,05 0,41
6 535 0,03 0,4 26 1 1,05 1,05 1,05 1,05 0,42
6 535 0,04 0,4 19 1 1,05 1,05 1,05 1,05 0,42
6 535 0,05 0,4 17 1 1,05 1,05 1,05 1,05 042

Berdasarkan hasil pengujian pada Cluster 6 dengan 535 transaksi, penggunaan minimum
support 0,01 menghasilkan 65 itemset dengan 5 aturan asosiasi, serta nilai /if rata-rata 3,02 dan
maksimum 10,29 yang menunjukkan adanya pola keterkaitan cukup kuat antar produk. Namun,
ketika nilai support dinaikkan menjadi 0,02, jumlah aturan menyusut menjadi hanya 2 dengan
lift rata-rata turun drastis ke 1,03, dan pada ambang 0,03 hingga 0,05 aturan semakin terbatas

menjadi 1 dengan nilai /ift yang homogen di sekitar 1,05. Hal ini menandakan bahwa semakin
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tinggi nilai support, semakin hilang keragaman dan kekuatan asosiasi antar produk. Oleh karena
itu, minimum support 0,01 dipilih untuk Cluster 6 karena menghasilkan aturan yang lebih
bervariasi sekaligus memiliki kekuatan asosiasi yang signifikan, sementara minimum
confidence tetap ditetapkan pada 0,4 untuk menjaga keseimbangan antara jumlah aturan yang
terbentuk dan tingkat keyakinan yang layak untuk dianalisis.

Secara keseluruhan, hasil pengujian association rules mining pada enam klaster
memperlihatkan bahwa nilai minimum support yang rendah cenderung menghasilkan lebih
banyak aturan dengan kekuatan asosiasi yang kuat. Pada Cluster 1, 2, 3, 4, dan 6, penggunaan
support 0,01 terbukti paling optimal karena mampu menampilkan aturan yang beragam dengan
nilai /ift yang tinggi, misalnya hingga 13,10 pada Cluster 1 dan 12,01 pada Cluster 2.
Peningkatan nilai support justru membuat jumlah aturan turun drastis menjadi sangat sedikit
bahkan ada yang hilang sama sekali, sehingga informasi penting menjadi tereduksi. Sementara
itu, Cluster 5 menunjukkan karakteristik berbeda, di mana pada support 0,01 aturan yang
terbentuk terlalu banyak yaitu 32 aturan dan berpotensi menyulitkan interpretasi. Oleh karena
itu, nilai support dinaikkan ke 0,02 sehingga aturan yang dihasilkan lebih proporsional yaitu 9
aturan namun tetap informatif dengan /ift maksimum 8,84. Adapun minimum confidence
dipertahankan pada angka 0,4 di seluruh klaster untuk menjaga konsistensi kekuatan aturan.
Dengan demikian, penetapan parameter ini memastikan aturan yang terbentuk tetap relevan,
representatif, dan dapat digunakan sebagai dasar dalam menganalisis pola pembelian konsumen
pada masing-masing klaster.

5.2.2 Analisis Frekuensi Pembelian

Analisis frekuensi pembelian dilakukan untuk mengidentifikasi produk-produk yang paling
sering dipilih konsumen dalam setiap transaksi. Tahap ini bertujuan untuk menggambarkan
tingkat popularitas setiap produk serta kontribusinya terhadap keseluruhan penjualan. Dengan
mengetahui produk mana yang memiliki frekuensi pembelian tinggi maupun rendah, dapat
diperoleh gambaran mengenai preferensi konsumen yang lebih rinci. Berikut data dari seluruh

frekuensi produk pada tiap klaster:

Tabel 5. 14 Top 10 Frekuensi pada klaster 1

Produk Frequeksi Share
Corndog Mozzarella 455 20,70%
Corndog Sosis Mozzarella 367 16,70%
Corndog Choco 224 10,19%

Topokki Extra Mozzarella 146 6,64%
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Produk Frequeksi Share

Odeng Saus Korea 101 4,60%
Topokki Original 92 4,19%
Corndog Matcha 75 3,41%
Odeng Fish Soup 63 2,87%
Bukokki 61 2,78%

Hot Spicy Bibimmyeon 59 2,68%

Berdasarkan hasil analisis frekuensi produk pada klaster 1, terlihat bahwa Corndog
Mozzarella menempati posisi teratas dengan jumlah pembelian sebanyak 455 kali atau sekitar
20,70% dari total transaksi. Produk ini diikuti oleh Corndog Sosis Mozzarella dengan 367 kali
pembelian (16,70%) dan Corndog Choco dengan 224 kali pembelian (10,19%), sehingga ketiga
produk tersebut dapat dikategorikan sebagai menu utama yang paling diminati konsumen.
Selanjutnya, Topokki Extra Mozzarella juga cukup populer dengan frekuensi 146 kali (6,64%),
disusul Odeng Saus Korea sebanyak 101 kali (4,60%) dan Topokki Original sebanyak 92 kali
(4,19%). Sementara itu, produk dengan frekuensi pembelian yang lebih rendah yaitu Corndog
Matcha (3,41%), Odeng Fish Soup (2,87%), Bukokki (2,78%), dan Hot Spicy Bibimmyeon
(2,68%) yang masing-masing memiliki porsi di bawah 5%. Temuan ini menunjukkan bahwa
variasi menu berbasis corndog, khususnya varian mozzarella, masih mendominasi preferensi
konsumen, sedangkan menu berbasis fopokki, odeng, dan bibimmyeon cenderung menjadi

pelengkap dengan kontribusi lebih kecil terhadap keseluruhan transaksi.

Tabel 5. 15 Top 10 Frekuensi pada klaster 2

Produk Frequeksi Share
Corndog Mozzarella 485 18,97%
Corndog Sosis Mozzarella 406 15,88%
Corndog Choco 262 10,25%
Topokki Extra Mozzarella 139 5,44%
Odeng Saus Korea 121 4,73%
Topokki Original 113 4,42%
Bukokki 94 3,68%

Corndog Matcha 87 3,4%

Hot Spicy Bibimmyeon 82 3,21%
Odeng Fish Soup 79 3,09%

Berdasarkan data frekuensi pembelian produk pada klaster 2, Corndog Mozzarella menjadi
produk yang paling banyak dipilih konsumen dengan 485 kali pembelian atau sebesar 18,97%

dari total transaksi. Posisi berikutnya ditempati oleh Corndog Sosis Mozzarella dengan 406 kali
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pembelian (15,88%) dan Corndog Choco dengan 262 kali pembelian (10,25%), sehingga
ketiganya dapat dikategorikan sebagai produk utama dengan tingkat permintaan tertinggi.
Sementara itu, Topokki Extra Mozzarella tercatat sebanyak 139 kali (5,44%), Odeng Saus
Korea 121 kali (4,73%), dan Topokki Original 113 kali (4,42%), menunjukkan popularitas yang
cukup baik meskipun porsinya lebih kecil dibandingkan varian corndog. Adapun produk lain
seperti Bukokki (3,68%), Corndog Matcha (3,40%), Hot Spicy Bibimmyeon (3,21%), dan
Odeng Fish Soup (3,09%) memiliki kontribusi di bawah 5%, sehingga lebih merepresentasikan
kelompok produk pelengkap. Secara keseluruhan, menu berbasis corndog, terutama varian
mozzarella, tetap mendominasi preferensi konsumen, sedangkan produk berbasis topokki,

odeng, dan bibimmyeon berperan sebagai variasi tambahan dalam pilihan pembelian.

Tabel 5. 16 Top 10 Frekuensi pada klaster 3

Produk Frequeksi Share

Corndog Mozzarella 513 19,89%

Corndog Sosis Mozzarella 422 16,36%

Corndog Choco 279 10,82%
Topokki Extra Mozzarella 165 6,4%
Topokki Original 119 4,61%
Odeng Saus Korea 112 4,34%
Hot Spicy Bibimmyeon 91 3,53%
Odeng Fish Soup 87 3,37%
Bukokki 81 3,14%
Corndog Matcha 81 3,14%

Berdasarkan data frekuensi pembelian pada klaster 3, Corndog Mozzarella kembali
menempati posisi teratas dengan jumlah 513 kali pembelian atau sebesar 19,89% dari total
transaksi. Produk ini diikuti oleh Corndog Sosis Mozzarella dengan 422 kali pembelian
(16,36%) dan Corndog Choco dengan 279 kali pembelian (10,82%), yang menegaskan bahwa
varian corndog masih menjadi menu paling dominan dalam preferensi konsumen. Selanjutnya,
Topokki Extra Mozzarella tercatat sebanyak 165 kali (6,40%), diikuti Topokki Original 119
kali (4,61%) serta Odeng Saus Korea 112 kali (4,34%). Produk lainnya seperti Hot Spicy
Bibimmyeon (3,53%), Odeng Fish Soup (3,37%), Bukokki (3,14%), dan Corndog Matcha
(3,14%) menunjukkan kontribusi yang relatif kecil dengan porsi di bawah 5%. Secara umum,
hasil ini kembali menunjukan bahwa menu berbasis corndog, khususnya varian mozzarella,
mendominasi pola pembelian, sementara produk topokki, odeng, bibimmyeon, dan varian

corndog lainnya berfungsi sebagai pelengkap yang memperkaya variasi menu.
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Tabel 5. 17 Top 10 Frekuensi pada klaster 4

