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Abstrak

Metode Market Basket Analysis dapat digunakan
untuk menganalisa pola belanja konsumen. Dengan
memanfaatkan data transaksi penjualan yang kemudian
diolah untuk mendapatkan informasi dari kumpulan data
transaksi tersebut. CV Rey Gasendra merupakan salah
satu perusahaan yang bergerak dalam bidang penjualan
perangkat mobile atau smartphone dan elektronik yang
berada di Kota Bandar Lampung. Toko ini belum
mengetahui pola belanja pada keranjang belanja
konsumen. Algoritma yang digunakan yaitu algoritma
apriori, penerapan algoritma apriori dapat membantu
menemukan jenis perangkat handphone dan berang
elektronik yang paling sering terjual secara bersamaan
yang nantinya akan digunakan sebagai acuan
persediaan barang. Dari hasil pengujian yang dilakukan
yaitu dengan membandingkan antara perhitungan secara
manual dengan perhitungan yang dilakukan
menggunakan tools rapidminer dengan 100 data sampel
menghasilkan hasil yang sama yaitu terdapat lima belas
rules. Setelah mengetahui pola belanja konsumen yang
terjadi pada CV Rey Gasendra maka penulis
menyarankan kepada pemilik toko agar menyediakan
stok lebih banyak untuk item Tempered Glass dan
Bracket TV Standar karena selama periode Desember
2020 sampai dengan Februari 2021 item tersebut paling
laku terjual dengan kombinasi barang lainnya yaitu
handphone dan televisi. Strategi yang dapat dilakukkan
setelah mengetahui pola belanja konsumen tersebut yaitu
dengan menawarkan barang yang kemungkinan yang
akan dibeli secara bersamaan.

Kata Kunci: Apriori, Association Rules, Confidance,
Data Mining, Rapidminer

1. Pendahuluan

Peranan teknologi informasi saat ini sangatlah
penting terutama pada bidang bisnis. Pemanfaatan
teknologi informasi dalam dunia bisnis telah menjadi
sebuah kebutuhan yang mutlak untuk dimiliki oleh setiap
perusahaan agar dapat bersaing dengan kompetitor lain.
Dibutuhkan sebuah metode atau teknik yang dapat
merubah tumpukan data tersebut menjadi sebuah

informasi berharga atau pengetahuan (knowledge) yang
bermanfaat untuk mendukung pengambilan keputusan
bisnis. Suatu teknologi yang dapat digunakan untuk
mewujudkannya adalah data mining. Data Mining adalah
proses mencari pola atau informasi menarik dalam data
terpilih dengan mengunakan teknik atau metode tertentu.
Data mining berkembang menjadi alat bantu untuk
mencari pola-pola yang berharga dalam suatu basis data
yang sangat besar jumlahnya, sehingga tidak
memungkinkan dicari secara manual [9].
CV Rey Gasendra merupakan salah satu perusahaan yang
bergerak dalam bidang penjualan perangkat mobile atau
smartphone dan elektronik yang berada di Kota Bandar
Lampung. Banyaknya data transaksi dan belum adanya
analisis pola penjualan untuk menentukan produk mana
yang paling sering dibeli secara bersamaan dibutuhkan
sebuah metode atau teknik yang dapat merubah
banyaknya data agar dapat dimanfaatkan menjadi sebuah
informasi berharga atau pengetahuan yang bermanfaat.

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan metode
apriori dalam menentukan pola pembelian konsumen
pada CV Rey Gasendra. Implementasi ini diharapkan
dapat membantu perusahaan untuk memprediksi barang
apa saja yang sering dibeli pelanggan secara bersamaan,
sehingga toko dapat memprediksi jumlah stok barang dan
memastikan stok barang tesedia. Hasil dari penelitian ini
juga diharapkan dapat membantu dalam mengembangkan
strategi bisnis dari pola pembelian konsumen yang
dihasilkan.

