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Abstrak — Rumah makan berupa UMKM di sektor F&B 

memiliki tantangan dalam mempertahankan daya saingnya. 

Mbok Galak mengalami penurunan penjualan akibat tidak 

adanya strategi pemasaran. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengelompokan menu dan hubungan antar menu 

menggunakan algoritma K-Means yang bekerja dengan 

mengelompokan menu berdasarkan kesamaan pola 

penjualannya dan FP-Growth dengan melihat kecenderungan 

dan hubungan dari menu, guna menghasilkan rekomendasi 

strategi pemasaran. Data penjualan selama 1 tahun dianalisis 

menggunakan K-Means dengan pendekatan Dynamic Time 

Warping untuk menghitung matriks jarak agar pola tren 

penjualan dari data dapat dianalisis dan Multidimensional 

Scaling untuk mengubah matriks jarak DTW ke bentuk yang 

bisa diolah algoritma K-Means. Data transaksi pelanggan 

sebanyak 641 transaksi dianalisis menggunakan algoritma FP-

Growth untuk menemukan aturan asosiasi antar menu. 

Pengolahan data dilakukan dengan bantuan MATLAB dan 

RapidMiner. Hasil clustering membagi menu ke dalam 5 klaster 

berdasarkan tren dan tingkat penjualan dengan melihat 

karakteristik menu berdasarkan jenis menunya, rata-rata 

keuntungan, rata-rata transaksi, dan fluktuasi transaksi. Hasil 

FP-Growth berupa kombinasi menu yang sering dibeli 

bersamaan, terdapat sebanyak 16 aturan asosiasi yang 

terbentuk dengan menggunakan threshold minimum support 0.7 

dan minimum confidence 0.9, serta nilai lift ratio ≥ 1. 
Berdasarkan hasil analisis, disusun strategi pemasaran berupa 

bundling dan promo untuk membantu meningkatkan daya 

saing Mbok Galak. 

Kata kunci— strategi pemasaran, K-Means, FP-Growth, 

clustering, market basket analysis, rumah makan.  

I.  PENDAHULUAN 

UMKM atau Usaha, Mikro, Kecil, Menengah 

merupakan suatu bentuk bisnis atau kegiatan usaha yang 

memiliki skala relatif kecil, bentuk usaha jenis ini biasanya 

dijalankan oleh berbagai jenis pelaku usaha, seperti 

kepemilikan pribadi, badan usaha kecil ataupun oleh 

sekelompok individual tertentu [1]. UMKM memiliki banyak 

jenis usaha diberbagai sektor bisnis, salah satu UMKM yang 

dinilai memiliki dampak signifikan terhadap perekonomian 

negara adalah UMKM yang bergerak di sektor makanan dan 

minuman [2]. Jenis UMKM yang bergerak di sektor makanan 

dan minuman berdasarkan kriteria yang tercantum pada UU 

No. 20 Tahun 2008, adalah usaha rumah makan, salah satu 

contohnya adalah rumah makan yang menjadi subjek 

penelitian terkait implementasi CRM karya Supriyadi dkk 

yang dirilis pada tahun 2020 [3].  

Operasional usaha dalam prosesnya memiliki banyak 

tantangan dan masalah, pada jenis usaha UMKM contoh 

masalah yang biasanya ditemui adalah terkait dengan 

ketatnya persaingan dengan bisnis serupa yang 

mengharuskan adanya upaya-upaya tertentu untuk 

mempertahankan pelanggan dan menonjol di tengah 

banyaknya pilihan yang tersedia [4]. Upaya yang dapat 

diterapkan pada UMKM rumah makan biasanya berkaitan 

dengan strategi pemasaran. Strategi pemasaran, yang 

merupakan seperangkat rencana aksi untuk mencapai tujuan 

di arena pasar, berperan penting dalam membantu UMKM 

mencapai hasil yang optimal [5]. 

Strategi pemasaran yang optimal dapat dilakukan dengan 

bantuan penerapan teknologi digital ke dalam proses 

perancangannya. Pemanfaatan teknologi digital dapat 

membantu usaha dalam mempertahankan konsumen yang 

ada dengan menerapkan strategi yang sesuai [6]. Penelitian 

ini akan berfokus pada proses perancangan saran strategi 

pemasaran yang berbasis data, data yang digunakan yaitu 

berupa data historis penjualan selama 1 tahun. Selain itu, 

penelitian ini juga menggunakan data transaksi rumah makan 

sebanyak 641 transaksi untuk analisis FP-Growth. Penelitian 

akan dilakukan di rumah makan Mbok Galak karena usaha 

ini sedang menghadapi permasalahan nyata yang relevan 

dengan tujuan penelitian. Rumah makan Mbok Galak 

merupakan bagian dari UMKM sektor makanan dan 



ISSN : 2355-9365 e-Proceeding of Engineering : Vol.12, No.4 Agustus 2025 | Page 6359
 

 

minuman yang memiliki dampak signifikan terhadap 

perekonomian. Peningkatan kinerja dari usaha rumah makan 

dapat memberikan insight berharga yang juga dapat 

diaplikasikan ke UMKM sejenis [7]. 