Produk Frequeksi Share
Corndog Mozzarella 763 19,95%
Corndog Sosis Mozzarella 563 14,72%
Corndog Choco 401 10,48%
Topokki Extra Mozzarella 206 5,39%
Odeng Saus Korea 164 4,29%
Topokki Original 159 4,16%
Odeng Fish Soup 143 3,74%
Bukokki 138 3,61%
Corndog Matcha 129 3,37%
Corndog Sosis 119 3,11%

Berdasarkan hasil frekuensi pembelian pada klaster 4, Corndog Mozzarella menjadi produk
dengan tingkat permintaan tertinggi, yaitu sebanyak 763 kali atau sebesar 19,95% dari total
penjualan. Posisi selanjutnya ditempati oleh Corndog Sosis Mozzarella dengan 563 kali
pembelian (14,72%) dan Corndog Choco dengan 401 kali pembelian (10,48%), sehingga ketiga
produk ini dapat dikategorikan sebagai menu utama yang paling diminati konsumen. Produk
dengan frekuensi menengah ditunjukkan oleh Topokki Extra Mozzarella sebanyak 206 kali
(5,39%), Odeng Saus Korea 164 kali (4,29%), dan Topokki Original 159 kali (4,16%).
Sementara itu, produk dengan kontribusi relatif kecil adalah Odeng Fish Soup (3,74%),
Bukokki (3,61%), Corndog Matcha (3,37%), dan Corndog Sosis (3,11%), yang masing-masing
menyumbang di bawah 5% dari total transaksi. Temuan ini memperkuat kesimpulan bahwa
varian corndog, terutama yang berbasis mozzarella, mendominasi preferensi konsumen,
sedangkan produk lain seperti topokki, odeng, dan varian tambahan lebih berfungsi sebagai

pelengkap yang memberikan variasi pada pilihan menu.

Tabel 5. 18 Top 10 Frekuensi pada klaster 5

Produk Frequeksi Share
Corndog Mozzarella 97 20,04%
Corndog Sosis Mozzarella 79 16,32%
Corndog Choco 51 10,54%
Topokki Extra Mozzarella 29 5,99%
Odeng Fish Soup 22 4,55%
Topokki Original 20 4,13%
Odeng Saus Korea 19 3.93%
Bukokki 14 2,89%
Corndog Matcha 14 2,89%

Pakokki 14 2,89%
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Berdasarkan data frekuensi pembelian pada klaster 5, Corndog Mozzarella menjadi produk
yang paling diminati dengan 97 kali pembelian atau 20,04% dari total transaksi. Posisi
berikutnya ditempati oleh Corndog Sosis Mozzarella sebanyak 79 kali (16,32%) dan Corndog
Choco sebanyak 51 kali (10,54%), sehingga ketiganya kembali menegaskan dominasi varian
corndog sebagai menu utama. Selanjutnya, Topokki Extra Mozzarella tercatat 29 kali (5,99%),
disusul Odeng Fish Soup 22 kali (4,55%) dan Topokki Original 20 kali (4,13%). Produk dengan
kontribusi lebih kecil terlihat pada Odeng Saus Korea (3,93%), Bukokki (2,89%), Corndog
Matcha (2,89%), serta Pakokki (2,89%) yang masing-masing hanya menyumbang porsi kecil
dari total penjualan. Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa varian corndog,
khususnya mozzarella, tetap menjadi produk unggulan dengan pangsa terbesar, sementara
produk lain seperti topokki, odeng, dan varian tambahan berfungsi sebagai pelengkap dengan

daya tarik yang relatif terbatas.

Tabel 5. 19 Top 10 Frekuensi pada klaster 6

Produk Frequeksi Share
Corndog Mozzarella 331 21,99%
Corndog Sosis Mozzarella 226 15,02%
Corndog Choco 159 10,56%
Topokki Extra Mozzarella 89 5,91%
Odeng Saus Korea 75 4,98%
Topokki Original 61 4,05%
Corndog Matcha 56 3,72%
Odeng Fish Soup 55 3,65%
Corndog Sosis 52 3,46%
Bukokki 43 2,86%

Berdasarkan data frekuensi pembelian, Corndog Mozzarella menempati posisi teratas
dengan jumlah 331 kali pembelian atau sebesar 21,99% dari total transaksi. Produk ini diikuti
oleh Corndog Sosis Mozzarella sebanyak 226 kali (15,02%) dan Corndog Choco sebanyak 159
kali (10,56%), sehingga ketiganya konsisten menjadi varian corndog yang paling diminati
konsumen. Selanjutnya, Topokki Extra Mozzarella tercatat 89 kali (5,91%), Odeng Saus Korea
75 kali (4,98%), dan Topokki Original 61 kali (4,05%), yang menunjukkan popularitas
menengah pada produk berbasis topokki dan odeng. Adapun Corndog Matcha (3,72%), Odeng
Fish Soup (3,65%), Corndog Sosis (3,46%), serta Bukokki (2,86%) hanya menyumbang porsi

di bawah 5% dari keseluruhan transaksi, sehingga lebih berperan sebagai pelengkap. Secara
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keseluruhan, hasil ini kembali menegaskan dominasi varian corndog, khususnya mozzarella,
dalam preferensi konsumen, sedangkan produk berbasis topokki, odeng, dan varian tambahan
lainnya menjadi opsi sekunder yang memperkaya variasi menu.

5.2.3 Analisis Output Association Rules

Analisis output association Rules dilakukan untuk menginterpretasikan aturan-aturan yang
terbentuk dari proses market basket analysis menggunakan algoritma FP-Growth. Aturan
asosiasi yang dihasilkan memberikan gambaran mengenai kombinasi produk yang paling sering
dibeli secara bersamaan oleh konsumen, beserta tingkat kekuatan hubungan antar produk
melalui ukuran support, confidence, dan lift. Tahap ini menjadi krusial karena memungkinkan
identifikasi pola pembelian yang berulang, baik dalam bentuk pasangan produk maupun

kombinasi lebih kompleks. Berikut pemaran data tiap klasternya:

Tabel 5. 20 Aturan Lengkap Asosiasi Pada Klaster 1

antecedent consequent support  confidence lift Support
_Count
Odeng Fish Soup Odeng Fish Soup 0,01842105 1 13,1034482 14
Extra Odeng 2 3 8
Tusuk
Topokki Extra ~ Corndog Sosis 0,01842 0,51852 1,41753 9
Odeng Mozzarella
Corndog Tiramisu Corndog Choco  0,01974 0,41667 1,41369 14
Topokki Extra Corndog 0,08553 0,53279 1,31467 15
Mozzarella Mozzarella
Pakokki Corndog Sosis 0,03026 0,47917 1,30995 65
Mozzarella
Mandu Saus Corndog Sosis 0,01711 0,40625 1,11061 23
Gochujang Mozzarella
Mandu Saus Corndog 0,01842 0,4375 1,07955 13
Gochujang Mozzarella

Berdasarkan aturan asosiasi yang terbentuk pada Klaster 1 dengan jumlah transaksi sebanyak
760, ditemukan beberapa pola keterkaitan antar produk yang cukup signifikan. Aturan dengan
kekuatan asosiasi paling tinggi ditunjukkan oleh kombinasi Odeng Fish Soup Extra Odeng 2
Tusuk terhadap Odeng Fish Soup, dengan nilai support 0,01842, confidence 0,51852; dan lift
sebesar 1,41753; yang berarti setiap pembelian menu tambahan tersebut hampir selalu diikuti
oleh pembelian Odeng Fish Soup dengan kekuatan asosiasi yang sangat kuat. Pola serupa juga
terlihat pada Corndog Tiramisu terhadap Corndog Choco dengan /ift 1,41369; meskipun nilai
support lebih kecil yaitu 0,01184. Selain itu, terdapat keterkaitan antara Topokki Extra Odeng
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dan Corndog Sosis Mozzarella dengan support 0,01842, confidence 0,51852, dan [lift 1,41, yang
menunjukkan adanya kecenderungan konsumen membeli corndog setelah memilih menu
topokki tersebut. Hubungan lain terlihat pada Corndog Tiramisu dan Corndog Choco dengan
support 0,01974, confidence 0,41667, dan lift 1,41, yang menandakan adanya hubungan
substitusi atau kecenderungan pembelian bersama antar varian corndog manis. Sementara itu,
Topokki Extra Mozzarella memiliki asosiasi yang cukup kuat dengan Corndog Mozzarella,
ditunjukkan dengan support tertinggi 0,08553 dan confidence 0,53279 serta [ift 1,31. Aturan
lain seperti Pakokki terhadap Corndog Sosis Mozzarella (/ift 1,30), Mandu Saus Gochujang
terhadap Corndog Sosis Mozzarella (/ift 1,11), dan Mandu Saus Gochujang terhadap Corndog
Mozzarella (/ift 1,08) memperlihatkan bahwa produk berbasis mandu atau pakokki cenderung

dibeli bersama dengan varian corndog populer, meskipun kekuatan asosiasinya relatif lebih

rendah.
Tabel 5. 21 Aturan Lengkap Asosiasi Pada Klaster 2
antecedent consequent support confidence lift support _count
Odeng Fish Soup  Odeng Fish Soup 0,0142387 1 12,0131 13
Extra Odeng 2 Tusuk 73 5789
Odeng Saus Korea Odeng Saus Korea 0,0142387 1 7,87068 13
Extra Odeng 2 Tusuk 73 9655
Rabokki Extra Corndog 0,0197152 0,40909090 1,05508 18
Mozzarella Mozzarella 25 9 4746
Topokki Extra Corndog 0,0503833 0.4 1,03163 46
Mozzarella Mozzarella 52 8418

