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Abstrak 
 
    Perkembangan digitalisasi pada sektor usaha mikro, kecil, dan menengah (UMKM) telah menghasilkan peningkatan volume 
data transaksi yang tersimpan melalui sistem Point of Sales (POS). Namun, sebagian besar data tersebut masih dimanfaatkan 

sebagai arsip historis dan belum digunakan secara optimal untuk mendukung pengambilan keputusan bisnis. Kondisi ini 
menyebabkan pelaku usaha sering mengalami keterlambatan dalam mengenali pola pembelian konsumen yang berpotensi 
digunakan untuk mengoptimalkan strategi penjualan dan pengelolaan persediaan barang. Penelitian ini bertujuan untuk 
merancang dan mengimplementasikan sistem Proactive Business Intelligence yang mampu mengubah hasil analisis data 
transaksi menjadi rekomendasi operasional secara otomatis dan real-time. Metode yang digunakan adalah Market Basket 
Analysis dengan algoritma Apriori untuk mengekstraksi pola asosiasi antarproduk berdasarkan nilai support, confidence, dan 
lift ratio. Dataset penelitian terdiri atas data transaksi ritel yang ditransformasikan menggunakan teknik One-Hot Encoding 
sehingga dapat diproses dalam bentuk matriks biner. Aturan asosiasi yang memenuhi ambang batas confidence ≥ 0,80 dan lift 

ratio > 1,20 selanjutnya diproses oleh filtering engine dan dikirimkan kepada pengguna melalui integrasi Telegram Bot API. 
Hasil penelitian menunjukkan bahwa sistem berhasil mengidentifikasi hubungan komplementer yang kuat antara produk Kopi 
Bubuk dan Gula Aren dengan nilai confidence sebesar 0,88 dan lift ratio sebesar 1,33. Selain itu, pengujian black-box 
menunjukkan bahwa keseluruhan proses mulai dari pembacaan data hingga pengiriman notifikasi hanya memerlukan waktu 
rata-rata 1,48 detik. Temuan ini menunjukkan bahwa integrasi algoritma Apriori dan Telegram Bot API mampu mendukung 
pengambilan keputusan yang lebih cepat, proaktif, dan efisien bagi pelaku usaha ritel skala mikro dan menengah. 
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I. PENDAHULUAN 

Perkembangan lanskap industry ritel modern saat ini menuntut para pelaku usaha, termasuk sektor Usaha Mikro, 

Kecil, dan Menengah (UMKM), untuk mengadopsi pendekatan berbasis data dalam pengelolaan operasional harian 

mereka. Di tengah ketatnya persaingan pasar, pengumpulan data transaksi harian melalui sistem Point Of Sales 

(POS) telah menjadi standar umum di berbagai unit usaha. Namun, penumpukan data transaksi ini sering kali hanya 

berakhir sebagai catatan historis pasif yang memenuhi ruang penyimpanan digital tanpa memberikan nilai tambah 

strategis bagi keberlangsunan bisnis digital tanpa memberikan nilai tambah strategis bagi keberlangsungan bisnis[1], 
[2], [3]. Fenomena kelimpahan data yang minim pemanfaatan (data rich, information poor) ini menjadi ironi 

tersendiri, mengingat di dalam timbunan data tersebut terdapat pola-pola tersembunyi mengenai perilaku belanja 

konsumen yang jika diekstraksi secara tepat dapat menjadi basis penentu kebijakan manajemen pasokan barang yang 

sangat akurat [4], [5]. 

Salah satu metodologi dalam bidang Data Mining yang paling efektif untuk membedah karakteristik perilaku 

belanja konsumen adalah Market Basket Analysis (MBA) dengan implementasi Algoritma Apriori. Melalui kalkulasi 

parameter Support, Confidence, dan Lift Ratio, algoritma ini mampu memetakan keterikatan antarproduk (product 

complementarity) secara statistik, seperti kecenderungan konsumen membeli Gula Aren secara bersamaan saat 

mereka membeli Kopi Bubuk . Pengetahuan mengenai produk komplementer ini sangat krusial bagi manajemen ritel 

untuk menyusun strategi paket produk, pengaturan tata letak rak, hingga optimalisasi pengadaan barang ganda 

(double stocking). Dengan mengenali bahwa pembelian satu produk jangkar akan memicu pembelian produk 
komplementernya, pelaku usaha dapat melakukan proyeksi kebutuhan logistik secara lebih presisi[6], [7]. 

Meskipun potensi teoritis dari Algoritma Apriori ini telah banyak diakui, sebagian besar literatur ilmiah terdahulu 

masih terjebak pada paradigma Business Intelligence (BI) yang bersifat pasif dan reaktif. Mayoritas penelitian 

keranjang belanja saat ini hanya berfokus pada visualisasi data akhir di dashboard statis atau draf laporan bulanan 

yang mengharuskan manajer toko membuka sistem secara manual untuk membaca grafik analitik [8], [9]. 

Pendekatan konvensional ini memicu masalah krusial berupa jeda waktu pengambilan keputusan (decision lag). 

Pelaku usaha skala menengah ke bawah, yang umumnya tidak memiliki waktu luang atau staf analis khusus, kerap 

melewatkan momentum penting karena keterlambatan dalam menyadari perubahan tren permintaan pasar. 
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Akibatnya, risiko kehabisan stok (stockout) pada produk komplementer tetap tinggi, yang berujung pada hilangnya 

potensi keuntungan penjualan (lost sales opportunity)[10], [11]. 

Di sinilah letak research gap (celah penelitian) utama yang melandasi urgensi studi ini. Studi mengenai otomasi 

Business Intelligence yang mampu menjembatani hasil kalkulasi data mining menjadi instruksi manajemen yang 

proaktif—terutama yang menyasar ekosistem ekonomi mikro—masih sangat jarang dieksplorasi di dalam jurnal-
jurnal ilmiah. Kebanyakan penelitian sistem peringatan (alert system) tingkat lanjut umumnya mengandalkan 

infrastruktur teknologi berskala besar dan biaya lisensi perangkat lunak komersial yang teramat mahal, sehingga 

mustahil diimplementasikan oleh pelaku UMKM [12]. Terdapat kekosongan literatur mengenai bagaimana 

membangun sistem kendali operasional yang cerdas, berlatensi rendah, namun memiliki biaya implementasi yang 

mendekati nol (low-cost high-impact solution) dengan memanfaatkan integrasi teknologi komunikasi sumber 

terbuka[13]. 

