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Data telah menjadi komponen yang paling berharga untuk diproses untuk 

memberikan informasi yang berguna di dunia modern teknologi yang 

berkembang pesat. Ketika datang ke analisis data yang lebih mendalam atau 

jelas, teknologi sangat berguna. Operasi pemerintah, sosial, dan komersial nyata 

menggunakan teknologi ini; dalam kasus bisnis, ini ditunjukkan oleh jumlah 

minimarket yang beroperasi di seluruh Indonesia. Akibatnya, persaingan 

komersial meningkat. Oleh karena itu, untuk bersaing, sebuah studi yang 

menggunakan data yang tersedia harus dilakukan. Metode Association Rule-

Market Basket Analysis digunakan dalam penelitian ini untuk mengidentifikasi 

minat pembelian pelanggan. Menurut temuan penelitian ini, dua rule  60% 

(perlengkapan cuci dan bahan makanan) dan 62% (obat dan minuman botol) 

menunjukkan nilai confidence terbesar. Berdasarkan temuan ini, minimarket 

dapat memutuskan apa yang harus dilakukan dalam hal Product Bundling, 

pengaturan tata letak dan tugas lainnya. 

Abstract 

 

Data has become the most valuable component to be processed in order to provide 

usable information in the modern world of rapidly developing technology. When it 

comes to more in-depth or clear data analysis, technology is quite useful. Real 

governmental, social, and commercial operations use this technology; in the case 

of business, this is demonstrated by the quantity of minimarkets operating 

throughout Indonesia. As a result, it greatly increases commercial competition. 
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Consequently, in order to compete, a study using the available data must be 

conducted. The Association Rule-Market Basket Analysis method was employed in 

this study to ascertain the shopping interests of the participants. According to the 

study's findings, two rules 60% (washing equipment and foodstuffs) and 62% 

(medicine and bottled drinks) showed the greatest confidence values. Based on 

these findings, the minimarket can decide what has to be done in terms of Product 

Bundling, setting up the layout and other tasks. 

 

1. PENDAHULUAN 

Dalam era globalisasi dan persaingan bisnis yang semakin ketat saat ini, perusahaan harus memahami 

perilaku konsumen untuk mengoptimalkan strategi pemasaran mereka. Supermarket, sebagai salah satu 

bisnis yang berinteraksi langsung dengan pelanggan, sangat membutuhkan analisis pola pembelian 

pelanggan untuk meningkatkan operasi dan efisiensi. Association Rule-Market Basket Analysis (AR-MBA) 

adalah salah satu metode analisis yang telah berkembang menjadi alat yang efektif untuk mengungkap pola-

pola tersebut. Berbagai aplikasi bisnis, seperti desain tata letak, desain katalog, strategi pemasaran, 

pengembangan orientasi bisnis, dll., dapat menggunakan metode ini (Larose, 2005) (Valle et al., 2018). 

Metode data mining yang dikenal sebagai AR-MBA memungkinkan untuk mengidentifikasi hubungan 

dan asosiasi antara produk-produk yang dibeli oleh pelanggan secara bersamaan. Metode ini dapat 

membantu mengidentifikasi item apapun (sayur ataupun non sayur) yang sering terjadi bersamaan dalam 

transaksi untuk menentukan hubungan antara apa yang dibeli oleh pelanggan (Arianto & Nugroho, 2022). 

Pola ini memungkinkan supermarket untuk mengoptimalkan penataan produk, membuat rencana penawaran 

bundel yang lebih efisien, dan bahkan membuat program loyalitas pelanggan yang lebih unik. 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mempelajari bagaimana analisis AR-MBA dapat digunakan dalam 

konteks supermarket, dengan fokus pada pola pembelian konsumen. Diharapkan analisis ini akan menemukan 

hubungan yang kuat antara produk-produk tertentu, yang akan memungkinkan manajemen supermarket 

untuk membuat strategi pemasaran yang lebih cermat dan sesuai dengan kebutuhan konsumen. 

Penelitian ini akan membahas konsep dasar dari AR-MBA, relevansinya dalam konteks supermarket, dan 

potensi dampak dari analisis ini terhadap peningkatan kinerja bisnis. Dengan memperdalam pemahaman kami 

tentang perilaku konsumen di supermarket, diharapkan penelitian ini dapat membantu membuat kebijakan 

pemasaran yang lebih efisien, meningkatkan daya saing, dan meningkatkan kepuasan konsumen (Wibowo et 

al., 2023). 