Rumah makan Mbok Galak dipilih karena terdapat 

permasalahan berupa tidak adanya penerapan strategi 

pemasaran pada RM Mbok Galak, hal ini turut menyebabkan 

turunnya kemampuan rumah makan Mbok Galak dalam 

bersaing. Maka dari itu, diperlukan strategi pemasaran yang 

tepat sesuai dengan kondisi rumah makan mbok galak. 

Dampak dari tidak adanya strategi pemasaran rumah makan 

berimbas pada penjualan rumah makan, daya saingnya 

dengan bisnis serupa, serta stagnasi bisnis, hal ini dapat 

ditinjau dari penurunan penjualan menu selama 1 tahun yang 

dimulai dari bulan Februari 2024 sampai dengan Januari 

2025. Penjualan yang relatif menurun mengakibatkan 

kerugian bagi usaha rumah makan Mbok Galak. Kurangnya 

daya saing rumah makan Mbok Galak merupakan salah satu 

dampak yang terjadi akibat tidak adanya strategi pemasaran 

yang mumpuni, hal ini menyebabkan pendapatan bulanan 

rumah makan tidak kunjung membaik dan menghambat 

perkembangan bisnis rumah makan. 

Berdasarkan kerugian yang dihadapi, hal-hal berikut 

juga dikhawatirkan dapat turut membantu memberikan efek 

negatif terhadap kualitas operasional dan juga penjualan 

rumah makan, selain itu penjualan harian Mbok Galak juga 

menunjukan jika terdapat kekosongan transaksi. Maka dari 

itu, diperlukan strategi pemasaran yang dapat membantu 

rumah makan dalam mempertahankan daya saingnya, hal ini 

dapat dicapai salah satunya dengan membuat strategi 

pemasaran yang sesuai dengan metode clustering 

menggunakan algoritma K-Means dan MBA dengan FP-

Growth. 

K-Means memungkinkan dilakukannya analisis data 

historis penjualan sesuai dengan paramater yang ditetapkan, 

dalam penelitian ini karakteristik yang akan digunakan 

adalah terkait tren penjualan dan tingkat penjualan selama 

satu tahun dari setiap menu makanan dan minuman yang ada, 

hal ini ditujukan  untuk melihat menu mana yang paling 

berpotensi untuk dijadikan prioritas dalam pembuatan 

strategi pemasaran, selain itu akan dicari juga hubungan antar 

menu yang dijual melalui pola asosiasi menggunakan metode 

MBA dengan algoritma FP-Growth, pola dari aturan asosiasi 

ini akan menunjukan hubungan dan kecenderungan antar 

menu yang sering dibeli secara bersamaan. Pola yang didapat 

dari pengelompokan dan juga hubungannya bisa dijadikan 

sebagai informasi yang digunakan untuk membuat strategi 

pemasaran yang berbasis data. Pendekatan yang dapat 

digunakan untuk dataset penjualan menu rumah makan yang 

terbagi dalam bentuk penjualan mingguan. 

Pendekatan K-Means dipilih karena memungkinkan 

untuk menganalisis pola yang sama dari tiap menu yang 

terjual, sehingga dapat menghasilkan pengelompokan menu 

sesuai dengan  kebutuhan analisis [8]. Selanjutnya 

identifikasi hubungan menu dilakukan dengan metode 

market basket analysis dengan algoritma FP-Growth untuk 

mencari pola seberapa sering menu dibeli bersamaan dengan 

menu lainnya dan kekuatan hubungan antara menu yang 

dibeli [9]. Hasil dari penggunaan MBA berupa informasi pola 

asosiasi atau hubungan antar menu yang dibeli oleh 

pelanggan, contohnya menu A cenderung dibeli bersamaan 

dengan menu B, dan C. Hal ini akan turut membantu analisis 

untuk membuat strategi pemasaran bersamaan dengan hasil 

clustering [10]. Strategi pemasaran yang dibuat akan berupa 

bundling menu seperti contohnya paket menu tervaforit, 

promo seperti sales pada jam-jam tertentu, serta saran 

pemasaran alternatif yang dibuat dari informasi yang 

diperoleh dari hasil analisis pengolahan data yang mengacu 

pada informasi pola pengelompokan menu dan juga pola 

asosiasi menu. 

II. KAJIAN TEORI 

A. K-Means 

Algoritma K-Means adalah metode clustering yang 

digunakan untuk menganalisis dan mengelompokkan data 

dalam jumlah besar dengan waktu yang relatif cepat. 

Algoritma ini telah diterapkan dalam berbagai bidang, seperti 

pengelompokan data penjualan di toko retail guna 

meningkatkan manajemen stok dan strategi penjualan. Selain 

itu, K-Means juga dapat digunakan dalam bidang strategi 

Customer Relationship Management (CRM), bidang 

kesehatan kesehatan, dan lain-lain. Hal ini menunjukkan 

bahwa K-Means sangat fleksibel dan berguna dalam berbagai 

analisis berbasis data [11]. 