Guna mengatasi keterbatasan tersebut, penelitian ini mengusulkan sebuah arsitektur Proactive Business 

Intelligence yang mengintegrasikan Algoritma Apriori dengan sistem notifikasi waktu nyata (real-time alerting) 

melalui Application Programming Interface (API) Telegram. Melalui sistem yang dirancang ini, data transaksi tidak 

lagi sekadar dikalkulasi secara berkala, melainkan secara mandiri dipindai oleh mesin penyaring berdasarkan 

ambang batas ketat nilai Confidence dan Lift Ratio[14], [15]. Ketika ditemukan pola pembelian komplementer yang 

melampaui batas acuan, sistem akan mentransformasikannya secara otonom menjadi pesan peringatan strategi 
double stocking langsung ke gawai pemilik toko dalam waktu hitungan detik. Pendekatan ini tidak hanya memangkas 

rantai birokrasi pengolahan data ritel, tetapi juga mendemokrasikan teknologi analitik tingkat perusahaan besar agar 

dapat diadopsi secara fleksibel oleh pelaku usaha mikro tanpa terkendala keterbatasan perangkat keras maupun 

keahlian teknis[16]. 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

Bussines Intelligence (BI) merupakan payung arsitektur, teknologi, dan metodologi yang berfungsi mengubah 

data mentah menjadi informasi bermana guna mendukung proses pengambilan keputusan strategi bisnis. Dalam 

perkembangannya, sistem BI konvensional sering kali dikritik karena sifatnya yang pasif dan reaktif, di mana 

pengguna harus secara manual mengakses dashboard atau mengekstrak laporan berkala. Kelemahan ini memicu 

pergeseran menuju Proactive Bussiness Intelligence, sebuah paradigma di mana sistem secara otonom mampu 

mendeteksi anomali, tren, atau peluang, kemudian mengirimkan instruksi tindakan secara langsung (actionable 
insights) kepada pengelola usaha tanpa adanya penundaan waktu (decision lag)[17], [18]. 

Data mining atau penambangan data merupakan proses penemuan pola tersembunyi yang berharga dari Kumpulan 

data berskala besar. Salah satu implementasi paling populer dalam industry retail adalah Market basket Analysis 

(MBA) yang bertujuan untuk mengidentifikasi perilaku pembelian silang konsumen. Algoritma Apriori, yang 

dipelopori oleh Agrawal dan Srikant, merupakan pendekatan klasik yang sangat andal untuk memecahkan maslah 

MBA ini. Algoritma ini bekerja melalui proses iterative untuk menemukan kombinasi produk yang sering dibeli 

Bersama (frequent itemsets) berdasarkan tiga metrik evaluasi utama[19], [20], [21]. Yaitu Support (tingkat 

kemunculan), confidence (tingkat kepastian aturan), dan lift ratio (validitas kekuatan hubungan kausalitas 

antarproduk). 

Secara mikroekonomi dan teori manajemen ritel, pemahaman terhadap keterikatan antarproduk (product 

complementarity) merupakan kunci dalam optimalisasi perputaran barang di gudang dan tata letak rak (shelf 

placement). Dua atau lebih komoditas dikatakan memiliki hubungan komplementer yang kuat apabila peningkatan 
konsumsi terhadap satu produk secara signifikan memicu peningkatan permintaan pada produk lainnya. Dalam 

analisis keranjang belanja, penemuan aturan asosiasi yang memiliki nilai Lift Ratio di atas ambang batas 1.0 menjadi 

bukti empiris adanya hubungan komplementer ini. Mengidentifikasi hubungan ini secara akurat memungkinkan 

pelaku usaha beralih dari strategi manajemen stok yang bersifat terisolasi menuju strategi pengadaan ganda (double 

stocking) yang tersinkronisasi[22], [23]. 

Implementasi sistem pengingat proaktif memerlukan media transmisi pesan yang cepat, ringan, dan memiliki 

aksesibilitas tinggi bagi penggunanya. Application Programming Interface (API) Telegram menawarkan solusi 

arsitektur yang efisien tanpa biaya lisensi (low-cost high-impact), menjadikannya sangat ideal untuk diterapkan pada 

ekosistem komputasi berskala menengah ke bawah seperti UMKM. Melalui arsitektur pengiriman pesan berbasis 

protokol HTTP POST, skrip pemrosesan data (seperti Python) dapat mengirimkan hasil kalkulasi analitik secara 

instan langsung ke perangkat genggam manajer toko. Integrasi ini memangkas ketergantungan pelaku usaha pada 
komputer desktop dan meminimalkan risiko hilangnya potensi penjualan akibat kehabisan stok (lost sales 

opportunity)[24], [25]. 
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III. METODE 

Studi ini menggunakan kerangka kerja yang terdiri atas tiga fase utama, yaitu tahap pra-pemrosesan data 

(preprocessing), tahap pemrosesan analitik (processing), dan tahap integrasi sistem (post-processing dan alerting). 

Alur penelitian dimulai dari pengelolaan data transaksi penjualan yang masih berbentuk data mentah menjadi dataset 
yang siap dianalisis. Selanjutnya, dataset tersebut diproses menggunakan algoritma Apriori untuk menemukan pola 

keterkaitan antarproduk melalui pembentukan frequent itemset dan aturan asosiasi. Hasil aturan yang memenuhi 

kriteria minimum support dan minimun confidence kemudian diintegrasikan ke dalam sistem notifikasi otomatis 

menggunakan Telegram Bot API sehingga pengguna dapat memperoleh informasi rekomendasi produk secara real-

time[26], [27], [28]. 

3.1 Alur Penelitian  
Gambar 3.1. Alur penelitian 

 
Bagian ini menggambarkan tahapan sistematis penelitian yang dibagi menjadi tiga fase utama: 

a. Fase Pra-pemrosesan, transformasi data transaksi mentah 

b. Fase Pemrosesan analitik, penerapan komputasi algoritma apriori untuk ekstraksi aturan asosiasi 

c. Fase integrasi sistem, mekanisme filter dan otomatisasi pengiriman pesan via Telegram API 

3.2 Pra-pemrosesan Data  

Tahap pra-pemrosesan data dilakukan untuk menyesuaikan bentuk data transaksi agar dapat dioleh oleh 

algoritma Apriori. Data awal berupa riwayat transaksi penjualan masih berbentuk data transaksional 

konvensional, yaitu setiap transaksi berisi kumpulan produk yang dibeli dalam satu nota. Bentuk data semacam 

ini belum dapat diproses secara langsung oleh pustaka mlxtend karena algoritma asosiasi membutuhkan 

representasi data dalam format numerik dan terstruktur[29], [30], [31]. 