Penelitian ini didasarkan untuk mengubah strategi pemasaran AKPRIND MART untuk menjadi lebih 

efektif, unggul, dan menyenangkan pelanggan. AKPRIND MART dipilih sebagai lokasi penelitian karena 

menghadapi tantangan dan peluang yang berbeda dalam industri ritel dan lokasi ini baru berdiri dan butuh 

sekali pengembangan. Metode Data Mining AR-MBA akan digunakan dalam penelitian ini untuk 

mendapatkan pemahaman yang mendalam. AKPRIND MART bekerja dalam industri ritel yang sangat dinamis 

dan menantang. Strategi pemasaran harus fleksibel dan kreatif karena persaingan yang ketat, pola pembelian 

yang berubah, dan gaya konsumen yang berubah. Kemudian metode Data Mining AR-MBA memungkinkan 

untuk menemukan pola-pola yang tersembunyi dalam data transaksi, memahami hubungan antar produk, 

dan menemukan keinginan pelanggan. Dengan demikian, AKPRIND MART dapat mengembangkan strategi 

pemasaran yang lebih tepat sasaran. 

Analisis asosiasi yang dihasilkan oleh Data Mining AR-MBA memungkinkan AKPRIND MART untuk 

menemukan keterkaitan antar produk, membantu dalam menentukan bundling produk yang efektif, dan 

merancang promosi yang lebih cerdas. Hal ini akan memberikan keunggulan yang diperlukan untuk bersaing 

di pasar yang ketat. Penelitian ini, melalui pendekatan AR-MBA, akan membantu AKPRIND MART 

mengoptimalkan portofolio produk mereka. Dengan memahami bagaimana produk berinteraksi dengan pola 

pembelian, mereka dapat mengubah penempatan produk, stok, dan penawaran promosi untuk meningkatkan 

penjualan dan keuntungan. Implementasi Data Mining AR-MBA juga bertujuan untuk meningkatkan kepuasan 

pelanggan. AKPRIND MART dapat memberikan pengalaman belanja yang lebih personal dan memuaskan 

dengan memahami preferensi pelanggan secara lebih akurat. Dengan mengutamakan AKPRIND MART 

sebagai lokasi penelitian dan menggunakan metode Data Mining AR-MBA, penelitian ini diharapkan dapat 

menawarkan solusi praktis dan dapat diukur untuk mengoptimalkan kebijakan pemasaran, meningkatkan 

daya saing, dan memaksimalkan kepuasan pelanggan dalam lingkungan bisnis yang selalu berubah. 

 



Jutin : Jurnal Teknik Industri Terintegrasi, 2024, 7(1), Pages 379-386 

 

 

Page 381 of 386 

2. METODE PENELITIAN 

2.1 Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) 

Selama proses penambangan data, CRISP-DM adalah metode standar yang membantu tim analisis data 

di setiap tahap proses, dari pemahaman bisnis hingga penerapan solusi (Peker & Kart, 2023). 

Tujuan utama pertambangan rule asosiasi adalah untuk melihat kumpulan objek yang biasanya muncul 

bersama-sama dalam dataset yang diberikan. Metodologi ini, yang berorientasi tujuan dan matang, masih 

sering digunakan dalam proyek data mining karena penggunaan algoritma data machine learning mining. 

Pendekatan siklus hidup CRISP-DM terdiri dari enam tahap utama (Martinez-Plumed et al., 2021): 

a. Business Understanding: 

Fase ini mengutamakan pemahaman tentang tujuan bisnis dan masalah yang perlu diselesaikan. Tim 

data mining bekerja sama dengan pemangku kepentingan bisnis untuk membuat pertanyaan yang relevan 

dan menentukan alasan analisis data. Tujuan bisnis dalam studi ini adalah untuk mengetahui bagaimana 

pelanggan membeli barang, mengoptimalkan produk, dan membuat rencana penjualan dan promosi (Solano 

et al., 2021). 

b. Data Understanding: 

Pada titik ini, tim memperoleh pemahaman tentang data yang tersedia untuk analisis. Ini termasuk 

pengumpulan data, pemeriksaan kualitas data, dan memperoleh pemahaman tentang fitur dasar dataset yang 

akan digunakan. Studi ini menggunakan 105 transaksi data pengeluaran dari pelanggan yang berbelanja di 

minimarket. 

c. Data Preparation: 