2. Tinjuan Pustaka

a. Data Mining
Data mining merupakan bidang dari beberapa bidang
keilmuan yang menyatukan teknik dari pembelajaran
mesin, pengenalan pola, statistik, database dan visualisasi
untuk pengenalan permasalahan pengambilan informasi
dari database yang besar. Sementara dalam pengertian
lain, Data mining merupakan suatu proses pencarian pola
dari data-data dengan jumlah yang sangat banyak yang
tersimpan dalam suatu tempat penyimpanan dengan
menggunakan teknologi pengenal pola, teknik statistik,
dan matematika [2].
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b. Association Rules
Association Rule atau Aturan Asosiasi adalah teknik

data mining untuk menemukan aturan asosiatif atau pola
kombinasi dari suatu item. Bila kita mengambil contoh
aturan asosiatif dalam suatu transaksi pembelian barang
disuatu minimarket adalah kita dapat mengetahui berapa
besar kemungkinan seorang konsumen membeli suatu
item bersamaan dengan item lainnya [2].
c. Algoritma Apriori

Algoritma Apriori merupakan salah satu jenis
algoritma yang ada pada data mining yang memakai
aturan asosiasi. Kegunaan algoritma apriori itu sendiri
untuk mencari frekuensi dan keterkaitan itemset dengan
itemset lainnya dari kumpulan data yang diolah yang
dimana telah di tentukan syarat Minimum nilai support
dan syarat Minimum nilai confidence terlebih dahulu [7].
d. Market Basket Analyst

Market Basket Analyst berhubungan dengan
penemuan pola pembelian konsumen dari database
transaksiona. MBA berfokus peda penemuan pola
pembelian pada ribuan data transaksi. Dalam hal ini
aturan asosiasi berperan penting untuk menemukan item
set yang sering dan berhubungan antara produk yang
berbeda, dimana deklarasi eksplisit dari jenisnya
ditetapkan, seperti : jika item X dibeli maka item Y juga
dibeli [8].
e. Rapid Miner

Pada penelitian ini tools yang digunakan oleh
peneliti untuk menerapkan Association Rules pada data
transaksi toko warga adalah Rapid Miner 9.4. Rapid
Miner adalah software yang bersifat open source untuk
melakukan analisis terhadap data mining, text mining,
dan analisis prediksi [3],

3. Metodologi Penelitian

a. Metode Pengumpulan Data
1. Pengamatan Langsung

Pengumpulan data dengan cara observasi yaitu
dilakukan pengamatan langsung ketempat penelitian dan
melihat langsung bagaimana terjadinya proses transaksi
yang ada di tempat penelitian.
2. Dokumentasi
Dokumentasi dilakukan untuk mendapatkan data yang
valid dan sesuai untuk kebutuhan penelitian, yaitu
dengan mendokumentasikan data transaksi penjualan dari
bulan Desember 2020 sampai Februari 2021.

b. Desain Penelitian
Pada penelitian ini peneliti menggunakan Knowledge

Discovery in Databases (KDD), dengan langkah-langkah
sebagai berikut:
1. Selection

Pada tahap ini peneliti melakukan seleksi data (Data
Selection) yaitu menyeleksi data berupa data transaksi
penjualan di CV Rey Gasendra.
2. Cleaning

Tahap ini peneliti melakukan proses pembersihan
pada data, pembersihan yang dilakukkan seperti
memeriksa data yang tidak konsisten, dan memperbaiki
kesalahan pada data.

1. Transformasi
Tahap ini peneliti melakukan transformasi yaitu

mengubah data transaksi penjualan yang sudah
dibersihkan (cleaning) yang awal data microsoft excel
diubah dalam format tabular.
2. Pengolahan data

Pada tahapan ini data diolah dengan menerapkan
algoritma Apriori dengan menggunakan instrumen
penelitian Rapid Miner untuk menemukan hubungan
berdasarkan nilai minimun support dan Minimum
confidence dari data yang diolah.
3. Evaluasi & Analisis Hasil

Pada tahap ini peneliti menganalisis hasil dari
perhitungan metode algoritma Apriori dengan
menggunakan tools Rapidminer.

4. Hasil dan Pembahasan

a. Pengolahan Data dan Informasi
Data yang diperoleh diperoleh melalui proses

pengambilan data yaitu data transaksi dan data
persediaan barang berupa file excel. Dalam Data
transaksi terdapat tujuh atribut yaitu tanggal transaksi,
nomor faktur, kode barang, nama barang, jumlah beli,
harga barang dan diskon. Sedangkan dalam file data
persediaan terdapat lima atribut yaitu kode barang, nama
barang, stok dan harga jual. Penjelasan keterangan atribut
dapat dilihat pada tabel 1 dan tabel 2 Data yang didapat
kemudian akan diproses sesuai hasil studi titeratur.
Pertama akan dilakukan preprocessing, penyelesaian
menggunakan metode Apriori hingga pembentukan
Association Rules.

