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Abstrak 

Data Mining dapat diterapkan pada berbagai bidang seperti di PT. Agung Toyota Denpasar untuk dapat 

meningkatkan penjualan dan menentukan penjualan spare part. Permasalahan yang saat ini adalah 

menentukan penjualan spare part di PT. Agung Toyota Denpasar yang tidak dapat mengetahui pola 

pembelian pelanggan atau kustomer dalam membeli spare part yang dibeli secara bersamaan. Penelitian 

ini bertujuan untuk implementasi algoritma apriori dan algoritma fp-growth untuk membentuk sebuah 

model atau rule asosiasi, sehingga perusahaan dapat meningkatkan penjualannya. Dengan 

menggunakan metode KDD (Knowladge Discovery Database) yang dapat memberikan suatu informasi 

penting mengenai pola transaksi yang dibeli secara bersamaan menggunakan algoritma Apriori dan FP-

Growth. Adapun dataset yang digunakan untuk mendukung penelitian ini adalah dataset transaksi 

penjualan periode bulan Januari 2022. Hasil penelitian kami menunjukkan bahwa didapatkan 10 aturan 

aosiasi terbaik dari algoritma apriori dan algoritma FP-Growth yang siap dijadikan untuk meningkatan 

penjualan dengan nilai minimum support 85%, nilai confidance 100% dan nilai lift ratio tertinggi 2,03. 

 

Kata kunci: algoritma apriori; algoritma fp-growth; association rules; data mining 

 

Abstract 

Data Mining can be applied in various areas, for example in PT. Agung Toyota Denpasar in order to 

increase sales and determine the sale of replacement parts. The current problem is to determine the 

replacement parts sale in PT. Agung Toyota Denpasar cannot know the purchasing habits of customers 

or customers in purchasing replacement parts purchased simultaneously. This research aims to 

implement apriori algorithms and fp-growth algorithms to form a model or a combination of rules so 

that businesses can increase their sales. Using the Knowledge Discovery Database (KDD) method 

should provide significant information on transaction patterns purchased simultaneously using the 

apriori and fp-growth algorithms. The dataset used to support this research is the sales transactional 

dataset for the period of January 2022. The results showed that the 10 best association rules of apriori 

algorithms and fp-growth algorithms were ready to be used to increase sales with a minimum support 

value of 85%, confidence value of 100%, and the highest lift ratio of 2.03. 

 

Keywords: apriori algorithm; fp-growth algorithm; association rule; data mining 

 

PENDAHULUAN  

PT. Agung Toyota Denpasar merupakan suatu perusahaan retail yang bergerak dibidang 

penjualan spare part dapat memberikan pelayanan berupa perawatan (service). Setiap transaksi 

penjualan barang ini dilakukan penginputan data secara langsung sehingga dapat termonitor 

oleh kantor pusat. Permasalahan yang saat ini dihadapi oleh perusahaan ini adalah dalam 

menentukan penjualan spare part yang dibeli secara bersamaan. sehingga PT. Agung Toyota 

Denpasar ini tidak dapat mengetahui pola pembeliaan pelanggan atau kustomer dalam membeli 

spare part yang dibeli secara bersamaan. 

https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
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Permasalahan tersebut dapat selesaikan dengan Data Mining kemudian dibuat model 

pengetahuan dengan berbasis dataset penjualan dan menghasilkan pola baru (Rizky et al., 

2021). Data Mining adalah ekstrasi informasi atau model pola yang penting untuk menarik data 

yang ada di database (Rerung, 2018). Salah satu metode yang seringkali digunakan untuk 

menentukan suatu pola penjualan dalam teknik Data Mining adalah suatu metode asosiasi atau 

association rule mining (Sikumbang, 2018). Teknik asosiasi berguna untuk menemukan pola 

dari frekuensi tertinggi antar himpunan itemset kombinasi yang disebut dengan association rule 

(Takdirillah, 2020). Implementasi Data Mining adalah dengan melakukan salah satu fungsi 

asosiasi pada Data Mining menggunakan algoritma apriori dan asosiasi FP-Growth (Anggraeni 

et al., 2019). 

Algoritma Apriori adalah suatu algoritma klasik yang biasa digunakan untuk melakukan 

join atau membentuk suatu pola aturan tertentu, namun algoritma apriori ini memiliki 

kelemahan yaitu membutuhkan waktu yang lama (Qomariah et al., 2020). Frekuensi suatu 

himpunan item dihitung dengan menghitung terjadi pada setiap transaksi, algoritma Apriori 

signifikan algoritma untuk menambang item yang sering digunakan untuk asosiasi boolean 

aturan karena Algoritma menggunakan pengetahuan sebelumnya (Tanna & Ghodasara, 2014). 