B. Dynamic Time Warping 

Dynamic Time Warping (DTW) adalah metode 

pengukuran jarak yang digunakan untuk membandingkan 

dua deret waktu yang mungkin memiliki kecepatan atau 

panjang yang berbeda. DTW sangat berguna ketika data 

mengalami fluktuasi atau perubahan dari waktu ke waktu, 

sehingga metode pengukuran jarak sederhana seperti 

Euclidean tidak lagi efektif. Jarak Euclidean hanya cocok 

untuk data statis yang tidak berubah seiring waktu, sedangkan 

data deret waktu bersifat dinamis dan memerlukan 

pendekatan yang mampu menyesuaikan pergeseran waktu 

antar objek. Oleh karena itu, metode ini dapat menjadi solusi 

alternatif yang lebih tepat dalam membentuk matriks 

kedekatan untuk data deret waktu dengan 

mempertimbangkan perbedaan pola antar datanya  [12]. 

C. Multidimensional Scaling 

Multidimensional Scaling (MDS) adalah teknik analisis 

data yang digunakan untuk memetakan posisi sejumlah objek 

dalam ruang dua dimensi berdasarkan tingkat kemiripan atau 

jarak antar objek tersebut. Tujuan utamanya adalah 

menyajikan hubungan antar objek secara visual sehingga pola 

kemiripan atau perbedaan di antara objek-objek tersebut 

dapat terlihat lebih jelas. Penggunaan MDS berfokus pada 

objek yang mirip dan akan ditempatkan berdekatan, 

sedangkan yang tidak mirip akan berjauhan. MDS digunakan 

dalam analisis data dengan melihat tingkat 

kesamaan/kemiripan dan perbedaan (similarity & 

disimilarity) antar objek, hal ini disebut dengan proximity 

[13]. 

D. FP-Growth 

FP-Growth adalah algoritma yang dirancang untuk 

mengidentifikasi himpunan item yang paling sering muncul 

(frequent itemset) dalam kumpulan data besar, seperti 

transaksi penjualan. Pendekatan dengan algoritma FP-

Growth mampu menghasilkan pola dari produk yang sering 

muncul tanpa harus menganalisis dataset secara manual, 
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sehingga algoritma ini sangat cocok digunakan pada dataset 

untuk menemukan pola hubungan antar item yang signifikan, 

misalnya dalam MBA [14].  

III. METODE 

A. K-means Clustering 

Penelitian ini data yang digunakan adalah data historis 

penjualan rumah makan Mbok Galak selama 12 bulan. 

Pengumpulan data dilakukan secara manual dari rumah 

makan dengan menggunakan laptop dan aplikasi microsoft 

excel. Selain mengumpulkan data awal, dilakukan juga studi 

literatur terkait penelitian yang akan dilakukan. Setelah data 

sudah terkumpul kemudian dilanjutkan dengan proses KDD 

untuk memperoleh hasil. KDD (Knowledge Discovery in 

Database) secara garis besar dibagi ke beberapa tahapan, 

yaitu data selection, pre-processing, perhitungan matriks 

jarak, konfigurasi matriks dengan multidimensional scaling, 

proses clustering dengan MATLAB, evaluasi klaster yang 

terbentuk dengan Silhouette & interpretasi hasil. 

Tahap pertama dalam KDD adalah data selection, yaitu 

pemilihan data yang akan digunakan untuk analisis, pada 

tahap ini tidak semua data operasional rumah makan relevan 

jadi perlu untuk dipilih agar memudahkan analisis. Pemilihan 

data yang digunakan dalam clustering ini berfokus pada data 

tren penjualan selama 1 tahun yang terbagi dalam bentuk data 

time series mingguan, sedangkat variabel lain seperti total 

penjualan, keuntungan, dan jenis menu digunakan sebagai 

acuan tinjauan hasil dari clustering pada data time series yang 

diolah. Selanjutnya, pre-processing. 

Berikutnya dilakukan proses perhitungan jarak antar data 

time series yang dianalisis, perhitungan jarak dilakukan 

dengan menggunakan metode dynamic time warping, metode 

ini memperhitungkan jarak antar data penjualan yang melihat 

kedekatan (proximity) antar tren penjualan selama 1 tahun. 

Penggunaan DTW ditujukan untuk menangkap tren penjualan 

yang ada dalam data. Setelah matriks jarak diperoleh, 

kemudian dilakukan konfigurasi matriks dengan 

Multidimensional Scalling (MDS) untuk keperluan clustering 

[14]. 

Proses clustering dilakukan dengan K-Means. Proses 

pengelompokan dilakukan pada data hasil MDS. 

Pengelompokan dengan K-Means bertujuan untuk membagi 

objek ke dalam cluster berdasarkan karakteristiknya. Objek-

objek yang memiliki kemiripan akan dikelompokkan dalam 

cluster yang sama, sedangkan objek dengan karakteristik 

berbeda akan dimasukkan ke cluster yang lain [15]. Setelah 

dilakukan clustering. 

