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Abstrak−Dalam kehidupan sehari-hari dan dunia bisnis, aktivitas jual beli memegang peranan sentral. Bagi perusahaan, data 

transaksi harian bukan hanya sekadar catatan, melainkan aset penting yang menyimpan potensi untuk meningkatkan penjualan 

melalui analisis. Volume data penjualan yang dihasilkan setiap harinya sangat besar, sehingga pengolahan manual menjadi tidak 

efisien dan berisiko tinggi terhadap kesalahan. Kompleksitas jumlah produk yang terjual juga menyulitkan pemahaman menyeluruh 
terhadap pola pembelian. Perubahan preferensi konsumen yang dinamis semakin memperumit prediksi permintaan dan berpotensi 

menyebabkan masalah stok. Penelitian ini bertujuan untuk mengatasi permasalahan tersebut dengan menganalisis data penjualan 

untuk mengidentifikasi produk yang kerap dibeli secara bersamaan. Informasi ini akan dimanfaatkan dalam merancang strategi 

pemasaran yang lebih efektif, seperti promosi silang atau penggabungan produk. Selain itu, data ini juga berguna untuk 
memprediksi permintaan dan mengoptimalkan pengelolaan inventaris. Tujuan akhirnya adalah memberikan rekomendasi produk 

yang relevan kepada pelanggan dan meningkatkan kepuasan mereka. Untuk mencapai tujuan ini, penelitian ini menerapkan teknik 

data mining, khususnya metode Asosiasi Apriori. Data dari 15 jenis barang dalam 28 transaksi mingguan di TOKO BANGUNAN 

MAJU BERSAMA akan dianalisis sebagai sampel awal untuk menemukan kombinasi alat bangunan yang paling sering dibeli 
bersamaan. Metode Apriori akan mengaitkan setiap barang berdasarkan nilai dukungan (support) minimal 0,25 dan keyakinan 

(confidence) minimal 0,80. Hasil penerapan metode ini menghasilkan 4 aturan dari pola 3 item dengan nilai keyakinan antara 0,88 

hingga 0,89. 

Kata Kunci: Data Mining; Asosiasi; Apriori; Toko Bangunan Maju Bersama 

Abstract−In everyday life and the business world, buying and selling activities play a central role. For companies, daily transaction 

data is not just a record, but an important asset that holds the potential to increase sales through analysis. The volume of sales data 

generated daily is enormous, making manual processing inefficient and prone to errors. The complexity of the number of products 

sold also makes it difficult to gain a comprehensive understanding of purchasing patterns. Dynamic changes in consumer 

preferences further complicate demand forecasting and may lead to inventory issues. This study aims to address these issues by 
analysing sales data to identify products that are frequently purchased together. This information will be utilised in designing more 

effective marketing strategies, such as cross-promotions or product bundling. Additionally, this data is useful for demand 

forecasting and optimising inventory management. The ultimate goal is to provide relevant product recommendations to customers 

and enhance their satisfaction. To achieve this objective, this study applies data mining techniques, specifically the Apriori 
Association method. Data from 15 types of items in 28 weekly transactions at TOKO BANGUNAN MAJU BERSAMA will be 

analysed as an initial sample to identify the most frequently purchased combinations of construction tools. The Apriori method will 

associate each item based on a minimum support value of 0.25 and a minimum confidence value of 0.80. The application of this 

method resulted in 4 rules from 3-item patterns with confidence values ranging from 0.88 to 0.89. 

Keywords: Data Mining; Association; Apriori; Toko Bangunan Maju Bersama 

1. PENDAHULUAN 

Transaksi jual beli merupakan bagian tak terpisahkan dari kehidupan kita. Bagi bisnis data transaksi harian menjadi 

aset berharga. Data ini bukan sekadar catatan, melainkan sumber informasi yang dapat diolah untuk meningkatkan 

penjualan. Perusahaan saat ini menghasilkan data penjualan dalam jumlah yang sangat besar setiap harinya. Mengolah 

dan menganalisis data ini secara manual akan sangat memakan waktu dan rawan kesalahan. Selain Jumlah produk 

yang dijual sangat banyak yang menyulitkan pemahaman pola pembelian secara keseluruhan. Preferensi dan 

kebiasaan konsumen terus berubah juga dapat mempengaruhi pola pembelian cenderung fluktuatif sehingga terjadi 

kekurangan stok dan ketidakmampuan untuk memprediksi permintaan pelanggan.  

Berdasarkan permasalahan diatas, tujuan dilakukan penelitian ini untuk menganalisis data penjualan dalam 

mengidentifikasi produk-produk yang sering dibeli bersamaan. Informasi ini akan digunakan untuk menyusun strategi 

pemasaran yang lebih efektif, seperti promosi silang atau bundling produk. Selain itu, perusahaan juga dapat 

menggunakan data tersebut untuk meramalkan permintaan produk dan mengoptimalkan manajemen inventaris. 

