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ABSTRAK 

 

Pertumbuhan sektor perdagangan eceran mendorong pelaku usaha untuk memanfaatkan data transaksi 

sebagai dasar pengambilan keputusan bisnis yang strategis. Pada toko kelontong, penataan produk masih 

dilakukan secara konvensional tanpa mempertimbangkan pola kebiasaan belanja pelanggan, sehingga potensi data 

transaksi belum dimanfaatkan secara maksimal. Penelitian ini bertujuan menerapkan algoritma Apriori melalui 

pendekatan Market Basket Analysis untuk menghasilkan rekomendasi tata letak produk yang berbasis data. 

Kerangka Knowledge Discovery in Database (KDD) digunakan sebagai landasan metodologis, mencakup tahap 

seleksi data, preprocessing, transformasi, data mining, dan evaluasi. Sebanyak 710 data transaksi Toko Ataten 

dikumpulkan, dan setelah preprocessing diperoleh 373 transaksi valid. Proses data mining dijalankan 

menggunakan bahasa pemrograman Python dengan pustaka mlxtend di platform Google Colab, dengan parameter 

minimum support 0,01 dan minimum confidence 0,2. Hasil pengolahan menghasilkan 30 aturan asosiasi yang 

valid. Nilai lift tertinggi diperoleh pada pasangan produk Minyak Kayu Putih dan Ultraflu dengan nilai 82,88, 

yang mengindikasikan keterkaitan sangat erat antar keduanya. Rekomendasi tata letak yang dihasilkan diharapkan 

mampu meningkatkan efisiensi penataan produk sekaligus mendukung strategi cross-selling di toko kelontong. 

 

Kata kunci :  Apriori, Market Basket Analysis, Data Mining, Association Rule, Tata Letak Barang. 

 

1. PENDAHULUAN 

Pesatnya ekspansi sektor perdagangan eceran 

mendorong para pelaku usaha untuk mengadopsi 

strategi yang berlandaskan analisis data demi menjaga 

daya saing [1]. Salah satu aspek penting dalam bisnis 

ritel adalah penataan tata letak produk yang 

berpengaruh langsung terhadap kenyamanan 

konsumen dan efektivitas penjualan. Pengaturan posisi 

produk yang tidak sesuai kebutuhan pelanggan 

berpotensi menimbulkan ketidaknyamanan karena 

pelanggan mengalami kesulitan dalam menemukan 

barang yang dicari [2]. Sebaliknya, penataan yang 

didasarkan pada perilaku konsumen terbukti mampu 

meningkatkan nilai tambah bagi peritel dan memicu 

pembelian impulsif [2],[3]. Namun, pada usaha ritel 

skala kecil seperti toko kelontong, penataan barang 

masih dilakukan secara manual tanpa 

mempertimbangkan pola pembelian konsumen. 

Pada usaha ritel berskala kecil seperti toko 

kelontong, penataan barang masih dilakukan secara 

manual tanpa mempertimbangkan pola pembelian 

konsumen. Toko Kelontong Ataten mengalami 

kesulitan dalam memanfaatkan data transaksi yang 

telah terakumulasi. Pengelolaan persediaan produk 

dan penataan barang secara strategis sangat penting 

untuk mencegah hilangnya peluang penjualan [4],[5]. 

Kondisi ini menunjukkan bahwa potensi data transaksi 

belum dimanfaatkan secara optimal sebagai dasar 

pengambilan keputusan bisnis.  

Market Basket Analysis (MBA), merupakan 

metode data mining yang terbukti efektif dalam 

menganalisis hubungan antar produk dalam transaksi 

penjualan [6],[7]. Pendekatan Knowledge Discovery in 

Database (KDD) yang dikombinasikan dengan MBA 

menawarkan solusi yang andal untuk mengekstraksi 

informasi tersembunyi dari basis data berskala besar 

dan mengubahnya menjadi pengetahuan yang bernilai 

[1].  

Algoritma Apriori banyak digunakan dalam 

penelitian MBA untuk mengekstrak informasi 

tersembunyi menjadi pengetahuan strategis [8],[9]. 

