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ABSTRACT 

The growth of transaction data in the retail sector increases the need for analytical methods capable of 

identifying consumer purchasing patterns efficiently. This study applies the Apriori algorithm within the 

Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) framework to perform market basket 

analysis on retail transaction data. The dataset consists of 934,974 transaction records, including 407,171 

unique transactions and 27,344 unique products collected between July 2021 and September 2025. After 

the data cleaning process, 189,724 valid transactions were obtained. To improve computational efficiency, 

the analysis was limited to the 300 best-selling products, resulting in 90,718 transactions for the modeling 

stage. Frequent itemset generation was performed using a minimum support value of 0.1% and a 

maximum itemset length of three, producing 570 frequent itemsets consisting of 300 1-itemsets, 213 2-

itemsets, and 57 3-itemsets. Association rule generation using a minimum confidence threshold of 70% 

and a lift ratio greater than 1 produced 52 valid rules. The best rule achieved a lift ratio of 161.32 and a 

confidence value of 93.88%, indicating a strong purchasing relationship among school supply products. 

The results demonstrate that the selected support and confidence parameters are effective in identifying 

meaningful purchasing patterns. Furthermore, the resulting association rules can support practical retail 

strategies, including product bundling, shelf arrangement optimization, and inventory management. 
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I.   PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi informasi telah mendorong 

pertumbuhan volume data transaksi pada sektor retail 

secara signifikan. Setiap transaksi yang terjadi menyimpan 

informasi berharga mengenai perilaku pembelian 

pelanggan yang apabila dianalisis secara tepat dapat 

menjadi dasar pengambilan keputusan bisnis yang 

strategis[1]. Permasalahan yang sering dihadapi pelaku 

usaha retail adalah ketidakmampuan mengolah data 

transaksi dalam jumlah besar secara efisien sehingga 

informasi pola pembelian konsumen tidak dapat 

teridentifikasi dengan baik, yang pada akhirnya 

berdampak pada inefisiensi manajemen stok, penataan 

produk, dan strategi pemasaran [2]. Akibatnya, toko 

mengalami kesulitan dalam menentukan produk yang 

sebaiknya ditempatkan berdekatan, dipromosikan secara 

bersamaan, maupun diprioritaskan dalam pengelolaan 

persediaan. 

Data mining merupakan pendekatan yang digunakan 

untuk menggali informasi dan pengetahuan tersembunyi 

dari kumpulan data berukuran besar [3]. Salah satu teknik 

dalam data mining yang relevan untuk menganalisis pola 

pembelian adalah association rule mining, yaitu metode 

yang bertujuan menemukan hubungan atau asosiasi antar 

item yang sering dibeli secara bersamaan dalam satu 

transaksi [4]. Informasi dari association rule dapat 

dimanfaatkan untuk menyusun strategi product bundling, 

rekomendasi produk, serta optimasi tata letak barang di 

area penjualan [5]. 

Algoritma Apriori merupakan salah satu algoritma 

association rule mining yang paling banyak diterapkan 

karena mampu menghasilkan frequent itemset secara 

sistematis berdasarkan nilai minimum support dan 

minimum confidence yang ditentukan [6]. Beberapa 

penelitian sebelumnya telah membuktikan efektivitas 

algoritma ini dalam berbagai konteks retail. Hermawan et 

al. [7] menerapkan algoritma Apriori pada data penjualan 

produk supermarket dan berhasil mengidentifikasi 

kombinasi produk yang paling sering dibeli bersamaan. 

Penelitian lain oleh Brighton dan Hariyanto [4] pada toko 

ritel elektronik menunjukkan bahwa penerapan market 

basket analysis menggunakan Apriori mampu 

menghasilkan aturan asosiasi yang valid dengan nilai lift 

ratio lebih dari 1. Ashari et al. [3] juga berhasil 

menerapkan Apriori untuk analisis pendapatan usaha retail 

dan membuktikan bahwa hasil association rule dapat 

digunakan langsung sebagai acuan strategi penjualan. 

Meskipun penelitian-penelitian tersebut menunjukkan 

hasil yang baik, sebagian besar dilakukan pada dataset 

dengan konteks produk yang spesifik seperti elektronik, 

sembako, atau produk fashion. Penelitian pada data 

transaksi retail umum dengan jumlah transaksi yang besar 

masih perlu dikaji lebih lanjut untuk mengetahui 

efektivitas algoritma Apriori dalam menghasilkan pola 

pembelian yang representatif [8]. Selain itu, penentuan 

parameter minimum support dan minimum confidence 

yang tepat sangat mempengaruhi kualitas dan jumlah rule 

yang dihasilkan sehingga perlu dilakukan analisis yang 

cermat [9]. Berdasarkan permasalahan tersebut, Penelitian 

ini bertujuan mengidentifikasi association rule yang 

memenuhi minimum confidence sebesar 70% dan lift ratio 

lebih dari 1 untuk menemukan pola pembelian produk 

yang signifikan pada data transaksi retail. Penelitian 

dilakukan dengan menentukan nilai minimum support dan 
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minimum confidence yang optimal sehingga dapat 

dihasilkan association rule yang relevan dan representatif. 