Tabel 1. Keterangan Atribut Data Transaksi
Atribut Keterangan

Tanggal transaksi Tanggal terjadinya transaksi di
toko

Nomor faktur Nomor Transaksi yang terjadi di
toko

Kode barang Kode barang yang terjual
Nama barang Nama barang yang terjual

Jumlah beli Jumlah setiap barang yang dibeli
oleh konsumen

Harga barang Harga setiap barang yang dibeli
oleh konsumen

Diskon Potongan harga pembelian

bel 2. Keterangan Atribut Data Persediaan
Atribut Keterangan

Kode barang Kode barang yang terjual
Nama barang Nama barang yang terjual

Stok barang Jumlah persediaan barang yang
ada di toko

Harga jual Harga jual barang kepada
konsumen CV Rey Gasendra
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b. Preprocessing Data
Dalam tahap ini agar data dapat diolah menggunalan

software rapidminer maka dilakukan preprocessing yang
dilakukan secara manual. Untuk atribut yang tidak
terpakai seperti tanggal, faktur, kode, jumlah beli, harga,
diskon akan dihilangkan. Contoh data persediaan dapat
dilihat pada tabel 3.

Tabel 3 Contoh Data Persediaan

Kode Nama Stok Stok
Satuan

Harga
Jual

0 mesin cuci lg
t2108 8kg 10 pcs 3000000

133 mi note 10 8/256 2 pcs 7100000

342
mesin cuci
samsung 2
tabung 7,5 kg

4 pcs 1925000

38737 kulkas polytron
18bn 10 pcs 2050000

734 realme 7pro
8/128 4 pcs 4150000

75554 blender philips 1 pcs 600000

Dalam pembentukan Association Rules atribut yang
digunakan hanyalah nomor transaksi dan nama item yang
ada pada setiap transaksi penjualan. Market basket
analisyst dilakukan hanya untuk mengetahui jenis barang
di setiap transaksi dan mencari hubungan antar item
dalam satu transaksi. Apabila dalam satu transaksi hanya
memiliki satu item maka transaksi tersebut dihapus.
Berikut contoh data transaksi yang siap digunakan dapat
dilihat pada tabel 4 dan contoh data transaksi dengan
format tabular dapat dilihat pada tabel 5.

Tabel 4 Contoh Data Transkasi siap digunakan
1 Tcl 43in Android, Bracket Tv Standar
2 Coocaa 43 Android, Bracket Tv Standar
3 Coocaa 43 Android, Keyboard Mini
4 Tv Samsung Led 32, Tv Led Lg 24
5 Tv Samsung 32 Smart, Keyboard Mini,

Polytron Soundbar 9506, Ac Samsung 1/2 Pk
6 Tv Coocaa 40s6g, Bracket Tv Standar,

Keyboard Mini
7 Tv Lg 32 Smart, Bracket Tv Standar
8 Tv Samsung 32 Smart, Bracket Tv Standar
9 Tv Coocaa 40s6g, Bracket Tv Standar
10 Tv Lg 32 Smart, Bracket Tv Standar
11 Tv Samsung 32 Smart, Bracket Tv Standar

Tabel 5 Contoh Data Transaksi Format Tabular
A B C D E F G H I J K

T1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
T2 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0
T3 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0

T4 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0
T5 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1
T6 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0
T7 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0
T8 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0
T9 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0
T10 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0
T11 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0
T12 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0

∑ 2 2 1 1 3 1 2 2 9 4 1

c. Penyelesaian Masalah dengan Algoritma Apriori
Algoritma apriori digunakan untuk menemukan

Frequent Itemset yang berguna untuk pembentukan
Association Rules. berikut langkah yang dilakukkan
dalam algoritma hash-based.
1. Pemrosesan Data, data set yang didapat pada tahap
preprocessing kemudian di proses menggunakan
algoritma apriori untuk menghasilkan Frequent
Itemset .

2. Menentukan Minimum support sebagai batas dalam
pembentukan Frequent Itemset dan Minimum
confidance dalam pembentukan Association Rules.
penentuan Minimum support dan Minimum
confidance disesuaikan dengan kebutuhan karena
tidak ada ketentuan nya. Dalam penelitian ini peneliti
menggunakan Frequent Itemset sebesar 2 dan
minimal confidance 75%.

3. Data yang digunakan dalam perhitungan manual
adalah sebayak 100 data sampel transaksi, sedangkan
data keseluruhan yang digunakan adalah sebanyak
2202 data. Data sampel transaksi yang digunakan
untuk melakukan perhitungan manual menggunakan
algoritma apriori dapat dilihat pada tabel 7 dan data
dalam format tabular dapat dilihat pada tabel 6.