Pada Klaster 2 dengan total 913 transaksi, ditemukan beberapa aturan asosiasi yang
menggambarkan keterkaitan antar produk. Aturan paling kuat terlihat pada hubungan Odeng
Fish Soup Extra Odeng 2 Tusuk terhadap Odeng Fish Soup dengan nilai support 0,014,
confidence 1,00, dan [ift 12,01. Artinya, setiap kali konsumen membeli tambahan odeng
tersebut, hampir selalu diikuti dengan pembelian Odeng Fish Soup, dengan kekuatan asosiasi
yang sangat tinggi. Pola serupa juga terlihat pada Odeng Saus Korea Extra Odeng 2 Tusuk
terhadap Odeng Saus Korea dengan support 0,014, confidence 1,00, dan [lift 7,87, yang
menunjukkan keterkaitan erat antara menu tambahan dan menu utamanya. Sementara itu,
Rabokki Extra Mozzarella memiliki hubungan dengan Corndog Mozzarella dengan support
0,020, confidence 0,41, dan /ift 1,06, namun asosiasi ini tergolong lemah karena /ift mendekati
1. Hal yang sama juga terjadi pada Topokki Extra Mozzarella terhadap Corndog Mozzarella, di

mana support mencapai 0,050 dengan confidence 0,40, namun /ift hanya 1,03 sehingga
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mengindikasikan keterkaitan yang rendah. Dengan demikian, aturan asosiasi pada Klaster 2
menunjukkan bahwa pola pembelian paling kuat muncul pada menu tambahan odeng dengan
produk odeng utama, sedangkan keterkaitan antara menu berbasis topokki atau rabokki dengan

corndog relatif lemah.

Tabel 5. 22 Aturan Lengkap Asosiasi Pada Klaster 3

antecedent consequent  support confidence lift support_
count
Odeng Fish Soup Extra Odeng Fish 0,01646542 1 10,845238 Odeng
Odeng 2 Tusuk Soup 3 1 Fish
Soup
Extra
Odeng 2
Tusuk
Rabokki Extra Mozzarella Corndog 0,019 0,459 1,50 17
Choco
Chikuwa Saus Korea Corndog 0,014 0,481 1,36 13
Sosis
Mozzarella
Topokki Extra Mozzarella Corndog 0,074 0,519 1,33 67
Mozzarella
Corndog Choco, Topokki Corndog 0,012 0,5 1,28 11
Extra Mozzarella Mozzarella
Topokki Extra Odeng Corndog 0,015 0,452 1,27 14
Sosis
Mozzarella
Pakokki Corndog 0,021 0,432 1,22 19
Sosis
Mozzarella
Rabokki Extra Mozzarella Corndog 0,018 0,432 1,11 16
Mozzarella
Corndog Blueberry Corndog 0,012 0,423 1,09 11
Mozzarella

Pada Klaster 3 dengan jumlah 911 transaksi, ditemukan 8 aturan asosiasi yang menunjukkan
pola keterkaitan antar produk. Aturan dengan kekuatan paling tinggi terlihat antara kombinasi
Odeng Fish Soup Extra Odeng 2 Tusuk terhadap Odeng Fish Soup dengan support 0,0267,
confidence 1,00, dan /ift 9,63. Lalu ada Rabokki Extra Mozzarella dan Corndog Choco dengan
lift 1,50, meskipun nilai confidence hanya 0,459, sehingga asosiasinya lebih spesifik pada
sebagian konsumen. Keterkaitan lain yang cukup menonjol adalah Chikuwa Saus Korea dengan
Corndog Sosis Mozzarella (/ift 1,36) serta Topokki Extra Mozzarella dengan Corndog
Mozzarella (support 0,074, confidence 0,519, lift 1,33), yang menjadi aturan dengan dukungan
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terbesar di klaster ini. Beberapa kombinasi lain seperti Corndog Choco dengan Topokki Extra
Mozzarella terhadap Corndog Mozzarella (/ift 1,28), Topokki Extra Odeng terhadap Corndog
Sosis Mozzarella (/ift 1,27), dan Pakokki terhadap Corndog Sosis Mozzarella (/ift 1,22) juga
memperlihatkan keterkaitan meski kekuatannya relatif moderat. Sementara itu, Rabokki Extra
Mozzarella terhadap Corndog Mozzarella (/ift 1,11) serta Corndog Blueberry terhadap Corndog
Mozzarella (/ift 1,09) menunjukkan hubungan yang lemah karena nilai /ift mendekati 1. Dengan
demikian, aturan asosiasi pada Klaster 3 memperlihatkan kecenderungan keterkaitan antara

varian topokki atau rabokki dengan corndog.

Tabel 5. 23 Aturan Lengkap Asosiasi Pada Klaster 4

antecedent consequent  support confiden lift support_co
ce unt

Odeng Fish Soup Extra Odeng 2 Odeng Fish 0,026706 1 9,628571 36
Tusuk Soup 231 429
Odeng Saus Korea Extra Odeng Odeng Saus
2 Tusuk Korea 0,0111 1 8,43 15
Topokki Extra Odeng Corndog
Mozzarella Mozzarella 0,0208 0,491 1,31 28

Pada Klaster 4 dengan jumlah 1.348 transaksi, ditemukan 3 aturan asosiasi yang
menggambarkan pola keterkaitan produk. Aturan paling kuat terlihat pada kombinasi Odeng
Fish Soup Extra Odeng 2 Tusuk terhadap Odeng Fish Soup dengan support 0,0267, confidence
1,00, dan /ift 9,63, yang menunjukkan bahwa setiap kali menu tambahan tersebut dipilih, selalu
diikuti dengan pembelian Odeng Fish Soup. Pola serupa juga terlihat pada Odeng Saus Korea
Extra Odeng 2 Tusuk terhadap Odeng Saus Korea, dengan support 0,0111, confidence 1,00,
dan /ift 8,43, sehingga menegaskan keterkaitan kuat antara menu utama dan tambahan yang
sejenis. Sementara itu, aturan ketiga menunjukkan hubungan antara Topokki Extra Odeng
Mozzarella dan Corndog Mozzarella, dengan support 0,0208, confidence 0,491, dan lift 1,31,
yang mengindikasikan adanya kecenderungan konsumen untuk membeli corndog setelah
memilih varian topokki tersebut, meskipun kekuatan asosiasinya tergolong moderat. Dengan
demikian, hasil asosiasi pada Klaster 4 menekankan pola pembelian yang sangat kuat pada
pasangan menu utama dan tambahan berbasis odeng, serta adanya hubungan tambahan antara

varian topokki dan corndog.
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Tabel 5. 24 Aturan Lengkap Asosiasi Pada Klaster 5

antecedent consequent support confide lift  support co
nce unt
Odeng Fish Soup Extra Odeng Fish Soup 0,035714 1 8,842105 6
Odeng 2 Tusuk 286 263