Algoritma Apriori banyak digunakan dalam penelitian 

MBA karena mampu menghasilkan association rule 

yang merepresentasikan keterkaitan antar produk 

menggunakan dua metrik utama, yakni support dan 

confidence [9],[10]. Algoritma ini terbukti praktis dan 

stabil untuk dataset skala menengah dengan pola 

transaksi sederhana [9],[11]. Selain itu, implementasi 

algoritma Apriori telah terbukti efektif dalam 

memodelkan pola pembelian spesifik, seperti pada 

penjualan komoditas beras, guna membantu pemilik 

toko dalam mengelola ketersediaan stok secara lebih 

akurat [12]. 

Studi-studi terdahulu mengonfirmasi 

kemampuan metode ini dalam mendeteksi pola 

transaksi, namun hampir seluruhnya hanya berhenti 

pada tataran analisis dan belum menyentuh 

implementasi pada penataan tata letak produk secara 

nyata [11],[13]. Studi terbaru juga menunjukkan 

bahwa mengintegrasikan algoritma asosiasi ke dalam 

sistem penjualan dapat mengoptimalkan strategi 

bundling produk dan memungkinkan promosi yang 

lebih efektif [14],[15]. 

Berdasarkan kesenjangan tersebut, penelitian ini 

bertujuan untuk menerapkan algoritma Apriori dalam 

Market Basket Analysis guna menghasilkan aturan 

asosiasi yang kemudian diterjemahkan menjadi 
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rekomendasi konkret penataan produk berdasarkan 

data transaksi di Toko Kelontong Ataten. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Penelitian Terdahulu 

Kajian Kawengian dan Lahay  [2] 

mengungkapkan bahwa penerapan MBA 

memungkinkan perancangan ulang susunan produk di 

toko berdasarkan kebiasaan belanja konsumen yang 

teridentifikasi dari data [2]. Penelitian yang dilakukan 

oleh Dwi dkk. [8] menegaskan bahwa penempatan 

produk secara strategis berdasarkan hasil asosiasi 

memudahkan konsumen dalam memenuhi 

kebutuhannya [8].  Penelitian yang dilakukan oleh 

Khoirunnida dan Palupi [3] memperkuat bahwa MBA  

efektif dalam mendukung pengambilan keputusan 

strategi pemasaran di UMKM sektor kuliner [3]. Hasil 

ini semakin dikuatkan oleh penelitian Hartanti dan 

Oktaviani [12] yang menunjukkan bahwa penggunaan 

nilai support 30% dan confidence 70% terbukti 

menghasilkan itemset yang valid [12]. 

Penelitian Mohanty dkk. [9] menunjukkan bahwa 

pemilihan algoritma harus disesuaikan dengan ukuran 

kumpulan data dan kebutuhan analisis bisnis yang 

spesifik [9]. Studi Samasto [10] juga menegaskan 

keefektifan metode ini dalam memperkuat strategi 

pemasaran melalui analisis pola pembelian [10]. 

Sementara itu Penelitian Ashari et al. [13] menegaskan 

bahwa algoritma Apriori sangat efektif untuk 

mengidentifikasi kombinasi produk [13]. Selain itu, 

studi terbaru menunjukkan bahwa mengintegrasikan 

algoritma asosiasi ke dalam sistem penjualan dapat 

mengoptimalkan strategi bundling produk dan 

memungkinkan promosi yang lebih efektif [14],[15]. 

Penelitian terbaru menunjukkan bahwa 

penerapan algoritma asosiasi dapat mengoptimalkan 

pengelompokan produk dan menghasilkan promosi 

yang lebih tepat sasaran [14],[15]. Namun, studi-studi 

sebelumnya hanya terbatas pada analisis pola saja, 

tanpa penerapan dalam sistem rekomendasi tata letak 

toko, terutama di tingkat UMKM.  

Berdasarkan celah tersebut, penelitian ini hadir 

untuk menjawab keterbatasan yang ada dengan tidak 

hanya menjalankan analisis, tetapi juga 

menerjemahkan hasilnya ke dalam bentuk 

rekomendasi konkret penataan produk di toko. 