TABEL 1.  
KRITERIA SILHOUETTE 

Nilai Silhouette Kriteria 

0.71 - 1.00 Klaster Kuat 

0.51 - 0.70 Klaster Baik 

0.26 – 0.50 Klaster Lemah 

≤ 0.25 Klaster Buruk 
 

Kriteria klaster yang dibuat dapat ditinjau dari nilai 

silhoutte mengikuti standar Kauffman dan Roesseeuw yang 

terpapar pada Tabel 1 [16]. 

B. Market Basket Analysis FP-Growth 

Tahap pertama algoritma FP-Growth adalah pemilihan 

data, berupa data transaksi rumah makan Mbok Galak yang 

berjumlah 641 transaksi dari keseluruhan menu yang 

berjumlah 36 menu makanan dan minuman. Selanjutnya 

dilakukan pre-processing data untuk memastikan bahwa data 

yang digunakan bersih, relevan, dan siap untuk dianalisis 

[17]. Data transaksi akhir kemudian diubah menjadi bentuk 

binomial dengan rentang data 0-1 dengan bantuan operator 

Numerical to Binomial pada aplikasi Rapidminer [18]. 

Proses analisis utama dilakukan dengan menggunakan 

fungsi operator FP-Growth untuk memilih algoritma yang 

digunakan, setelah itu dilanjutnya dengan operator Create 

Association Rules pada Rapidminer. Sebelum dilakukan 

running proses, terdapat penentuan nilai support dan 

confidence. Pengujian FP-Growth dilakukan dengan bantuan 

aplikasi Rapidminer pada data transaksi rumah makan, jadi 

nilai dapat ditentukan secara langsung pada aplikasi. Analisis 

asociation rules umumnya menggunakan nilai minimum 

support dan confidence secara umum telah ditentukan 

terlebih dahulu oleh peneliti [19], tetapi nilai awal yang 

ditetapkan (default value) adalah 0.3 (30%) sedangkan nilai 

minimum confidence sebesar 0.8 (80%) [20].  

Penelitian ini menggunakan nilai minimum support & 

confidence 0.7 dan 0.9 agar aturan yang diperoleh kuat dan 

efektif [21]. Proses diakhiri dengan interpretasi dan 

pemilihan hasil aturan asosiasi dengan nilai lift ratio terbaik 

[22]. 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Hasil 

1. K-Means Clustering 

Perhitungan Matriks Proximity Dynamic Time Warping 

dilakukan pada data penjualan menu mingguan selama satu 

tahun memiliki tren penjualan yang berbeda setiap 

minggunya. Dynamic Time Warping digunakan untuk 

menganalisis jarak antar tren dari tiap menu yang terjual 

dengan menghitung proximity atau kedekatan antar pola tren 

penjualan tiap minggunya selama 1 tahun. Metode ini 

digunakan agar pola tren penjualan bisa dimasukan ke dalam 

analisis K-Means. Proses Dynamic Time Warping dilakukan 

menggunakan bantuan aplikasi MATLAB. 

Hasil dari perhitungan jarak menggunakan Dynamic Time 

Warping tidak dapat digunakan untuk proses K-Means secara 

langsung karena matriks jarak tidak dapat dihitung 

menggunakan algoritma K-Means. Maka diperlukan 

transformasi data matriks jarak ke dalam bentuk yang dapat 

diolah dengan K-Means. Hal yang dapat dilakukan adalah 

menggunakan Multidimensional Scaling (MDS) untuk 

melakukan transformasi matriks jarak ke dalam konfigurasi 

matriks yang dapat diolah K-Means.Transformasi MDS 

dilakukan dengan bantuan MATLAB. 

Pada tahapan ini, fungsi MDS(proximity) digunakan 

untuk mengubah data jarak antar menu yang disimpan dalam 

matriks proximity menjadi posisi dalam ruang berdimensi 

lebih rendah, sehingga data dapat diolah lebih lanjut 

menggunakan algoritma seperti K-Means. Fungsi ini 

menghasilkan conf_op, yaitu hasil konfigurasi posisi tiap 

menu setelah transformasi dengan MDS. Potongan dari hasil 

MDS dapat dilihat pada Tabel 2. 
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TABEL 2.  

KONFIGURASI MDS 

X1 X2 

-314.563 -475.812 

522.982 -830.235 

-199.431 -570.020 

111.114 -512.808 

-876.008 158.461 

-510.579 -422.179 

-1.651.221 1.131.208 

1.755.305 -926.803 

4.251.801 950.360 

251.613 -570.932 

763.218 -795.173 

-1.042.258 385.171 

-1.219.949 611.608 

-1.998.999 1.506.913 

308.533 -741.352 

111.760 -532.167 

… … 

… … 

 

Proses clustering dilakukan dengan algoritma K-Means, 

serta evaluasi dilihat dari nilai silhouette-nya. Kriteria klaster 

yang dibuat dapat ditinjau dari nilai silhoutte mengikuti 

standar Kauffman dan Roesseeuw [23].  

 

GAMBAR 1.  

