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Di era sekarang dalam menjalankan bisnis coffee shop sudah 

terbantu dengan layanan pengantaran makanan dan minuman, 

seperti Gojek dan Grab. Dalam menjalankan bisnis coffee shop 

perlu merancang strategi agar penjualan produk meningkat. 

Strategi pemasaran yang umum dilakukan yaitu menggunakan 

product bundle. Product bundle dilakukan dengan menjual dua 

produk atau lebih dalam 1 paket, biasanya disertai dengan 

potongan harga. Dalam penelitian ini, penulis melakukan data 

mining pada data penjualan milik Authen Café & Space untuk 

menghasilkan product bundle. Penelitian ini menggabungkan 

clustering dan association rules mining dalam menghasilkan 

product bundle. Hasil dari proses clustering diperoleh cluster 

efektif sebanyak tiga cluster. Setiap cluster kemudian dilakukan 

association rules mining. Association rules mining 

menggunakan algoritma fp-growth dengan lift ratio minimal 

bernilai 1 pada dataset cluster pertama menghasilkan 6 rules, 

dataset cluster kedua menghasilkan 4 rules dan dataset cluster 

terakhir menghasilkan 8 rules. Berdasarkan hasil association 

rules mining maka saran product bundle yang dapat diterapkan 

dengan mengambil nilai confidence dan lift tertinggi pada hasil 

association rules mining setiap cluster.  

Kata kunci— Product bundle, Clustering, Association rules, 

K-means, Fp-growth  

 

I. PENDAHULUAN 

Bisnis coffee shop di Indonesia saat ini menjadi bisnis 

yang naik daun. Menurut penelitian yang dilakukan Toffin 

dengan majalah Mix menunjukkan hingga tahun 2019 

terjadi pertumbuhan gerai coffee shop di Indonesia hinga 3 

kali lipat selama 3 tahun terakhir. Peningkatan gerai coffee 

shop tersebut sejalan dengan peningkatan jumlah konsumsi 

domestik kopi di Indonesia setiap tahunnya berdasarkan 

data dari International Coffee Organization. Pertumbuhan 

gerai coffee shop yang terjadi menyebabkan semakin 

ketatnya persaingan bisnis. 

Di era sekarang, penjualan di coffee shop sudah 

terbantu dengan penjualan online melalui layanan ride-

hailing. Hasil survei yang dilakukan Rakuten Insight pada 

tahun 2023 dari 9874 responden di Indonesia menunjukkan 

bahwa 75% responden menggunakan layanan Gofood dan 

57% responden menggunakan Grabfood.  

Strategi pemasaran yang sering digunakan di layanan 

Gofood dan Grabfood yaitu menggunakan product bundle. 

Menurut laporan dari gojek di tahun 2020 menunjukkan 

bahwa pesanan bundle memberikan kontribusi sebesar 40% 

dari semua transaksi Gofood. 

Di Tengah ketatnya persaingan usaha coffee shop, 

permasalahan umum yang dihadapi oleh pemilik coffee shop 

yaitu bagaimana cara meningkatkan penjualan. Penulis 

menawarkan Solusi dengan mengoptimalkan penjualan 

secara online, disamping penjualan secara dine-in dengan 

memberikan promo bundle.   

Untuk membuat promo bundle, peneliti perlu 

mengetahui perilaku pelanggan yang melakukan transaksi di 

coffee shop. Untuk mengelompokkan pelanggan 

berdasarkan pola perilaku ketika bertransaksi, maka peneliti 

akan melakukan segmentasi pelanggan. 

Peneliti akan mengunakan data transaksi penjualan 

milik Authen Café & Space untuk dilakukan data mining. 

Peneliti akan menemukan pola pelanggan dari Authen Café 

& Space yang selanjutnya akan dibuat strategi promosi 

menggunakan product bundle. Untuk membuat product 

bundle, peneliti akan menggabungkan proses clustering dan 

association rules mining.   

II. KAJIAN TEORI 

A. Product bundle 

Product bundle merupakan dua atau lebih produk 

berbeda dikelompokkan menjadi satu paket yang ditawarkan 

untuk dijual, biasanya dengan harga diskon. Product bundle 

terbagi menjadi dua jenis, yaitu pure bundling dan mixed 

bundling. Pure bundling merupakan product bundle yang 

produknya dijual hanya dalam bentuk kesatuan bundle. 

Mixed bundling merupakan product bundle yang produknya 

dijual dalam bentuk bundle dan dijual secara terpisah. 