Pada studi ini, proses transformasi dilakukan menggunakan metode One-Hot Encoding. Teknik ini mengubah 

data transaksi menjadi matriks biner yang merepresentasikan keberadaan suatu produk pada setiap transaksi. 

Setiap baris menunjukkan satu transaksi, sedangkan setiap kolom menunjukkan item produk. Nilai (1) 
diberikan apabila suatu produk terdapat pada transaksi terkait, dan nilai (0) diberikan apabila produk tersebut 

tidak muncul dalam transaksi. Sebelum proses transformasi dilakukan, data transaksi memiliki struktur seperti 

berikut. 
Tabel 3.1. Struktur transaksi 

T1 Kopi Bubuk, Gula Aren, Susu UHT 

T2 Roti Tawar, Mentega, Susu  

T3 Sabun Cuci, The Celup 

T4 Kopi Bubuk, Gula Aren, Roti Tawar 

T5 Camilan Makaroni, The Celup 

Berdasarkan data tersebut, sistem terlebih dahulu megidentifikasi seluruh item unik yang muncul pada 

keseluruhan transaksi. Daftar item tersebut kemudian dijadikan atribut kolom pada matriks biner. Hasil 

transformasi One-Hot Encoding ditunjukkkan pada tabel berikut. 
Tabel 2. Identifikasi item unik 

ID Transaksi Camilan 

Makaroni 

Gula Aren Kopi Bubuk Mentega Roti Tawar 

T1 0 1 1 0 0 

T2 0 0 0 1 1 

T3 0 0 0 0 0 

T4 0 1 1 0 1 

T5 1 0 0 0 0 

Transformasi tersebut memiliki peranan penting karena algoritma Apriori bekerja dengan cara menghitung 

frekuensi kemunculan item maupun kombinasi item dalam keseluruhan transaksi. Representasi biner 

memungkinkan proses perhitungan support, confidence, dan pembentukan aturan asosiasi dilakukan secara 

lebih sistematis dan efisien. Selain itu, struktur matriks juga mempermudah proses komputasi pada pustaka 

mlxtend karena setiap item telah direpresentasikan dalam bentuk logika boolean yang konsisten[32], [33], [34]. 



Last Name Author1, Last Name Author2, & Last Name Author3  

Karapan Network Journal, XXXX, X (X), pp-pp 

Setelah seluruh data transaksi berhasil diubah menjadi matriks biner, data kemudian digunakan sebagai 

masukan utama pada tahap pembentukan frequent itemset menggunakan algoritma Apriori. 

3.3 Penambangan Data dengan Algoritma Apriori 

Tahap processing dilakukan setelah data transaksi berhasil ditransformasikan ke dalam bentuk matriks biner 

melalui proses One-Hot Encoding. Pada tahap ini, algoritma Apriori digunakan untuk menemukan pola 
keterkaitan antarproduk berdasarkan frekuensi kemunculan item dalam keseluruhan transaksi. Algoritma 

bekerja secara iteratif dengan membentuk kombinasi item (itemset) dan menyeleksi kombinasi yang memenuhi 

nilai minimum support yang telah ditentukan. Data transaksi awal umumnya masih berbentuk daftar produk 

pada setiap nota penjualan, sehingga belum dapat dianalisis secara langsung oleh algoritma asosiasi. Oleh 

karena itu, setiap transaksi perlu direpresentasikan ke dalam bentuk matriks biner agar keberadaan setiap item 

dapat dikenali secara sistematis oleh proses komputasi[35], [36], [37]. 

Representasi tersebut memungkinkan algoritma Apriori melakukan identifikasi terhadap frekuensi 

kemuculan item maupun kombinasi item secara lebih terstruktur. Proses analisis diawali dengan pencarian 

frequent itemset, yaitu kombinasi produk yang memiliki tingkat kemunculan tertentu dalam datase transaksi. 

Kombinasi item yang memenuhi batas minimum support akan dipertahankan untuk proses pembentukan aturan 

asosiasi. Nilai support digunakan untuk mengukur tingkat kemunculan suatu kombinasi item terhadap 

keseluruhan transaksi. Semakin tinggi nilai support, semakin sering kombinasi produk tersebut muncul dalam 
data transaksi[38], [39], [40]. 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴 → 𝐵) =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝐵𝑒𝑟𝑖𝑠𝑖 𝐴 𝑑𝑎𝑛 𝐵

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖
 

 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 (𝐴 → 𝐵) =  
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 ( 𝐴 ∪ 𝐵)

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴)
 

 

Selain support dan confidence, penelitian ini juga menggunakan lift ratio untuk mengevaluasi kekuatan 

hubungan antaritem. Nilai lift digunakan untuk mengetahui apakah hubungan yang terbentuk benar-benar 

memiliki keterkaitan atau hanya muncu secara kebetulan. Semakin besar nilai lift di atas (1), maka hubungan 

antarproduk dinilai semakin kuat. 

𝐿𝑖𝑓𝑡 (𝐴 → 𝐵) =  
𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 (𝐴 → 𝐵)

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐵)
 

Melalui tahapan tersebut, algoritma Apriori mampu menghasilkan pola asosiasi pembelian yang dapat 

digunakan sebagai dasar pengambilan keputusan bisnis, seperti pengaturan tata letak produk, strategi promosi, 

maupun rekomendasi penjualan berdasarkan kecenderungan perilaku konsumen.  

3.4 Rancang Bangun Sistem Proactive 

Tahap post-processing difokuskan pada pembentukan mekanisme notifikasi otomatis berbasis aturan asosiasi 

yang telah dihasilkan oleh algoritma Apriori. Pada tahap ini, sistem tidak lagi hanya berfungsi sebagai media 
penyajian data historis, melainkan mulai melakukan interpretasi terhadap pola transaksi untuk menghasilkan 

instruksi operasional yang bersifat proaktif. Pendekatan tersebut diterapkan melalui dua komponen utama, 

yaitu Filtering Engine dan integrasi Telegram Bot API[41]. 

a. Filtering Engine 

Filtering Engine dirancang sebagai mekanisme penyaring untuk memisahkan aturan asosiasi yang 

bersifat informatif dengan aturan yang memiliki nilai tindakan (actionable insight). Seluiruh aturan hasil 

proses Apriori pada dasarnya hanya berupa hubungan statistik antar item, sehingga tidak seluruhnya 

relevan untuk diterapkan sebagai dasar keputusan operasional. Oleh karena itu, sistem menerapkan proses 

seleksi menggunakan parameter lift dan confidence sebagai indikator kualitas hubungan antarproduk. 