Rabokki Odeng Fish Soup 0,024 0,4 3,54 4

Corndog Strawberry Corndog Choco 0,024 0,57 1,88 4

Corndog Matcha Corndog Choco 0,042 0,5 1,65 7

Bukokki Corndog Sosis 0,024 0,44 1,22 4
Mozzarella

Rabokki Corndog Sosis 0,024 0,4 1,10 4
Mozzarella

Hot Spicy Bibimmyeon Corndog Sosis 0,024 0,4 1,10 4
Mozzarella

Topokki Original Corndog 0,042 0,41 1,05 7
Mozzarella

Rabokki Corndog 0,024 0,4 1,02 4
Mozzarella

Pada Klaster 5 dengan jumlah 168 transaksi, ditemukan sembilan aturan asosiasi yang
menunjukkan keterkaitan produk dengan variasi kekuatan hubungan. Aturan paling kuat terlihat
pada Odeng Fish Soup Extra Odeng 2 Tusuk terhadap Odeng Fish Soup dengan support 0,036,
confidence 1,00, dan /ift 8,84, yang menandakan adanya keterkaitan sangat kuat antara menu
utama dan tambahan. Selain itu, Rabokki juga memiliki asosiasi dengan Odeng Fish Soup
dengan /ift 3,54, meskipun nilai confidence hanya 0,40 sehingga kekuatan asosiasinya terbatas
pada sebagian transaksi. Varian corndog juga menunjukkan keterkaitan antar sesama produk,
misalnya Corndog Strawberry terhadap Corndog Choco dengan /if¢ 1,88 dan confidence 0,57,
serta Corndog Matcha terhadap Corndog Choco dengan /ift 1,65, yang menandakan adanya
kecenderungan konsumen memilih corndog manis secara bersamaan. Beberapa aturan lain
memperlihatkan hubungan moderat hingga lemah, seperti Bukokki terhadap Corndog Sosis
Mozzarella (/ift 1,22), Rabokki terhadap Corndog Sosis Mozzarella (/if¢ 1,10), dan Hot Spicy
Bibimmyeon terhadap Corndog Sosis Mozzarella (/ift 1,10). Sementara itu, Topokki Original
dan Rabokki yang berasosiasi dengan Corndog Mozzarella hanya memiliki nilai /iff mendekati
1 (masing-masing 1,05 dan 1,02), sehingga keterkaitan keduanya tergolong sangat lemah.
Secara keseluruhan, aturan asosiasi pada Klaster 5 menegaskan adanya hubungan dominan

antara menu tambahan dan menu utama berbasis odeng, serta menunjukkan bahwa varian
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corndog manis cenderung dibeli secara bersamaan, meskipun keterkaitan dengan produk lain

relatif rendah.
Tabel 5. 25 Aturan Lengkap Asosiasi Pada Klaster 6
antecedent consequent support confidence lift support_
count
Odeng Fish Soup Extra  Odeng Fish Soup 0,019 1 10,29 10
Odeng 2 Tusuk
Corndog Tiramisu Corndog Choco 0,011 0,43 1,44 6
Topokki Extra Odeng Corndog Mozzarella 0,013 0,54 1,33 7
Mozzarella
Topokki Extra Corndog Mozzarella 0,056 0,42 1,05 30
Mozzarella
Chikuwa Saus Korea Corndog Mozzarella 0,021 0,41 1,01 11

Pada Klaster 6 dengan jumlah 535 transaksi, diperoleh lima aturan asosiasi dengan kekuatan
hubungan yang bervariasi. Aturan terkuat terlihat pada kombinasi Odeng Fish Soup Extra
Odeng 2 Tusuk terhadap Odeng Fish Soup, dengan support 0,019, confidence 1,00, dan [ift
10,29, yang menunjukkan keterkaitan sangat kuat antara menu utama dan tambahan. Hubungan
lain yang cukup menonjol adalah Corndog Tiramisu terhadap Corndog Choco dengan support
0,011, confidence 0,43, dan lift 1,44, yang menandakan adanya kecenderungan konsumen
membeli kedua varian corndog manis secara bersamaan. Sementara itu, Topokki Extra Odeng
Mozzarella juga memiliki asosiasi dengan Corndog Mozzarella (support 0,013; confidence
0,54; lift 1,33), yang memperlihatkan adanya keterkaitan moderat antara menu berbasis topokki
dan corndog. Aturan lain seperti Topokki Extra Mozzarella terhadap Corndog Mozzarella (/ift
1,05) dan Chikuwa Saus Korea terhadap Corndog Mozzarella (/ift 1,01) memiliki nilai /iff yang
mendekati 1, sehingga kekuatan asosiasinya tergolong lemah. Secara keseluruhan, aturan
asosiasi pada Klaster 6 menegaskan dominasi keterkaitan kuat pada menu tambahan odeng
dengan produk utamanya, disertai beberapa hubungan moderat antara varian topokki atau
corndog manis dengan corndog populer, meskipun sebagian besar aturan lainnya relatif lemah.

Nilai /ift yang tinggi, seperti pada pasangan Odeng Fish Soup Extra Odeng 2 Tusuk —
Odeng Fish Soup dengan nilai mencapai 8 di klaster 2 dan 13 di klaster 1, terjadi karena adanya
hubungan deterministik antara kedua produk tersebut.yang dipengaruhi oleh nilai confidence
sebesar 1 menunjukkan bahwa setiap kali produk Extra Odeng 2 Tusuk muncul dalam transaksi,

produk Odeng Fish Soup selalu ikut dibeli, sehingga probabilitas kemunculan bersama (P(4 N
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B)) sama dengan probabilitas produk tambahan tersebut (P(4)). Sementara itu, produk Odeng
Fish Soup secara keseluruhan hanya muncul pada sebagian kecil transaksi, sehingga nilai P(B)
relatif kecil. Kondisi ini menyebabkan hasil kali P(4) x P(B) menjadi sangat kecil, dan ketika
dibandingkan dengan P(4 N B), rasio yang dihasilkan menjadi besar, sehingga nilai /ift
meningkat signifikan. Dengan kata lain, /iff yang tinggi muncul karena produk consequent
sepenuhnya bergantung pada produk anfecedent dan tidak pernah muncul sendiri, sehingga
hubungan keduanya sangat kuat dan pasti terjadi.

5.3 Rekomendasi Strategi Pemasaran

Berdasarkan hasil analisis clustering dan association rule mining, fokus strategi akan di
lakukan terhadp Klaster 5 yang diidentifikasi sebagai segmen pelanggan dengan karakteristik
premium yang memiliki rata-rata jumlah item terbanyak per transaksi, yaitu sekitar 10 item,
serta nilai transaksi tertinggi dengan rata-rata Rp113.716.

Produk-produk yang terbentuk oleh pola asosiasi dalam klaster ini meliputi Odeng Fish Soup
Extra Odeng 2 Tusuk, Odeng Fish Soup, Rabokki, Corndog Strawberry, Corndog Choco,
Corndog Matcha, Bukokki, Corndog Sosis Mozzarella, Hot Spicy Bibimmyeon, Topokki
Original, dan Corndog Mozzarella. Pola dengan nilai lift tertinggi terdapat pada kombinasi
Odeng Fish Soup Extra Odeng 2 Tusuk — Odeng Fish Soup dengan confidence sebesar 1,00
dan /ift 8,84. Hal ini menunjukkan bahwa pelanggan yang membeli tambahan Extra Odeng
hampir selalu membeli Odeng Fish Soup sebagai menu utama, yang menandakan preferensi
pelanggan Klaster 5 terhadap produk berkuah dengan porsi tambahan.

Selain itu, ditemukan pula hubungan kuat antara Rabokki — Odeng Fish Soup dengan /ift
sebesar 3,54 yang mengindikasikan kecenderungan pelanggan untuk mengombinasikan menu
pedas dan berkuah dalam satu transaksi. Di sisi lain, keterkaitan antarproduk snack juga cukup
dominan, seperti pada aturan Corndog Strawberry — Corndog Choco dengan /iff 1,88 dan
Corndog Matcha — Corndog Choco dengan /ift 1,65. Pola ini menggambarkan perilaku
pelanggan yang cenderung membeli dua varian rasa manis sekaligus, khususnya pada kategori
Corndog dessert. Hubungan lain yang patut diperhatikan terdapat pada kombinasi Bukokki,
Rabokki, dan Hot Spicy Bibimmyeon terhadap Corndog Sosis Mozzarella, serta hubungan
Topokki Original dan Rabokki terhadap Corndog Mozzarella, yang menunjukkan peluang

cross-selling antara menu utama berbasis tepung beras dengan snack keju yang populer.
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Berdasarkan pola hubungan antarproduk tersebut, strategi promosi yang disarankan untuk

Klaster 5 berfokus pada penerapan product bundling dan promosi berbasis waktu (time-based

promotion):

1.

Strategi bundling dapat diterapkan melalui pembuatan paket Korean Odeng Set yang
berisi Odeng Fish Soup dan Extra Odeng 2 Tusuk dengan harga spesial, yang
menargetkan pelanggan pecinta menu berkuah dengan porsi besar. Selanjutnya, paket
Cheesy Combo Set dapat ditawarkan dengan kombinasi Topokki Original dan Corndog
Mozzarella untuk menarik pelanggan yang menyukai cita rasa keju. Untuk segmen
pelanggan dengan preferensi rasa manis, dapat dikembangkan paket Sweet Corndog
Pair yang berisi Corndog Choco bersama varian Corndog Strawberry atau Corndog
Matcha, yang dipromosikan melalui platform daring GoFood karena pemebelian
terbanyak ada di platform tersebut.