Tabel 6 Data sampel transaksi penjualan
Transaksi Item Yang Dibeli

1 Advan g9 4/32, Tempered Glass
2 Samsung a01 Core 1/16, Tempered Glass
3 Tcl 43in Android, Bracket Tv Standar
4 Vivo y30i, Tempered Glass
5 Samsung a01 Core 1/16, Tempered Glass
6 Note 9 4/64, Tempered Glass
7 Note 9 6/128, Tempered Glass
8 Reno 4 f 8/128, Tempered Glass
9 Vivo y12s 3/32, Tempered Glass
10 Note 9 6/128, Tempered Glass
11 Nasa Plus 2/16, Ac Sharp 1/2 Pk
12 Realme c15 4/64, Tempered Glass
13 Samsung a10s 2/32, Tempered Glass
14 Polytron Sowcase 140, Ac Sharp 1/2 Pk
15 Redmi 9 4/64, Tempered Glass
16 Redmi 9c 4/64, Tempered Glass
17 Infinix Hot 9 Play 3/64, Tempered Glass
18 Tv Lg 32 Smart, Bracket Tv Standar
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19 Tv Coocaa 42 Android, Bracket Tv
Standar

20 Mesin Cuci Aqua Qw880xt, Coocaaa
50in Smart Tv

21 Note 9pro 8/128, Tempered Glass
22 Infinix Hot 9 Play 3/64, Tempered Glass
23 Vivo y30i, Tempered Glass
24 Samsung m11 3/32, Tempered Glass
25 Realme c11 2/32, Tempered Glass
26 Vivo x50 8/128, Tempered Glass
27 Note 9 6/128, Tempered Glass
28 Note 9 6/128, Tempered Glass
29 Xiaomi Note 8 4/64 , Tempered Glass
30 Note 9pro 8/128, Tempered Glass
31 Ac Sharp 1/2 Pk, Mi Band 4
32 Infinix Hot 10, Tempered Glass
33 Reno 4 8/128, Tempered Glass
34 Mesin Cuci Polytron 1 Tabung Paw

75513, Ac Sharp 1/2 Pk
35 Vivo y12s 3/32, Tempered Glass
36 Kulkas Polytron 159, Roda Kulkas
37 Note 9pro 8/128, Tempered Glass
38 Infinix Hot 9 Play 3/64, Tempered Glass
39 Note 9 4/64, Tempered Glass
40 Realme 7 8/128, Tempered Glass
41 Oppo a15 3/32, Tempered Glass
42 Samsung m31 6/128, Tempered Glass
43 Redmi 9c 4/64, Tempered Glass
44 Note 9 6/128, Tempered Glass
45 Redmi 8a Pro Ram 2/32, Tempered Glass
46 Samsung a01 Core 1/16, Tempered Glass
47 Redmi 9c 4/64, Tempered Glass
48 Realme c11 3/32, Tempered Glass
49 Note 9 Pro 6/64, Tempered Glass
50 Oppo a92 6/128, Tempered Glass
51 Mesin Cuci Aqua 881 Xt
52 Realme c17 6/256, Tempered Glass
53 Coocaa 43 Android, Bracket Tv Standar
54 Note 9 4/64, Tempered Glass
55 Mesin Cuci Lg t2108 8kg, Freezer Box

220l
56 Coocaa 55s6g Pro, Keyboard Mini
57 Vivo v20 8/128, Tempered Glass
58 Redmi 9c 4/64, Tempered Glass
59 Note 9pro 8/128, Tempered Glass
60 Mi Band 4, Nokia 150
61 Redmi 9c 4/64, Tempered Glass
62 Redmi 9c 4/64, Tempered Glass
63 Coocaa 43 Android, Keyboard Mini
64 Redmi 9 4/64, Tempered Glass
65 Xiaomi Note 8 4/64, Tempered Glass
66 Note 9 6/128, Tempered Glass
67 Redmi 9c 4/64, Tempered Glass
68 Infinix Smart 4 2/32, Tempered Glass
69 Vivo y12s 3/32, Tempered Glass
70 Samsung a21s 3/32, Tempered Glass
71 Vivo y20 3/64, Tempered Glass
72 Realme c11 3/32, Tempered Glass
73 Realme c11 3/32, Tempered Glass
74 Realme c11 3/32, Tempered Glass