FPgrowth adalah suatu algoritma alternatif yang bisa digunakan untuk dapat menentukan suatu 

pola dari sekumpulan data yang paling sering (popular set) dalam suatu kumpulan data didalam 

database (Firman, 2019). Fp-growth ini menggunakan suatu pendekatan yang berbeda dari 

algoritma sebelumnya (Rusnandi et al., 2020). Tidak melakukan candidate generation dalam 

proses pencarian frequent itemset, sehingga dapat mengurangi scan database secara berulang 

dalam proses mining dan dapat berlangsung lebih cepat (Fitriati & Hardiyanto, 2018). 

Association Rules memiliki  semua  aturan atau pola yang memiliki support dan 

confidencedi  atas  batas  yang dapat ditentukan oleh penggunannya (Indah Prahartiwi et al., 

2017). Nilai support adalah  suatu  ukuran nilai yang  menunjukkan  seberapa  besar  tingkat  

dominasi  suatu  item  atau itemset dari keseluruhan transaksi (Anas, 2021). Nilai confidence 

adalah nilai kepastian yang memiliki hubungan antar item yang kuat dalam aturan asosiasi 

(Santoso et al., 2016). Pentingnya aturan asosiasi agar dapat diketahui dari dua parameter yaitu 

nilai minimum support (persentase kombinasi item part dari seluruh transaksi) dan nilai 

minimum confidence (kuatnya hubungan antar item part dalam aturan asosiatif) (Riszky & 

Sadikin, 2019). 

Pada penetian sebelumnya yang dilakukan oleh Yakub dan Syahfitriani (2020) 

menggunakan algoritma apriori untuk promosi produk kosmetik di wardah kosmetik, terdapat 

30 data transaksi dalam waktu 3 bulan mendapat hasil analisanya Jika konsumen membeli 

(Serum) maka akan dipasangkan bersama (Body serum) dengan Support 20.00% dan 

Confidance 75.00%. Saat melakukan penelitian, Gunadi (2012) menggunakan algoritma 

apriori dan algoritma FP-Growth dengan metode Market Basket Analysis. Dalam penelitiannya 

diambil data 5 tahun penjualan dan mendapatkan tingkat akurasi dari algoritma Apriori 

terhadap FP-growth adalah sebesar 257,4543%. Penelitian lainnya yang menggunakan 

algoritma FP-growth dilakukan oleh Abdullah (2018) yang meneliti rekomendasi paket produk 

untuk meningkatkan penjualan dengan menggunakan algoritma fp-growth yang menemukan 

bahwa ada 2 pasang barang dengan nilai support dan confidence yang memenuhi syarat nilai 

minimum. Perbedaan penelitian ini dengan penelitian sebelumnya adalah atribut yang 

digunakan, objek penelitian dan membandingkan algoritma apriori dan FP-growth untuk 

mendapatkan pola penjualan terbaik. 

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini bertujuan untuk implementasi algoritma apriori 

dan algoritma fp-growth untuk membentuk sebuah aturan atau rule asosiasi, sehingga 

perusahaan dapat melakukan analisa untuk membantu meningkatkan penjualannya. Adapun 

dataset yang akan digunakan untuk  mendukung penelitian ini adalah dataset transaksi 
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penjualan 1 januari – 31 januari 2022 dan terdapat 9907 dataset yang diproses menggunakan 

perhitungan manual serta bantuan tool Weka. 

 

METODE 

Penelitian ini menggunakan data dari perusahaan yang berupa data transaksi lalu 

dilakukan memasukan data dalam bentuk excel. Data yang digunakan merupakan data 

penjualan periode bulan 1 januari – 31 januari 2022 sebanyak 9907 transaksi. Dalam penelitian 

ini mengacu pada metode KDD (Knowladge Discovery Database) dibagi kedalam 5 tahap yaitu 

pertama yaitu data selection (Erdem Günay & Yıldırım, 2021; Liu et al., 2021), untuk tahap ini 

dilakukan pemilihan data yang akan dijadikan penelitian ini. Kedua adalah Pre-Processing, 

untuk tahap ini dilakukan pembersihan data yang tidak relevan dan untuk menghindari redusi 

data agar mempermudahkan untuk tahap selanjutnya . Ketiga adalah transformasi data, untuk 

tahap ini adanya transformasi data guna mempermudah proses data miningnya namun pada 

tahap ini data di transformasikan menjadi data tabular.  