Selain promosi berbasis paket, penerapan time-based promotion juga relevan untuk
Klaster 5, mengingat sebagian besar transaksi pada klaster ini terjadi pada malam hari.
Program promosi seperti “Night Korean Delight” dengan diskon khusus pada pukul
19.00-23.00 dapat mendorong peningkatan frekuensi pembelian dan memperkuat

persepsi nilai pelanggan terhadap merek.
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BAB VI
PENUTUP

6.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian serta pembahasan yang telah dilakuakn, maka kesimpulan

penelitian ini dapat dijabarkan sebagai berikut:

1.

Berdasarkan hasil pengolahan data dengan algoritma K-Means, penelitian ini berhasil
mengelompokkan pelanggan ke dalam enam klaster dengan karakteristik yang berbeda.
Klaster 1 terdiri dari 1.296 transaksi dengan rata-rata 3,025 item dan nilai transaksi
Rp36.234,5, sedangkan Klaster 2 berjumlah 1.451 transaksi dengan rata-rata 6,195 item dan
total pembelian Rp63.642,7. Klaster 3 mencatat 1.518 transaksi dengan rata-rata 2,733 item
dan nilai Rp21.725,0, diikuti Klaster 4 dengan 2.195 transaksi, rata-rata 3,118 item dan nilai
Rp36.771,1. Selanjutnya, Klaster 5 terdiri dari 291 transaksi dengan rata-rata 10,306 item
dan total pembelian Rp113.716,0, sedangkan Klaster 6 mencatat 904 transaksi dengan rata-
rata 2,822 item dan total Rp38.266,3. Perbedaan angka tersebut menunjukkan bahwa tiap
klaster memiliki pola pembelian yang khas, baik dari sisi jumlah produk yang dibeli maupun
nilai transaksi yang dihasilkan.

Analisis aturan asosiasi dengan algoritma FP-Growth menunjukkan adanya keterkaitan
produk pada tiap klaster. Pada Klaster 1, aturan yang terbentuk adalah Odeng Fish Soup
Extra Odeng 2 Tusuk dan Odeng Fish Soup dengan nilai support 0,036, confidence 1,00,
dan /ift 8,84, sementara pada Klaster 2 aturan yang sama terbentuk dengan support 0,019,
confidence 1,00, dan /ift 10,29. Klaster 3 memperlihatkan hubungan antara Corndog
Tiramisu dan Corndog Choco dengan support 0,011, confidence 0,43, dan [ift 1,44,
sedangkan Klaster 4 menghasilkan aturan antara Topokki Extra Odeng Mozzarella dan
Corndog Mozzarella dengan support 0,013, confidence 0,54, dan lift 1,33. Pada Klaster 5,
aturan yang terbentuk adalah Topokki Extra Mozzarella dan Corndog Mozzarella dengan
support 0,056, confidence 0,42, dan [ift 1,05, serta Klaster 6 menghasilkan aturan Chikuwa
Saus Korea dan Corndog Mozzarella dengan support 0,021, confidence 0,41, dan [ift 1,01.
Angka-angka tersebut menunjukkan adanya kecenderungan konsumen untuk membeli
produk tertentu secara bersamaan.

Berdasarkan hasil analisis clustering dan association rule mining, Klaster 5 diidentifikasi

sebagai segmen pelanggan premium dengan rata-rata pembelian tertinggi baik dari jumlah
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item maupun nilai transaksi. Strategi yang disarankan meliputi penerapan product bundling
seperti Korean Odeng Set, Cheesy Combo Set, dan Sweet Corndog Pair, serta time-based
promotion pada pukul 19.00-23.00 untuk meningkatkan loyalitas dan nilai transaksi

pelanggan premium..

6.2 Saran

Berikut merupakan saran dari penelitian ini:

1.

Saran untuk peneliti selanjutnya

Bagi peneliti selanjutnya, disarankan untuk memperluas cakupan penelitian dengan
menambahkan variabel lain seperti karakteristik demografis konsumen, preferensi rasa,
ataupun faktor eksternal seperti tren musiman dan kondisi persaingan, sehingga hasil
analisis clustering dan association rules mining dapat memberikan gambaran yang lebih
komprehensif mengenai perilaku konsumen. Secara khusus, untuk data kategorikal
sebaiknya dipertimbangkan penggunaan algoritma k-modes agar hasil klasterisasi lebih
representatif pada data yang bersifat kategorikal, mengingat k-means lebih optimal
diterapkan pada data numerik.

Saran untuk Grobbak Korea Pandeyan

Sementara itu, bagi Grobbak Korea Pandeyan, hasil penelitian ini dapat dijadikan dasar
dalam merancang strategi pemasaran yang lebih tepat sasaran dengan tetap menyesuaikan
pada dinamika pasar dan kebiasaan konsumen. Penerapan program loyalitas,
pengembangan bundling menu premium, serta pemanfaatan produk unggulan seperti
corndog mozzarella sebagai magnet product perlu dijalankan secara berkesinambungan dan
dievaluasi secara berkala. Selain itu, Grobbak Korea juga sebaiknya mengoptimalkan
strategi dengan memperkuat citra merek dengan inovasi menu dan pelayanan, agar dapat
mempertahankan loyalitas pelanggan sekaligus menarik konsumen baru di tengah

persaingan industri kuliner yang semakin ketat.
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LAMPIRAN

A-1

Al-Data Transaksi dari Point of sales pada Grobbak Korea Pandeyan

ID Struk Status Platform | Jam Nama |Kategori| Jumlah | Total
Pembayaran Produk Produk [Transak
si
4874LLT585 Success Grab | 17:50:54 | Corndog |Corndog, 3 60200
D9Q9DJJ Chocolate, |SweetCo
Corndog | rndog
Mozzarella,
Corndog
Sosis
Mozzarella
4B7XLLHB Success Grab | 19:32:17 | Rabokki |Tteobok 2 55000
QBPJRRRD Extra ki
4 Mozzarella
4D7J44HG7 Success Grab 18:17:26 | Chikuwa | Snack, 2 39400
G866BXBB Saus Tteobok
Korea, ki
Topokki
Extra
Chikuwa
4L76JJSNQ9 Success Grab | 11:58:39 | Chikuwa |Corndog, 2 31500
WPDK64M Saus Snack
Korea,
Corndog
Sosis
AMT7XLLT46|  Success Grab | 20:15:56 | Corndog |Corndog 2 38800
BZYZRMPP Mozzarella
4QLLHP474 Success Gofood | 20:43:53 | Corndog |SweetCo 2 34850
K4N9 Choco rndog
4QLLHP474 Success Gofood | 20:47:20 | Corndog |Bibimmy 3 35100
76D7 Choco, Hot| eon,
Spicy  [SweetCo
Bibimmyeo| rndog
n, Hot
Spicy

Bibimmyeo
n




ID Struk

Status
Pembayaran

Platform

Jam

Nama
Produk

Kategori

Jumlah
Produk

Total
Transak
si

4QLLHP474
Z97L

Success

Gofood

20:53:23

Corndog
Choco,

Soup,
Topokki
Extra
Odeng,
Topokki
Extra
Odeng

Odeng Fish

Snack,
SweetCo
rndog,
Tteobok
ki

4

48450

4QLLHP474
Z9DY

Success

Shopee

20:54:04

Corndog
Choco,
Corndog

Corndog
Mozzarella
, Topokki
Original,
Topokki
Original

Mozzarella,

Corndog,
SweetCo
rndog,
Tteobok
ki

63200

4QLLHP474
ZNMW

Success

Gofood

20:41:56

Corndog
Sosis

Corndog
Sosis
Mozzarella
, Odeng
Fish Soup,
Odeng Fish

Soup

Mozzarella,

Corndog,
Snack

33100

Z715KKCV
W7ZK46W5
R

Success

Grab

15:48:51

Corndog
Mozzarella,
Topokki

Original

Corndog,
Tteobok
ki

39400




B1-Code Pyhton untuk Clustering dengan metode K-means

# (Opsional) Instal dependensi ketiks diburbuhkan

# Jalankan baris di bawah jiks paker balwe Farpasang di envirFonsent
VaCods Anda.

# wpip install -4 Aunpy pandas Scikit-lsarn mafplotlib openpyxl

impart as

impart math

impart json

impart numpy as np

impart pandas as pd

impart matplotlib.pyplot as plt

Trom collections import Counter
from datetime import time

Trom sklearn.preprocessing import StandardScaler. DneHotEncoder
from sklearn.conpose impart ColumeTransformer

Trom sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.metrics import silhouette score, davies_bouldin_ score
Trom sklearn.pipeline import Pipeline

# === KONFIGURAST Jalur Dats ===

# Uhah ke nama/fletak file Amds saarl menjalankan di VsCode.

preferred name = "Dats terpilikl. xlox®

fallback path = "/mmt/data/Data_terpilih.xlsx® & Berguns jika Anda
mambuka nofehook inf o ChatGPT

data path = bef&FfEﬂ_ﬂﬂhE if ns.patn.exlstsqprererreﬂ_nare: glgs
Tallback path

print ("Memakai data:®, data path]
assert asi.path.exists{data_path}, f*File tidak ditemukan: {data path}’

# Baca sheel perfama Secard olomatis

raw = pd.read_exceldata_path, shest_name=0)
print["Dimensi data mentah:", rew.shape)
raw. head (3}

print("\n=== Informasi Kolom & Tipe Data ===")
print [raw.dtypes)

print["\n=== Jumlah Missing Value per Kalem ==="]
myv = rew.isnal) . sumi ). sart_values|ascending=False)
print (m[mv=a])

# Tanpilkan beberapa baris kandidar cleaning yang weuw di dara F&B
kolom kunci = [*ID Struk®,"Status Pembayaran®,"Platform®,”Jam® , "Hana
Produk®, "Kategori®, "Jumlah Produk®.*Total®]

ada = [k for k in kolom_kwnci if k in row.columns]

preview = raw[ada] . head| 18]

previe
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1. Data Cleaning

#Aturan pembersihan yang diterapkan (dapat &nda sesuaikan]:

= Hanyatransaksi dengan Status Pembayaran = "Success” yang disertakan,
=  Barisdengan Nama Produk mengandung teks "Custom Amount® dihapus.