Pada studi ini, aturan asosiasi hanya diproses lebih lanjut apabila memenuhi kondisi: 

i. Lift > 1,20 
ii. Confidence >= 0,80 

Nilai confidence digunakan untuk memastikan bahwa hubungan antarproduk memiliki tingkat 

konsistensi yang tinggi dalam transaksi penjualan. Ambang batas sebesar (0.80) menunjukkan bahwa 

minimal 80% transaksi yang mengandung produk antecedent juga diikuti oleh produk consequent. 

Dengan demikian, sistem hanya mempertahankan aturan yang memiliki probabilitas keterkaitan kuat dan 

relatif stabil. Sementara itu, nilai lift digunakan untuk mengukur tingkat ketergantungan antarproduk di 

luar kemungkinan acak. Nilai lift di atas (1,20) menunjukkan bahwa kombinasi pembelian terjadi lebih 

sering dibandingkan kondisi independen antaritem[42]. Penggunaan ambang tersebut bertujuan untuk 
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mengurangi munculnya aturan yang secara statistik terlihat sering muncul, tetapi sebenarnya tidak 

memiliki hubungan pembelian yang signifikan[43], [44], [45]. 

Kombinasi kedua parameter tersebut menghasilkan proses penyaringan yang lebih selektif. Aturan 

dengan confidence tinffi tetapi lift rendah tidak akan diteruskan karena hubungan antarproduk masih 

berpotensi terjadi secara kebetulan. Sebaliknya, aturan dengan lift tinggi tetapi confidence rendah juga 
tidak diprioritaskan karena pola transaksi dinilai belum cukup konsistem untuk dijadikan dasar 

rekomendasi operasional. Aturan yang lolos proses seleksi kemudian di konversi menjadi instruksi 

sederhana berbentuk rekomendasi double stocking. Instruksi tersebut digunakan sebagai indikasi bahwa 

suatu produk memiliki kecenderungan dibeli bersamaan dengan produk lain dalam frekuensi yang relatif 

tinggi, sehingga persediaan produk terkait perlu diperhatikan untuk menghindari kekosongan stok saat 

transaksi berlangsung[46], [47]. 

b. Integrasi Telegram Bot API 

Setelah aturan asosiasi berhasil diseleksi, sistem melakukan pengiriman notifikasi secara otomatis 

menggunakan Telegram Bot API. Integrasi ini dibangun menggunakan skrip Python yang berfungsi 

sebagai penghubung antara hasil analisis data dengan perangkat pengguna. Sistem bekerja dengan 

membentuk pesan teks berdasarkan aturan asosiasi yang telah lolos tahap penyaringan. Pesan kemudian 

dikirim menggunakan metode HTTP POST menuju endpoint Telegram Bot API dengan menyertakan 
parameter utama berupa bot token, chat ID, dan isi pesan notifikasi[48], [49], [50].  

Pendekatan ini dipilih karena Telegram menyediakan mekanisme komunikasi berbasis cloud messaging 

yang ringan dan memiliki latensi relatif rendah. Proses pengiriman data tidak memerlukan infrastruktur 

server tambahan maupun layanan pesan berbayar, sehingga implementasi sistem menjadi lebih efisien 

dari sisi operasional. Selain itu, penggunaan Telegram memungkinkan sistem mengirimkan informasi 

secara langsung ke perangkat seluler pengguna tanpa memerlukan akses ke aplikasi utama. Dengan 

mekanisme tersebut, hasil analisis tidak berhenti sebagai laporan statis, tetapi berubah menjadi aliran 

informasi operasional yang dapat diterima secara real-time. Model komunikasi ini mendukung 

pengambilan keputusan yang lebih cepat, terutama dalam pengelolaan persediaan produk dengan tingkat 

perputaran transaksi yang tinggi[33], [51]. 

IV. HASIL 
4.1 Pra-pemrosesan Data dan Transformasi Format (Data Preprocessing) 

Sebelum melakukan ekstraksi pola melalui kerangka kerja data mining, Langkah krusial yang menentukan 

validitas keluaran adalah memastikan bahwa data berada dalam format komputasi yang tepat. Dataset yang 

digunakan dalam studi kasus saat ini mencakup 60 entri transaksi ritel simulasi yang merepresentasikan aktivitas 

operasional harian. Secara empiris, data mentah yang diperoleh dari sistem poin penjualan (Point Of Sales) berada 

dalam bentuk Transactional Long Format, di mana setiap baris hanya mencatat satu item per nomor nota. Format 

tersebut tidak dapat langsung diproses oleh Pustaka data mining modern seperti mlxtend pada Python, yang 

memerlukan representasi matriks biner. Oleh sebab itu, dilakukan transformasi bentuk melalui teknik One-Hot 

Encoding dan mengubah variasi nama produk menjadi kolom-kolom vertikal Tunggal. 

Setiap sel dalam matriks ini akan dievaluasi secara logis: jika suatu produk terdapat dalam nota transaksi, sistem 

akan menetapkan nilai True (1), dan jika tidak ada, akan diisi dengan nilai False (0). Hasil dari fase pra-pemrosesan 

ini adalah sebuah matriks dimensi tinggi terstruktur, yang sampel representatifnya disajikan pada Tabel 4.1. 
 