Tujuan akhir dari upaya ini adalah untuk memberikan rekomendasi produk yang relevan kepada pelanggan dan 

meningkatkan kepuasan pelanggan. Untuk mewujudkan tujuan tersebut, maka diperlukan sebuah teknik pengelolaan 

data yang tersembunyi yaitu data mining. 

Data mining merupakan ilmu gabungan yang memanfaatkan berbagai metode dari bidang seperti machine 

learning, statistik, dan visualisasi. Tujuan utamanya adalah menemukan informasi berharga yang tersembunyi dalam 

data yang sangat banyak. Dengan menggabungkan teknik-teknik dari berbagai disiplin ilmu, penggalian data 

memungkinkan kita untuk menganalisis kumpulan data besar secara mendalam. Melalui metode seperti 

pengelompokan, klasifikasi, dan prediksi, kita dapat menemukan pola, hubungan, dan tren yang sebelumnya tidak 

terlihat[1][2][3][4][5]. Dari beberapa pendekatan yang ada, penelitian ini menggunakan algoritma Apriori sebagai 
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metode asosiasi. Algoritma Apriori bekerja dengan cara mencari kumpulan item yang sering muncul secara bersamaan 

dalam data transaksi. Melalui teknik aturan asosiasi, pola-pola pembelian yang berulang dapat diidentifikasi dan 

diungkapkan[6][7][8]. 

Untuk menyempurnakan penelitian ini, saya akan merujuk pada studi-studi sebelumnya yang memiliki 

kesamaan topik atau metode. Dengan demikian, saya dapat memanfaatkan temuan-temuan mereka sebagai acuan 

dalam proses penelitian. Pada tahun 2022, Syahriani melakukan penelitian dengan tujuan untuk meningkatkan 

produktivitas karyawan dan keuntungan perusahaan. Kendati demikian, perusahaan ini menghadapi kendala dalam 

merumuskan strategi pemasaran yang efektif. Kurangnya pedoman yang spesifik dan ketergantungan pada perkiraan 

membuat mereka kesulitan dalam mengoptimalkan penjualan. Selain itu, lonjakan volume data yang signifikan 

menjadi beban tambahan, karena data yang menumpuk tanpa pengelolaan yang tepat justru tidak memberikan nilai 

tambah bagi bisnis. Untuk mengatasi permasalahan tersebut, peneliti menggunakan algoritma Apriori sebagai alat 

analisis untuk mengidentifikasi pola penjualan produk sepatu. Hasilnya menunjukkan bahwa beberapa model sepatu 

seperti VKids, Vitamori, dan Canvas memiliki tingkat popularitas yang tinggi. Namun, algoritma Apriori memiliki 

keterbatasan dalam hal waktu komputasi. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya disarankan untuk mengeksplorasi 

algoritma lain seperti FP Growth atau General Rule Induction yang potensinya lebih baik dalam mengelola data yang 

besar dan kompleks[9]. 

Windah Sahara dan timnya pada tahun 2022 telah meneliti data transaksi penjualan di toko perlengkapan 

camping, AM Camping. Tujuannya adalah untuk menemukan pola pembelian yang dapat meningkatkan penjualan. 

Mereka menemukan masalah umum yaitu sering terjadi kekurangan stok barang yang dicari konsumen. Untuk 

mengatasi masalah ini, peneliti menggunakan teknik data mining dengan algoritma Apriori. Hasilnya, ditemukan 8 

aturan pembelian yang kuat. Misalnya, jika seseorang membeli tas carrier 60L, kemungkinan besar ia juga akan 

membeli tabung gas. Aturan-aturan ini dapat membantu pemilik toko untuk lebih efektif dalam mengelola stok barang 

dan meningkatkan penjualan [10]. 

Pada tahun 2023 Agus Muhamad Andika dan beberapa rekan penelitian lainnya melakukan penelitian, mereka 

mencari tahu produk apa saja yang cenderung dibeli secara bersamaan. Namun, jumlah data penjualan yang sangat 

besar membuat pencarian menjadi kompleks. Sehingga mereka menggunakan metode Fp-Growth, sebuah teknik yang 

efektif dalam menganalisis data besar, untuk menemukan pola-pola pembelian tersebut. Hasil analisis menunjukkan 

bahwa tingkat confidence (confidence) dari pola-pola yang ditemukan sangat tinggi, yaitu sebesar 0.97. Ini berarti 

bahwa hasil analisis sangat akurat dan dapat diandalkan untuk memahami perilaku konsumen[11]. 

Penelitian ini bertujuan menggali lebih dalam pola pembelian pelanggan di toko jus dan sop buah dengan 

memanfaatkan teknik data mining. Kami akan menggunakan algoritma FP-Growth untuk menganalisis data penjualan 

historis dan mengidentifikasi kombinasi produk yang sering dibeli bersamaan. Analisis data menunjukkan bahwa 

minuman dengan skor tertinggi (0.064) dalam hal memberikan support dan confidance adalah air kelapa murni, 

alpukat, es kelapa gula putih, es tape ketan, mangga, serta sop buah[12]. 