=  Barisdengan Jumlah Produk == @atau Total == 0 dihapus.

= Milai Plat formyang kosong diisi “Kios" (atau “Unknown " sesuai kebutuhan).

df = raw.copy()

daf safe_contains(s, keyword):
try:
return s.astype{str).str.contains(keyword, case=False,
na=False]
except Exception:
return pd . Series{[False]*len(s), index=s.index)

# Tandal kandidat baris terhapus (untuk pelaporan)
mask_not_success = df.get(*Status Pembayaran®,

pd.Series(index=df.index, dtype=object)}.ne{"Success")
mask_custom_amount = safe_contains(df.get(“Nama Produk”,
pd .5eries (index=df.index, dtype=cbject)}, “Custom Amount™ )

mask_gty_led = df.get(“Jumlah Produk®, pd.Series(index=df.index,
dtype="float®)).fillna{d) == @
mask_total_led = df.get(“Total", pd.Series|index=df.index,

dtype="float®)).fillnal{d) == @

mask_drop = mask_not_success | mask_custom_amount | mask_gty led |
mask_total_led

rows_to_drop = df.loc[mask_drop, ["ID Struk®,"Status
Pembayaran® , “Flatform®, “Jam*, "Mama Produk®,*Kategori®, " Jumlah
Produk®, "Total®]].copy(]

printf“Total baris akan dihapus:*, rows_to_drop.shape|8] )
print{“Contoh baris yang dihapus (maks 18):*)
display{rows_to_drop.head(10))

i Terapkan penghapuwsan
df = df.loc[-mask_drop] . copy()

# Isi Platform kosong
if *Platform® in df.columns:
df [ “Platform”] = df[“Platform”].fillna(*Kias").replace({ “Gofood":

“GoFood”, “gofood”:*GoFood})
alse:

df [ “Flatform"] = “Kios® & fallback bila kolom tidak ada

# Pastikan tipe numerik
for ¢ in [“Jumlah Produk®,*Total*]:
if ¢ in df.columns:
dflc] = pd. to_numeric(df[c]. errors="coerce”]

print{"ynbimensi setelah cleaning:", df.shape)
df .head{3}



2. Data Transformation

= Parsing jam transaksi lalu dikelompakkan menjadi 4 kategari waktu [ Pag) Samg, Sone,
o).
= Mormalisasi penulisan Flat form

# Parse jam
def to howr{x):
tiry:
it pd.isnafx):
return mp.nan
# jika sudah berupa waktbulhb:me:$g String
£ = gtr(x)
parts = s.split{":")
it len{parts) == 2:
return Lnt{parts[o])
return mp.nan
ewcept Exception:
FEtursn mp.nan

dff “hour*] = df.get("lam”, pd.Series(index=daf.index)].apply (to_houir)

# 4 Kartegori wakfo [wiud df riftel Indonesis)
def waktu kategoriih):
it pd.ismaihl:
return "Tidak Diketahui®
h = imt{h)
ifT 6 2= h £ 18: & 06:08-00:59
return “Pagi®
glif 18 = h = 14; # 18§:00-13:59
return 'Eiang“
elif 14 == h < 1E: # I4:80-I7:59
FEturn “Sore”
glsa: # 15:00-85:50
return *Malam”

df["Waktu_Kategori®] = df["heur”].apply (waktu_kategori)

# Sanakan psnanasna platfors (confal normalisasi)

dff "Platform™] = df[“Platforn”] .astype{str] . str.stripl]

dff "Platform™] =

df[ “"PlLatform”] . replace({ “gofaod” : "GoFosad”® , " GIFDMND" : "oFood” , "Grabfood ™
:"Grab”, "grab®:"Grab*})

dfII*ID Struk®."Jlam” . "haur” . "Waktu Kategori®."Platform®11 . head(18)



3. Data Selection dan Konstruksi Fitur (per m struk)
Wariahel utama yang digunatan sesuai kebutuhan klrsterisasi:

= Jumlah Produk perstruk (Eatal_1ftang],

+  Swbtotal/Total per struk (SubTotal_Sum),

= Waktu [4 kafegord berdasarkan median hour per struk (wak fu_kategori),
= Platform [ modus) perstruk (pLEEFOrD_Aods)

Catakan: Bila Subtotal tidak tersedia, digunaian kolom Tatal.

# Tentukan kolowm ailal wang
nilai kalom = "Subtotal® LT "Subtotal® im df.columns else "Tatal®

& dgregasi par ID Struk
it "ID Struk” mot in df.columns:

raise YalueErmar(“"Kolom “ID Struk' tidak ditemukan di data.
Pactikan mama kolom Sesuzi.”)

grp = (
dfT
Lgraupby| “ID Struk®)
Lapply (Lambda g: pd.Series({

“total_items®: g[*Jumlah Produk®].sum(skipna=True),
"subtatal sum”: glnilai_kalem] . swn{skipna=Trus] .,

“hour_median®: np.median{g[*hour=].dropna{l) if
gl "hour”] .motna().any[] elae fip.nan

“waktu kategori®:

Counter{gl“*Waktu Kategori®] .dropnai)) . most_caommoni{l)[8][B] if
gl “Waktu_Kategori®].motnall.any(] else "Tidak Diketashui®,

“platform moda":
Counter{g[*PFlatforn™ ] .dropnai]) j .most_common({l) [@]1[B] if
g['Platann“]_nﬁtna[h.any[] elge "Eiog"™,

“unigue categories”:
gl "Eategari”] .astype(str) . str.splie(™, ") .apply(lanbda S: [X.Stripl)
for = in 8 if x]).explode() .nunique() if "Kategori® in g.columns else
nip. AEN

1
reset_index{)
1

print ("Dimensi matriks struk:", grp.shape)
grp . mead (5 )
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4. Data Normalization & Encoding
= Fitwr num«ernik dinormalisasi ke z-scoremenggunakan StandardScaler.

= Fitwr kategorical (waktu_kategori dan platform_mode) di- encode menggunakan
ame ot encoding (tanpa normalisasi kanena ndlainya biner).

features_mum
features_cat

[“total_items™, "subtotal_sum"]
[“waktu_kategari®, "platform_mode"]

ct = ColumnTransformer(
transformers=|
{"num", StandardScaler(), features num),
{"cat”, OneHotEncoder (handle_unknown="ignare”,
gparse_autput=False), Teatures_cat),
1.
remainder="drop"
1

X = ct.fit_transform{grp[features_num + features_cat])

# Nama kolom hasil transformasi

ohe = ct.named_transformers_[“cat™]

cat_names = List{ohe.get_feature names_out(features_cat))
X _eals = [1"z_{e}" for € in features num] + Cat_names

print(“Shape matriks fitur:®, X.shapa)
print ("Fitur:"; X_cols}



5. Penentuan Jumlah Klaster ( Elbow; Sithovette, Davies—
Bowuldin)

Kita svabuasi eviuk k = 2. .18 Llu Bandinglan:

+  SEEneriia | Sbawd,
+  Silhewatis Seord (Rimnakin beta tamakin baik),
¢ Davess-Bouldin i (Gemnakin kol tamakin baik)

ks = Lastlrangeld, 11))
sze list, =il _list, dba_List = []. [0. [}

for k in ks

km = KMeans{n clusters=k, n_init=38, random_state=iZ]

labels = km.fit predict(X)

sse_list. append | km. inertia_ )

::|.I:lut.Imlrﬂ!n'lhm.rltbl_:cnrl[l, labels) if Lleniset(labels))=1
else np.nan)

dhi list.append{davies bouldin score(X. labels) if
len{set(labels))=1 else np.nan)

metrics = pd.DataFrame({"k": ks, "S55E": sse list, "Silhouette™:
il list, "DBI": dbi_list})
display(metrics)

