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ABSTRACT

This study aims to explore consumer purchasing patterns to determine more targeted promotional and discount
strategies at Maharaja Mini Market through a data mining approach. The data analyzed comes from sales
transactions during two months, namely September and October 2024, with a total of 2,502 transactions covering
582 types of products. The association rule discovery process was carried out using the Apriori algorithm,
optimized with the FP-Growth approach to speed up the computation process. Model evaluation was performed
using RapidMiner software with a minimum support parameter of 80% and a minimum confidence parameter of
90%. The analysis results showed several strong association rules. The highest finding indicates that if consumers
buy Vema Bottles and Bendera Kental Manis Milk, there is a 90% chance that they will also buy Cleo Botol
Tanggung, Ecer Cigarettes, Teh Kotak, and Lotte Toppo. In addition, the purchase of Gajah Baru Cigarettes has
an 85% correlation with the purchase of Vema Bottles, Cleo Bottles, Waffle Choco, and Boxed Tea. These patterns
can be directly utilized by management as a basis for arranging related products and in preparing promotional
packages or bundling to optimize sales.

Keywords: Data Mining, Apriori, FP-Growth, Mini Market, Sales.

ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan menggali pola pembelian konsumen untuk menentukan strategi promosi dan pemberian
diskon yang lebih tepat sasaran di Mini Market Maharaja melalui pendekatan data mining. Data yang dianalisis
berasal dari transaksi penjualan selama dua bulan, yaitu September dan Oktober 2024, dengan total 2.502 transaksi
yang mencakup 582 jenis produk.Proses penemuan aturan asosiasi dilakukan menggunakan algoritma Apriori
yang dioptimalkan dengan pendekatan FP-Growth agar proses komputasi menjadi lebih cepat. Evaluasi model
dijalankan menggunakan perangkat lunak RapidMiner dengan parameter minimum support sebesar 80% dan
minimum confidence sebesar 90%. Hasil analisis menunjukkan beberapa aturan asosiasi yang kuat. Temuan
tertinggi mengindikasikan bahwa apabila konsumen membeli Botol Vema dan Susu Bendera Kental Manis, maka
terdapat kemungkinan sebesar 90% mereka juga akan membeli Cleo Botol Tanggung, Rokok Ecer, Teh Kotak,
dan Lotte Toppo. Selain itu, pembelian Rokok Gajah Baru memiliki hubungan sebesar 85% dengan pembelian
Botol Vema, Cleo Botol Tanggung, Waffle Choco, serta Teh Kotak.Pola-pola yang ditemukan ini dapat
dimanfaatkan secara langsung oleh manajemen sebagai dasar dalam penataan produk yang saling berkaitan serta
dalam penyusunan paket promosi atau bundling guna meningkatkan penjualan secara optimal.

Kata kunci: Data Mining, Apriori, FP-Growth, Mini Market, Penjualan.
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1.

PENDAHULUAN

Saat ini industri ritel seperti minimarket
mengalami perkembangan pesat. Tidak hanya di
pusat kota, saat ini banyak bermunculan
minimarket di berbagai lokasi, bahkan di sekitar
kompleks perumahan masyarakat. Menjamurnya
minimarket ini menimbulkan persaingan yang
tinggi antar minimarket yang ada. Persaingan yang
ketat mendorong minimarket untuk terus berinovasi
dan meningkatkan strategi penjualan mereka.
Teknik diskon dan promo merupakan salah satu
strategi yang sering dilakukan demi meningkatkan
penjualan (Putra et al., 2023; Assidiq et al., 2026).
Namun, pengelola harus tepat dalam menentukan
produk mana vyang akan didiskon dan
dipromosikan.

Agar tidak salah dalam mengambil keputusan
untuk melakukan diskon dan promosi terhadap
suatu produk perlu dilakukan Analisa data transaksi
penjulan. Data transaksi penjualan mengandung
informasi  berharga tentang pola pembelian
konsumen. Analisa data transaksi penjualan
menjadi salah satu modal utama yang wajib
dilakukan sebagai dasar pemberian diskon dan
promo terhadap suatu produk (Puspitasari et al.,
2024; Parinduri, 2026).