HASIL EVALUASI SILHOUETTE 

 Berdasarkan hasil evaluasi, diketahui jika klaster yang 

terbentuk termasuk klasifikasi klaster kuat, hal ini merujuk 

pada nilai silhouette dengan rentang 0.71 - 1.00. Jumlah 

klaster menu dibagi ke dalam 5 cluster dengan nilai silhouette 

0.7133 sesuai Gambar 1. Pemilihan klaster ini merujuk pada 

nilai Sillhouette dengan kriteria klaster kuat dan juga 

persebaran data yang lebih baik daripada pembagian klaster 

lainnya. Berikut hasil klaster pada Tabel 3. 

TABEL 3.  

HASIL KLASTER K-MEANS 

Item Total terjual Profit Jenis  Cluster 

Ayam Bakar 18 126000 makanan 1 

Cah Kangkung 55 137500 makanan 1 

Cah Touge 16 32000 makanan 1 

Kopi 35 38500 minuman 1 

Mie Galak 40 180000 makanan 1 

Item Total terjual Profit Jenis  Cluster 

Mujair Mangut 18 118800 makanan 1 

Tahu Tempe Penyet 50 150000 makanan 1 

Telur Mangut 44 127600 makanan 1 

Teh Botol 38 90250 minuman 1 

Tahu Tempe Goreng 8 23000 makanan 1 

Ayam Penyet 689 3014375 makanan 2 

Es Teh 949 664300 minuman 2 

Air Es 31 13950 minuman 3 

Ati Ampela Mangut 39 113100 makanan 3 

Ati Ampela Penyet 105 294000 makanan 3 

Cumi Penyet 79 884800 makanan 3 

Mujair Penyet 98 514500 makanan 3 

Ayam Crispy 98 441000 makanan 3 

Teh Manis Panas 65 29250 minuman 3 

Telur Penyet 63 176400 makanan 3 

Udang Mangut 65 409500 makanan 3 

Udang Penyet 25 165000 makanan 3 

Air Mineral 118 118000 minuman 4 

Ayam Mangut 309 2587875 makanan 4 

Bebek Mangut 109 1201725 makanan 4 

Bebek Penyet 197 2275350 makanan 4 

Cumi Mangut  83 1016750 makanan 4 

Es Jeruk  420 378000 minuman 4 

Lele Mangut 130 370500 makanan 4 

Lele Penyet  225 590625 makanan 4 

Lemon Tea 222 199800 minuman 4 

Teh Tawar 117 52650 minuman 4 

Ayam Hemat  10 30000 makanan 5 

Chocolate 2 3250 minuman 5 

Soft Drink 0 0 minuman 5 

Tahu Tempe Mangut 8 24000 makanan 5 

 

2. Association Rules FP-Growth 

 Tahap awal pengolahan data transaksi dengan FP-Growth 

adalah mengubah data transaksi ke bentuk binomial, 

selanjutnya penentuan nilai min support dan min confidence. 

Sebelum proses dimulai, karena data transaksi biasanya 

sangat banyak, fokus analisis cenderung hanya dilakukan 

pada item-item yang sering dibeli. Oleh karena itu,  nilai 

minimum untuk support dan confidence sudah ditentukan 

sebelum proses analisis dilakukan. Nilai default yang biasa 

digunakan adalah 0,3 (30%) untuk support dan 0,8 (80%) 

untuk confidence. Penelitian ini menggunakan minimum 

support & confidence berturut-turut 0.7 dan 0.9. Selanjutnya 

analisis dilakukan dengan Rapidminer menggunakan 5 

operator yang dapat dilihat pada Gambar 2. 
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GAMBAR 2.  

PROSES FP-GROWTH RAPIDMINER 

Proses FP-Growth yang dilakukan dengan Rapidminer 

menghasilkan 16 rules atau aturan yang sudah memenuhi 

threshold min support dan confidence yang telah ditentukan. 

Adapun hasil dari rules yang terbentuk dapat dilihat pada 

Tabel 4. 

TABEL 4.  

ATURAN ASOSIASI FP-GROWTH 

No Premises Conclusion Support Confidence 

1 Ayam Mangut Teh Tawar 0,747 0,907 

2 
Ati Ampela 

Penyet 
Teh Tawar 0,832 0,91 

3 Bebek Penyet 
Ati Ampela 

Penyet 
0,799 0,916 

4 
Teh Tawar, 

Bebek Penyet 

Ati Ampela 

Penyet 
0,733 0,916 

5 Bebek Penyet Teh Tawar 0,8 0,918 

6 

Ati Ampela 

Penyet, Bebek 

Penyet 

Teh Tawar 0,733 0,918 

7 Teh Tawar 
Ati Ampela 

Penyet 
0,832 0,919 

8 Jeruk Teh Tawar 0,75 0,921 

9 Lemon Tea Teh Tawar 0,76 0,922 

10 Ayam Mangut 
Ati Ampela 

Penyet 
0,761 0,924 

11 

Ati Ampela 

Penyet, Lemon 

Tea 

Teh Tawar 0,71 0,925 

12 
Ati Ampela 

Penyet, Jeruk 
Teh Tawar 0,7 0,926 

13 Jeruk 
Ati Ampela 

Penyet 
0,757 0,929 

14 Lemon Tea 
Ati Ampela 

Penyet 
0,768 0,932 

15 Teh Tawar, Jeruk 
Ati Ampela 

Penyet 
0,7 0,933 

No Premises Conclusion Support Confidence 

16 
Teh Tawar, 

Lemon Tea 

Ati Ampela 

Penyet 
0,71 0,934 

 

 Berdasarkan hasil aturan asosiasi dapat terlihat jika tiap-

tiap rules berada direntang min support & confidence. 