Tabel 4.1. Matriks Biner Hasil Transformasi (One-Hot Encoding) Dataset Ritel 

ID 

Transaksi 

Camilan 

Makaroni 

Gula 

Aren 

Kopi 

Bubuk 

Mentega Roti Tawar Sabun 

Cuci 

Susu UHT The 

Celup 

TRX-001 0 1 1 0 0 0 0 0 

TRX-002 1 1 1 0 0 0 1 0 

TRX-003 0 1 1 0 1 0 0 0 

TRX-004 0 1 1 0 0 0 0 1 

TRX-005 0 1 1 1 0 0 1 0 

TRX-006 0 1 1 1 1 0 0 0 

TRX-007 1 1 1 0 0 0 0 1 

TRX-008 0 1 1 0 1 0 1 0 

TRX-009 0 1 1 0 0 0 0 1 

TRX-0010 1 1 1 0 0 0 1 0 

TRX-0011 0 1 1 0 1 0 1 0 
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TRX-0012 0 1 1 0 1 0 1 0 

TRX-0013 1 1 1 0 0 0 1 0 

TRX-0014 0 1 1 1 1 0 0 0 

TRX-0015 1 1 1 0 0 0 0 1 

TRX-0016 1 1 1 0 0 0 0 0 

TRX-0017 0 1 1 0 0 0 0 0 

TRX-0018 1 1 1 0 0 1 0 0 

TRX-0019 1 1 1 0 0 0 1 0 

TRX-0020 1 1 1 0 0 0 1 0 

TRX-0021 1 1 1 0 0 0 0 0 

TRX-0022 0 1 1 0 1 1 0 0 

TRX-0023 1 1 1 0 0 0 0 1 

TRX-0024 0 1 1 1 1 0 0 0 

TRX-0025 1 1 1 0 0 1 0 0 

TRX-0026 0 1 1 1 1 0 0 0 

TRX-0027 0 1 1 0 0 1 0 1 

TRX-0028 1 1 1 0 0 0 0 1 

TRX-0029 0 1 1 0 1 0 1 0 

TRX-0030 0 1 1 0 0 1 1 0 

TRX-0031 0 1 1 0 1 0 0 1 

TRX-0032 1 1 1 0 0 0 1 0 

TRX-0033 0 1 1 0 0 1 1 0 

TRX-0034 0 1 1 0 0 1 0 1 

TRX-0035 0 1 1 0 0 1 1 0 

TRX-0036 1 1 1 0 0 1 0 0 

TRX-0037 0 1 1 0 1 0 0 1 

TRX-0038 1 1 1 0 0 0 1 0 

TRX-0039 1 1 1 0 1 0 0 0 

TRX-0040 1 1 1 0 0 1 0 0 

TRX-0041 0 0 1 0 1 0 1 0 

TRX-0042 1 0 0 0 0 0 0 0 

TRX-0043 0 0 0 0 1 0 1 0 

TRX-0044 0 0 1 0 1 1 0 1 

TRX-0045 0 0 0 1 1 1 0 0 

TRX-0046 0 0 1 0 0 0 0 1 

TRX-0047 1 0 0 1 0 1 1 0 

TRX-0048 1 0 0 1 0 0 0 0 

TRX-0049 0 0 1 0 1 0 0 0 

TRX-0050 1 0 1 0 1 0 1 0 

TRX-0051 0 0 0 0 0 0 0 1 

TRX-0052 0 0 0 1 0 0 0 1 

TRX-0053 0 0 0 0 1 1 0 0 

TRX-0054 1 0 1 0 1 0 1 0 

TRX-0055 1 0 0 0 0 0 1 1 

TRX-0056 0 0 1 0 0 1 0 1 

TRX-0057 1 0 0 1 0 0 1 0 

TRX-0058 0 0 0 0 1 0 1 1 

TRX-0059 1 0 1 0 1 0 1 0 

TRX-0060 0 0 1 0 1 0 0 0 

 

4.2 Penerapan Algoritma Apriori dan Pembentukan Aturan Asosiasi 

Tahap ini merupakan inti analitis penentu kebijakan bisnis, di mana algoritma Apriori dikerahkan untuk menyisir 

matriks biner guna menemukan kombinasi produk yang paling sering dibeli secara bersamaan oleh konsumen. 
Eksperimen dilakukan secara ketat dengan menetapkan batas ambang Batasan (threshold) minimal pada Support 
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sebesar 0.10 (10%) dan Confidence sebesar 0.70 (70%). Pembatasan ini bertujuan untuk mengeliminasi aturan-

aturan trivial (tidak penting) yang berpotensi membanjiri sistem dengan informasi yang tidak bernilai strategis. 

Berdasarkan kalkulasi komputasi terhadap keseluruhan dataset, sistem berhasil mengekstrak aturan-aturan 

asosiasi kuat yang memenuhi kriteria batas atas. Hasil komputasi parameter statistik tersebut dirangkum secara 

komprehensif pada Tabel 4.2. 
 

Tabel 4.2. Aturan Asosiasi Akhir Hasil Komputasi Algoritma Apriori 

Aturan Asosiasi Support (A)  Support (B)  Support (A U B) Confidence Lift Ratio 

Kopi Bubuk > Gula 

Aren 

0.75 0.66 0.66 0.88 1.33 

Roti Tawar > 

Mentega 

0.20 0.25 0.15 0.75 1.15 

 

Temuan pada tabel 4.2 memaparkan sebuah fenomena pasar yang sangat kontras dan bernilai tinggi pada aturan 

pertama. Pola hubungan Kopi Bubuk > Gula Aren mencatatkan nilai Support gabungan sebesar 0.66, yang 

mengindikasikan bahwa kombinasi dua komoditas ini muncul di dalam 66% dari total keseluruhan transaksi toko. 

Tingkat kepastian akurasi (Confidence) dari aturan ini mencapai 0.88, yang berarti 88% konsumen yang 

memasukkan Kopi Bubuk kedalam keranjang belanja dipastikan akan menambah Gula Aren ke dalam transaksi 

mereka. Dari pandangan Bussiness Intelligent, indicator paling valid ditunjukkan oleh Lift Ratio sebesar 1.33. 

karena nilai ini melampaui angka 1, maka hipotesis adanya keterikatan kausalitas antarkomunitas terbukti kuat; 

pembelian kedua barang tersebut bukanlah sebuah kebetulan acak, melainkan cerminan perilaku komplementer 

yang solid. Pola inilah yang diisolasi untuk menjadi basis pengetahuan (knowledge base) penggerak sistem 

otomatisasi. 
4.3 Implementasi Algoritma Logika Pengiriman Alert via API Telegram 

Setelah pola asosiasi divalidasi oleh algoritma Apriori, tantangan berikutnya dalam arsitektur Operational 

Bussiness Intelligencr (BI) adalah menjembatani wawasan data tersebut menjadi tindakan manajemen yang 

proaktif. Sub-bab ini membedah bagaimana logika pemrograman dirancang agar sistem mampu mengevaluasi 

aturan secara mandiri dan menginisiasi komunikasi nirkabel tanpa intervensi manusia melalui bot Telegram. 