Kempat adalah data mining, untuk tahap ini pemilihan algoritma. Algoritma yang 

digunakan pada penelitian ini adalah algoritma apriori dan algoritma Fp-Growth. Dalam 

mencari suatu pola kombinasi item yang dapat memenuhi syarat minimum dari nilai support 

dalam basis data (Hasugian, 2017; Iriondo Pascual et al., 2022) . Setelah menemukan semua 

sampel dengan frekuensi tinggi maka selanjutnya akan mencari aturan asosiasi yang dapat 

menemukan suatu pola yang memenuhi persyaratan minimum dengan menghitung jumlah 

aturan asosiasi A → B (Saefudin et al., 2019). Untuk menentukan aturan asosiasi mana yang  

harus dipilih urutkan berdasarkan Support × Confidence dan aturan diumpankan ke n aturan 

dengan hasil terbesar (Deolika et al., 2019). Kelima adalah evaluasi, untuk tahap ini 

mengevaluasi hasil dari data mining yang menggunakan dua algoritma tersebut dengan 

menampilkan aturan asosiasi dan melakukan pengidentifikasian untuk pola-pola aturan 

asosiasi penjualan tersebut.  

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil 

Data selection adalah tahapan dimana dibuat satu struktur table khusus dimana nantinya 

akan diisikan dari beberapa table dan database dari sistem Informasi internal yang digunakan 

sebagai dataset yang berisikan atribut yang akan digunakan (Hidayat et al., 2021; Sihombing 

et al., 2021). Dalam Penelitian ini tahap selanjutnya yang dilakukan yaitu mempersiapkan 

dataset yang akan digunakan. 

 

Tabel 1. Deskripsi inisial part  

Inisial Kode Part Nama Part 

P37 08880-83573 Tmo Full Syn 5w30 1lt 

P38 08880-83575 Tgmo Synthetic 1lt 

P46 08885-80930 Tggo  Diff Oil 1lt 

P74 12157-10010 Gasket 1 

P84 15601-BZ030 Element Sa Oil Filtr 

P390 90430-12031 Gasket 2 

P398 90915-YZZD2-82 Filter Assy Oil (75s) 

P422 AA Air Accu Zuur 

P424 BCL01-OTOGD Part Cleaner 

P425 BCL09-FORCH Part Cleaner 

P427 CBC06-OTOGD Carbon Cleaner Oto 
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Data transaksi yang didapat dari dalam aplikasi internal penjualan Spare part Bengkel di PT 

Agung Toyota Denpasar dan dari sistem tersebut didapat data sebanyak 9907 Record untuk 

periode 1 Januari – 31 januari 2022 seperti tabel 1. 

Pada tahapan ini adalah tahap pre-processing pada data yang telah diolah ditahap 

sebelumnya. Pada tahap ini akan dilakukannya pencarian data missing value yang telah 

diseleksi sebelumnya. Selanjutnya adalah pencarian data inkonsistensi berupa redudansi data 

dan melakukan penghapusan pada data tersebut. Terdapat redudansi data atau data berulang 

pada dataset yang digunakan maka data tersebut harus dihilangkan sehingga hanya 1459 

dataset yang akan digunakan seperti tabel 2. 

Tahap Transformation dilakukan proses perubahan data yang bertujuan untuk 

mempermudah pengolahan dan analisis data yang digunakan. Pada proses ini melakukan 

pengubahan menjadi format tabular data. Kemudian pada proses selanjutnya adalah 

mentransformasikan data pada tabel 2 kedalam bentuk Tabular menggunakan sebuah system 

yang sudah dibuat yaitu menggunakan PHP. Adapun filed yang digunakan hanya transaksi dan 

Kode dari Part number masing-masing part pada tabel 3. 

 

Tabel 2. Tabel transaksi penjualan spare part 

Transaksi Item yang dibeli 

3 P38, P390, P398, P425, P433, P438, P439, P459, P461 

7 P37, P38, P390 

9 P37, P390, P424, P432, P461 

10 P390 

11 P424, P459 

12 P84, P390, P424, P432, P439, P459 

13 P84, P390, P424, P459, P461 

14 P37, P84, P390, P424, P432, P439, P459, P461 

16 P84, P390, P424, P432, P439, P459 

17 P38, P46, P74, P390, P398, P432 

 

Tabel 3. Tabel tabular penjualan sparepart 

Transaksi P37 P38 P46 P74 P84 P390 P398 P422 P424 P425 P427 

3 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 

7 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 

9 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 

10 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 

11 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 

12 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 

13 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 

14 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 

16 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 

17 0 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 

 