75 Redmi 9 3/32, Tempered Glass
76 Samsung a11 3/32, Tempered Glass
77 Redmi 9 4/64, Tempered Glass
78 Reno 4 f 8/128, Tempered Glass
79 Tv Lg 50 Smart Un70, Bracket Tv

Standar
80 Samsung a21s 6/64, Tempered Glass
81 Mesin Cuci Sharp 68mw, Air Coller

Pja55ty
82 Reno 4 8/128, Tempered Glass
83 Samsung m11 3/32, Tempered Glass
84 Xiaomi Note 8 4/64, Tempered Glass
85 Hot 9 4/128, Tempered Glass
86 Note 9 6/128, Tempered Glass
87 Ac Samsung 1 Pk, Ac Samsung 1/2 Pk
88 Redmi 9 4/64, Tempered Glass
89 Oppo a52 6/128, Tempered Glass
90 Tv Samsung Led 24, Bracket Tv Standar
91 Note 9 4/64, Tempered Glass
92 Redmi 9 3/32, Tempered Glass
93 Samsung 43 Tu6900, Tempered Glass
94 Advan g9 4/32, Tempered Glass
95 Note 9pro 8/128, Tempered Glass
96 Note 9 4/64, Tempered Glass
97 Reno 4 f 8/128, Kulkas Aqua Aqr d190,

Mesin Cuci Sharp 65nt
98 Realme Narzo 20 Pro 8/128, Tempered

Glass
99 Ac Samsung 1 Pk, Mi Band 4
100 Mesin Cuci Sharp 65nt, Mesin Cuci

Sharp 1 Tabung 806

Pembangkitan kandidat 1-itemset (C1) berdasarkan
perhitungan support count dengan menggunakan
persamaan 2.1. Sebagai contoh salah satu perhitungan
niali support adalah sebagai berikut. Berikut ini
merupakan nilai support dari item Note 9 4/64.

������� Advan G9 4/32 =
2

100
× 100% = 2%

Hasil perhitungan support C1 yang lain dapat dilihat
pada tabel 7.

Tabel 7. Perhitungan Support C1
Item Count Support

Advan g9 4/32 2 0,02
Samsung a01 Core 1/16 3 0,03
Tcl 43in Android 1 0,01
Vivo y30i 2 0,02
Note 9 4/64 5 0,05
Note 9 6/128 7 0,07
Reno 4 f 8/128 3 0,03
Vivo y12s 3/32 3 0,03
Nasa Plus 2/16 1 0,01
Realme c15 4/64 1 0,01
Samsung a10s 2/32 1 0,01
Polytron Sowcase 140 1 0,01
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Redmi 9 4/64 4 0,04
Redmi 9c 4/64 7 0,07
Infinix Hot 9 Play 3/64 3 0,03
Tv Lg 32 Smart 1 0,01
Tv Coocaa 42 Android 1 0,01
Mesin Cuci Aqua Qw880xt 1 0,01
Note 9pro 8/128 5 0,05
Samsung m11 3/32 2 0,02
Realme c11 2/32 1 0,01
Vivo x50 8/128 1 0,01
Xiaomi Note 8 4/64 1 0,01
Ac Sharp 1/2 Pk 4 0,04
Infinix Hot 10 1 0,01
Reno 4 8/128 2 0,02

Mesin Cuci Polytron 1 Tabung
Paw 75513 1 0,01

Kulkas Polytron 159 1 0,01
Realme 7 8/128 1 0,01
Oppo a15 3/32 1 0,01
Samsung m31 6/128 1 0,01
Redmi 8a Pro Ram 2/32 1 0,01
Realme c11 3/32 4 0,04
Note 9 Pro 6/64 1 0,01
Oppo a92 6/128 1 0,01
Mesin Cuci Aqua 881 Xt 1 0,01
Realme c17 6/256 1 0,01
Coocaa 43 Android 2 0,02
Mesin Cuci Lg t2108 8kg 1 0,01
Coocaa 55s6g Pro 1 0,01
Vivo v20 8/128 1 0,01
Mi Band 4, Nokia 150 1 0,01
Xiaomi Note 8 4/64 3 0,03
Infinix Smart 4 2/32 1 0,01
Samsung a21s 3/32 1 0,01
Vivo y20 3/64 1 0,01
Redmi 9 3/32 2 0,02
Samsung a11 3/32 1 0,01
Tv Lg 50 Smart Un70 1 0,01
Samsung a21s 6/64 1 0,01
Mesin Cuci Sharp 68mw 1 0,01
Hot 9 4/128 1 0,01
Ac Samsung 1 Pk 2 0,02
Oppo a52 6/128 1 0,01
Tv Samsung Led 24 1 0,01