Selama ini, Mini Market Maharaja mengalami
kesulitan dalam menentukan strategi promosi yang
tepat karena penetapan diskon masih didasarkan
pada pertimbangan subjektif atau intuisi pengelola,
bukan pada analisis data yang terukur. Padahal,
setiap bulan minimarket ini menghasilkan ribuan
data transaksi. Jika analisis keranjang belanja
(Market Basket Analysis) dilakukan secara manual
terhadap jumlah data yang besar tersebut, prosesnya
akan memakan waktu, tidak efisien, dan berisiko
tinggi terjadi kesalahan manusia akibat banyaknya
kombinasi produk yang harus dianalisis (Kurniati &
Rukhviyanti, 2025; Rahman & Riana, 2025).

Untuk menjawab permasalahan tersebut,
diperlukan pendekatan data mining melalui
penerapan aturan asosiasi. Algoritma Apriori
dikenal sebagai metode dasar yang efektif dalam
menemukan pola dengan frekuensi tinggi serta
membentuk aturan asosiasi antar produk. Beberapa
penelitian terdahulu telah membuktikan keandalan
algoritma ini. Misalnya, penelitian oleh (Wulansari
& Chulkamdi, 2022) menerapkan Apriori untuk
menentukan tata letak barang ritel, namun
penelitian tersebut memiliki kekurangan karena
belum menyentuh aspek strategi penentuan promosi
atau diskon. Sementara itu, penelitian lain oleh
(Wicaksono dkk, 2023) dan (Permana dkk., 2024)
berhasil merumuskan strategi promosi berbasis
aturan asosiasi, tetapi diterapkan pada ritel berskala
besar (supermarket), sehingga penentuan parameter
support dan confidence-nya kurang relevan jika
diterapkan pada karakteristik perputaran barang di
tingkat minimarket berskala lokal.

Dari penelitian-penelitian sebelumnya, belum
ditemukan kajian yang secara komprehensif
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mengintegrasikan penemuan pola asosiasi dengan
rekomendasi paket promosi silang (cross-selling)
yang disesuaikan secara spesifik dengan pola
transaksi minimarket menengah ke bawah. Di
sinilah letak research gap yang akan diisi oleh
penelitian ini. Kontribusi dari penelitian ini adalah
merumuskan parameter yang paling optimal pada
algoritma  Apriori untuk mengekstraksi data
transaksi lokal, sehingga menghasilkan luaran yang
aplikatif.

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian
ini bertujuan menerapkan konsep aturan asosiasi
yang merujuk pada Apriori dengan implementasi
algoritma  FP-Growth ~ guna  menghasilkan
rekomendasi strategi promosi dan penataan produk
yang lebih tepat dan berbasis data (Sihombing,
2022; Yan dkk., 2024) bagi Mini Market Maharaja.

2. METODE

Pendekatan  pemecahan  masalah  yang
digunakan dalam membangun model analisa ini
pada Gambar 1.

Identifikasi Masalah

Model Analisa \

Dataset
Preprocessing Data Valid

Analisa Aturan Asosiasi Pemodelan
Algoritma Apriori

Penyusunan Laporan

Gambar 1. Rancangan Model Analisa

Tahapan yang dilakukan pada penelitian ini adalah :
1) Identifikasi Masalah

Penelitian ini mengidentifikasi masalah utama
yang dihadapi mitra dalam memanfaatkan data
transaksi yang sangat banyak untuk mendapatkan
infromasi yang tersembunyi.
2) Pengumpulan data

Penelitian ini menggunakan data primer berupa
data riwayat transaksi penjualan yang diperoleh dari
sistem kasir (Point of Sales) Mini Market Maharaja.
Data yang diambil mencakup periode transaksi
selama 2 bulan, yaitu bulan September hingga
Oktober 2024. Secara keseluruhan, dataset awal
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terdiri dari 2.502 rekap transaksi yang melibatkan 582
jenis item barang yang terjual. Data mentah yang
didapatkan terdiri dari 3 file terpisah, yaitu data
master barang, data penjualan per barang, dan data
detail transaksi (Citra dkk., 2022).
3) Preprocessing