Hasil penelitian diharapkan mampu memberikan 

informasi mengenai keterkaitan antar produk yang sering 

dibeli secara bersamaan sehingga dapat dimanfaatkan 

sebagai dasar dalam pengambilan keputusan bisnis, seperti 

strategi promosi, pengelolaan stok barang, serta penataan 

produk pada sektor retail.. 

 

II.   METODOLOGI  

Penelitian ini menggunakan kerangka Cross Industry 

Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) sebagai 

metodologi untuk menganalisis pola pembelian produk 

pada data transaksi retail menggunakan algoritma 

Apriori [10]. CRISP-DM dipilih karena menyediakan 

alur kerja yang sistematis dan terstruktur dalam setiap 

tahapan proses data mining sehingga dapat dilaksanakan 

secara terarah dan terukur [11]. Metodologi penelitian 

terdiri dari lima fase yaitu business understanding, data 

understanding, data preparation, modeling, dan 

evaluation sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1. 

Fase deployment tidak diikutsertakan karena penelitian 

ini berfokus pada proses analisis dan pemodelan pola 

pembelian. 

 

 
Gambar 1. Metodologi Penelitian 

Business Understanding 

Pada fase ini dilakukan pemahaman terhadap 

kebutuhan dan tujuan penelitian dari perspektif bisnis 

retail [12]. Permasalahan utama yang diidentifikasi 

adalah belum dimanfaatkannya data transaksi 

penjualan secara optimal untuk mengetahui pola 

pembelian konsumen. Berdasarkan permasalahan 

tersebut, tujuan penelitian ditetapkan yaitu menemukan 

kombinasi produk yang sering dibeli secara bersamaan 

menggunakan algoritma Apriori sebagai dasar 

rekomendasi strategi pemasaran dan pengelolaan stok. 

Data Understanding 

Fase data understanding bertujuan untuk memahami 

karakteristik data yang akan digunakan dalam proses 

analisis [13]. Data yang digunakan merupakan data 

penjualan sebuah toko retail Dataset terdiri dari atribut 

utama berupa ID transaksi, tanggal transaksi, dan nama 

produk yang dibeli. Pada fase ini dilakukan eksplorasi 

awal meliputi pengecekan kelengkapan data, identifikasi 

nilai kosong (missing value), dan pemahaman distribusi 

frekuensi produk yang terjual. 

Data Preparation 
Fase data preparation merupakan tahap pembersihan 

dan transformasi data sebelum diproses menggunakan 

algoritma Apriori [10]. Data cleaning dilakukan dengan 

menghapus transaksi yang memiliki nilai produk 

kosong, menghapus duplikasi produk dalam transaksi 

yang sama, melakukan trimming spasi pada nama 

produk, serta menghapus transaksi yang hanya berisi 

satu produk karena tidak dapat membentuk hubungan 

asosiasi. Proses ini terdiri dari tiga langkah sebagai 

berikut: 1) Data cleaning untuk menghapus record 

transaksi yang tidak lengkap, mengandung nilai kosong 

(null), atau merupakan data duplikat; 2) Transformasi 

data untuk mengubah format data ke dalam bentuk 

item-transaction matrix dengan nilai 1 jika produk 

dibeli dan 0 jika tidakl 3) Seleksi atribut untuk memilih 

atribut yang relevan yaitu ID transaksi dan nama 

produk 

Modeling 
Pada fase modeling diterapkan algoritma Apriori untuk 

menemukan pola asosiasi antar produk dalam data 

transaksi [2]. Algoritma Apriori bekerja melalui dua 

tahap utama yaitu pembentukan frequent itemset dan 

pembangkitan association rule [13]. 