Tujuan dari penelitian ini adalah menganalisis pola pembelian konsumen pada suatu dataset penjualan dengan 

memanfaatkan algoritma Apriori untuk menemukan aturan asosiasi yang kuat serta mengembangkan strategi 

pemasaran yang lebih efektif berdasarkan temuan aturan asosiasi tersebut. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Proses penelitian merupakan rangkaian langkah sistematis yang dilakukan untuk menemukan jawaban atas suatu 

permasalahan atau fenomena. Secara umum, tahapan penelitian dapat dibagi menjadi beberapa bagian utama, yaitu: 

 

Gambar 1.  Tahapan Penelitian 
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Gambar 1 tersebut menggambarkan alur umum suatu penelitian, khususnya yang melibatkan analisis data 

menggunakan metode Apriori. Penelitian dimulai dengan merumuskan masalah yang ingin dipecahkan. Setelah itu, 

dilakukan tinjauan pustaka untuk mengumpulkan informasi terkait dengan masalah tersebut. Selanjutnya, peneliti 

akan memilih metode analisis yang sesuai, dalam hal ini adalah metode Apriori. Analisis data kemudian dilakukan 

menggunakan metode yang telah dipilih. Setelah mendapatkan hasil analisis, peneliti akan melakukan analisis lebih 

lanjut menggunakan metode Apriori untuk menggali informasi yang lebih spesifik. Tahapan terakhir adalah menyusun 

laporan yang berisi hasil penelitian secara keseluruhan, mulai dari perumusan masalah hingga kesimpulan. Dengan 

mengikuti alur ini, diharapkan penelitian dapat menghasilkan temuan yang valid dan relevan. 

2.2 Sampel Data 

Sampel data adalah bagian kecil dari keseluruhan data yang dipilih untuk mewakili populasi data yang lebih besar 

yang digunakan sebagai perwakilan dalam penelitian. Berikut Tabel 1 rincian dari sampel data 28 transaksi selama 

satu minggu yang akan digunakan dalam penelitian ini. 

Tabel 1. Sampel Data 

No. 
Waktu 

Transaksi 

Kode 

Barang 
Nama Barang Jumlah Satuan 

1 09:00 

B001 Semen Gresik 50kg 10 Sak 

B002 Bata Merah Press 300 Buah 

B003 Pasir Bangka Halus 2 Kubik 

B004 Besi Beton Ulir 10mm 15 Batang 

B007 Paku Ukuran 5cm 3 Kg 

2 11:15 

B005 Cat Tembok Dulux Weathershield 3 Galon 

B006 Keramik Lantai 40x40 8 Dus 

B008 Pipa PVC SDR 40 4 inch 20 Meter 

B009 Kran Air Stainless Steel 5 Buah 

B015 Genteng Metal Spandek 10 Lembar 

3 14:30 

B011 Roster Beton Minimalis 25 Buah 

B012 Kloset Duduk 1 Unit 

B013 Shower Mandi Set 2 Set 

B014 Kabel Listrik NYM 2x2.5mm 30 Meter 

B005 Cat Tembok Dulux Weathershield 2 Galon 

4 09:30 

B001 Semen Gresik 50kg 7 Sak 

B002 Bata Merah Press 200 Buah 

B004 Besi Beton Ulir 10mm 10 Batang 

B007 Paku Ukuran 5cm 2 Kg 

B010 Triplek 4mm Meranti 5 Lembar 

B008 Pipa PVC SDR 40 4 inch 5 Meter 

5 12:00 

B003 Pasir Bangka Halus 1 Kubik 

B005 Cat Tembok Dulux Weathershield 2 Galon 

B008 Pipa PVC SDR 40 4 inch 15 Meter 

B009 Kran Air Stainless Steel 3 Buah 

B014 Kabel Listrik NYM 2x2.5mm 10 Meter 

... ... ... ... ... ... 

28 14:45 

B005 Cat Tembok Dulux Weathershield 2 Galon 

B006 Keramik Lantai 40x40 5 Dus 

B008 Pipa PVC SDR 40 4 inch 10 Meter 

B007 Paku Ukuran 5cm 1 Kg 

Tabel 1 menampilkan sampel data transaksi material konstruksi yang merekam berbagai pembelian material 

seperti semen, bata merah, cat tembok dan lainnya, yang dilakukan pada waktu berbeda. Setiap transaksi terdiri dari 

beberapa barang dengan jumlah dan satuan yang bervariasi, seperti Sak, Buah, Meter, atau Galon, menunjukkan 

keragaman jenis material yang dibeli.  