F Wiswalizasi (satw plot per metrik)
plt.figurel]

plt.plotiks, sse list, marker="o"}
plt.titlef "Elbos (SSE ws k)]
plt.xlabel{~"k"]); plt.yl.:lll['EEE'l
plt. show( )

plt. figured)

plt.plotiks, sil list, marker="o"}
plt.titlef"Silhouette ws k (lebeh besar lebih baik)®)
plt.xlabel{"k"}: plt.ylabel("5ilhouette")

plt. show( )

plt. figured)

plt.plotiks, dhi list, marker="o"}

plt.titlef "Davies-Bouldin ws k {lebih kecil lebih baiki=™)
plt.xlabel{~"k"]); plt.yl.:lll['ﬂﬂ»['l

plt. show( )

#F Hewristik saran k
gef pick kimetrics: pd.OataFrome):

F apbil k terbaik wersi silbowette daw obd, lalu pilih modusaya;
jika beds, priorifaskan silhoustte

k_sil = metrics. locimetrics["Silhouette™].idumas| ), “k"] if

metrics["Silhouette™] . motnal ) .any{] else Mone
k dbi = metrics. locimetrics["0DBI"].idmming), "k*] of
metrics [ "0DEI° ) .notnal) .anyi() else Hone
if k sil 15 not Mone and k_dhi is not Mone and k_sil == k_dbi:
return int(k_sil],
{=by=:"agree”, "k sal™rint{k_sil),"k_dbi®:zint(k_dbd)}
glif k 5il iz mot Rone:
return intik sil),
{*by" 2 "silhovette”, "k_sil™:int(k_sil),."k dbi®:dintik_dbi) if k_dbi is
nat Wone else Mone}
elif k_dbi is not Kone:
return int(k dbi),
= by=:~dbd ™, "k_sil®:Mone, "k_dbd":int{k_dbi}}
eglze:
returnm 3, {"by":"default”,“k_sil”:Mone, "k_dbi® :Mone}

k opt, why = pick K{metrics)
print{*Saran k:", k_opt, "| alasan:”, why)

B-6



B-7

6. Proses Clustering (K-Means) & Ringkasan Hasil
¢+ Manulankan E-Means deegan k cerpilif
¥ Muiryapk e pusst klaster dalam F-soard[totums kebubaan gslaparan).
#  Tambaban peial Klater peeds chals ol unbok inbeafpreladi bionic.

k final = k opt
km_final = KMeans(n_clusters=k_final, n_init=%1, random state=d437)
labels = km_final.fit_predict(X)

F Pusat klaster pocla rwang Ffitur terstanderdisasi [r-score wik Fitur
ek |

centroids = pd.DataFrame|kn_final.cluester_centers_, columns=E_cols)
centroids.index = [f<Cluster {i1}° for i in range(k_final] ]

print{“=== Pusat Klaster (dalam ruvang fitur; z-score utk fitur
muRE ik s=="j
display|centrodds )

# Tambahaw: pusat klaster odelav skals asii untuk Fitur nueerik

F Avta! hanya bagian nomerli dar: centrofd dam inverse transform
scaler = ct.named _transformers_[ “num=]

nun centrodds = scaler.inverse transformicentraidsfc far © in
centroids.columns 1Ff c.startswithi{=z “1]11}

num centroids df = pd.ataFrame(num_centroids, columns=features_num,
index=cent roids. 1ndex]

print{*ine== Pusat Elaster (skala asli: mmerik sajal ==="})
display(mm_centrodds_df. rownd(2])])

¥ Lampirkan label ke dsta struk
grp clu = grp.copy(]
grp_clu["cluster®] = labels

print{=\nbistribusi anggota per klaster:®)
display({grp_cluf "cluster”] .value_counts|).sort_index(] )

grp_clu. head{14]
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7. Deskripsi Statistik Tiap Klaster & Rentang Variabel

Pyl sLailik rivgia (count, mean, std, min, 2%, S8%, 75%. mao) por
klastar urnibuk fitur numenik, sema tabuolas komposisl PLatform das Wakdw.

desc by cluster = grp clu. groupbyy "cluster®)
[features num).describe(). round(2)
display(desc_by cluster]

print{*ynEomposisi Platform per Elaster:")
display(pd.crosstabigrp clu[“clester®], grpl-platform_mode®].
o rmall ze="index™ j . round {3 )

printy{=yniomposisi Waktu (4 kategori) per Elaster:™)
display(pd. crosstabigrp clu[ “cluester®], grpl*waktu_kategori®],
normallze="1index™ j . round {3} )

# Aentang perseharan numerlk per klaster
g = grp clu.groophy| "cluster™)

[features num).agall “win®, "max=1).rownd (3]
print{*\nRentang (min-max} per Elaster:=)

display{rmg]
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B. Export Hasil & Data Selectionuntuk AR-MBA

+  kmeans_assignments . csv: anggola klaster par strok dangan fitur rissgi.

+ mha_transactions by product . csw: 1 b = 1 stk bebeemn L tens borisi dalar
nama produl (dipicah kema).

«+  mba_transactions by category.csw | baris = 1 sind; kobeen Lbems berisl dafar
katigesi [dhipisah koma cudah ST dar taks Kategen Bertanda kema).

put assign = "kmeans assignments.csy”
grp_clu. to_cswiout_assign, index=False, encodings="utf:B:sig®)
print{*Tersimpan:®, out_assign, *| shape:®, grp_clu.shape)

& Data selection wtk AR-MBA (by product & category)
cols_need = ["ID Struk”."Hama Produk”,“Kategori®]
mizsing cols = [c for ¢ in cols_need if c not in df.colusns]

1f missing cols:
print{“Peringatan: kolom berikut tidak ditemuban dan *export® MEA
mungkin tidak Lengkap:”, missing _cols)

#F Produk: gabongkan nama produk per struk (gumakan baris cleaned)
if allic in df.columns for ¢ in ["ID Struk®,"Msss Produk=]):
nba prod = {df_growpby("I0 Struk®])["Nssa Produk®]
-apply{lambda s: *, = join(sorted{set{strix) . strip{}
for x in = if pd.notnaix)] and striu).strip{lhid]
.reset_index| )
.rename | colusnss={"Hama Produk”:"items"}))
mha prod.to csv“sba_transactions_by_product.csv®, indexs=False,
pncoding="utf-8-529%]
print{~Tersimpan: mba_transactions_by_product.csv | shape:”®,
mba_prod.shape]

& Kategor:i: pecah Aategorl bertanda koma dan gabumgkan wnli per SErod
if allic in df.columns for ¢ in ["ID Struk”, "Kategori®]):
def split cats(walj:
if pd.isnaiwal:
return |]
return [x.strip{) for x in strival).split(".") if x and
strla).stripl )]
mha cat = (df.assign| cats=df]~Kategori=].apply(split_cats))
.explode|” cats"]
-dropnaisubset=]"_cats=])
-grouphy("ID Struk®)l=_cats"|
-apply{lambda =: =, =.jodn{sorted{set(s}}})
-reset indexi |
renamei columns={" cats":"items=}]]
mba cat.to csvi“mba_transactions by category.csv™, indews=False,
encoding="utf-8-51g"]
print["Tersimpan: mba_transactions by category.csv | shape:™,
mba_cat . shape)



B2-Code Python untuk Association rules minning dengan fp-growth

F mmm Parsispan

import as, re, math, itertools
from pathlib import Path
import pandas as pd

import numpy as= np

& Path file input (whah jika perio)

BASE = Path{"."}

INPUT _PATH = BASE / “Cluster Siap-AR-MBA_ xlsx® & ganti ke path Ffile
Anda bila heada

0UT DIR = BASE f "ouwtput ar mba®

OUT_DIR.mkdir{parents=True, exist oksTrue}

def split_items(s):
if pd.ismais):
raturn []
£ = 5Er{s}
s = re.sublr® NS OOUNDDE . 0 5)
parts = [p.strip{} foar p in s.split{®,"}]
parts = [p for p in parts if p]
reaturn parts

df _raw = pd. read_sxcel {INPUT_PATH)

df raw[“items®] = df row|®Kans Produk®].spply(split_items)
df raw[“n item="] = df rew|®items®].apply(len}
display{df_raw.head(]}

1) Data Cleaning buang transaksi dengan 1 produk

df_single = df_réw.loc[df_raw][*n_items®*] == 1, [*ID Struk®,“Kama
Produk®, *n items®, “cluster®]].copy(]
df clean = df_rew.loc[df_raw[“n_items®] = 1].copy()

df _clean_c = df _clean.dropnalsubset=[“cluster®]).capy(}
df clean c[“cluster®] = df clean_c[“cluster®].astype{int}
df clean c[“cluster label®] = df clean c[*cluster®] + 1

summary_clesn = pd.0ataFrame({
“Total {(sebelum cleaning]®: [Len(df_raw}].
“Hanya 1 produk (dibuang]®: [len{df single]].