Pada tahap ini, data diproses untuk memastikan siap untuk analisis. Beberapa tugas yang terlibat dalam 

proses ini termasuk integrasi data dari berbagai sumber, transformasi data, dan pembersihan data. 

d. Modeling: 

Tahap ini memiliki tujuan utama untuk membuat model deskriptif atau prediktif dengan menggunakan 

teknik penambangan data yang tepat. Di sini, beberapa strategi yang paling umum digunakan adalah 

pembuatan model, penilaian model, dan modifikasi kinerja model. Referensi sebelumnya telah membagi fungsi 

estimasi, prediksi, klasifikasi, cluster, dan asosiasi data mining. Model AR-MBA dan pendekatan FP-Growth 

digunakan dalam penelitian ini. 

e. Evaluation: 

Evaluasi model dilakukan untuk memastikan bahwa model yang dibuat memenuhi tujuan bisnis awal. Ini 

melibatkan mengevaluasi kinerja model dan menentukan apakah solusi yang dihasilkannya dapat diterapkan 

dalam praktik. 

f. Deployment: 

Fase ini mencakup penggunaan model atau solusi penambangan data dalam lingkungan produksi. Ini 

memastikan bahwa manfaat analisis data dapat dicapai dan mengintegrasikan solusi ke dalam proses bisnis. 

Business 
Understanding

Data 
Understanding

Data 
Preparation

Modeling

Deployment

Evaluation

Data

 
 

Gambar 1. Model Proses CRISP-DM dalam data mining 
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2.2 Association Rule 

Association Rule adalah teknik dalam data mining yang digunakan untuk mengidentifikasi hubungan atau 

asosiasi antara satu set item atau variabel dalam dataset. Teknik ini sering digunakan dalam konteks analisis 

keranjang belanja (Market Basket Analysis) dan seringkali diterapkan dalam domain ritel atau e-commerce. Dalam 

hal ini, fokus utama adalah untuk menemukan keterkaitan antara produk atau item yang dibeli bersama oleh 

pelanggan. Contoh penerapan Association Rule yang populer adalah melalui algoritma Apriori dan FP-Growth. 

Metode ini bekerja dengan mengidentifikasi item atau produk yang sering dibeli bersamaan, dan kemudian 

menghasilkan rule asosiasi berdasarkan tingkat dukungan (support), tingkat kepercayaan (confidence), dan lift 

(Kotu & Deshpande, 2015). 

a. Support (Dukungan): 

Menunjukkan seberapa sering suatu kombinasi item muncul dalam dataset. Semakin tinggi nilai dukungan, 

semakin umum kombinasi item tersebut. 

Dalam data mining, nilai support merupakan salah satu metrik yang digunakan dalam analisis asosiasi 

(association rule mining) untuk mengukur seberapa sering suatu kombinasi dari item-item tertentu muncul dalam 

dataset. Nilai support menunjukkan frekuensi relatif dari sebuah rule asosiasi atau kombinasi item dalam dataset 

terhadap keseluruhan transaksi atau data yang diamati. 

Nilai support berkisar antara 0 dan 1. Semakin tinggi nilai support suatu rule, semakin sering rule tersebut 

muncul dalam dataset. Nilai support yang tinggi menunjukkan bahwa rule atau kombinasi item tersebut memiliki 

frekuensi kemunculan yang signifikan dalam dataset, sehingga dapat dianggap sebagai rule atau item yang 

cukup penting (Pathan et al., 2019). Nilai support sering digunakan bersama dengan metrik lain seperti confidence 

(keyakinan) dan lift untuk mengidentifikasi rule asosiasi yang paling relevan dan signifikan dalam suatu dataset 

(Arianto & Nugroho, 2022). 

 

Support = P(A Ո B) =  
banyaknya transaksi yang mengandung A Ո B 

Total Transaksi
 

 

 

b. Confidence (Kepercayaan): 

Mengukur seberapa sering rule asosiasi terbukti benar. Misalnya, jika pelanggan membeli A, seberapa 

besar peluang mereka juga membeli B. Confidence tinggi menunjukkan hubungan yang kuat antara dua item. 

Dalam analisis rule asosiasi (association rule mining), nilai kepercayaan adalah salah satu metrik yang 

digunakan dalam data mining untuk mengukur seberapa kuat atau dapat diandalkan sebuah rule asosiasi. 

Nilai kepercayaan menunjukkan seberapa sering suatu rule asosiasi benar jika item atau kondisi pada sisi kiri 

rule sudah ada (Dağaslani & Başar, 2022). 