2.3 Data Mining 

Data mining adalah proses penggalian informasi berharga dari kumpulan data yang besar[13][14]. Bayangkan seperti 

mencari emas di dalam tambang data. Dengan menggunakan berbagai teknik dan algoritma, data mining 

memungkinkan kita untuk menemukan pola, tren, atau hubungan yang tersembunyi di dalam data tersebut. Informasi 

yang diperoleh dari proses ini sangat berguna untuk berbagai tujuan, seperti membuat keputusan bisnis yang lebih 

baik, memprediksi tren masa depan, atau bahkan menemukan penemuan ilmiah baru[15]. Sederhananya, data mining 

adalah kunci untuk mengubah data mentah menjadi pengetahuan yang bernilai[16][17][18][19]. Beberapa kelompok 
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data mining yang dapat digunakan dalam berbagai permasalahan yang berkaitan dengan pola, tren atau menggali 

informasi dari data yang banyak diantaranya asosiai, clustering, klasifikasi dan prediksi[20] [21]. 

2.4 Assosiasi Rule Mining 

Association rule mining Penambangan aturan asosiasi adalah teknik dalam ilmu data yang digunakan untuk 

mengungkap hubungan antar item dalam suatu dataset[22]. Algoritma ini menghasilkan aturan berbentuk "Jika X, 

maka Y" yang menunjukkan kemungkinan bersamaan antara item X dan Y dalam satu transaksi[23]. Salah satu contoh 

penerapan association rule mining adalah dalam analisis keranjang belanja di supermarket. Dengan teknik ini, kita 

dapat menemukan hubungan antara produk yang sering dibeli bersamaan. Misalnya, jika seorang pelanggan membeli 

produk A, maka ada kemungkinan tinggi mereka juga akan membeli produk B dan C. Selain di bidang retail, 

association rule mining juga berguna dalam dunia medis untuk menemukan pola hubungan antara gejala penyakit dan 

respons terhadap pengobatan. 

Untuk menemukan hubungan antara barang-barang yang sering dibeli bersama, metode association rule mining 

seperti Apriori dan FP-Growth sangat berguna[24]. Algoritma ini mencari aturan yang sering muncul dan dapat 

dipercaya. Hasilnya, perusahaan bisa lebih memahami kebiasaan belanja pelanggan, memberikan saran produk yang 

cocok, dan meningkatkan strategi bisnis mereka.  

2.5 Metode Apriori 

Dalam analisis data, Apriori adalah teknik yang populer untuk mengungkap pola-pola pembelian atau perilaku yang 

sering terjadi bersamaan. Algoritma ini bekerja dengan mencari aturan-aturan yang menghubungkan item-item dalam 

suatu transaksi. Konsep utama Apriori adalah bahwa jika sekumpulan item sering muncul bersama, maka kelompok 

item yang lebih kecil yang termasuk di dalamnya juga cenderung sering muncul. Dengan kata lain, jika suatu 

kombinasi item jarang ditemukan, maka kemungkinan komponen-komponennya juga jarang ditemukan[25]. Proses 

Apriori melibatkan beberapa langkah iteratif untuk menemukan aturan-aturan yang paling relevan diantaranya 

[26][27]: 

a. Siapkan Data 

Kumpulkan semua data transaksi yang ingin kita analisis. Data ini biasanya disajikan dalam bentuk tabel, di mana 

setiap baris mewakili satu transaksi belanja, dan setiap kolom mewakili satu jenis barang yang dibeli. 

b. Hitung frekuensi kemunculan 

Hitung berapa kali setiap jenis barang muncul dalam semua transaksi. Tentukan batas minimum berapa kali sebuah 

barang harus muncul agar dianggap penting (minimum support). Barang-barang yang memenuhi syarat ini disebut 

"barang populer" 

c. Gabungkan Barang populer 

Kombinasikan barang-barang populer yang sudah ditemukan untuk membentuk kelompok-kelompok barang yang 

sering muncul bersama. Berikut rumus perhitungan penentuan gabungan barang  yang populer berdasarkan item 

setnya. 

Satu Item : 

Support =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝐴

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖
∗ 100%   (1) 

Dua Item 

Support =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝐴 𝑑𝑎𝑛 𝐵

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖
∗ 100%  (2) 

Lakukan pencarian gabungan item set hingga ke-n untuk mencari pencapaian minimum nilai supportnya. 

d. Buang Kelompok yang jarang muncul 

Buang kelompok barang yang tidak memenuhi syarat minimum support. Ingat, jika sebuah kelompok barang 

jarang muncul, maka kelompok barang yang lebih kecil di dalamnya juga pasti jarang muncul 

e. Ulangi Langkah 3 dan 4 

Ulangi langkah 3 dan 4 terus menerus sampai tidak ada lagi kelompok barang baru yang bisa ditemukan 

f. Buat Aturan Belanja 

Untuk setiap kelompok barang yang memenuhi syarat, buat aturan-aturan belanja yang mungkin. Misalnya, jika 

sering ditemukan orang membeli roti dan susu bersamaan, maka kita bisa membuat aturan "Jika seseorang membeli 

roti, kemungkinan besar dia juga akan membeli susu" 

g. Uji Kekuatan Aturan 

Hitung seberapa kuat setiap aturan belanja yang telah dibuat. Aturan yang kuat adalah aturan yang sering benar. 