Samsung 43 Tu6900 1 0,01
Realme Narzo 20 Pro 8/128 1 0,01
Mesin Cuci Sharp 65nt 2 0,02
Bracket Tv Standar 6 0,06
Tempered Glass 78 0,78
Mesin Cuci Sharp 1 Tabung 806 1 0,01
Kulkas Aqua Aqr d190 1 0,01
Mi Band 4 3 0,03
Ac Samsung 1/2 Pk 1 0,01
Keyboard Mini 2 0,02
Air Coller Pja55ty 1 0,01
Coocaaa 50in Smart Tv 1 0,01
Roda Kulkas 1 0,01
Freezer Box 220l 1 0,01

Hasil perhitungan C1 tersebut kemudian disaring
berdasarkan nilai support count yang lebih besar atau
sama dengan dari nilai Minimum support yang telah
ditentukan sebelum nya yaitu sebesar 2% atau 0,02. Hasil
dari penyaringan tersebut menghasilkan 1-Frequent
Itemset (L1). Hasil penyaringan L1 dapat dilihat pada
tabel 8.

Tabel 8. L1
Item Count Support

Tempered Glass 78 0,78
Note 9 6/128 7 0,07
Redmi 9c 4/64 7 0,07
Bracket Tv Standar 6 0,06
Note 9 4/64 5 0,05
Note 9pro 8/128 5 0,05
Redmi 9 4/64 4 0,04
Ac Sharp 1/2 Pk 4 0,04
Realme c11 3/32 4 0,04
Samsung a01 Core 1/16 3 0,03
Reno 4 f 8/128 3 0,03
Vivo y12s 3/32 3 0,03
Infinix Hot 9 Play 3/64 3 0,03
Xiaomi Note 8 4/64 3 0,03
Mi Band 4 3 0,03
Advan g9 4/32 2 0,02
Vivo y30i 2 0,02
Samsung m11 3/32 2 0,02
Reno 4 8/128 2 0,02
Coocaa 43 Android 2 0,02
Redmi 9 3/32 2 0,02
Ac Samsung 1 Pk 2 0,02
Mesin Cuci Sharp 65nt 2 0,02
Keyboard Mini 2 0,02
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Hasil L1 dikombinasikan dan dimasukkan ke dalam tabel
dengan menggunakan persamaan 2.4. Tabel kombinasi
L1 akan membentuk C2. Tabel C2 dapat dilihat pada
tabel 9.

Tabel 9 Tabel C2
Kombinasi Item Count Support

Redmi 9c 4/64 Tempered Glass 7 0,07
Note 9 6/128 Tempered Glass 7 0,07
Note 9pro
8/128

Tempered Glass 5 0,05

Note 9 4/64 Tempered Glass 5 0,05
Redmi 9 4/64 Tempered Glass 4 0,04
Realme c11
3/32

Tempered Glass 4 0,04

Xiaomi Note 8
4/64

Tempered Glass 3 0,03

Vivo y12s 3/32 Tempered Glass 3 0,03
Samsung a01
Core 1/16

Tempered Glass 3 0,03

Reno 4 f 8/128 Tempered Glass 2 0,02
Infinix Hot 9
Play 3/64

Tempered Glass 3 0,03

Vivo y30i Tempered Glass 2 0,02
Samsung m11
3/32

Tempered Glass 2 0,02

Reno 4 8/128 Tempered Glass 2 0,02
Redmi 9 3/32 Tempered Glass 2 0,02
Advan g9 4/32 Tempered Glass 2 0,02

Setelah dilakukan dua kali iterasi tersisa enam belas
alamat pada tabel dengan 2-itemset. Frequent Itemset
yang didapatkan yaitu (Redmi 9C 4/64, Note 9 6/128,
Note 9Pro 8/128, Note 9 4/64, Redmi 9 4/64, Realme
C11 3/32, Xiaomi Note 8 4/64, Vivo Y12S 3/32,
Samsung A01 Core 1/16, Reno 4 F 8/128, Infinix Hot 9
Play 3/64, Vivo Y30I, Samsung M11 3/32, Reno 4 8/128,
Redmi 9 3/32, Advan G9 4/32 dan Tempered glass )
dengan jumlah barang yang paling banyak laku terjual
secara bersamaan adalah Redmi 9C 4/64 dan Tempered
glass sebesar 7 dan Note 9 6/128 dan Tempered glass
Sebesar 7.