Pada tahapan data mining, langkah pertama adalah menentukan item mana yang akan 

digunakan dalam perhitungan manual dengan cara menghitung nilai minimum support count 

per item yang dimana nantinya item yang memiliki nilai support dibawah batas minimum akan 

dihapuskan atau tidak digunakan dan penelitian ini menetapkan bahwa minimum support yang 

digunakan adalah 25% seperti pada tabel 4. 
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Tabel 4. Support dari tiap item barang 

Kode Jumlah Support (%) Kode Jumlah Support (%) 

P37 3 (3/10) 30 P425 1 (1/10) 10 

P38 3 (3/10) 30 P432 5 (5/10) 50 

P46 1 (1/10) 10 P433 1 (1/10) 10 

P74 1 (1/10) 10 P438 1 (1/10) 10 

P84 4 (4/10) 40 P439 4 (4/10) 40 

P390 9 (9/10) 90 P459 6 (6/10) 60 

P398 2 (2/10) 20 P461 4 (4/10) 40 

P424 6 (6/10) 60     

 

Setelah menetapkan minimum support 25% seperti tabel 4, selanjutnya akan dilakukan 

kombinasi 2 item part agar mendapatkan minimum support 50% seperti pada tabel 5.  

 

Tabel 5. Kombinasi 2 Item Part 

Kode Jumlah Support(%) Kode Jumlah Support(%) 

P37 - P38 1 (1/10) 10 P84 – P425 1 (1/10) 10 

P37 – P46 0 (0/10) 0 P84 – P432 2 (2/10) 20 

P37 – P74 0 (0/10) 0 P84 – P433 3 (3/10) 30 

P37 – P84 0 (0/10) 0 P84 – P438 3 (3/10) 30 

P37- P390 1 (1/10) 10 P84 – P439 0 (0/10) 0 

P37 – P398 0 (0/10) 0 P84 – P459 2 (2/10) 20 

P37 – P424 2 (2/10) 20 P84 – P461 2 (2/10) 20 

P37 – P425 0 (0/10) 0 P390 – P398 2 (2/10) 20 

P37 – P432 2 (2/10) 20 P390 – P424 5 (5/10) 50 

P37 – P433 0 (0/10) 0 P390 – P425 1 (1/10) 10 

P37 – P438 0 (0/10) 0 P390 – P432 5 (5/10) 50 

P37 – P439 1 (1/10) 10 P390 – P433 1 (1/10) 10 

P37 – P459 1 (1/10) 10 P390 – P438 1 (1/10) 10 

P37 – P461 1 (1/10) 10 P390 – P439 4 (4/10) 40 

P38 – P46 1 (1/10) 10 P390 – P459 5 (5/10) 50 

P38 – P74 1 (1/10) 10 P390 – P461 4 (4/10) 40 

 

Setelah menetapkan minimum support 50% seperti pada tabel 5, selanjutnya akan dilakukan 

kombinasi 3 item part agar mendapatkan minimum support 75% seperti pada tabel 6. 

Selanjutnya, dilakukan perhitungan manual terhadap dataset diatas dengan 10 dataset 

percobaan maka selanjutnya akan di implementasikan dengan tools Weka version 3.8.6. 

Setelah dibuat model asosiasi menggunakan algoritma Apriori dan FPgrowth dapat dilihat data 

dan pola untuk penjualan spare part seperti gambar 1 dan gambar 2.  

Gambar 1 dan gambar 2 menampilkan itemset yang telah memiliki nilai support diatas 

batas minimum support 25% dan nilai confidence diatas minimum confidence 90%. 

Confidence disini adalah akurasi antara premises dengan conclution dan support disini adalah 

rata-rata pembelian antara premises dengan conlution Selanjutnya adalah pengolahan data 

menggunakan tools weka. Untuk pengaturan yang digunakan pada penelitian ini menggunakan  

minimum support sebesar 25% atau 0,25 dan minimum confidence 90% atau 0,9.  
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Tabel 6. Kombinasi 3 item part 

Kombinasi Part Jumlah Support (%) 

P37-P38-P46 0 (1/10) 0 

P46-P74-P84 0 (0/10) 0 

P84-P390-P398 0 (0/10) 0 

P398-P424-P425 0 (0/10) 0 

P425-P432-P433 0 (0/10) 0 

P433-P438-P439 1 (0/10) 10 

P439-P459-P461 2 (2/10) 20 

 

 

Gambar 1. Best rule menggunakan algoritma apriori 

 

Evaluasi dilakukan untuk mengidentidikasi pola menarik untuk menjelaskan mengenai 

pengetahuan yang ada. Selanjutnya, dilakukannya proses evaluasi dengan menggunakan Lift 

ratio. Apabila hasil lift ratio lebih dari satu maka barang yang ada di kolom conclution pasti 

dibeli bersamaan dengan barang yang ada. Namun apabila nilai lift ratio dibawah satu maka 

barang yang ada di kolom conclution tidak dibeli secara bersamaan dengan barang yang ada 

dapat dilihat pada gambar 1 dan gambar 2. 