1. Pembentukan Frequent Itemset 

Frequent itemset adalah kumpulan item yang memiliki 

nilai support memenuhi ambang batas minimum support 

yang telah ditentukan. Nilai support dihitung 

menggunakan persamaan berikut [16]: 

 

Support(A) =
𝐹𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖(𝐴)

𝑁
× 100%       (1) 

Keterangan: 

Support(A)  = Nilai persentase kemunculan 

item A dari seluruh transaksi 

Frekuensi(A)  = Jumlah transaksi yang 

mengandung item A 

N  = Total seluruh transaksi dalam 

dataset 

 

Support(A → B) =
𝐹𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖(𝐴∪𝐵)

𝑁
x100%      (2) 

Keterangan: 

Support(A→B) = Nilai persentase kemunculan item A 

dan item B secara bersamaan dalam 

satu transaksi 

Frekuensi(A∪B) = Jumlah transaksi yang mengandung 

item A dan item B sekaligus dalam 

satu transaksi yang sama 

N  = Total seluruh transaksi dalam 

dataset 

 

2. Pembentukan Association Rule  

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(𝐴 → 𝐵) =
𝐹𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖(𝐴∪𝐵)

𝐹𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖 𝐴
𝑥100%  (3) 

Keterangan: 

Confidence(A→B) = Nilai persentase peluang item B 

dibeli apabila item A dibeli dalam 

transaksi yang sama 

Frekuensi(A∪B) = Jumlah transaksi yang mengandung 

item A dan item B secara bersamaan 

Frekuensi(A) = Jumlah seluruh transaksi yang 

mengandung item A 

𝐿𝑖𝑓𝑡(𝐴 → 𝐵) =
𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(𝐴→𝐵)

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐵)
   (4) 

Keterangan: 

Lift(A→B)  = Nilai yang menunjukkan kekuatan 
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hubungan asosiasi antara item A dan 

item B 

Confidence(A→B) = Nilai confidence dari aturan 

asosiasi A terhadap B pada persamaan 

(3) 

Support(B)  = Nilai support item B yang dihitung 

menggunakan persamaan (1) 

 

Seluruh proses analisis dilakukan menggunakan Python 

3.12 dengan library Pandas 2.2.2 untuk pengolahan data, 

Mlxtend 0.23.1 untuk implementasi algoritma Apriori 

dan Association Rule, serta Matplotlib 3.9 untuk 

visualisasi hasil. Nilai minimum support sebesar 0,1% 

dipilih karena dataset memiliki jumlah produk yang 

sangat besar dan distribusi transaksi yang tidak merata. 

Nilai minimum confidence sebesar 70% digunakan untuk 

memastikan bahwa rule yang dihasilkan memiliki tingkat 

kepercayaan yang tinggi dan relevan untuk kebutuhan 

bisnis retail. 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Data Understanding 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan 

data transaksi penjualan sebuah toko retail yang terdiri 

dari tiga atribut utama yaitu ID transaksi, tanggal 

transaksi, dan nama produk yang dibeli. Hasil eksplorasi 

awal menunjukkan bahwa dataset memiliki total 934.974 

record transaksi yang mencakup 407.171 transaksi unik 

dengan 27.344 jenis produk unik. Periode data mencakup 

rentang waktu dari tanggal 14 Juli 2021 hingga 17 

September 2025. Hasil pengecekan kelengkapan data 

menunjukkan bahwa tidak ditemukan adanya nilai 

kosong (missing value) pada dataset sehingga seluruh 

record dapat diproses lebih lanjut. Distribusi frekuensi 

produk menunjukkan adanya variasi kemunculan yang 

signifikan antar produk, dengan produk AP POOL PTH 

963 965 (24) 37/43 mendominasi dengan frekuensi 

tertinggi sebesar 3.703 kemunculan. 

B. Data Preparation 

Tahap data preparation dilakukan untuk memastikan 

kualitas data sebelum diproses menggunakan algoritma 

Apriori. Proses pertama adalah data cleaning yang 

meliputi penghapusan duplikat produk dalam satu 

transaksi yang sama, pembersihan nilai kosong atau spasi 

pada nama produk, serta penghapusan transaksi dengan 

hanya satu item (single-item transaction) karena tidak 

relevan dalam analisis asosiasi. Setelah proses cleaning, 

jumlah record berkurang dari 934.974 menjadi 699.449 

record dengan 189.724 transaksi valid yang masing-

masing memuat minimal dua produk berbeda. Proses 

kedua adalah transformasi data dari format record per 

baris menjadi item-transaction matrix menggunakan 

TransactionEncoder dari library mlxtend.  

Untuk efisiensi komputasi, hanya 300 produk 

terlaris yang diikutsertakan sehingga diperoleh 90.718 

transaksi valid dengan matriks berukuran 90.718 baris 

(transaksi) x 300 kolom (produk), dengan nilai True jika 

produk dibeli dalam transaksi tersebut dan False jika 

tidak. Proses seleksi ini tidak menghilangkan informasi 

yang signifikan karena produk-produk tersebut 

mencakup frekuensi pembelian tertinggi dalam dataset. 