Tabel 10 Perhitungan Association Rules

Kombinasi Item Co
unt

Sup
port

Confi
dance

Redmi 9c 4/64 Tempered
Glass

7 0,07 1,00

Note 9 6/128 Tempered
Glass

7 0,07 1,00

Note 9pro 8/128 Tempered
Glass

5 0,05 1,00

Note 9 4/64 Tempered
Glass

5 0,05 1,00

Redmi 9 4/64 Tempered
Glass

4 0,04 1,00

Realme c11
3/32

Tempered
Glass

4 0,04 1,00

Xiaomi Note 8
4/64

Tempered
Glass

3 0,03 1,00

Vivo y12s 3/32 Tempered
Glass

3 0,03 1,00

Samsung a01
Core 1/16

Tempered
Glass

3 0,03 1,00

Reno 4 f 8/128 Tempered
Glass

2 0,02 0,67

Infinix Hot 9
Play 3/64

Tempered
Glass

3 0,03 1,00

Vivo y30i Tempered
Glass

2 0,02 1,00

Samsung m11
3/32

Tempered
Glass

2 0,02 1,00

Reno 4 8/128 Tempered
Glass

2 0,02 1,00

Redmi 9 3/32 Tempered
Glass

2 0,02 1,00

Advan g9 4/32 Tempered
Glass

2 0,02 1,00

Hasil dari penyaringan confidence tersebut
merupakan Association Rules yang memenuhi Minimum
confidence lebih besar dari atau sama dengan 75% atau
0,75 sebagai berikut:

1) [Redmi 9c 4/64] - [Tempered Glass] = Confidence:
100%

2) [Note 9 6/128] - [Tempered Glass] = Confidence:
100%

3) [Note 9pro 8/128] - [Tempered Glass] = Confidence:
100%

4) [Note 9 4/64] - [Tempered Glass] = Confidence:
100%

5) [Redmi 9 4/64] - [Tempered Glass] = Confidence:
100%

6) [Realme c11 3/32] - [Tempered Glass] = Confidence:
100%

7) [Xiaomi Note 8 4/64] - [Tempered Glass] =
Confidence: 100%

8) [Vivo y12s 3/32] - [Tempered Glass] = Confidence:
100%

9) [Samsung a01 Core 1/16] - [Tempered Glass] =
Confidence: 100%

10) [Infinix Hot 9 Play 3/64] - [Tempered Glass] =
Confidence: 100%

11) [Vivo y30i] - [Tempered Glass] = Confidence:
100%

12) [Samsung m11 3/32] - [Tempered Glass] =
Confidence: 100%

13) [Reno 4 8/128] - [Tempered Glass] = Confidence:
100%

14) [Redmi 9 3/32] - [Tempered Glass] = Confidence:
100%

15) [Advan g9 4/32] - [Tempered Glass] = Confidence:
100%
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d. Implementasi Rapid Miner
1. Import Data ke Repositories

Pada tahap ini dilakukan persiapan data yang akan
diolah, yaitu seluruh data transaksi penjualan yang telah
di seleksi dari bulan Desember 2020-Februari 2021.

Gambar 1 Import Data ke Repositories

2. Desain Operator
Proses yang dilakukkan dalam tahap ini yaitu drag

and drop tabel data ke dalam proses. Operator numerical
to binominal untuk mengubah nilai atribut yang
digunakan menjadi bentuk binominal. Selanjutnya
menambahkan operator fp-growth dan operator create
Association Rules dengan mengisi Minimum support
0.02 pada operator fp-growth dan mengisi Minimum
confidence 0.75 pada operator create Association Rules.
Setelah semua operator telah lengkap hubunggkan
seluruh operator.

Gambar 2 Pengisian Minimum Support

Gambar 3 Pengisian Minimum Confidence

Gambar 4 Desain Operator

3. Hasil Frequent Itemset dan Associations Rules
Proses ini adalah tahap terakhir dalam data mining

rapidminer. Pada proses ini di temukan lima belas
Frequent Itemset dan Association Rules yang memenuhi
kriteria Minimum support dan Minimum confidence.
Hasil tersebut dapat dilihat pada gambar 5 untuk
Frequent Itemset dan Gambar 6 untuk Association Rules
yang terbentuk pada rapidminer.