Sistem bekerja secara sekuensial dengan membaca luaran dataframe dari proses Apriori. Di dalam memori 

program, disematkan sebuah fungsi pengondisian (conditional logic) berbasis batas taktis: 

𝐼𝐹 (𝐿𝑖𝑓𝑡 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 > 1.20) 𝐴𝑁𝐷 (𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 ≥ 0.80) → 𝑇𝑟𝑖𝑔𝑔𝑒𝑟 𝐴𝑙𝑒𝑟𝑡 = 𝑇𝑟𝑢𝑒 

Ketika sebuah aturan memenuhi syarat tersebut, sistem tidak sekadar menampilkan visualisasi statis, melainkan 

langsung mengekstrak string nama produk dari kategori consequent (dalam kasus ini: Gula Aren) untuk 

dimasukkan ke dalam cetak biru teks pesan rekomendasi stok ganda (double stocking). Teks tersebut kemudian 
dibungkus ke dalam format JSON payload dan ditembakkan menggunakan metode HTTP POST menuju gerbang 

Telegram Bot API dengan memanfaatkan token autentikasi unik. Output konkret dari keberhasilan logika sistem 

ini dibuktikan dengan masuknya pesan teks otomatis secara real-time ke perangkat genggam pengelola toko, 

dengan format informasi operasional sebagai berikut: 
Gambar 2. Log Antarmuka Pesan Alert Otomatis pada Aplikasi Telegram 

 

Melalui mekanisme ini, hasil analisis data mining yang awalnya bersifat pasif berhasil di konversi menjadi 

sebuah panduan taktis yang interaktif dan instan. 

4.4 Pengujian Siste, Efektivitas Notifikasi (System Black-Box Testing) 

Tahap akhir dari pembahasan ini adalah mengevaluasi keandalan fungsionalitas dari arsitektur integrasi sistem 

yang diusulkan melalui metode Black-Box Testing. Pengujian difokuskan pada fungsionalitas input, pemrosesan 
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logika filter, hingga validitas output berupa sampainya pesan pada perangkat pengguna akhir tanpa mengalami 

kehilangan data (data loss) ataupun kegagalan sistem (crash). Berdasarkan serangkaian uji coba eksekusi kode 

yang dilakukan dalam lingkungan komputasi terkontrol, seluruh komponen menunjukkan integritas performa yang 

tinggi. Jalannya pengujian operasional beserta catatan waktu respons (response time) sistem dirangkum secara 

mendetail pada Tabel 4.3. 
 

Tabel 4.3. Matriks Hasil Pengujian Fungsionalitas Sistem Proactive Alert 

ID Komponen yang 

Diuji 

Skenario 

Pengujian 

Hasil yang 

Diharapkan 

Hasil Aktual Status Waktu 

Respons 

T-01 Transformasi Data Membaca 
file .csv 

mentah dan 

memproses 

matriks 

biner. 

Dataset 
berubah 

menjadi 

matriks biner 

True/False. 

Matriks 
biner 

terbentuk 

sempurna 

tanpa data 

korup. 

Sukses 0.23 Detik 

T-02 Komputasi Apriori Ekstraksi 

rules dengan 

parameter 

minimal. 

Menghasilkan 

daftar 

kombinasi 

produk valid. 

Aturan 

asosiasi 

tersaring di 

memori 

program. 

Sukses 0.12 Detik 

T-03 Evaluasi Filter 

Logika 

Memeriksa 

nilai Lift & 

Confidence 
aturan. 

Memicu 

penyusunan 

teks alert jika 
syarat 

terpenuhi. 

String pesan 

terformat 

secara 
dinamis. 

Sukses  0.05 Detik 

T-04 Konektivitas API Mengirimkan 

berkas JSON 

melalui 

protokol 

internet 

Pesan 

diterima oleh 

akun 

Telegram 

pengguna. 

Notifikasi 

muncul di 

layer HP 

secara instan. 

Sukses 1.08 Detik 

T-05 Total Latensi Sistem Proses hulu 

ke hilir 

Otomatisasi 

asinkron 

Sistem 

berjalan 

mulus 

Sukses  1.48 Detik 

Analisis terhadap tabel 4.3 memberikan penegasan bahwa sistem hanya membutuhkan waktu total sebesar 1.48 

detik dari saat data penjualan mentah dibaca hingga Keputusan bisnis mendarat di ponsel pemilik usaha. Latensi 

yang berada di bawah ambang batas 2 detik ini membutuhkan efisiensi algoritma pemrograman yang dirancang. 

Dengan demikian, pengujian fungsional ini secara sah memvalidasi bahwa model Operational Business 
Intelligence berbasis Proactive Alert ini tidak hanya unggul secara teoretis akurasi data mining, tetapi juga sangat 

aplikatif, responsif, dan memiliki tingkat keandalan tinggi untuk diterapkan sebagai instrumen pengambilan 

keputusan pada sektor bisnis ritel skala mikro dan menengah. 

V. PEMBAHASAN 
5.1 Interpretasi Pola Perilaku Konsumen dan Implikasi Teoretis 

Temuan empiris yang diperoleh dari fase penambangan data (data mining) menggunakan Algoritma Apriori 
menghasilkan sebuah aturan asosiasi yang sangat signifikan, yaitu 𝐾𝑜𝑝𝑖 𝐵𝑢𝑏𝑢𝑘 → 𝐺𝑢𝑙𝑎 𝐴𝑟𝑒𝑛. Aturan ini tidak 
sekadar menunjukkan kebiasaan belanja biasa, melainkan memberikan landasan teoretis yang kuat mengenai 
fenomena keterikatan antarproduk (product complementary) dalam ekosistem ritel. Secara statistik, nilai 
Confidence sebesar 0,88 menegaskan bahwa kepastian perilaku pembelian konsumen pada komoditas ini 
memiliki tingkat konsistensi yang sangat tinggi. Angka ini bermakna bahwa dari seluruh transaksi yang 
melibatkan pembelian Kopi Bubuk, 88% di antaranya dipastikan menyertakan Gula Aren ke dalam keranjang 
belanja konsumen. Dinamika ini membuktikan bahwa perilaku konsumen pada komoditas ini bersifat 
deterministik dan terstruktur, sehingga tidak dapat lagi dipandang sebagai sebuah fenomena belanja acak yang 
berdiri sendiri atau bersifat kebetulan (coincidence). 