Sebelum diterapkan ke dalam model algoritma
Apriori, dataset mentah harus melalui tahapan
preprocessing  karena  kualitas data  sangat
menentukan validitas aturan asosiasi yang dihasilkan
(Iddrus & Helmi, 2023). Tahapan ini meliputi:
4) Integrasi Data

Pertama harus melakukan data integration (Iddrus
dkk, 2024). Menggabungkan tiga file sumber data
(data barang, penjualan, dan detail transaksi) menjadi
satu kesatuan dataset transaksional yang utuh
berdasarkan primary key seperti ID Transaksi atau
Nomor Struk. Berikut data sebelum proses
transformation pada Gambar 2.

Na Transaksi Tanggal |Dept. [Kode Pel. | Mama Pelanagan Aamat
15868/KSR/UTM/1123 011172023 PLOO0L. UMUM SUMENEP JAWA TIMUR
. I i T
)ml 1 [ PCS 3.500,00 [] 3.500,00
1 [ PCS $.000,00 [] 5.000,00
1 | PCS | 12.000,00 0 12.000.00
[ 65.500.00
[Pajak:] ] | TotalAkhir: [ 66.500,00

Tanggal [Dopl__Kode Pel.|_Mama Pelanggan “Alamat
N_ HNama hem Jml Satuar Har Pat, % Tatal
3 SNKDK. 2 | PCS 500 [] 1.000,00
4 MNMCBTPE 10 | PCS | 2.000,00 [] 0.000.00
7| | NmseL 1| PCS| 650000 | 0 | 650000
_& | [PERTSS 2 | PCS | 3.500,00 [] 7.000,00
9 MNMMC 1| PCS [ 3.000,00 [] 3.000,00
T g e et o
Pt | 0 [Pajak:[ ] | | [ TotslAkhir: [ 91.000,00
Gambar 2. Data Transaksi Sebelum Proses

Transformasi
Berikut tampilan data setelah  proses

transformasi. Transformasi data pada data traksaksi
dilakukan dengan cara merapikan menjadi data yang
teratur dengan memindahkan no. Transaksi dan
tanggal transaksi ke setiap item barang dalam satu
struk atau satu transaksi. Dimana sebelumnya no
transaksi dan tanggal transaksi tidak dalam satu baris
dengan kode item.