Nilai kepercayaan berkisar antara 0 dan 1; nilai yang paling tinggi menunjukkan bahwa setiap kali X 

muncul, Y juga muncul, dan nilai yang paling rendah menunjukkan bahwa tidak ada hubungan antara X dan 

Y. Nilai yang lebih tinggi menunjukkan bahwa rule asosiasi lebih dapat diandalkan. Nilai kepercayaan harus 

dilihat bersama dengan nilai support. Rule dengan nilai kepercayaan tinggi tetapi support rendah mungkin 

tidak signifikan secara keseluruhan. Oleh karena itu, kedua metrik ini seringkali dipertimbangkan dalam 

analisis asosiasi untuk menemukan rule yang paling relevan dan dapat diterapkan dalam konteks bisnis atau 

penelitian (Liu et al., 2022). 

 

Confidence = P(B/A) =  
Support A Ո B 

P(A)
 

 

c. Lift / Improvement Ratio: 

Merupakan ukuran kekuatan hubungan antara dua item, dibandingkan dengan kejadian yang diharapkan 

secara acak. Lift yang lebih besar dari 1 menunjukkan bahwa hubungan antara dua item lebih kuat daripada 

yang diharapkan secara acak. 

 

lift = 
Support (A Ո B) 

Support (A) * Support (B)
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Nilai Lift digambarkan sebagai berikut: 

Lift = 1: Tidak ada peningkatan efek. Analisis lift membantu pengambil keputusan karena rule asosiasi tidak 

memberikan kontribusi tambahan terhadap prediksi, dan prediksi tetap sama dengan situasi tanpa rule 

asosiasi. Lift yang lebih besar dari satu adalah peningkatan positif, di mana rule asosiasi memberikan 

kontribusi positif terhadap prediksi, dan kondisi X meningkatkan kemungkinan terjadinya Y. Lift yang lebih 

rendah dari satu adalah peningkatan negatif, di mana rule asosiasi memberikan kontribusi negatif terhadap 

prediksi, dan kondisi X menurunkan kemungkin Nilai Lift yang rendah mungkin menunjukkan bahwa rule 

tersebut tidak relevan atau bahkan tidak memiliki dampak yang signifikan dalam meningkatkan peluang 

kejadian Y, sementara nilai Lift yang tinggi menunjukkan bahwa rule tersebut memiliki dampak yang signifikan 

dalam meningkatkan peluang kejadian Y. 

 

Contoh rule asosiasi yang dihasilkan dari analisis keranjang belanja mungkin seperti: 

a. Jika pelanggan membeli roti dan mentega, maka dengan confidence tertentu, mereka juga kemungkinan 

membeli selai. 

b. Atau, jika pelanggan membeli susu dengan confidence tinggi, maka mereka mungkin juga membeli telur. 

 

Penerapan AR-MBA membantu perusahaan untuk memahami perilaku konsumen, mengoptimalkan 

penataan produk, meningkatkan strategi pemasaran, dan merancang program loyalitas yang lebih efektif. 

 

2.3 Market Basket Analysis 

Market Basket Analysis (MBA) adalah teknik analisis data yang digunakan dalam industri pemasaran dan 

bisnis untuk menemukan pola pembelian yang mungkin dilakukan oleh pelanggan secara bersamaan. 

Analisis keranjang belanja ini berguna untuk memahami hubungan antara barang atau jasa yang dibeli oleh 

pelanggan, sehingga dapat memberikan wawasan yang berharga bagi perusahaan (Arianto & Nugroho, 

2022). 

Metode ini awalnya dibuat untuk meningkatkan efisiensi penempatan produk di toko ritel, tetapi 

sekarang digunakan di banyak industri. MBA membantu bisnis untuk: 

a. Cross-Selling: Mendefinisikan produk atau layanan yang sering dibeli bersamaan sehingga bisnis dapat 

meningkatkan penjualan dengan menawarkan produk tambahan kepada pelanggan yang membeli satu 

produk tertentu. 

b. Up-Selling: Menawarkan barang atau layanan yang lebih mahal atau lebih canggih kepada konsumen 

berdasarkan cara mereka membeli barang atau layanan tersebut. 

c. Manajemen inventaris: Memahami hubungan antara produk untuk mengatur inventaris dengan lebih baik. 

d. Strategi Belanja: Pahami bagaimana harga produk memengaruhi pembelian produk lain dalam keranjang 

belanja Anda. 

e. Customer Segmentation: Membantu strategi pemasaran yang lebih terfokus dengan membagi pelanggan 

berdasarkan kebiasaan pembelian mereka. 