Eksplorasi distribusi frekuensi produk dilakukan untuk 

memahami pola dominasi item dalam dataset. Gambar 2 

menampilkan 15 produk terlaris berdasarkan frekuensi 

kemunculan dalam transaksi. Hasil eksplorasi 

menunjukkan adanya beberapa produk yang memiliki 

frekuensi pembelian jauh lebih tinggi dibandingkan 

produk lainnya. Produk-produk dengan frekuensi 

tertinggi ini berpotensi besar untuk muncul dalam 

frequent itemset maupun association rule yang akan 

dihasilkan pada tahap modeling 

C. Modeling: Pembentukan Frequent Itemset 

Proses pembentukan frequent itemset dilakukan 

menggunakan fungsi apriori dari library mlxtend dengan 

nilai minimum support yang ditetapkan sebesar 0,1% 

(min_support = 0,001) dan panjang maksimum itemset 

sebesar 3 item (max_len = 3). Penetapan nilai minimum 

support yang relatif kecil bertujuan agar lebih banyak 

pola pembelian yang dapat teridentifikasi, mengingat 

dataset transaksi retail umumnya memiliki distribusi 

yang sangat bervariasi. Pemilihan parameter ini sejalan 

dengan pendekatan yang digunakan Ashari et al. [3] yang 

menyebutkan bahwa penyesuaian nilai minimum support 

perlu disesuaikan dengan karakteristik dan kepadatan 

data transaksi.  

Proses Apriori menghasilkan frequent itemset yang 

terdistribusi ke dalam tiga kategori panjang itemset. 1-

itemset adalah item tunggal yang memenuhi minimum 

support, 2-itemset adalah pasangan dua item yang sering 

dibeli bersamaan, dan 3-itemset adalah kombinasi tiga 

item yang muncul bersama dalam satu transaksi. 

Distribusi itemset berdasarkan panjangnya disajikan 

pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Distribusi Frequent Itemset Berdasarkan Panjang 

Itemset 

D. Modeling: Pembangkitan Association Rule 

Berdasarkan frequent itemset yang diperoleh, tahap 

berikutnya adalah pembangkitan association rule 

menggunakan fungsi association_rules dari library 

mlxtend. Nilai minimum confidence ditetapkan sebesar 

70% (min_confidence = 0,7), artinya hanya rule dengan 

peluang pembelian consequent minimal 70% apabila 

Gambar 2. Distribusi Top 15 Produk Terlaris 

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Jurnal METHODIKA, Vol. 12 No.2 SEPTEMBER 2026  P-ISSN : 2442-7861 E-ISSN : 2614-3143 

73 

 

 This work is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License. 
 

antecedent dibeli yang akan disertakan. Selain itu, 

dilakukan penyaringan tambahan dengan syarat lift ratio 

lebih dari 1 untuk memastikan bahwa setiap rule yang 

dihasilkan mencerminkan hubungan yang benar-benar 

positif antara produk, bukan sekadar kebetulan statistik. 

Rule dengan lift > 1 mengindikasikan bahwa 

kemunculan antecedent dan consequent secara 

bersamaan lebih tinggi dari yang diharapkan secara acak 

[14]. 

 

 

Gambar 4. Top 10 Association Rule Terbaik Berdasarkan 

Lift Ratio 

Gambar 4 menyajikan 10 association rule terbaik yang 

diurutkan berdasarkan nilai lift ratio tertinggi. Hasil 

menunjukkan bahwa seluruh rule memiliki confidence di 

atas 70% dan lift ratio lebih dari 1, yang berarti setiap 

rule mencerminkan hubungan asosiasi yang kuat dan 

signifikan secara statistik antara produk-produk yang 

terlibat. 

E. Evaluation 

Evaluasi terhadap association rule yang dihasilkan 

dilakukan berdasarkan tiga metrik utama yaitu support, 

confidence, dan lift ratio. Dari total 570 frequent itemset 

yang dihasilkan, proses pembangkitan rule menghasilkan 

52 association rule valid yang memenuhi syarat 

minimum confidence 70% dan lift ratio lebih dari 1. 

Seluruh rule yang lolos filter memiliki lift ratio di atas 1, 

yang menandakan bahwa hubungan antar produk bersifat 

positif dan tidak terjadi secara kebetulan. Nilai 

confidence tertinggi yang diperoleh mencapai 93,88%, 

nilai lift ratio tertinggi sebesar 161,32, dan nilai support 

tertinggi sebesar 0,7430%. Pola sebaran pada scatter plot 

(Gambar 5) menunjukkan bahwa rule dengan confidence 

tinggi cenderung memiliki support yang lebih rendah, 

yang merupakan trade-off umum dalam analisis market 

basket. 