No. Transaksi TG Kd. Item Nama Item Jml|Satuan| Harga [Pot.% Total

26088/KSR/UTM/1124 | 04/11/2024(MNMCBTPE | Cleo Botol Tanggung 2| PCS | 2.500,00| 0 | 500000
2608B/KSRIUTM/1124 | 04/11/2024|SNKQTL |Qtela singkong "1 [ Pes | 200000 o | 200000
26088/KSR/UTM/1124 | 04/11/2024|SNKMK1 MISTER KENTANG 2 | PCS | 2.000,00| 0 |4.000,00
26088/KSR/UTM/1124 | 04/11/2024|SNKOR2 |Oreo Soft Cake 1| PCS | 2.000,00| © |2.000,00
260BBIKSR/UTMI1124 | 04/11/2024|SNKSS Sosis Sapi 1| PCS [1.000,00| 0 | 100000
26089/KSR/UTM/1124 | 04/11/2024| MNMBV Botol Vema 2 | PCS | 2.000,00| 0 |4.000,00
26090/KSR/UTM/1124 | 04/11/2024(MNMCGLS.,  |CLEO CUP 2 | DUS |23.000,00) 0 |46.000,00
[ UTM/1124 | 04/1 1 [TehPucuk 1] pcs [350000] 0 350000
26091/KSR/UTM/1124 | 04/11/2024|MNMBV Botol Vema 1| PCS | 2.00000| O | 200000
26092/KSR/UTM/1124 | 04/11/2024|MNMYC You C1000 1| PCS | 7.00000| O |7.000,00
26092/KSR/UTMI1124 [ 04/11/2024[ALTPN Peniti Swan/Rose 2| PCS [1.000,00| 0 200000
26092/KSR/UTM/1124 | 04/11/2024|ATKBCE156.5 | Binder Clip 1565unwell 1| PCS [9.000,00| 0 900000
26092/KSR/UTM/1124 | 04/11/2024[ATKBCW105  |Binder clipwarna 105smile | 1 | PCS |18.000,00| 0 |18.000,00
26092/KSR/UTM/1124 | 04/11/2024| ATKBSFR |Bolpoin Safari Brand SF-1802 | 2 | PCS | 3.000,00 | © |6.000,00
26093/KSR/UTMI1124 | 04/11/2024|MNMBY Botol Vema 2| PCS [2.000,00| 0 |4.000,00
26093/KSR/UTM/1124 | 04/11/2024| SNXNEX1 Nextar 2| PCS | 2.000,00| 0 |4.000,00
26093/KSR/UTM/1124 | 04/11/2024{SNKCHwW1 Chocolatos Chocolat 1| PCS | 2.000,00| O | 200000
26094/KSRAUTMI1124 | 04/11/2024| ATKPZBH |Pensil 2 Big Hijau 12| PCS | 1.500,00 0 |18.000,00
26094/KSR/UTM/1124 | 04/11/2024|ALTGbI Gelas Bola2 200ml 1 | SLOP |12.000,00| 0 |12.000,00
26094/KSR/UTM/1124 | 04/11/2024(ATKRTOB Slever EDS On 2| PCS | 1.000,00) 0 |2.000,00
26094/KSR/UTM/1124 | 04/11/2024] ATKPIEAWZB | Post It Big 76x76 4w 1| PCS [9.000,00| 0 |9.000,00
26094/KSRUTM/1124 | 04/11/2024|PRLKP [tempat pensit 1| PCS [9.000,00| 0 900000
26094/KSR/UTM/1124 | 04/11/2024[ MNMKAMX Kapal api mix 2 | RTG |18.000,00) 0 |36.000,00,
26095/KSR/UTM/1124 | 04/11/2024|SNKSRGNDM1 | Arden 1| PCS | 2.000,00| © |2.000,00

Gambar 3. Data Transaksi Setelah Proses
Transformasi
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5) Pembersihan Data

Pada tahap ini, dilakukan penanganan
terhadap data yang kotor, error, atau missing
values (null). Baris data transaksi yang memiliki
nilai null pada atribut esensial (seperti nama item
atau 1D transaksi) dihapus dari dataset. Selain itu,
anomali data seperti transaksi yang dibatalkan
(void/canceled), nilai gty (jumlah barang) minus,
atau item vyang bukan merupakan produk
dagangan utama (misalnya: kantong

plastik/kresek belanja) juga dieliminasi agar tidak
mendistorsi hasil analisis asosiasi. Berikut dataset
yang digunakan dalam penelitian ini seperti pada
Gambar 4 dibawah ini.

Gambar 4. Dataset Transaksi
6) Transformasi Data
Algoritma  Apriori  pada  RapidMiner

memerlukan format data biner (binomial). Oleh
karena itu, dataset ditransformasi dari format baris
transaksional menjadi format matriks tabular.
Setiap baris merepresentasikan satu ID Transaksi
unik, dan setiap kolom merepresentasikan nama
item barang. Nilai sel diisi dengan parameter
True/False (atau 1/0), di mana True' berarti item
tersebut dibeli pada transaksi tersebut, dan 'False’
berarti tidak dibeli. Operator Nominal to
Binominal digunakan pada tahap ini.
7) Reduksi Data

Mengurangi  dimensi  dataset  dengan
menyaring item-item yang memiliki frekuensi
kemunculan sangat rendah (jauh di bawah
minimum support yang akan ditetapkan) (Yang,
2012) sehingga beban komputasi menjadi lebih
ringan dan fokus analisis tetap pada item-item
potensial untuk promosi.