Proses MBA, algoritma data mining seperti algoritma asosiasi digunakan untuk menemukan hubungan atau 

keterkaitan antara item dalam transaksi pembelian. Contoh yang paling terkenal dari gagasan ini adalah "Rule 

Asosiasi" atau "Rule Asosiasi Apriori", yang menemukan hubungan antara item dalam dataset transaksi. "Jika 

pelanggan membeli kopi, maka kemungkinan besar mereka juga akan membeli gula" adalah contoh rule asosiasi 

yang sederhana (Valle et al., 2018). Dengan pemahaman semacam ini, bisnis dapat membuat strategi pemasaran 

yang lebih baik dan meningkatkan kepuasan pelanggan (Wibowo et al., 2023). 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Mengkategorikan setiap variabel atau setiap transaksi ke dalam departemen yang sesuai adalah langkah 

pertama yang dilakukan setelah mendapatkan data transaksi. Ada 11 (sebelas) departemen dalam penelitian ini, 

antara lain Makanan, Makanan Kemasan, Minuman Botol, Minuman Seduh, Bahan Makanan, Perlengkapan 

Mandi, Perlengkapan rumah tangga (RT), Perlengkapan Pribadi, Perlengkapan Cuci, Obat, dan Alat Tulis Kantor. 

Tabel 1 menunjukkan bagaimana departemen diklasifikasikan berdasarkan jenis barang yang dibeli. 

 

Tabel 1. Klasifikasi departemen dan jenis barang yang dibeli 

 



Jutin : Jurnal Teknik Industri Terintegrasi, 2024, 7(1), Pages 379-386 

 

Page 384 of 386 
 

Departemen Jenis barang yang dibeli 

Dept 1 Makanan 

Dept 2 Makanan Kemasan 

Dept 3 Minuman Botol 

Dept 4 Minuman Seduh 

Dept 5 Bahan Makanan 

Dept 6 Perlengkapan Mandi 

Dept 7 Perlengkapan RT 

Dept 8 Perlengkapan Pribadi 

Dept 9 Perlengkapan Cuci 

Dept 10 Obat 

Dept 11 Alat Tulis Kantor 

 

Selanjutnya, untuk setiap transaksi, setiap jenis barang yang dibeli diklasifikasikan ke dalam masing-masing 

departemen. Ini ditunjukkan dalam Tabel 2 dengan contoh transaksi dari 1 hingga 105 dan jenis barang yang 

diklasifikasikan ke dalam masing-masing departemen. 

 

Tabel 2. Departemen pada setiap transaksi 

 

 

 

 

Transformasi data adalah proses mengubah 

jenis data agar siap untuk dianalisis. Contohnya 

adalah mengubah data numerik menjadi data 

kategori atau mengubah dari beberapa 

variabel yang ada ketika dibuat komposit variabel 

baru. Ia menunjukkan contoh perubahan variabel 

dalam bentuk numerik dalam transaksi 1–5 dalam 

tabel 3. Namun, angka 1 menunjukkan transaksi yang 

melibatkan pembelian barang dalam departemen 

tertentu, dan angka 0 menunjukkan bahwa 

transaksi tersebut tidak melibatkan pembelian barang dari departemen tersebut. 

 

Tabel 3. Transformasi data 

 

Trans/Dept Dept 1 Dept 2 Dept 3 Dept 4 Dept 5 Dept 6 Dept 7 Dept 8 Dept 9 Dept 10 Dept 11 

Trans 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

Trans 2 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

Trans 3 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 

Trans 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

Trans 5 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Trans 6 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 

Trans 7 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 

Trans 8 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

Trans 9 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

Trans 10 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 

…            

Trans 105 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

Pelanggan AKPRIND MART adalah subjek penelitian ini. Data transaksi dikumpulkan dengan 

menemukan dan menganalisis struk pembelian pelanggan melalui aplikasi seperti Microsoft Excel dan 

Rapidminer. Berikut hasil yangdidapatkan setelah diolah menggunakan bantuan software Rapidminer. 