Korelasi kuat tersebut dipertegas secara ilmiah oleh perolehan nilai Lift Ratio sebesar 1,33. Berdasarkan 
aksioma dalam teori analisis keranjang belanja (Market Basket Analysis), sebuah aturan asosiasi dinyatakan 
memiliki kekuatan prediksi yang valid dan hubungan kausalitas yang fungsional apabila nilai Lift Ratio berada 
di atas ambang batas 1,0 (𝐿𝑖𝑓𝑡 > 1. Ketika nilai 𝐿𝑖𝑓𝑡 mencapai angka 1,33, hal ini mengindikasikan secara 
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matematis bahwa kemunculan Kopi Bubuk di dalam nota transaksi meningkatkan probabilitas pembelian Gula 
Aren sebesar 33% jika dibandingkan dengan probabilitas pembelian Gula Aren secara independen pada transaksi 
acak. Hubungan ketergantungan yang positif ini memberikan pemahaman baru bahwa Kopi Bubuk bertindak 
sebagai anchor product (produk jangkar) yang secara aktif memicu stimulasi daya beli konsumen terhadap Gula 
Aren sebagai produk komplementernya. 

Dari perspektif psikologi konsumen dan sosiologi ekonomi, pola interaksi antarproduk ini mencerminkan 
adanya pergeseran preferensi konsumsi masyarakat lokal secara makro. Konsumsi kopi domestik tidak lagi 
dipandang sebagai pemenuhan kebutuhan komoditas dasar, melainkan telah bergeser ke arah pemenuhan gaya 
hidup yang berkaitan erat dengan penggunaan pemanis alternatif. Gula aren dalam konteks ini dinilai oleh 
konsumen memiliki nilai premium, citra kesehatan yang lebih baik, serta karakteristik cita rasa khas yang 
memperkuat atribut sensoris dari kopi bubuk itu sendiri. Penemuan pola frekuensi tinggi (frequent pattern) ini 
sekaligus menjadi validasi krusial bagi sektor usaha mikro, kecil, dan menengah (UMKM). Data transaksi harian 
yang selama ini dianggap sebagai timbunan catatan historis yang pasif, terbukti menyimpan struktur informasi 
yang sangat teratur dan bernilai strategis jika dibedah melalui pendekatan komputasi data analitik yang tepat. 

5.2 Transformasi Proactive Business Intelligence terhadap Efisiensi Operasional 
Kontribusi fundamental dari penelitian ini terletak pada rancang bangun jembatan otomatisasi yang berhasil 

mengubah wawasan pasif (passive insights) dari Tabel Aturan Asosiasi menjadi sebuah instruksi manajemen 
yang responsif dan proaktif (actionable insights). Transformasi ini dijembatani melalui integrasi Application 
Programming Interface (API) Telegram sebagai media transmisi informasi. Pada skema Business Intelligence 
(BI) konvensional atau tradisional, pelaku usaha kerap dihadapkan pada kendala information overload atau 
keterbatasan waktu dan kompetensi untuk melakukan ekstraksi draf laporan bulanan yang bersifat statis. Model 
konvensional tersebut menuntut pelaku usaha untuk bersikap reaktif, di mana analisis baru dilakukan setelah 
siklus transaksi ditutup, sehingga memicu terjadinya keterlambatan pengambilan keputusan (decision lag) yang 
sering kali berdampak pada kerugian materiil akibat hilangnya momentum pasar. 

Dengan diterapkannya sistem Proactive Alert dalam arsitektur yang dirancang ini, celah operasional dan 
keterlambatan keputusan tersebut berhasil dipangkas secara signifikan. Sistem ini membalikkan paradigma 
interaksi data; sistem tidak lagi bersifat pasif menunggu pengguna (end-user) untuk membuka, membaca, dan 
menginterpretasikan dashboard analitik, melainkan secara mandiri (autonomous) mendeteksi kelayakan aturan 
asosiasi berdasarkan parameter filter yang ketat, yaitu 𝐿𝑖𝑓𝑡 > 1,20 dan 𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 ≥ 0,80. Ketika aturan 
asosiasi 𝐾𝑜𝑝𝑖 𝐵𝑢𝑏𝑢𝑘 → 𝐺𝑢𝑙𝑎 𝐴𝑟𝑒𝑛 terdeteksi memenuhi atau melampaui kriteria batas tersebut pada fase 
pemrosesan data, mesin kecerdasan bisnis secara instan mentransformasikannya menjadi rekomendasi taktis riil, 
yaitu strategi belanja modal ganda (double stocking). 

Implementasi taktis dari strategi double stocking ini difokuskan untuk meminimalisasi risiko stockout 
(kehabisan persediaan barang di rak) yang kerap mengancam efisiensi manajemen rantai pasok. Jika pengelola 
toko hanya melakukan pengadaan stok Kopi Bubuk secara parsial berdasarkan kuantitas rata-rata historis tanpa 
mengantisipasi lonjakan permintaan Gula Aren yang menyertainya, maka toko akan mengalami kerugian berupa 
lost sales opportunity. Toko akan kehilangan potensi keuntungan dari 88% konsumen kopi yang sebenarnya juga 
membutuhkan pemanis tersebut dalam satu waktu kunjungan. Oleh karena itu, pengiriman notifikasi instan 
melalui bot Telegram ini bertindak sebagai asisten manajemen digital yang menjamin adanya sinkronisasi waktu 
nyata (real-time synchronization) antara manajemen rantai pasok (supply chain) internal toko dengan dinamika 
perilaku riil konsumen di lantai pasar. 

5.3 Evaluasi Performa Arsitektur Sistem dan Keunggulan Implementasi 
Melalui hasil pengujian metode Black-Box yang telah dipaparkan pada bagian sebelumnya, performa dari 

arsitektur teknologi yang diajukan dalam penelitian ini menunjukkan tingkat efisiensi komputasi yang luar biasa, 
khususnya untuk ukuran sistem pembuat keputusan (decision support system) berskala ekonomis. Berdasarkan 
metrik pengujian, total latensi pemrosesan dari hulu ke hilir (end-to-end processing latency) hanya memakan 
waktu sebesar 1,48 detik. Angka ini membuktikan secara empiris bahwa skrip Python yang dirancang mampu 
melakukan manajemen memori secara optimal, mulai dari tahap manipulasi struktur matriks biner melalui proses 
One-Hot Encoding, eksekusi algoritma pencarian itemset, hingga transfer paket data via internet menuju protokol 
server Telegram tanpa mengalami redundansi proses yang membebani CPU. 