Tentukan batas minimum seberapa kuat sebuah aturan harus agar dianggap penting (minimum confidence). 

Confidence =
∑ 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝐴 𝑑𝑎𝑛 𝐵

∑ 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝐴
∗ 100%  (3) 

Untuk mengetahuinya aturan asosiasi tersebut kuat ataupun tidak maka dihitung kembali dengan nilai lift. Untuk 

menghitung nilai lift menggunakan rumus sebagai berikut: 
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Lift =
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴+𝐵)

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝐴 ∗ 𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝐵
  (4) 

h. Tampilkan Hasil 

Tampilkan semua aturan belanja yang memenuhi syarat minimum confidence. Aturan-aturan inilah yang dapat 

kita gunakan untuk memahami pola pembelian pelanggan. 

 

Gambar 2. Flowchart Metode Apriori 

Gambar 2 menjelaskan langkah-langkah dalam algoritma Apriori untuk mengidentifikasi hubungan antaritem 

dalam data transaksi. Tahap awal melibatkan pemindaian semua item transaksi dan perhitungan nilai support 

(frekuensi kemunculan). Item dengan nilai support di bawah batas yang ditentukan (min_supp) akan dikeluarkan, 

sementara item yang memenuhi syarat masuk ke dalam himpunan item populer. Kemudian, algoritma mengevaluasi 

confidence (kekuatan hubungan) untuk setiap subset yang mungkin. Subset dengan confidence mencapai atau 

melebihi batas minimal (min_conf) akan diakui sebagai aturan yang signifikan, sedangkan yang tidak memenuhi 

syarat akan dibuang. Proses ini terus berulang sampai seluruh aturan yang relevan berhasil diidentifikasi, lalu 

algoritma selesai dijalankan. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

TOKO BANGUNAN MAJU BERSAMA, yang menyediakan beragam perlengkapan konstruksi, akan menganalisis 

riwayat transaksinya untuk mengidentifikasi tren pembelian. Tujuannya adalah untuk memprediksi produk bangunan 

apa yang cenderung dibeli pelanggan setelah membeli produk tertentu lainnya. Untuk mengolah sejumlah besar data 

transaksi ini, akan diterapkan teknik data mining, yaitu metode Apriori, yang akan menghasilkan aturan-aturan baru 

berdasarkan pola pembelian. Data penjualan produk dari 28 transaksi yang terkumpul selama seminggu di TOKO 

BANGUNAN MAJU BERSAMA akan dianalisis sebagai sampel awal untuk menemukan kombinasi alat bangunan 

yang paling sering dibeli bersamaan. Berikut adalah Data yang telah di pisahkan berdasarkan frekuensi kemunculan 

dalam transaksi selama satu minggu berdasarkan Tabel 1 dapat dilihat pada Tabel 2 dibawah ini. 

Tabel 2. Data Transaksi 

Kode Barang Nama Barang Jumlah Barang 

B001 Semen Gresik 50kg 12 

B002 Bata Merah Press 13 

B003 Pasir Bangka Halus 12 

B004 Besi Beton Ulir 10mm 14 

B005 Cat Tembok Dulux Weathershield 13 

B006 Keramik Lantai 40x40 10 
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Kode Barang Nama Barang Jumlah Barang 

B007 Paku Ukuran 5cm 11 

B008 Pipa PVC SDR 40 4 inch 13 

B009 Kran Air Stainless Steel 13 

B010 Triplek 4mm Meranti 8 

B011 Roster Beton Minimalis 7 

B012 Kloset Duduk 4 

B013 Shower Mandi Set 6 

B014 Kabel Listrik NYM 2x2.5mm 7 

B015 Genteng Metal Spandek 7 
 Total 150 

 

Berdasarkan Tabel 2, ada 15 item barang yang dijual pada sebuah TOKO BANGUNAN MAJU BERSAMA 

dan memperoleh 150 jumlah barang terjual dari 28 transaksi selama satu minggu. Dari data tersebut, maka berikut 

penerapan asosiasi apriori dengan ketentuan nilai support dan confodence dengan ketentuan minimum support sebesar 

0,25 dan minimum confidence sebesar 0,80. Berikut contoh perhitungan menghitung nilai support per 1 itemset 

menggunakan rumus persamaan 1. 

Support (B001) =
12

28
∗ 100% = 0,43  

Support (B002) =
13

28
∗ 100% = 0,46  

Support (B003) =
12

28
∗ 100% = 0,43  

Pencarian nilai support utuk B004 hingga B015 dapat dilakukan sesuai dnegan contoh perhitungan dalam 

pencarian nilai support B001 hingga B003 diatas. Berdasarkan perhitungan pencarian support itemset setiap item yang 

terjual di TOKO BANGUNAN MAJU BERSAMA, berikut Tabel 3 berisi besar support yang diperoleh. 