 

2.2. Data Mining dan KDD 

Data Data mining dapat dipahami sebagai proses 

sistematis untuk mengekstraksi pengetahuan bernilai 

dari kumpulan data berskala besar sebagai basis 

pengambilan Keputusan [13]. Proses ini menjadi inti 

dari kerangka Knowledge Discovery in Database 

(KDD), yang menjalankan serangkaian tahapan 

terstruktur mulai dari pemilihan data awal hingga 

penilaian hasil akhir [16].  

 

2.3. Algoritma Apriori 

Algoritma Apriori beroperasi dengan mencari 

frequent itemset melalui mekanisme eliminasi 

(pruning) terhadap kandidat yang tidak memenuhi 

nilai minimum support maupun confidence yang telah 

ditetapkan [15],[17]. Algoritma ini terbukti efektif 

dalam mengungkap hubungan fungsional antarproduk 

yang dibeli secara bersamaan. 

 

2.4. Parameter Aturan Asosiasi 

a. Support: 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴) =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖
 

Support adalah metrik yang mengukur frekuensi 

kemunculan suatu item di seluruh transaksi. 

b. Confidence: 

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

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 ( 𝐴 )
 

Confidence adalah indikator yang menggambarkan 

tingkat keyakinan terhadap suatu aturan asosiasi. 

c. Lift: 

𝐿𝑖𝑓𝑡(𝐴 →  𝐵) =
𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(𝐴 →  𝐵)

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐵)
 

Lift digunakan untuk menilai kekuatan hubungan 

antara dua item dalam aturan asosiasi. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini mengadopsi kerangka Knowledge 

Discovery in Database (KDD) [4] sebagai landasan 

metodologis untuk mengolah data transaksi mentah 

menjadi pola pengetahuan yang bernilai dan dapat 

diimplementasikan. Alur penelitian disusun secara 

sistematis melalui tahapan berikut: 

a. Seleksi Data (Data Selection) 

Tahap ini mencakup pengumpulan dan 

penyeleksian data yang relevan dari catatan 

transaksi Toko Ataten, dengan total 710 data 

transaksi yang dipilih sebagai bahan analisis. 

b. Pra-pemrosesan Data (Preprocessing) 

Pembersihan data dari missing values dan 

redundansi dan transaksi item tunggal sehingga 

diperoleh 373 transaksi valid [10],[13]. 

c. Transformasi Data (Transformation) 

Data transaksi dikonversi ke dalam representasi 

biner melalui teknik one-hot encoding, sehingga 

setiap item produk dapat dikenali dan diolah secara 

efisien oleh algoritma Apriori [10],[17]. 

d. Penambangan Data (Data Mining) 

Penerapan algoritma Apriori di Google Colab. 

Implementasi algoritma Apriori menggunakan 

Python (pustaka mlxtend) untuk mengekstraksi 

frequent itemset [5],[11]. 

e. Evaluasi 

Intepretasi hasil berdasarkan nilai lift ratio dan 

pembentukan rekomendasi tata letak. Menilai 

validitas aturan berdasarkan nilai lift ratio untuk 

penyusunan rekomendasi tata letak fisik [4],[15]. 

Data yang digunakan merupakan transaksi 

sebanyak 710 data dikumpulkan dari toko kelontong 

dan setelah proses preprocessing diperoleh 373 

transaksi valid. 

Data ditransformasikan ke dalam bentuk binary 

matrix menggunakan teknik one-hot encoding. Proses 

Data Mining dilakukan menggunakan algoritma 
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Apriori dengan parameter minimum support sebesar 

0,01 dan minimum confidence sebesar 0,2. 

Implementasi dilakukan menggunakan Python 

pada platform Google Colab dengan pustaka mlxtend. 

Evaluasi dilakukan menggunakan nilai lift. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Seleksi Data 

Data primer dikumpulkan langsung dari catatan 

transaksi Toko Ataten periode Desember 2025 – Maret 

2026. Sebanyak 710 baris data transaksi dipilih untuk 

dianalisis guna mendapatkan gambaran pola 

pembelian actual. 