“Tersisa (=esudah cleaningp®: [Leni{df clean}],

“Baris siap AR-MBA [punya cluster]®: [Len{df_clean_c}]
H
display{summary_clean}
display{df_single.head{15})
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2) Data Selection per klaster (/D Transaksi & Nama Barang)

selection_table = df clean_c[[®*cluster_label®, “ID Struk®, “Hama
Produk®]] . rename(

columns={"cluster Label®:*Kluster®,“ID Struk®:"ID Transaksi®, “Nama
Produk® : *Hama Barang®}
b-sort_valoees|[*Kluster®,*ID Transaksi®]).reset_index(drop=True)
display{selection_table. head]{28)}

3) Transformasi ke Boolean (True/False)

def build boolean_matrix{transactions]:

all_items = sorted{{it for b in transactions for it in b}l

mat = pd.DataFrame{False, index=range(len(transactions})],
colunns=all items, dtype=bool)

far i, b in enumeratetransactions):

far it in set{b):
mat . &st[i. it] = True
return mat

boolean_mats = {}

for ¢ in sorted({df_clean_cl®*cluster_Label®] .undigue{}]:
trans = df clean_c.loc|df_clean cl *cluster_label®==c,

“itens®] . tolist(}
boolean _mats[c] = build_boolean matrixitrans)
display{boolean_mats[c] .head 18]}
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4) FP-Growth (tanpa paket eksternal)

# Implementasi minimal FP-Growtd
from collections import Counter

class FFTroeMode:
slots = ("item”, "cownt®, “parent”®, “children”, *node_limk"]
def imit ({self, item, count, parent]:

self.item = item

self.cowrt = cownt

self.parent = parent

self.children = {}

self.node_link = Mone

class FPTree:
def imit {self}:
self.root = FPTrecHode|Rone, &, Kone)
self.header_table = {} & itew = [swoport, Ffirsi_node)

def build fip tree(transactions, min_support_abs:
freq = Counter|)
for trams 1n transactlioms:
freqg.update(set(trams) |
freq = {item:cnt for item.cnt in freg.items() if cnt ==
min suppart ahs)
if mot freg:
retern Kone, {}
order = sorted{freg.items{), key=Llambda x:({-xi1], =[8]1}]
ardering = {item:i for i,.{item,_} in enmmerate({order)}
tree = FPTreel)
tree. header_table = {item:[cnt, Kone] for item, oot in
freg.items( )}
for trams in transactions:
items = [i for i in set(trams) if i in fregl
if mot items:
contanue
items.sort [key=lambda i: orderingli] )
Cur = tree.root
for item in items:
if i1tem in cur.children:
node = cur.children[iten]; node.count += 1
else:
node = FPTreshode|item, 1, cwr); cur.childrenjitem] =
node
head = tree header table(ditem] [1)
if head is Kone: tree.header_table(item] [1] = node
elze:
Last = head
while last.node link is mot Kone: last =
Last.node Llink
last.node_link = node
our = node
return tree, freq

def _mime_tree{tree, min_support_abs, prefise{), out=None]:
if put is Mone: out = {}
items = sorted(tree.header table.items(), key=lambda x: x{1][@]]
for item, [support, first node] in items:
new_itemset = tuple(sorted({prefix + (item, )]}
out [new itemset] = support
cond trans = []
n = first node
while n is mot Kone:



path = []
parent = n.parent
while parent and parent.item is not Kaone:
path.append (parent . 1tem)
parent = parent.parent
if path:
oond_trans . extendy [path]®n. count
n = n.ncde_Link
if cond trams:
oond_tree, cond_freg = _build fp_tree{cond trans,
min suppart abs)
it cond_tres 15 not Mone and cond_tree.hesder_table:
mimne_tres|cond_tree, min_support_abs, prefix=prefias
fltem, |, out=out]
return out

def fpgrowth{transactions, min_support_ratio=98.62) !
n = Len(tramsactions]
min support abs = max{l, math.ceil{min swpport ratio ¥ nj)
tree, freq = _build fp_treeitransactions, win_support_abs)
if tree is Kome: return {}
out = mine tres{tres, min sepport abs, prefixs(), owt={}])
return {tuple(sortedi{k])j: v for E.v Ln owt.itess()}

def gen rules(freq itemsets, n trans, min confs=8.3, min_lift=l.8):
support = {tuplef{soroed(k]}: w/n_trans for kv in
freq itemsets.itemsi])
rules = []
for itemset, sup in support. items():
if len|itemset)<2: continue
items = List{itemset])
for r in range(l, len(items)):
for antecedent in itertools.cosbinations (items, rj:
antecedent = tuple|sorted|antecedent))
cansequent = tuple|sorted]set{items)-setiantecedent]) )
sup 1tem = support.get|itesset, B.H)
oup & = support.get(antecedent, B.8)
Sup_c = suppart.get(consequent, B.H]
if sup == or sup c==H: continue
conf = sup itesSsup &
lift = conffsup ¢ if sup c=B else np.nam
leverage = sup_item - sup_a®sup c
canvicticn = {1-sup_cl/(1-conf} if (1-confl=8 else
np.inf
if conf==8.3 and Lift==1.0:
rules. appendi {
"antecedent®: amntecedent,
"COnSequent®: Consequent,
"support®: sup item,

“confidemce”: conf,
"Lift™: lift,
"leverage”: leverage,
"comslctron®: conwlction

H
rules.sort{key=lambda d: {-d{*12ft"], -d["confidence®], -
d[*support={]]
return pd.DataF rame (rules)
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5) Perbandingan Nilai Minimum Support dan Aturan per
Klaster

min_suppart grid - [S.51, 8.832, 8.83, 8.85]
SLMMArY Mot = []

rules by clucter = {)

itemeats by Cluster = {}

for ¢ im Sorted{d@f clesn c["cluster label® ] .undguai]]:
trans = 4f clean . loc[dT_clean_c["cluster_label™|==ic,
“items" ] - tolisti)
rules by cluster[c] = [}
itemoets by clustar[c] = [}
fior me in min Sepport grid:
fi = fpgrowthitrans, min_support_ratlo=ms]
rules = gin_rules(Ti, n_trans=len(trans]l, min_conf=B.3,
min Lifi=1_8)
Cummary_ ot append [{*Cluster®: inticl,
"HMinSuppart®: ms,
"Jumlah Itemset™: Len{fi],
"Jumlah Atwran®: Len{rules]}]
itemsets by cluster[c)[ms] = pd.DataFrame|
[{"itemeet™: ™, ".joln[k}, "panjang™: Lenik],
“ounport Ccownt": w, "suapport®: wilen(trans)} Tor K,v in Ti.itess{]]
J.mort_walwess(["panjang”® , “suppari_count™, “itemset™],
AsCending=[Tree, False, Tree] ) .reset Lndexdrops=True]
rules by clestar[c)[ms] = rulas

summary_df = pd. DorialF rome [ Sumsary_rows b
display | commary df)

&) Simpan ke Excel

anoel paith = OUT DIR 7 “&R MBA FF Growth Dutput.wlsw™

with pd.Exceldriteriescel path, englne="xlswsariter™] as writer:
df_rasd.to exoeliwriter, shasti_name="ras_input™, Llndex=False]
af_ras[["ID Struk®, “Kasa

Produk™  "n items” “cluster®]].to ascel [writer,
shent H-l-'htr-ur-t clean”™, indes=False)
AT Slmgle. to u:-nﬂ[urlttr shaat name="single_item tx"
1ndes=Fal sa])
af_clean. to exoel [writer, sheat _nase="after_clean”™, ilndex=False]
summary Clean. Do excel (writer, sheei_nase="cleaning_sumsary” ,
1ndew=Fal s
slection table_ to sucel (writer,
Shin Mt celECtion I:r-.. cluster®, Lndea=Falsel
far C in sorted (8F claan _el clu:tn-r laba1™]  unigua{]]:
build Boolean matriz(d? clean c.loc[df_clean c|"cluster label™]==cC,
=itemc"] - tolist()]
F Write 2 compact praview To Wsep file sirze sanagoabils
mat. iloc[=358, :pin(lB8, mat.shape[l]}].to_excali{writar,
shist name=f"bool C{C)", indax=Falsal
summary df.te excel (writer, shaat nasg=-"suppori_compare”,
1ndes=Fal sa])
for ¢ in torted{itemcets by cluster. keys|]]:
fior ms in minm support grid:
itemeats by cluster[cl[ms].to_excal|writer,
shist name-r"Lltemiats C{c) supi(int(ms®*108}}", indax=False]
rules by cluster[c][ms].to excel{writer,
shest namg=r"roles C{c]_suep(int [(ms®1B8) ", indad=Falsa}

primt{"Tersimpan -=", sl _path.rasolva( )]



		2025-10-24T10:25:15+0700
	Jakarta
	e-meterai_signatures
	[YD2K9GCPL50HG1330000A9] -