 



 

 

Product bundle dilakukan karena menjadi salah satu 

strategi pemasaran yang efektif karena memberi nilai 

tambah bagi penjual dan pembeli. Product bundle dapat 

memikat pelanggan untuk membeli produk lebih banyak 

daripada membeli satuan sehingga dapat meningkatkan 

pendapatan. Product bundle juga dapat meningkatkan 

persepsi pelanggan terhadap product bundle tersebut, 

contohnya ketika product bundle menawarkan harga diskon 

daripada membeli produk secara satuan. 

 

B. Clustering 

Clustering atau segmentation merupakan teknik membagi 

populasi suatu individu kedalam kelompok yang memiliki 

kemiripan tertentu untuk mendapat informasi mengenai ciri-

ciri yang melekat pada kelompok itu dan mengembangkan 

strategi bisnis yang disesuaikan dengan setiap kelompok 

[12]. Untuk mengevaluasi seberapa bagus proses clustering 

yang dilakukan, ada beberapa metrik yang dapat digunakan, 

seperti: Silhouette index, Davies-bouldin index, Callinzki-

harabasz index. 

1. Silhouette Index 

Silhouette diperkenalkan pertama kali oleh Rousseeuw pada 

tahun 1987. Silhouette Index mengukur kemiripan data 

point dalam suatu cluster dibandingkan dengan data point 

pada cluster lainnya. Silhouette memiliki rentang nilai dari -

1 hingga 1. Apabila Silhouette index bernilai negatif dan 

semakin mendekati ke -1, maka cenderung dikelompokkan 

ke cluster yang salah. Apabila Silhouette index bernilai 

positif dan mendekati ke +1, maka cenderung 

dikelompokkan ke cluster yang benar [13]. 

2. Davies-bouldin Index 

Davies-bouldin index memberikan peringkat pada cluster 

yang memiliki sebaran data paling sedikit dengan nilai yang 

tinggi. Davies-bouldin index berkisar dari 0 hingga 1. 

Semakin tinggi davies-bouldin index, maka hasil proses 

clustering semakin buruk. Hal ini menunjukkan bahwa 

cluster-cluster tidak terpisah dengan baik. Semakin rendah 

davies-bouldin index, maka hasil proses clustering semakin 

baik. Hal ini menujukkan bahwa cluster-cluster terpisah 

dengan baik [14]. 

3. Calinski-harabaz index 

Calinski-harabaz index pertama kali diperkenalkan oleh T. 

Calinski dan J. Harabasz pada tahun 1974. Metrik ini 

mengukur derajat penyebaran antara cluster yang satu 

dengan cluster lainnya. Semakin besar nilai calinski-

harabasz indexnya, sehingga semakin baik pula efek 

pengelompokannya, hal ini disebabkan karena titik-titik data 

lebih tersebar antar cluster dibandingkan di dalam cluster 

[15]. 

C. Association Rules 

Association Rules merupakan salah satu teknik data mining 

yang bertujuan untuk  mendapatkan hubungan antara data 

dalam database yang sering digunakan bersama [9]. Untuk 

mendapatkan association rules, terdapat measure yang 

diperlukan, yaitu support dan confidence. 

Support merupakan persentase transaksi dalam database 

yang berisi salah satu atau beberapa item terhadap total 

transaksi. 
𝑆𝑢𝑝𝑝(𝑃 ⇒ 𝑄) = 𝑆𝑢𝑝𝑝(𝑃 ∩ 𝑄) 

= 
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝑃 𝑑𝑎𝑛 𝑄

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 
   (1) 

Confidence merupakan persentase transaksi dari salah satu 

atau beberapa item terhadap jumlah transaksi yang 

mengandung salah satu atau beberapa item tersebut [10]. 

Conf(P ⟹ Q) = 
Supp(𝑃 ∩ 𝑄)

Supp(𝑃)
   (2) 

 

Untuk mengukur kualitas dari rules yang dihasilkan, 

diperlukan measure berupa lift. Lift merupakan salah satu 

measure yang berfungsi untuk mengukur seberapa penting 

rules yang telah dibuat berdasarkan. 

Lift(P ⟹ Q)=  
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑃 ∩ 𝑄)

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑃) ×  𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑄)
 (3) 

 

Jika lift bernilai 1 atau lebih maka berkorelasi positif. 

Apabila nilai lift kurang dari 1, maka bertolak belakang. jika 

lift bernilai nol, maka rules tidak ada korelasinya [11]. 

 

D. Algoritma Fp-Growth 

Algoritma fp-growth merupakan salah satu algoritma untuk 

association rules dengan cara merancang frequent pattern 

tree (fp-tree) yang merupakan struktur pohon untuk 

menyimpan informasi pola dari pengembangan prefix-tree. 