 

4.2. Pra-pemrosesan Data 

Tahap ini dirancang untuk memastikan data yang 

digunakan memiliki kualitas yang memadai sebelum 

diproses lebih lanjut. Dari keseluruhan 710 data awal, 

transaksi yang hanya memuat satu jenis produk 

dieliminasi karena tidak memungkinkan terbentuknya 

relasi asosiasi antar item [3]. Dilakukan penghapusan 

missing values dan transaksi tunggal. Hasil akhir 

menunjukkan terdapat 373 transaksi valid yang siap 

diproses [14],[12]. 

 

4.3. Transformasi Data 

 

 
Gambar 1. Transformasi Data ke Bentuk Binary 

Matrix 

 

Dari Gambar 1 menunjukkan bahwa data 

transaksi telah dikonversi menjadi matriks biner 

dengan teknik one-hot encoding, di mana tiap kolom 

merepresentasikan satu jenis produk dan tiap baris 

merepresentasikan satu transaksi yang tercatat. Angka 

1 pada matriks menandakan bahwa produk tersebut 

ada dalam transaksi tertentu, sedangkan angka 0 

mengindikasikan produk tersebut tidak termasuk 

dalam transaksi yang bersangkutan [10]. Langkah 

konversi ini merupakan prasyarat penting dalam 

proses data mining, mengingat algoritma Apriori 

hanya dapat beroperasi pada data yang telah tersaji 

dalam bentuk biner untuk kemudian menghasilkan 

frequent itemset. 

 

4.4. Data Mining (Penerapan Apriori) 

Proses penambangan dijalankan dengan 

menetapkan nilai minimum support sebesar 0,01 dan 

minimum confidence sebesar 0,2. Dari hasil analisis, 

produk Kapal Api tercatat sebagai item dengan 

frekuensi kemunculan tertinggi mencapai nilai 0,1434.  

[14],[17]. 

 

4.5. Interpretasi dan Evaluasi 

Berdasarkan hasil pengolahan, ditemukan 30 

aturan asosiasi valid. Hubungan terkuat secara 

konsisten muncul pada kategori produk kesehatan dan 

kebutuhan pokok.   

Berdasarkan Tabel 2, aturan antara Minyak Kayu 

Putih → Ultraflu memiliki nilai lift ekstrem yaitu 

82,88, yang menunjukkan hubungan fungsional yang 

sangat erat di mata konsumen. Hal ini menunjukkan 

korelasi positif yang sangat kuat [11],[14]. 

 

4.6. Statistik Produk 

Berdasarkan hasil perhitungan nilai support, 

menempatkan produk Kapal Api di peringkat teratas 

dengan 14,3%, diikuti oleh Aqua dan Chitato. 

Tingginya nilai support pada produk-produk tersebut 

mengindikasikan frekuensi kemunculannya yang 

konsisten dalam data transaksi, sehingga layak 

dikategorikan sebagai produk dengan tingkat 

permintaan tinggi. Produk dengan frekuensi tinggi 

seperti ini berpotensi menjadi penggerak traffic 

generator yang efektif dalam menarik perhatian 

konsumen. 

 

4.7. Frequent Itemsets 

Tabel 1. Frequent Itemsets (Top 10) 
Support Itemset 

0.143432 (Kapal Api) 

0.127346 (Aqua) 

0.111260 (Chitato) 

0.105898 (Nabati) 

0.103271 (Beng Beng) 

0.103217 (Gulaku) 

0.100536 (Kapal Api, Gulaku) 

0.097855 (Chitato, Aqua) 

0.095174 (Good Day) 

0.093834 (Mizone) 

Jumlah frequent itemset: 53 

 

Dari Tabel 1 dapat dilihat bahwa kombinasi 

produk tertentu sering muncul secara bersamaan, yang 

menunjukkan adanya pola pembelian konsumen. 