Premises menunjukan menu yang dibeli cenderung dibeli 

secara bersamaan dengan menu yang ada pada kolom 

Conclusion. 

B. Pembahasan 

1. K-Means Clustering 

Berdasarkan hasil klaster seperti yang terlihat pada Tabel 

3 diketahui bahwa masing-masing menu tergabung pada 

klaster tertentu sesuai dengan pola tren penjualannya. 

Visualisasi dari 5 klaster yang terbentuk dapat dilihat pada 

Gambar 3. 

 

GAMBAR 3.  

VISUALISASI PERSEBARAN KLASTER 

 Berdasarkan visualisasi klaster pada persentase yang 

diperoleh untuk komponen utama 1 adalah sebesar 63.94% 

dan komponen utama 2 sebesar 18.18% hal ini menunjukan 

visualisasi klaster dapat menggambarkan lebih dari 80% data 

keseluruhan. Kriteria dari tiap klaster ditinjau dari menu, total 

terjualnya, jenis menu, rata-rata penjualan, fluktuasi 

penjualan / standar deviasi (SD), dan juga rata-rata 

keuntungannya. Sehingga dapat disimpulkan jumlah menu 

dan karakteristik dari masing-masing klaster adalah sebagai 

berikut. 

TABEL 5.  

KRITERIA KLASTER 1 

Menu 
Total 

terjual 
Jenis K 

Mean 

Sales 
SD 

Mean 

Profit 

Ayam Bakar 18 makanan 1 0 1,16 Rp126.000 

Cah 

Kangkung 
55 makanan 1 1 1,34 Rp137.500 

Cah Touge 16 makanan 1 0 0,78 Rp32.000 

Kopi 35 minuman 1 1 1,21 Rp38.500 

Mie Galak 40 makanan 1 1 1,61 Rp180.000 

Mujair 

Mangut 
18 makanan 1 0 0,74 Rp118.800 

Tahu Tempe 

Penyet 
50 makanan 1 0 0,57 Rp150.000 

Telur 

Mangut 
44 makanan 1 1 1,48 Rp127.600 
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Menu 
Total 

terjual 
Jenis K 

Mean 

Sales 
SD 

Mean 

Profit 

Teh Botol 38 minuman 1 1 4,57 Rp90.250 

Tahu Tempe 

Goreng 
8 makanan 1 1 1,37 Rp23.000 

Rata-rata 1 1 Rp102.365 

 

Klaster 1 pada Tabel 5 menunjukan kumpulan menu 

dengan mayoritas makanan dengan perbandingan jenis menu 

5:1, rata-rata keuntungan Rp102.365, serta terdapat rata-rata 

transaksi sejumlah 1 produk terjual pada setiap minggunya 

dalam satu tahun, dengan kestidakstabilan transaksi sebesar 

1 transaksi. Maka dari itu, transaksi menu yang terjual setiap 

minggunya dalam setahun ada di rentang [1-1, 1+1] = [0,2]. 

TABEL 6.  

KRITERIA KLASTER 2 

Menu 
Total 

terjual 
Jenis  K 

Mean 

Sales 
SD 

Mean 

Profit 

Ayam 

Penyet 
689 makanan 2 12 17,67 Rp3.014.375 

Es Teh 949 minuman 2 15 27,21 Rp664.300 

Rata-rata 14 22 Rp1.839.338 

 

Klaster 2 pada Tabel 6 menunjukan kumpulan menu 

dengan perbandingan jenis menu yang seimbang, keuntungan 

rata-rata Rp1.839.338, serta terdapat rata-rata transaksi 

sejumlah 14 produk terjual pada setiap minggunya dalam satu 

tahun, dengan kestidakstabilan transaksi sebesar 22 transaksi. 

Maka dari itu, transaksi menu yang terjual setiap minggunya 

dalam setahun ada di rentang [14 - 22, 14 + 22] = [0, 36]. 

TABEL 7.  

KRITERIA KLASTER 3 

Item 
Total 

terjual 
Jenis  K 

Mean 

Sales 
SD 

Mean 

Profit 

Air Es 31 minuman 3 1 2,12 Rp13.950 

Ati 

Ampela 

Mangut 

39 makanan 3 1 2,91 Rp113.100 

Ati 

Ampela 

Penyet 

105 makanan 3 2 7,30 Rp294.000 

Cumi 

Penyet 
79 makanan 3 2 3,98 Rp884.800 

Mujair 

Penyet 
98 makanan 3 1 4,46 Rp514.500 

Ayam 

Crispy 
98 makanan 3 2 2,46 Rp441.000 

Teh Manis 

Panas 
65 minuman 3 1 2,82 Rp29.250 

Telur 

Penyet 
63 makanan 3 1 2,17 Rp176.400 

Udang 

Mangut 
65 makanan 3 1 1,56 Rp409.500 

Udang 

Penyet 
25 makanan 3 1 2,39 Rp165.000 

Rata-rata 1 3 Rp304.150 

 