Algoritma fp-growth menggunakan Teknik pencarian divide 

and conquer yang mana akan mengurangi ukuran pola 

dengan kondisi tertentu (conditional pattern) yang 

dihasilkan pada tingkat selanjutnya dalam struktur tree[16]. 

Divide and conquer merupakan teknik membagi data yang 

ditambang ke dalam subset data berdasarkan identifikasi 

pola yang sering muncul [17]. 

 

E. Algoritma K-Means 

Algoritma k-means merupakan algoritma untuk melakukan 

clustering dengan membagi antar cluster berdasarkan jarak 

k centroid yang disebut euclidean distance [18]. Untuk 

menentukan jumlah cluster pada k-means dapat 

menggunakan elbow method. Metode ini bekerja dengan 

mencari SSE (Sum of Square Error), yaitu jumlah kuadrat 

jarak antara titik-titik dalam sebuah cluster dengan centroid. 

Jika nilai cluster sebelumnya dengan nilai cluster saat ini 

terdapat penurunan dan membentuk sudut, maka nilai 

cluster tersebut merupakan yang terbaik (Marutho et al., 

2018). 

 

III. METODE 

Sistematika penyelesaian masalah menggunakan model 

Knowledge Discovery in Database (KDD) yang meliputi 5 

tahap, yaitu selection, preprocessing, transformation, data 

mininig, dan evaluation [19]. Data yang digunakan 

merupakan data penjualan Authen Café & Space dari bulan 

April hingga Agustus 2023. Data didokumentasikan dengan 

mengunduh langsung melalui aplikasi point of sales milik 

Authen Café & Space.  

 
IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Data yang digunakan untuk menentukan segmentasi 

pelanggan yaitu total kuantiti item yang dibeli, jam 

kedatangan pelanggan ke coffee shop, dan total pengeluaran 

yang dilakukan pelanggan, sedangkan data yang digunakan 

untuk melakukan association rules mining menggunakan  

daftar transaksi item pembelian oleh pelanggan. Dengan 



 

 

menggunakan visualisasi elbow method pada plot WCSS 

menunjukkan jumlah cluster efektif sebanyak 3 cluster. 

  

 
GAMBAR 1 

(Visualisasi Elbow Method) 

 

 
TABEL 1 

(Tabel Centroid setiap Cluster) 

Cluster Total Kuantiti Total Harga Jam 

Kedatangan 

0 38,254 926832,407 18,436 

1 3,695 88110,666 19,101 

2 3,152 71812,828 0,308 

 

 
GAMBAR 2  

(Visualisasi Cluster setiap Dataset) 

 

Dari visualisasi grafik diatas maka didapat ciri-ciri setiap 

cluster. Pada cluster 0, pelanggan mengunjungi coffee shop 

di rentang pukul 3 sore hingga 12 malam. Pengeluaran rata-

rata pelanggan di cluster lebih dari Rp 450.000,00 dengan 

total item lebih dari 10 item. 

Pengunjung pada cluster 1 dominan mengunjungi coffee 

shop di rentang pukul 10 pagi hingga 11 malam. Rata-rata 

pengeluaran pelanggan di cluster 1 kurang dari Rp 

500.000,00. Kuantiti pembelian item para pelanggan di 

cluster 1 rata-rata di bawah 10 item pada rentang waktu 

sebelum pukul 4 sore dan dapat lebih dari 10 item setelah 

pukul 4 sore. 

Pengunjung pada cluster 2 dominan mengunjungi coffee 

shop di rentang pukul 12 malam hingga pukul 1 malam, 

Dimana merupakan waktu sebelum coffee shop tutup. Rata-

rata pengeluaran pelanggan di cluster 1 lebih dari Rp 

200.000,00. Rata-rata pembelian item para pelanggan di 

cluster 2 tidak lebih dari 10 item.  

 
TABEL 2 

(Jumlah Cluster dengan Silhouette Indexnya) 

Jumlah Cluster Silhouette Index 

2 0.740 

3 0.723 

4 0.613 

5 0.518 

6 0.543 

7 0.542 

8 0.506 

 

Hasil pengujian clustering menggunakan silhouette 

index ini sejalan dengan teori bahwa semakin tinggi 

silhouette index mendekati nilai 1, maka akan semakin baik 

pengelompokkannya. 

 
TABEL 3 

(Jumlah Cluster dengan Davies-Bouldin Indexnya) 

Jumlah Cluster Davies-Bouldin 

Index 

2 0.587 

3 0.492 

4 0.525 

5 0.556 

6 0.593 

7 0.457 

8 0.510 

 

 

Visualisasi davies-bouldin index dipilih jumlah cluster 

efektif sebanyak 2 cluster dengan mempertimbangkan juga 

pada silhouette index dan calinski-harabasz index. 