3. PEMBAHASAN
3.1 Analisa Perhitungan Manual

Untuk dapat mengatahui asosiasi dari data yang
ada, terdapat beberapa tahapan sebagai berikut:
1) Mencari pola frekuensi tinggi

Pola frekuensi tinggi didapatkan dengan
menghitung nilai Support untuk masing masing item
dari data. Nilai Support didapatkan dari rumus 1.
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Support(4) = LuplahTransaksid O

Total Transaksi

Nilai Support dicari berulang ulang hingga tidak
memenuhi minimal support yang diinginkan. Pada
penelitian ini minimal support ditetapkan 80% /0.8
(Kurniawan, 2023; Prasetyo & Hasugian, 2024).

a. Nilai Support untuk 1 item

- Nilai Support untuk item Waffle Avocado
Support (Waffle Avocado) = 24/40 = 0.6 atau
60%. Sehingga Waffle Avocado tidak
memenuhi minimal support yang ditetapkan
dan tidak dimasukkan ke 2 item list
berikutnya.

- Nilai Support untuk item Ultra Milk Cokelat
200
Support (Ultra Milk Cokelat 200) = 32/40 =
0.8 atau 80%. Sehingga Ultra Milk Cokelat
200 memenuhi minimal support yang
ditetapkan dan tetap dimasukkan ke 2 item list
berikutnya.

- Semua item yang ada pada tabel dataset
dihitung untuk mengetahui nilai supportnya.
Dari 282 item yang ada hanya 28 item yang
memenuhi minimal nilai support. Berikut
rekap nilai support dari semua item yang ada.

- Ke 28 item tersebut kemudian dihitung Nilai
support untuk 2.

Tabel 1. Rekap Nilai Support

No Item Total Support
1 EXTRAJOSS 32 80
2 Mini Oreo Strawberry 32 80
3 Ultra Milk Stroberi 200ml 32 80
4 Mini Oreo Cokelat 32 80
5 Ultra Milk Cokelat 200 32 80
6 Materai 10k 32 80
7 Chocolatos Chocolat 33 825
8 Tissue Paseo Smart Travel Pack 33 82,5
9 Tabung Isi 34 85
10 Chocopie 34 85
11 Kacang rosta 34 85
12 Gerry Serial 34 85
13 Rokok Gajah Baru 35 875
14  Ultra Milk Stroberi 250ml 35 875
15 Golda Cappuccino 36 90
16 Rokok Raptor 36 90
17 Ultra Milk 250ML 36 90
18 SUPER STARS 36 90
19 Teh Pucuk 37 925
20 Lotte Toppo 38 95
21 Susu Bendera Kental Manis 39 97,5
22 Teh Kotak 39 975
23 Rokok Surya 12 40 100
24 Waffle Choco 40 100
25 Beng Beng 40 100
26 Rokok Ecer 40 100
27 Cleo Botol Tanggung 40 100
28 Botol Vema 40 100
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b. Nilai Support untuk 2 item

- Nilai Support untuk item Teh Kotak »
Kacang rosta
Support(TehKotak » Kacangrosta) = 33/40 =
0.82 atau 82%. Sehingga Teh Kotak P
Kacang rosta memenuhi minimal support
yang ditetapkan dan dimasukkan ke 3 item list
berikutnya.

- Nilai Support untuk item Ultra Milk Cokelat
200
Support(WaffleChoco » EXTRAJOSS) =
32/40 = 0.8 atau 80%. Sehingga Waffle Choco
» EXTRAJOSS memenuhi
minimal support yang ditetapkan dan tetap
dimasukkan ke 2 item list berikutnya.

- Semua item yang ada pada tabel hasil suppot
1 item dicari nilai supportnya.

c¢. Nilai Support untuk 3 item

- Proses ini terus belangsung hingga sudah tidak
ada lagi pasangan item yang memenuhi syarat
minimal support.

2) Membuat Aturan Asosiasi

Langkah berikutnya kita mencari aturan asosiasi
yang memenuhi syarat minimum untuk confidence
dengan menghitung confidence aturan asosiatif A —
B, dimana nilai minimum confidence telah ditentukan
sebelumnya vyaitu 0.9 atau 90% (Safitrie &
Wahyusari, 2022). Dengan menggunakan nilai
kombinasi 1 itemset dan 2 itemset kita dapat
menentukan besaran nilai confidence dengan rumus
(Salsabila dkk., 2022):

Jumlah Transaksi A dan B (2)

Confidence = -
Jumlah Transaksi A

Membuat aturan asosiasi dari kombinasi 2 item
sebagia berikut :

- Jika membeli Teh Kotak maka membeli Teh
pucuk

Confidence (TehKotak » Tehpucuk) =

32/39=0.82 Memenuhi Syarat
- Jika membeli Teh Pucuk maka membeli Kacang

rosta

Confidence (TehKotak » SUPERSTARS) =

3339=0.84 tidak Memenuhi Syarat.