Klaster 3 pada Tabel 7 menunjukan kumpulan menu 

dengan perbandingan jenis menu mayoritas makanan 4:1, 

keuntungan rata-rata Rp304.150 serta terdapat rata-rata 

transaksi sejumlah 1 produk terjual pada setiap minggunya 

dalam satu tahun, dengan kestidakstabilan transaksi sebesar 

3 transaksi. Maka dari itu, transaksi menu yang terjual setiap 

minggunya ada di rentang [1 - 3, 1 + 3] = [0, 4]. 

TABEL 8.  

KRITERIA KLASTER 4 

Menu 
Total 

terjual 
Jenis  K 

Mean 

Sales 
SD 

Mean 

Profit 

Air 

Mineral 
118 minuman 4 2 6,82 Rp118.000 

Ayam 

Mangut 
309 makanan 4 5 13,72 Rp2.587.875 

Bebek 

Mangut 
109 makanan 4 2 6,07 Rp1.201.725 

Bebek 

Penyet 
197 makanan 4 3 8,29 Rp2.275.350 

Cumi 

Mangut  
83 makanan 4 1 5,01 Rp1.016.750 

Es Jeruk  420 minuman 4 7 11,79 Rp378.000 

Lele 

Mangut 
130 makanan 4 2 9,32 Rp370.500 

Lele 

Penyet  
225 makanan 4 4 12,04 Rp590.625 

Lemon 

Tea 
222 minuman 4 4 13,85 Rp199.800 

Teh Tawar 117 minuman 4 2 7,64 Rp52.650 

Rata-rata 3 9 Rp879.128 

 

Klaster 4 pada Tabel 8 menunjukan kumpulan menu 

dengan perbandingan jenis menu yang relatif didominasi 

makanan dengan rasio 3:2, keuntungan rata-rata Rp879.128, 

serta terdapat rata-rata transaksi sejumlah 3 produk terjual 

pada setiap minggunya dalam satu tahun, dengan 

kestidakstabilan transaksi sebesar 9 transaksi. Maka dari itu, 

transaksi menu yang terjual setiap minggunya dalam setahun 

ada di rentang [3 - 9, 3 + 9] = [0, 12]. 

TABEL 9.  

KRITERIA KLASTER 5 

Item 
Total 

terjual 
Jenis  K 

Mean 

Sales 
SD 

Mean 

Profit 

Ayam 

Hemat  
10 makanan 5 0 0,56 Rp30.000 

Chocolate 2 minuman 5 0 0,18 Rp3.250 

Soft Drink 0 minuman 5 0 0,00 Rp0 

Tahu 

Tempe 

Mangut 

8 makanan 5 0 0,43 Rp24.000 

Rata-rata 0 0 Rp14.313 

 

Klaster 5 pada Tabel 9 menunjukan kumpulan menu 

dengan perbandingan jenis menu yang seimabang, 

keuntungan rata-rata Rp14.313, serta terdapat rata-rata 

transaksi sejumlah 0 produk terjual pada setiap minggunya 

dalam satu tahun, dengan kestidakstabilan transaksi sebesar 

0 transaksi. Maka dari itu, transaksi menu yang terjual setiap 

minggunya ada di rentang [0 - 0, 0 + 0] = [0, 0]. 

2. Association Rules FP-Growth 

Ilustrasi visualisasi hubungan FP-Growth dapat dilihat 

pada Gambar 4. Setiap kotak dalam grafik mewakili rules 

yang ditemukan, dengan panah yang menunjukkan 

hubungannya. Aturan ditampilkan dalam format "Rule X 

(support / confidence)", support menggambarkan seberapa 

sering kombinasi item tersebut muncul dan confidence 

menunjukkan seberapa kuat hubungan antar item tersebut 

dalam transaksi. 
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GAMBAR 4.  

GRAFIK RULES FP-GROWTH 

Berdasarkan hasil analisis asosiasi, ditemukan 16 aturan 

terbaik sesuai threshold yang ditentukan. Teh Tawar dan Ati 

Ampela Penyet muncul sebagai item kunci yang sering dibeli 

bersamaan dengan menu lain. Contohnya, pembeli Ayam 

Mangut (Rule 1) dan Ati Ampela Penyet (Rule 2) cenderung 

juga membeli Teh Tawar, dengan confidence di atas 90%. 

Bebek Penyet sering dibeli bersama Ati Ampela Penyet (Rule 

3) dan Teh Tawar (Rule 5), bahkan dalam kombinasi 

keduanya (Rule 4 dan 6) tetap mengarah pada pembelian Teh 

Tawar. Pola sebaliknya juga terlihat, pembeli Teh Tawar 

cenderung membeli Ati Ampela Penyet (Rule 7). Menu 

minuman seperti Jeruk dan Lemon Tea juga berasosiasi kuat 

dengan Teh Tawar (Rule 8–9), dan kombinasi keduanya 

dengan Ati Ampela Penyet (Rule 11–12, 15–16) memperkuat 

pola tersebut. Selain itu, pembeli Jeruk atau Lemon Tea juga 

cenderung membeli Ati Ampela Penyet (Rule 13–14). 