 

4.8. Association Rules 

Tabel 2. Association Rules (Top 10) 

antecedents consequents support confidence lift 

Minyak 

Kayu 

Putih 

Ultraflu 0.012064 1.000000 82.888889 

Ultraflu 
Minyak 

Kayu Putih 
0.012064 1.000000 82.888889 

Bolpoin Buku Tulis 0.010724 1.000000 67.818182 

Buku Tulis Bolpoin 0.010724 1.000000 67.818182 

Promag Bodrex 0.038874 0.935484 22.511967 

Bodrex Promag 0.038874 0.935484 22.511967 

Bimoli 
Beras 

Ramos 
0.045576 0.894737 16.279846 

Beras 

Ramos 
Bimoli 0.045576 0.894737 16.279846 

Glico Wings Pocari Sweat 0.048257 0.972973 16.129730 

Jumlah rules: 30 
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Dari Tabel 2 dapat dilihat bahwa nilai lift yang 

tinggi menunjukkan hubungan yang sangat kuat antar 

produk. Hal ini menunjukkan bahwa pembelian 

produk tertentu dapat mempengaruhi pembelian 

produk lainnya. 

 

4.9. Analisis Pola Pembelian 

Pola pembelian menunjukkan bahwa konsumen 

cenderung membeli produk yang saling berkaitan, 

seperti produk kesehatan, produk pelengkap, dan 

kebutuhan rumah tangga. Hal ini menunjukkan bahwa 

penerapan Market Basket Analysis efektif dalam 

mengidentifikasi perilaku konsumen [3]. 

 

4.10. Rekomendasi Tata Letak 

 

Tabel 3. Rekomendasi Tata Letak (Top 10) 
Produk A Produk B Rekomendasi 

Minyak 

Kayu 

Putih 
Ultraflu 

Letakkan produk Minyak 

Kayu Putih berdekatan 

dengan Ultraflu 

Ultraflu 
Minyak 

Kayu 

Putih 

Letakkan produk Ultraflu 

berdekatan dengan Minyak 

Kayu Putih 

Bolpoin Buku Tulis 
Letakkan produk Bolpoin 

berdekatan dengan Buku 

Tulis 

Buku Tulis Bolpoin 
Letakkan produk Buku 

Tulis berdekatan dengan 

Bolpoin 

Promag Bodrex 
Letakkan produk Promag 

berdekatan dengan Bodrex 

Bodrex 
Promag 

 
Letakkan produk Bodrex 

berdekatan dengan Promag 

Bimoli 
Beras 

Ramos 

Letakkan produk Bimoli 

berdekatan dengan Beras 

Ramos 

Beras 

Ramos 
Bimoli 

 

Letakkan produk Beras 

Ramos berdekatan dengan 

Bimoli 

Glico 

Wings 
Pocari 

Sweat 

Letakkan produk Glico 

Wings berdekatan dengan 

Pocari Sweat 

 

Berdasarkan Tabel 3, produk yang memiliki 

hubungan kuat ditempatkan berdekatan untuk 

meningkatkan peluang cross-selling serta 

mempermudah konsumen dalam menemukan produk 

yang berkaitan. Berdasarkan hasil evaluasi, produk 

dengan asosiasi kuat diletakkan berdekatan untuk 

memicu pembelian gabungan dan meningkatkan 

efisiensi belanja pelanggan [1],[2]. 

 

4.11. Pembahasan 

Hasil yang diperoleh dalam penelitian ini 

konsisten dengan berbagai studi terdahulu yang 

menegaskan bahwa algoritma Apriori terbukti mampu 

menghasilkan aturan asosiasi yang kuat sebagai acuan 

strategi penempatan produk di lingkungan ritel [6]. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penerapan algoritma Apriori dalam kerangka 

KDD berhasil mengidentifikasi 30 pola pembelian 

valid di Toko Ataten. Hasil tertinggi ditemukan pada 

pasangan produk Minyak Kayu Putih dan Ultraflu 

dengan nilai lift 82,88 dan confidence 1,000, serta 

produk Kapal Api sebagai traffic generator utama 

dengan support 0,143 [10],[16]. Rekomendasi tata 

letak berdasarkan pengelompokan ini diharapkan 

dapat meningkatkan efisiensi berbelanja dan volume 

penjualan di toko kelontong [11]. 
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