 

 
TABEL 4 

(Jumlah Cluster dengan Calinski-Harabasz Indexnya) 

Jumlah Cluster Calinski-

Harabasz Index 

2 3419,121 

3 4131,502 

4 5083,622 

5 6595,247 

6 7044,479 

7 7855,536 

8 9519,978 

 

Pada visualisasi meggunakan metrik calinski-harabasz 

index menunjukkan semakin tinggi nilai calinski-harabasz 

index, maka semakin baik pengelompokkannya karena titik 

data lebih tersebar antar cluster dibanding dalam cluster. 

Dipilih 2 cluster karena juga mempertimbangkan silhouette 

index. 

Dari proses clustering, dataset dibagi menjadi 3 cluster. 

Pada setiap cluster dilakukan association rules mining 

menggunakan algoritma fp-growth untuk menentukan 

product bundle dari hasil rules setiap cluster. Setiap rules 

yang terbentuk harus menghasilkan nilai lift ratio lebih dari 

1 agar rules tersebut valid.   

 

 
GAMBAR 3  

(Association Rules pada Cluster 0) 



 

 

Pada cluster 0 dengan nilai minimum lift sebesar 1 

menghasilkan 6 rules. Baik dari support dan confidence 

memiliki nilai yang tinggi, yaitu di atas 50%. Dari rules 

tersebut dapat disimpulkan menjadi tiga product bundle, 

yaitu es kopi susu karamel dengan es kopi susu aren, ayam 

rica-rica dengan ayam popcorn dabu-dabu, dan ayam rica-

rica dengan es kopi susu aren. 

 

 
GAMBAR 4  

(Association rules pada Cluster 1) 

 

Pada cluster 1 dengan nilai minimum lift sebesar 1 

menghasilkan 4 rules. Dari rules yang terbentuk dengan 

minimum supportnya terlalu kecil dan nilai confidencenya 

tidak diatas 50% menunjukkan asosiasinya jarang terjadi 

dan lemah, walaupun memiliki nilai lift yang menunjukkan 

bahwa anteseden memiliki asosiasi yang positif dengan 

konsekuen. Rules tersebut dapat menjadi product bundle, 

yaitu keju aroma atau platter dengan es kopi susu caramel, 

namun asosiasi dari rules ini lemah. 

 

 
GAMBAR 5  

(Association Rules pada Cluster 2) 

 

Pada cluster 2 dengan nilai minimum lift sebesar 1 

menghasilkan 8 rules dengan item anteseden dan 

konsekuennya. Dari rules yang terbentuk dengan minimum 

supportnya yang sebesar 3% dan sebagian nilai confidence 

lebih besar atau sama dengan 50% mengindikasikan bahwa 

asosiasi rules tersebut jarang terjadi dan memiliki asosiasi 

yang kuat, ditambah dengan nilai lift yang mengindikasikan 

bahwa anteseden memiliki asosiasi yang positif dengan 

konsekuen. Dari rules tersebut dapat diambil menjadi dua 

product bundle, yaitu pisang aroma dengan es kopi susu 

karamel dan tahu lada garam dengan es kopi susu aren. 

Dengan nilai lift ratio lebih dari 1, diambil hingga 5 

rules teratas pada setiap cluster yang akan menjadi product 

bundle dan diurutkan dari nilai confidence tertinggi. Pada 

cluster 0 menghasilkan 1 product bundle yaitu item bernama 

keju aroma dan es kopi susu karamel.  

 
V. KESIMPULAN 

Segmentasi pada dataset penjualan menggunakan 
algoritma k-means menghasilkan cluster efektif sebanyak 3 
cluster dengan mempertimbangkan silhouette index, davies-
bouldin index, dan calinski-harabasz index. Hasil dari 

association rules mining setiap cluster, pada cluster pertama 
menghasilkan 6 rules, pada cluster kedua menghasilkan 4 
rules, dan cluster ketiga menghasilkan 8 rules. Berdasarkan 
hasil association rules mining maka saran product bundle 
yang dapat diterapkan dengan mengambil sesuai nilai metrik 
yang ditentukan, diantaranya, support, confidence dan lift. 
Untuk cluster 0 product bundle yang dapat diterapkan yaitu 
es kopi susu karamel dengan es kopi susu aren, ayam rica-
rica dengan ayam popcorn dabu-dabu, dan ayam rica-rica 
dengan es kopi susu aren. Product bundle yang dapt 
diterapkan pada cluster 2 yaitu pisang aroma dengan es kopi 
susu karamel dan tahu lada garam dengan es kopi susu 
aren.. 
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