Tabel 3. Support 1 itemset 

Kode Barang Jumlah Transaksi Support 

B001 12 0,43 

B002 13 0,46 

B003 12 0,43 

B004 14 0,50 

B005 13 0,46 

B006 10 0,36 

B007 11 0,39 

B008 13 0,46 

B009 13 0,46 

B010 8 0,29 

B011 7 0,25 

B012 4 0,14 

B013 6 0,21 

B014 7 0,25 

B015 7 0,25 

Tabel 3 berisi hasil support per itemset dengan kode barang B004 memperoleh support tertinggi yaitu 0,50. 

Tahap berikutnya yaitu pemilihan kandidat itemset yang mencapai batas minimal yang ditetapkan, yakni 0,15 dan 

kode barang yang tidak memenuhi nilai minimum support yang ditentukan adalah B012 dan B013 sehingga kode 

barang yang tidak memenuhi tersebut tidak akan ikut di proses pada pencarian support 2 itemset selanjutnya.Setiap 

kandidat itemset 1 yang memenuhi persyaratan dukungan minimal akan dinyatakan sebagai large itemset (L1) yang 

kemudian ditampilkan dalam 4 berikut. 

Tabel 4. Large Itemset (1 Itemset) 

Kode Barang Jumlah Transaksi Support 

B001 12 0,43 

B002 13 0,46 

B003 12 0,43 

B004 14 0,50 

B005 13 0,46 

B006 10 0,36 

B007 11 0,39 
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Kode Barang Jumlah Transaksi Support 

B008 13 0,46 

B009 13 0,46 

B010 8 0,29 

B011 7 0,25 

B014 7 0,25 

B015 7 0,25 

Tabel 4 large itemset yang telah diperoleh dari itemset yang memenuhi nilai minimum support, maka langkah 

selanjutnya menghitung jumlah (frekuensi) kemunculan terhadap 2 itemset dari item yang memenuhi nilai minimum 

support sebelumnya (1 itemset). Tabel frekuensi data transaksi 2 itemset dapat dilihat pada tabel 5 berikut. 

Tabel 5. Data Transaksi 2 Itemset 

Kode Produk Jumlah Transaksi 

B001,B002 8 

B001,B003 8 

B001,B004 8 

B001,B005 3 

B001,B006 3 

B001,B007 6 

B001,B008 5 

B001,B009 5 

B001,B010 2 

... ... 

B014,B015 2 

Setelah berhasil mendapatkan large 1 itemset serta telah ditentukan frekuensi kemunculan pada tabel 5, langkah 

berikutnya adalah melakukan iterasi kedua dengan menghitung kombinasi 2 item untuk menghasilkan kandidat 2 

itemset. Perhitungan support untuk setiap itemset dilakukan dengan menggunakan persamaan yang sama seperti yang 

digunakan dalam mencari 1 itemset  sebelumnya. Berikut ini contoh dalam perhitungan 2 itemset : 

Support(B001, B002) =
8

28
∗ 100% = 0,29  

Support(B001, B003) =
8

28
∗ 100% = 0,29  

Support(B001, B004) =
8

28
∗ 100% = 0,29  

Lakukan pencarian silai support 2 itemset terhadap B001,B005 hingga B014,B015 seperti perhitungan 

pencarian nilai support B001,B002 diatas. Setelah dilakukan pencarian nilai support 2 itemset, maka berikut tabel 6  

hasil nilai support 2 itemset yang diperoleh. 

Tabel 6. Support 2 itemset 

Kode Produk Jumlah Transaksi Support 

B001,B002 8 0,29 

B001,B003 8 0,29 

B001,B004 8 0,29 

B001,B005 3 0,11 

B001,B006 3 0,11 

B001,B007 6 0,21 

B001,B008 5 0,18 

B001,B009 5 0,18 

B001,B010 2 0,07 

... ... ... 

B014,B015 2 0,07 

Tahap berikutnya yaitu pemilihan kandidat itemset yang mencapai batas minimal yang ditetapkan, yakni 0,25. 

Setiap kandidat 2 itemset yang memenuhi persyaratan dukungan minimal akan dinyatakan sebagai large itemset kedua 

(L2) yang kemudian ditampilkan dalam tabel berikut. 

Tabel 7. Large 2 Itemset (L2) 

Kode Produk Jumlah Transaksi Support 

B001,B002 8 0,29 

B001,B003 8 0,29 
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Kode Produk Jumlah Transaksi Support 

B001,B004 8 0,29 

B002,B003 7 0,25 

B002,B004 11 0,39 

B002,B007 9 0,32 

B004,B007 9 0,32 

B004,B008 7 0,25 

B005,B006 10 0,36 

B005,B008 7 0,25 

B005,B009 8 0,29 

B008,B009 9 0,32 

Tabel 7 large 2 itemset (L2) yang telah diperoleh dari itemset yang memenuhi nilai minimum support, maka 

langkah selanjutnya menghitung jumlah (frekuensi) kemunculan terhadap 3 itemset dari item yang memenuhi nilai 

minimum support sebelumnya (2 itemset). Tabel frekuensi data transaksi 3 itemset setelah disesuaikan frekuensi 

kemunculannya dapat dilihat pada tabel berikut. 