 

Tabel 4. Hasil pengolahan data 

 

No Transaksi Jenis Barang  

1 Trans 1 Dept 3      

2 Trans 2 Dept 3 Dept 2    

3 Trans 3 Dept 3 Dept 4 Dept 2  

4 Trans 4 Dept 11      

5 Trans 5 Dept 2      

6 Trans 6 Dept 4 Dept 3 Dept 10  

7 Trans 7 Dept 5 Dept 5 Dept 9  

8 Trans 8 Dept 3      

9 Trans 9 Dept 4 Dept 2    

10 Trans 10 Dept 3 Dept 2 Dept 2 ….. 

…      

105 Trans 105 Dept 1    
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Rule Premises Conclusion Support Confidence LaPlace Gain p-s Lift Conviction 

1 Dept 1 Dept 3 0.057143 0.545455 0.956897 -0.15238 -7.26E-04 0.987461 0.984762 

2 Dept 2 Dept 3 0.180952 0.575758 0.898551 -0.44762 0.007347 1.04232 1.055102 

3 Dept 9 Dept 5 0.028571 0.6 0.981818 -0.06667 0.022676 4.846154 2.190476 

4 Dept 10 Dept 3 0.047619 0.625 0.973451 -0.10476 0.005533 1.131466 1.193651 

 

Association Rules 

[Departemen 7] --> [Departemen 3] (confidence: 0.500) 

[Departemen 8] --> [Departemen 3] (confidence: 0.500) 

[Departemen 1] --> [Departemen 3] (confidence: 0.545) 

[Departemen 2] --> [Departemen 3] (confidence: 0.576) 

[Departemen 9] --> [Departemen 5] (confidence: 0.600) 

[Departemen 10] --> [Departemen 3] (confidence: 0.625) 

 

Dari hasil data yang diproses menggunakan Rapidminer dengan dukungan minimum 0,1 dan kepercayaan 

minimum 0,58, hasil dari 2 rule ditunjukkan dalam Tabel 4. Data di atas menunjukkan hasil bahwa rule 3 dan 4 

adalah yang mendapatkan nilai kepercayaan terbesar dibandingkan dengan rule keseluruhan, menunjukkan 

bahwa departemen 9 sering dibeli bersamaan dengan departemen 5 (perlengkapan cuci dan bahan makanan)  

dan sebaliknya. Hal ini dapat dilihat dari nilai Support, rasio lift, dan confidence terbesar 0,028, 4,84 dan 60% 

yang menunjukkan jumlah departemen 9 dan 5 yang dibeli secara bersamaan dalam semua transaksi. 

Kemungkinan membeli departemen 9 dengan 5 lebih tinggi dari kemungkinan membeli departemennya 5 

dengan 9, seperti yang ditunjukkan dari nilai kepercayaan (%), ketika kemungkinan pembelian departemen 

tersebut 9 dengan 5, lebih besar dari kemungkinan pembeliannya departemen 5 dengan 9. Kemudian, 

departemen 10 sering dibeli bersamaan dengan departemen 3 (obat dan minuman botol). Ini ditunjukkan dari 

nilai dukungan terbesar pertama setelah nilai departemen dukungan 9 dan 5 yang diperoleh, Hal ini dapat dilihat 

dari nilai Support, rasio lift, dan confidence terbesar 0,047, 1,13 dan 62% yang menunjukkan jumlah departemen 

10 dan 3 yang dibeli secara bersamaan dalam semua transaksi. 

 

 

 

4. KESIMPULAN 

Hasilnya menunjukkan bahwa dua rule memiliki nilai kepercayaan tertinggi, yang menunjukkan bahwa 

mereka adalah departemen yang terdiri dari barang yang dibeli lebih sering. Kombinasi rule 4 yang terdiri dari 

departemen 10 (obat) dan 3 (minuman botol) memiliki nilai dukungan tertinggi, dengan tingkat Support, rasio 

lift, dan confidence terbesar 0,047, 1,13 dan 62%, yang menunjukkan bahwa departemen 10 dan 3 dibeli secara 

bersamaan dalam transaksi keselurahan. Beberapa aplikasi dapat menggunakan pengetahuan yang diperoleh 

dari rule, seperti katalog dengan menggabungkan produk yang sering dibeli dan meletakkannya di dekat 

katalog, memilih tata letak belanja di mana produk yang biasa dibeli sama-sama harus ditempatkan seberapa 

dekat mungkin, dan membuat kupon belanja dengan memberikan produk yang jarang dibeli sebagai bonus dari 

membeli produk yang sering dibeli. 
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