Semua kombinasi item yang mungkin terjadi
dihitung nilai confidence nya (Wulansari &
chulkamdi, 2022). Hal ini membutuhkan waktu yang
cukup Panjang karna akan mungkin terbentuk
kombinasi item yang sangat banyak. Sehingga untuk
mempercepat waktu proses ini dapat diselesaikan
menggunakan penerapan metode analisa
menggunakan algoritma apriori dengan FP-Growth
(Utama dkk., 2020).
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3.2 Model Analisa

Penelitian ini menggunakan bantuan software
Rapid Miner, sedangkan untuk proses analisa
menggunakan algoritma Apriori. Berikut tampilan
model yang dibangun dalam Rapid Miner pada
Gambar 5.

# g Cotguraton e

T —

Gan:barS Model Pada Aplikasi Rapid Miner

Pada gambar 5 menunjukkan peneliti
menggunakan beberapa operator yang saling
dihubungkan dalam membangun model. Beberapa
operator yang digunakan yaitu read excel,
NominaltoBinominal, FP-Growth dan Create
Association Rules.

Selanjutnya peneliti menentukan nilai minimum
support dan minimum confidence pada proses
pembentukan Algoritma Apriori (salsabilah dkk.,
2022; suardi dkk., 2023). Seperti pada Gambar 6
berikut :

Parameters

.. FP-Growth Parameters
- L Create Association Rules
input format itemsin.. ¥
criterion confidence v
positive value
min confidence 08
min requirement support ¥ G
gain theta 20
min support 08

" lapiace k 10

Gambar 6. Penentuan Nilai Minimum Support Dan
Minimum Confidence

Hasil dari perhitungan Support menggunakan
aplikasi Rapid Miner dengan minimum support 80%
ditampilkan pada Gambar 7 berikut.

asms
ass0
asms
ass0
ass0
aszs
ass0
a0
a8

s

fiEifiEEEGEEER;E

800

800

ass0 BangBeng  Botol CieoBotol.  RokokEcer  RokokSue_  WafleCho  SusuBerd..  LotieToppe  TehPusuk

Gambar 7. Hasil Perhitungan Minimum Support
80%
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Hasil dari perhitungan menggunakan
aplikasi Rapid Miner dengan minimum confidence
90% pada Gambar 8 dibawah berikut.

Resul History 1 ExmpleSet {Maeical o Biorsina)

AssociationRules
ous

it

Dessrpten

Gambar 8. Hasil Perhitungan Minimum Confidence
90%

3.3 Interpretasi Hasil
Penelitian ini berfokus pada tahap penggalian

informasi (knowledge discovery) untuk menemukan

pola perilaku konsumen yang selama ini tersembunyi
dalam ribuan baris data transaksi. Hasil perhitungan

Algoritma Apriori di atas memberikan wawasan

(insight) strategis bagi pemilik Mini Market

Maharaja.

Sebagai contoh, temuan pola dengan confidence
90% menunjukkan bahwa pelanggan yang membeli
Botol Vema dan Susu Bendera Kental Manis
memiliki kecenderungan sangat tinggi untuk ikut
membeli Cleo Botol Tanggung, Rokok Ecer, Teh
Kotak, dan Lotte Toppo. Informasi ini menjelaskan
kepada pengelola bahwa terdapat keterkaitan kuat
antara pembelian produk minuman/susu dengan
produk makanan ringan dan rokok.

Dari keseluruhan aturan yang terbentuk, terdapat
5 (lima) aturan asosiasi dengan tingkat probabilitas
keterkaitan tertinggi yang dapat dijadikan landasan
strategi promosi bagi manajemen minimarket, yaitu:
1) Jika membeli Rokok Gajah Baru maka 85%

kemungkinan juga akan membeli Botol Vema,
Cleo Botol Tanggung, Waffle Choco, Teh
Kotak.