Visualisasi scatter plot pada Gambar 5 menampilkan 

sebaran nilai support dan confidence dari seluruh rule 

yang dihasilkan, dengan warna titik merepresentasikan 

nilai lift ratio. Pola sebaran menunjukkan bahwa rule 

dengan confidence tinggi cenderung memiliki support 

yang lebih rendah, hal ini merupakan trade-off yang 

umum dalam analisis market basket dan konsisten 

dengan temuan penelitian-penelitian sebelumnya [7], 

[15]. Rule dengan nilai lift ratio tertinggi menunjukkan 

bahwa produk-produk perlengkapan sekolah memiliki 

kecenderungan kuat untuk dibeli secara bersamaan. 

Temuan ini dapat diterapkan melalui strategi product 

bundling, penempatan produk dalam rak yang 

berdekatan, maupun penyediaan stok yang lebih 

terencana untuk menghindari kekosongan barang pada 

periode permintaan tinggi. 

F. Pembahasan 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Apriori 

mampu mengidentifikasi 570 frequent itemset dan 52 

association rule valid dari 90.718 transaksi yang 

dianalisis. Nilai minimum support sebesar 0,1% dan 

minimum confidence sebesar 70% menghasilkan rule 

yang memiliki lift ratio lebih dari 1, sehingga hubungan 

antar produk yang ditemukan dapat dianggap memiliki 

asosiasi positif dan bukan terjadi secara acak. 

Rule dengan nilai lift ratio tertinggi menunjukkan 

adanya keterkaitan yang kuat antar produk perlengkapan 

sekolah, seperti kelompok produk KK. TWIKI, KK. 

PRIMA, dan KOLONG HIJAU. Pola ini menunjukkan 

bahwa pelanggan cenderung membeli produk-produk 

tersebut secara bersamaan dalam satu transaksi. Dari sisi 

bisnis, informasi ini dapat dimanfaatkan untuk menyusun 

strategi product bundling, penempatan produk pada rak 

yang berdekatan, serta perencanaan persediaan yang 

lebih efektif agar produk yang sering dibeli bersamaan 

selalu tersedia. 

Hasil penelitian ini sejalan dengan penelitian 

Ashari et al. [3] dan Brighton & Hariyanto [4] yang 

menunjukkan bahwa algoritma Apriori mampu 

menghasilkan association rule yang valid untuk 

mendukung pengambilan keputusan pada sektor retail. 

Perbedaannya, penelitian ini menggunakan data 

transaksi retail umum dengan jumlah transaksi yang 

relatif besar sehingga mampu memberikan gambaran 

pola pembelian yang lebih luas. 

Penelitian ini memiliki keterbatasan karena hanya 

menggunakan 300 produk terlaris dari keseluruhan 

27.344 produk yang tersedia. Pembatasan tersebut 

dilakukan untuk meningkatkan efisiensi komputasi, 

namun berpotensi menyebabkan pola asosiasi pada 

produk dengan frekuensi penjualan rendah tidak 

teridentifikasi. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya 

dapat mempertimbangkan penggunaan lebih banyak 

produk atau melakukan analisis khusus terhadap 

kelompok produk dengan frekuensi rendah. 

 

IV. KESIMPULAN 

Adapun kesimpulan dari penelitian ini adalah proses 

pembersihan dan seleksi data mengurangi 934.974 

record menjadi 189.724 transaksi valid untuk efisiensi 

hanya 300 produk terlaris dipakai sehingga dimodelkan 

90.718 transaksi, Algoritma Apriori (min_support = 

0,1%, max_len = 3, min_confidence = 70%) 

menghasilkan 570 frequent itemset dan 52 aturan 

asosiasi dengan aturan terbaik menunjukkan lift = 161,32 

Gambar 5. Scatter Plot Support vs Confidence (warna = Lift 

Ratio) 

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Jurnal METHODIKA, Vol. 12 No.2 SEPTEMBER 2026  P-ISSN : 2442-7861 E-ISSN : 2614-3143 

74 

 

 This work is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License. 
 

ini menandakan asosiasi sangat kuat terutama antar 

produk alat tulis/sekolah kemudian hasil analisis 

memberikan pola pembelian yang bermakna dan bisa 

dijadikan dasar keputusan komersial (bundling produk, 

tata letak rak, pengelolaan stok), meskipun pembatasan 

pada 300 produk terlaris berisiko mengabaikan pola 

long-tail. 
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