Gambar 5 Frequent Itemset

Gambar 6. Association Rules

e. Implementasi Keseluruhan Data
1. Import Data ke Repositories

Pada tahap ini dilakukan persiapan data yang akan
diolah, yaitu seluruh data transaksi penjualan yang telah
di seleksi dari bulan Desember 2020-Februari 2021.

Gambar 7. Import Data ke Repositories

2. Desain Operator
Proses yang dilakukkan dalam tahap ini yaitu drag

and drop tabel data ke dalam proses. Operator numerical
to binominal untuk mengubah nilai atribut yang



TELEFORTECH Vol. 2, No. 1, 2021, 1-9, ISSN:2774-5384

8© 2021 TELEFORTECH : Journal of Telematics and Information Technolgy

digunakan menjadi bentuk binominal. Selanjutnya
menambahkan operator fp-growth dan operator create
Association Rules dengan mengisi Minimum support
0.02 pada operator fp-growth 7dan mengisi Minimum
confidence 0.75 pada operator create Association Rules.
Setelah semua operator telah lengkap hubunggkan
seluruh operator.

Gambar 8. Pengisian Minimum Support

Gambar 9. Pengisian Minimum Confidence

Gambar 10. Desain Operator

3. Hasil Frequent Itemset dan Associations Rules
Proses ini adalah tahap terakhir dalam data mining

rapidminer. Pada proses ini di temukan lima belas
Frequent Itemset dan Association Rules yang memenuhi
kriteria Minimum support dan Minimum confidence.
Hasil tersebut dapat dilihat pada gambar 10 untuk
Frequent Itemset dan Gambar 11 untuk Association
Rules yang terbentuk pada rapidminer.

Gambar 11. Frequent Itemset

Gambar 12. Association Rules

Berdasarkan hasil yang telah didapatkan maka dapat
dilihat bahwa antara perhitungan manual dan rapid Miner
menghasilkan rules yang sama. Setelah mengetahui pola
belanja konsumen yang terjadi pada CV Rey Gasendra
maka penulis menyarankan kepada pemilik toko agar
menyediakan stok lebih banyak untuk item Tempered
Glass dan Bracket TV Standar karena selama periode
Desember 2020 sampai dengan Februari 2021 item
tersebut paling laku terjual dengan kombinasi barang
lainnya yaitu handphone dan televisi. Strategi yang dapat
dilakukkan setelah mengetahui pola belanja konsumen
tersebut yaitu dengan menawarkan barang yang
kemungkinan yang akan dibeli secara bersamaan.

5. Kesimpulan dan Saran

a. Kesimpulan
Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukkan

maka dalam penelitian ini dapat ditarik kesimpulan
sebagai berikut:
1. Dengan menggunakan algoritma apriori membantu

toko mengetahui pola belanja konsumen dan item
yang sering dibeli oleh konsumen.

2. Hasil pengujian yang dilakukan yaitu dengan
membandingkan antara perhitungan secara manual
dengan perhitungan yang dilakukan menggunakan
tools rapidminer dengan 100 data sampel
menghasilkan hasil yang sama yaitu terdapat lima
belas rules.

b. Saran
Berdasarkan hasil penelitan, penulis memberikan saran
untuk:

1. CV Rey Gasendra
Setelah mengetahui pola belanja konsumen yang

terjadi pada CV Rey Gasendra maka penulis
menyarankan kepada pemilik toko agar menyediakan
stok lebih banyak untuk item Tempered Glass dan
Bracket TV Standar karena selama periode Desember
2020 sampai dengan Februari 2021 item tersebut paling
laku terjual dengan kombinasi barang lainnya yaitu
handphone dan televisi. Strategi yang dapat dilakukkan
setelah mengetahui pola belanja konsumen tersebut yaitu
dengan menawarkan barang yang kemungkinan yang
akan dibeli secara bersamaan.
2. Peneliti Selanjutnya

Saran yang diberikan untuk peneliti selanjutnya
adalah melakukkan perbandingan dengan menggunakan



TELEFORTECH Vol. 2, No. 1, 2021, 1-9, ISSN:2774-5384

9© 2021 TELEFORTECH : Journal of Telematics and Information Technolgy

algoritma lain untuk menguji dan mendapatkan
kesimpulan bahwa algoritma apriori berkinerja dengan
baik dalam menentukan Frequent Itemset.
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