2) Jika membeli Ultra Milk Stroberi 250ml maka
85% kemungkinan juga akan membeli Botol
Vema, Cleo Botol Tanggung, Rokok Surya 12,
Teh Kotak.

3) Jika membeli Susu Bendera Kental Manis,
Gerry Serial maka 80% kemungkinan juga akan
membeli Beng Beng, Botol Vema, Cleo Botol
Tanggung, Rokok Surya 12, Teh Kotak.

4) Jika membeli Waffle Choco, Teh Pucuk maka
87,5% kemungkinan juga akan membeli Beng
Beng, Cleo Botol Tanggung, Rokok Surya 12,
Susu Bendera Kental Manis, Teh Kotak.

5) Jika membeli Botol Vema, Susu Bendera Kental
Manis maka 90% kemungkinan juga akan
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membeli Cleo Botol Tanggung, Rokok Ecer,
Teh Kotak, Lotte Toppo.

Dengan  diketahuinya  informasi-informasi
tersebut, pemilik minimarket kini memiliki landasan
data yang valid (tidak lagi sekadar menebak) jika ke
depannya ingin merancang strategi bisnis. Beberapa
rekomendasi teoretis yang dapat dilakukan pemilik
toko berdasarkan pola yang ditemukan antara lain:

1) Rekomendasi Tata Letak: Pemilik dapat
mendekatkan letak rak snack (seperti Waffle
Choco) dengan area kasir tempat produk rokok
(seperti Rokok Gajah Baru) berada, mengingat
keduanya memiliki probabilitas asosiasi sebesar
85%.

2) Rekomendasi  Promosi:  Pemilik  dapat
merancang paket diskon (bundling), misalnya
memberikan potongan harga untuk produk
pendamping jika konsumen membeli produk
utama yang memiliki asosiasi kuat.

Implementasi  fisik dari tata letak rak maupun

penentuan nominal diskon berada di luar cakupan

penelitian ini dan diserahkan sepenuhnya kepada
kebijakan operasional manajemen Mini Market

Maharaja.

4.  KESIMPULAN
Berdasarkan penerapan Algoritma Apriori

dengan pada 2.502 rekaman data transaksi penjualan

Mini Market Maharaja (melibatkan 582 jenis item

selama periode September-Oktober 2024), penelitian

ini berhasil mengekstraksi pola asosiasi pembelian
secara kuantitatif. Melalui pemrosesan menggunakan
perangkat lunak RapidMiner dengan parameter
minimum support 80% dan minimum confidence

90%, sistem berhasil membentuk sejumlah aturan

asosiasi yang kuat dan valid secara statistik (ditandai

dengan nilai Lift Ratio > 1, yang mengindikasikan
korelasi positif antar produk yang dibeli).
Dari keseluruhan aturan yang terbentuk, terdapat

5 (lima) aturan asosiasi dengan tingkat probabilitas

keterkaitan tertinggi yang dapat dijadikan landasan

strategi promosi bagi manajemen minimarket, yaitu:

1) Jika membeli Rokok Gajah Baru maka 85%
kemungknan juga akan membeli Botol Vema,
Cleo Botol Tanggung, Waffle Choco, Teh
Kotak.

2) Jika membeli Ultra Milk Stroberi 250ml maka
85% kemungkinan juga akan membeli Botol
Vema, Cleo Botol Tanggung, Rokok Surya 12,
Teh Kotak.

3) Jika membeli Susu Bendera Kental Manis,
Gerry Serial maka 80% kemungkinan juga akan
membeli Beng Beng, Botol Vema, Cleo Botol
Tanggung, Rokok Surya 12, Teh Kotak.

4) Jika membeli Waffle Choco, Teh Pucuk maka
87,5% kemungkinan juga akan membeli Beng
Beng, Cleo Botol Tanggung, Rokok Surya 12,
Susu Bendera Kental Manis, Teh Kotak.

DOI: 10.30736/jt.v18i2.1372
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5) Jika membeli Botol Vema, Susu Bendera Kental
Manis maka 90% kemungkinan juga akan
membeli Cleo Botol Tanggung, Rokok Ecer,
Teh Kotak, Lotte Toppo.
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