Temuan ini menunjukkan bahwa Teh Tawar dan Ati Ampela 

Penyet sangat sentral dalam pola pembelian dan dapat 

dimanfaatkan dalam strategi bundling, promosi, atau 

pemasaran menu. 

3. Strategi Pemasaran 

Berdasarkan masalah pada kasus di penelitian ini, berikut 

merupakan beberapa saran pembuatan paket / bundling, dan 

saran alternatif yang dibuat berdasarkan hasil K-Means dan 

FP-Growth. 

TABEL 10.  

STRATEGI PEMASARAN 

No. Acuan Item Strategi Keterangan 

1. Rule 3, 4, 6.  

Klaster 3, 4. 

Teh Tawar + 

Ati Ampela 

Penyet + 

Bebek Penyet 

Paket 

Andalan 

Penyet 

Paket menu 

yang dibuat 

berdasarkan 

klaster menu 

dan aturan 

asosiasi. 

No. Acuan Item Strategi Keterangan 

2. Rule 8, 9, 

13, 14. 

Klaster 3, 4 

Teh Tawar + 

Es Jeruk / 

Lemon Tea + 

Ati Ampela 

Penyet 

Paket Segar 

Hemat 

Paket menu 

yang dibuat 

berdasarkan 

klaster menu 

dan aturan 

asosiasi. 

3.  Rule 1, 10.  

Klaster 3, 4 

Ayam 

Mangut + Teh 

Tawar + Ati 

Ampela 

Penyet 

Paket 

Kombo 

Favorit 

Paket menu 

yang dibuat 

berdasarkan 

klaster menu 

dan aturan 

asosiasi. 

4. Klaster 2 Ayam penyet, 

Es teh 

Paket 

Happy Hour 

Promo diskon 

pada menu 

terfavorit pada 

jam / hari 

tertentu. 

5. Analisis 

klaster dan 

aturan 

asosiasi 

Label “Menu 

favorit”, 

“Sering dibeli 

bersama” 

Penambahan 

label pada 

menu / 

poster 

Membuat menu 

lebih menarik 

dan menambah 

variasi desain. 

6. Paket menu 

yang 

disarankan 

Poster fisik / 

digital 

Poster paket 

menu 

Memberikan 

informasi paket 

menu pada 

pelanggan 

dengan cara 

yang menarik. 

7.  Poster 

digital, 

paket menu, 

promo 

diskon 

Postingan 

media sosial 

Melakukan 

promosi 

dengan 

bantuan 

media sosial 

untuk paket 

menu baru / 

promosi 

spesial. 

Menambah 

jangkauan 

promosi melaui 

media sosial. 

 

 Strategi bundling menu dikembangkan berdasarkan hasil 

FP-Growth dan K-Means. Paket yang dirancang, 

menggabungkan menu yang sering dibeli bersamaan dan 

berasal dari klaster dengan tingkat keuntungan dan kestabilan 

penjualan yang baik. Strategi tambahan seperti happy hour 

dan pelabelan menu juga digunakan untuk menarik perhatian 

pelanggan. Happy hour menawarkan potongan harga pada 

menu tertentu di waktu khusus, misalnya saat jam makan 

siang, sehingga dapat meningkatkan penjualan di jam sepi. 

Sementara itu, desain visual seperti poster paket menu dan 

label dibuat untuk memperkuat promosi. Pemanfaatan 

platform digital seperti Instagram menjadi kunci untuk 

menjangkau konsumen yang lebih luas, terutama kalangan 

muda yang aktif di media sosial. Gabungan antara analisis 

data, strategi bundling, dan promosi digital diharapkan dapat 

meningkatkan penjualan secara keseluruhan serta membantu 

usaha kuliner tetap kompetitif. 
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V. KESIMPULAN 

 Penelitian ini berhasil mengidentifikasi pola penjualan 

menu di Rumah Makan Mbok Galak dengan pendekatan 

berbasis data menggunakan algoritma K-Means dan FP-

Growth. Melalui pengelompokan dengan K-Means, menu 

makanan dan minuman dapat diklasifikasikan ke dalam 5 

klaster berbeda berdasarkan rata-rata keuntungan, kestabilan 

penjualan, jenis menu, serta frekuensi pembelian 

mingguannya. Pengelompokan ini membantu memahami 

karakteristik setiap menu secara efektif. Selain itu, analisis 

MBA berhasil mengidentifikasi pola pembelian menu yang 

sering dibeli bersamaan. Hasil ini menjadi dasar dalam 

merancang strategi bundling menu yang lebih menarik dan 

sesuai dengan kebiasaan pelanggan. Berdasarkan hasil 

analisis, penelitian ini memberikan wawasan dalam 

menyusun promosi yang lebih efektif guna meningkatkan 

daya tarik serta nilai transaksi konsumen. 
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