Tabel 8. Data Transaksi 3 Itemset 

Kode Produk Jumlah Transaksi 

B001,B002,B003 5 

B001,B002,B004 7 

B001,B002,B007 6 

B001,B002,B008 3 

B001,B002,B009 3 

B001,B003,B004 5 

B001,B003,B005 2 

B001,B003,B006 2 

B001,B003,B007 4 

B001,B003,B008 2 

B001,B003,B009 2 

... ... 

B007,B008,B009 2 

Setelah berhasil mendapatkan large itemset serta telah ditentukan frekuensi kemunculan pada tabel 8, langkah 

berikutnya adalah melakukan iterasi kedua dengan menghitung kombinasi 3 item untuk menghasilkan kandidat 

itemset 3. Perhitungan support untuk setiap itemset dilakukan dengan menggunakan persamaan yang sama seperti 

yang digunakan dalam mencari 1 itemset dan 2 itemset sebelumnya, berikut ini perhitungan 3 itemset: 

Support(B001, B002, B003) =
5

28
∗ 100% = 0,18  

Support(B001, B002, B004) =
7

28
∗ 100% = 0,25  

Support(B001, B002, B007) =
6

28
∗ 100% = 0,21  

Lakukan perhitungan pada 3 itemset seperti diatas hingga B007,B008,B009. Setelah dilakukan pencarian nilai 

support 3 itemset, maka berikut hasil nilai support 3 itemset yang diperoleh dari telah dilakukannya pencarian nilai 

support 3 itemset yang sesuai dengan rumus pencarian 1 itemset dan 2 itemset pada Tabel 9. 

Tabel 9. Support 3 itemset 

Kode Produk Jumlah Transaksi Support 

B001,B002,B003 5 0,18 

B001,B002,B004 7 0,25 

B001,B002,B007 6 0,21 

B001,B002,B008 3 0,11 

B001,B002,B009 3 0,11 

B001,B003,B004 5 0,18 

B001,B003,B005 2 0,07 

B001,B003,B006 2 0,07 

B001,B003,B007 4 0,14 

B001,B003,B008 2 0,07 

B001,B003,B009 2 0,07 

... ... ... 

B006,B007,B008 1 0,04 
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Tahap berikutnya yaitu pemilihan kandidat itemset yang mencapai batas minimal yang ditetapkan, yakni 0,25 

dari tabel 9. Setiap kandidat 3 itemset yang memenuhi persyaratan dukungan minimal akan dinyatakan sebagai large 

itemset ketiga (L3) yang kemudian ditampilkan dalam tabel 10 berikut. 

Tabel 10. Large 3 Itemset (L3) 

Kode Produk Jumlah Transaksi Support 

B001,B002,B004 7 0,25 

B002,B004,B007 8 0,29 

Tabel 10 large 3 itemset (L3) yang telah diperoleh dari itemset yang memenuhi nilai minimum support, maka 

langkah selanjutnya menghitung jumlah (frekuensi) kemunculan terhadap 4 itemset dari item yang memenuhi nilai 

minimum support sebelumnya (3 itemset). Tabel frekuensi data transaksi 4 itemset setelah disesuaikan frekuensi 

kemunculannya dapat dilihat pada Tabel 11 berikut. 

Tabel 11. Data Transaksi 4 Itemset 

Kode Produk Jumlah Transaksi 

B001,B002,B004,B007 6 

Setelah berhasil mendapatkan large 4 itemset serta telah ditentukan frekuensi kemunculan pada tabel 11, 

langkah berikutnya adalah melakukan iterasi keempat dengan menghitung kombinasi 4 item untuk menghasilkan 

kandidat 4 itemset. Perhitungan support untuk setiap itemset dilakukan dengan menggunakan persamaan yang sama 

seperti yang digunakan dalam mencari 1 itemset, 2 itemset, dan 3 itemset sebelumnya, Berikut ini adalah perhitungan 

4 itemset: 

Support(B001, B002, B004, B007) =
6

28
∗ 100% = 0,21  

Setelah dilakukan pencarian nilai support 4 itemset, maka berikut hasil nilai support 4 itemset yang diperoleh 

dari telah dilakukannya pencarian nilai support 4 itemset yang sesuai dengan rumus pencarian 1 itemset, 2 itemset dan 

3 itemset pada Tabel 12. 