Dari perspektif investasi teknologi dan kelayakan ekonomi bagi sektor UMKM, sistem yang dikembangkan ini 
menawarkan keunggulan kompetitif berupa biaya implementasi yang mendekati nol (low-cost high-impact 
solution). Kebanyakan platform Business Intelligence komersial yang tersedia di industri saat ini menuntut biaya 
lisensi yang sangat mahal, kebutuhan perangkat keras dengan spesifikasi komputasi tingkat tinggi, serta 
ketersediaan tenaga ahli khusus untuk mengoperasikannya. Hambatan finansial dan teknis inilah yang selama ini 
membuat teknologi BI enggan diadopsi oleh pelaku usaha skala kecil. 

Penelitian ini menunjukkan bahwa pemanfaatan perangkat lunak open-source seperti Python, pustaka mlxtend, 
serta API Telegram sebagai media pengiriman notifikasi dapat digunakan untuk membangun sistem kendali 
operasional yang berjalan dengan baik. Hasil pengujian menunjukkan waktu transmisi data rata-rata sebesar 1,48 
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detik, sehingga informasi dapat diterima dengan cukup cepat oleh pengelola usaha. Selain itu, sistem juga dapat 
diakses melalui perangkat seluler, sehingga memudahkan pengguna dalam memantau kondisi operasional tanpa 
harus berada di depan komputer toko. 

5.4 Keterbatasan Penelitian dan Rekomendasi Pengembangan 
Meskipun sistem operasional Bussiness Intelligent yang diusulkan telah terbukti andal dan valid dalam 

mendeteksi pola asosiasi serta menghantarkan notifikasi keputusan, penelitian ini masih memiliki batasan ruang 
lingkup yang perlu digarisbawahi demi objektivitas akademis dan pengembangan riset di masa mendatang. 
Pengujian efisiensi arsitektur sistem pada saat ini baru menggunakan basis dataset simulasi sebanyak 60 transaksi 
terstruktur yang mengondisikan satu pola dominan tunggal. Pada realitas bisnis berskala besar dengan volume 
transaksi harian yang mencapai ribuan nota serta variasi produk yang sangat heterogen, implementasi Algoritma 
Apriori secara teoritis berpotensi menghadapi kendala kelangkaan memori (memory bottleneck). Hal ini 
disebabkan oleh sifat Algoritma Apriori yang melakukan pemindaian pangkalan data secara berulang (repeated 
database scanning) serta pertumbuhan kombinasi kandidat itemset yang bersifat eksponensial seiring 
bertambahnya variasi produk. 

Oleh karena itu, sebagai langkah pengembangan strategis lebih lanjut untuk mengatasi keterbatasan tersebut, 
disarankan bagi peneliti berikutnya untuk melakukan beberapa langkah esensial berikut: 

a.  Integrasi Pangkalan Data Dinamis: Melakukan uji coba dan implementasi sistem ini secara langsung pada 
pangkalan data produksi dinamis (live database production) berskala besar yang mendukung konkurensi 
tinggi, seperti PostgreSQL untuk tipe relasional atau MongoDB untuk tipe non-relasional (NoSQL). 

b. Optimalisasi Algoritma Komputasi: Menerapkan algoritma penambangan pola frekuensi tinggi yang 
memiliki efisiensi struktur data lebih optimal tanpa menghasilkan kandidat secara eksplisit, seperti 
algoritma FP-Growth (Frequent Pattern Growth). Langkah ini krusial untuk menggantikan komponen 
Apriori apabila dimensi variasi produk di dalam toko telah melampaui ratusan atau ribuan jenis. 

c.  Pengembangan Fitur Interaktivitas Dua Arah: Menambahkan fitur interaktivitas dua arah (two-way bot 
interaction). Dengan fitur ini, pemilik toko tidak hanya bertindak sebagai penerima pesan alert yang pasif, 
melainkan dapat mengirimkan perintah balik (command) ke bot Telegram untuk mengubah parameter 
ambang batas support, confidence, maupun lift secara dinamis langsung dari layar ponsel mereka tanpa 
perlu mengubah kode program utama. 

VI. KESIMPULAN 
 Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem Proactive Business Intelligence yang mengintegrasikan algoritma 

Apriori dengan Telegram Bot API untuk menghasilkan rekomendasi operasional secara otomatis berdasarkan pola 
transaksi penjualan. Melalui penerapan Market Basket Analysis, sistem mampu mengidentifikasi hubungan asosiasi 
antarproduk yang memiliki tingkat keterkaitan tinggi sehingga dapat digunakan sebagai dasar pengambilan keputusan 
bisnis yang lebih cepat dan tepat. Hasil analisis menunjukkan bahwa pasangan produk Kopi Bubuk dan Gula Aren 
memiliki hubungan komplementer yang kuat dengan nilai confidence sebesar 0,88 dan lift ratio sebesar 1,33, yang 
mengindikasikan bahwa kedua produk tersebut sering dibeli secara bersamaan oleh konsumen. 

Integrasi hasil analisis dengan mekanisme notifikasi berbasis Telegram Bot API memungkinkan informasi yang 
dihasilkan tidak hanya berhenti sebagai laporan analitik, tetapi dapat langsung diterjemahkan menjadi rekomendasi 
tindakan operasional berupa strategi double stocking. Berdasarkan hasil pengujian black-box, seluruh komponen 
sistem mulai dari proses transformasi data, pembentukan aturan asosiasi, penyaringan aturan, hingga pengiriman 
notifikasi berhasil berjalan dengan baik dengan total waktu respons rata-rata sebesar 1,48 detik. Hasil tersebut 
menunjukkan bahwa sistem yang dikembangkan memiliki tingkat keandalan dan responsivitas yang baik untuk 
mendukung kebutuhan operasional usaha ritel. 

Secara keseluruhan, penelitian ini membuktikan bahwa kombinasi Market Basket Analysis menggunakan algoritma 
Apriori dan sistem notifikasi real-time berbasis Telegram dapat menjadi solusi Business Intelligence yang sederhana, 
ekonomis, dan mudah diimplementasikan pada UMKM. Pendekatan ini mampu membantu pelaku usaha dalam 
memanfaatkan data transaksi menjadi informasi yang bernilai guna untuk mendukung pengelolaan stok, mengurangi 
risiko kehabisan barang, serta meningkatkan efektivitas pengambilan keputusan bisnis secara proaktif. 
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