Tabel 12. Support 3 itemset 

Kode Produk Jumlah Transaksi Support 

B001,B002,B004,B007 6 0,21 

Berdasarkan Tabel 12 terlihat bahwa dari gabungan 4 itemset tersebut, kombinasi tidak memenuhi batas 

minimum support 0,25, dan karena itu, proses dihentikan. Oleh karena itu, untuk melanjutkan pencarian nilai 

confidence maka digunakan gabungan 3 set item (L3) yang memenuhi syarat untuk membentuk asosiasi. Pembentukan 

aturan asosiasi berdasarkan nilai confidence dari 3 itemset yang memenuhi nilai minimum support yang telah dibahas 

pada sub bab sebelumnya, berikut perhitungan confidence. 

Jika membeli B001 dan B002 maka akan membeli B004 

Confidence =
(𝐵001,𝐵002) 𝑑𝑎𝑛 (𝐵004) 

(𝐵001,𝐵002)
∗ 100% =

7

8
∗ 100% = 0,88  

Jika membeli B004 maka akan membeli B001 dan B002 

Confidence =
(𝐵004)𝑑𝑎𝑛 (𝐵001,𝐵002)

(𝐵004)
∗ 100% =

7

14
∗ 100% = 0,50  

Setelah di lakukan perhitungan confidence terhadap 3 itemset, maka hasil akhir dari aturan asosiasi yang dapat 

digunakan sebagai aturan akhir dalam penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 13 berikut.  

Tabel 13. Aturan Asosiasi 

Aturan Confidence 

Jika membeli B001 dan B002 maka akan membeli B004 0,88 

Jika membeli B004 maka akan membeli B001 dan B002 0,50 

Jika membeli B001 dan B004 maka akan membeli B002 0,88 

Jika membeli B002 maka akan membeli B001 dan B004 0,54 

Jika membeli B002 dan B004 maka akan membeli B001 0,64 

Jika membeli B001 maka akan membeli B002 dan B004 0,58 

Jika membeli B002 dan B004 maka akan membeli B007 0,73 

Jika membeli B007 maka akan membeli B002 dan B004 0,73 

Jika membeli B004 dan B007 maka akan membeli B002 0,89 

Jika membeli B002 maka akan membeli B004 dan B007 0,62 

Jika membeli B002 dan B007 maka akan membeli B004 0,89 
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Aturan Confidence 

Jika membeli B004 maka akan membeli B002 dan B007 0,57 

Berdasarkan Tabel 13, hasil yang diperoleh setelah dihitung besaran confidence dari 3 itemset dengan nilai 

confodence memenuhi minimum confidence yang telah ditetapkan yaitu 0,80 maka terbentuk 4 aturan yaitu aturan 

pertama “Jika membeli B001 dan B002 maka akan membeli B004” dengan besar confidence 0,88, aturan kedua “Jika 

membeli B001 dan B004 maka akan membeli B002” dengan besar confidence sebesar 0,88, aturan ketiga “Jika 

membeli B004 dan B007 maka akan membeli B002” dengan confidence sebesar 0,89 dan aturan keempat “Jika 

membeli B002 dan B007 maka akan membeli B004” dengan confidence sebesar 0,89. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan analisis data transaksi penjualan di TOKO BANGUNAN MAJU BERSAMA menggunakan metode 

Asosiasi Apriori, ditemukan empat aturan yang signifikan untuk meningkatkan penjualan dan profitabilitas. 

Peningkatan volume transaksi penjualan dari waktu ke waktu menyimpan potensi besar untuk diolah menjadi 

wawasan yang dapat mendukung pengembangan strategi penjualan yang lebih efektif. Permasalahan kurangnya 

pengelolaan stok yang optimal dapat mengakibatkan hilangnya potensi penjualan akibat ketiadaan barang yang dicari 

konsumen. Oleh karena itu, pemanfaatan data transaksi penjualan melalui teknik Data Mining, khususnya metode 

Asosiasi dengan algoritma Apriori, menjadi solusi untuk menghasilkan informasi berharga mengenai pola pembelian 

pelanggan. Hasil analisis ini memunculkan empat aturan asosiasi, di antaranya adalah "Pembelian produk B001 dan 

B002 cenderung diikuti dengan pembelian produk B004" dengan tingkat confidence 88%, serta "Pembelian produk 

B001 dan B004 seringkali disertai dengan pembelian produk B002" dengan tingkat confidence yang sama. Selain itu, 

ditemukan pula bahwa "Pembelian produk B004 dan B007 memiliki kecenderungan kuat untuk diikuti pembelian 

produk B002" dengan confidence 89%, dan "Pembelian produk B002 dan B007 juga seringkali mengarah pada 

pembelian produk B004" dengan tingkat confidence 89%. Implementasi dari temuan aturan-aturan asosiasi ini 

diharapkan dapat membantu TOKO BANGUNAN MAJU BERSAMA dalam menata pengelolaan inventaris secara 

lebih terarah dan meningkatkan efektivitas penjualan berdasarkan pemahaman yang lebih baik terhadap pola 

pembelian konsumen. 
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