 

 

Gambar 2. Best rule menggunakan algoritma fp-growth 

 



Aditya Wadanur dan Aprilisa Arum Sari 

113 

Pembahasan 

 Data transaksi yang didapat dari dalam aplikasi internal penjualan Spare part Bengkel di 

PT Agung Toyota Denpasar dari sistem tersebut didapat data sebanyak 9907 Record untuk 

periode 1 Januari – 31 Januari 2022 namun telah di transformasikan menjadi 1459 dataset. 

Database dari transaksi pembelian part seperti dalam tabel 2, kemudian data transaksi dari tabel 

2 dibuat dalam bentuk tabular seperti pada tabel 3. pada tabel 3 itemset pada setiap data 

transaksi pembelian part jumlah masing-masing dihitung sesuai dengan data tabular pada table 

3. Tabel 4 ini menunjukkan bahwa dari data tersebut di atas selanjutnya yaitu seleksi frekuensi 

≥ batas minimal yang ditentukan dari data tabular pada tabel 3. dari Proses pembentukan item 

pada tabel 4 di atas dengan nilai minimum support yaitu sebesar 25% agar dapat diketahui yang 

memenuhi nilai minimum support hanya ada 4 jenis data yaitu P390, P424, P432 P459. 4 jenis 

data tersebut kemudian akan dibentuk menjadi kombinasi item yaitu terbentuk 2 item 

kombinasi seperti pada tabel 5. pada tabel 6 ini menunjukkan kombinasi 3 item part agar 

mendapatkan nilai minimum support yang baik namun kombinasi 3 item part ini tidak sesuai 

dengan nilai minum support. 

Berdasarkan hal tersebut dengan membandingkan 2 algoritma yaitu algoritma apriori dan 

algoritma Fp-Growth menghasilkan 10 aturan asosiasi dengan berbagai kombinasi item, yaitu 

dengan 2 kombinasi item yang memenuhi minimun support. Aturan yang terbuat adalah apabila 

pelanggan membeli P390 dan P425 maka membeli P459 dengan nilai support 85%, nilai 

confidence 98% dan lift ratio 2,03. Apabila pelanggan tidak membeli P46 dan P74 maka tidak 

membeli P45 dengan nilai support 85%, nilai confidence 100% dan lift ratio 1.08. Dari hasil 

analisa kedua algoritma dapat disimpulkan bahwa tingkat nilai confidance aturan asosiasi yang 

dihasilkan oleh algoritma Apriori lebih baik dibandingkan dengan algoritma FP-growth karena 

rendahnya nilai minimum support dari kombinasi items dalam aturan asosiasi terhadap 

keseluruhan data transaksi pembeliaan item part. Namun dalam kecepatan algoritma FP-

growth lebih baik dibandingkan dengan algoritma apriori karena memiliki nilai lift ratio lebih 

tinggi dibandingkan dengan lift ratio dari algoritma apriori. 

Sementara itu, pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Rizky et al., (2021) 

tentang penerapan data mining dengan menggunakan algoritma FP-Growth untuk 

meningkatkan penjualan pakaian yang menghasilkan 5 aturan asosiasi dengan 3 kombinasi 

item. Hal ini membuktikan relevansi temuan kami dengan sebelumnya adalah tujuan penelitian 

namun perbedaan penelitiannya yaitu membandingkan 2 (dua) algoritma yaitu algoritma 

apriori dengan algoritma Fp-Growth dengan menghasilkan 10 aturan asosiasi dengan 2 

kombinasi item.  

 

SIMPULAN 

Berdasarkan dari hasil analisa dan pengujian menggunakan metode FP-Growth  dengan 

algoritma apriori yang dilakukan dengan menggunakan weka yaitu dimana aturan asosiasi ini 

dapat membuat strategi untuk meningkatkan penjulan sparepart. Dari hasil penerapan data 

mining terhadap data transaksi lalu diproses dengan menggunakan algoritma apriori dan 

algoritma fp-growth dihasilkan sebagai contoh dari pengujian yang telah dilakukan diketahui 

bahwa apabila konsumen membeli TGMO SYNTHETIC 1LT maka akan membeli juga 

GASKET. Metode data mining untuk pola transaksi pembelian  part pihak PT Agung Toyota 

Denpasar dapat melakukan order part secara optimal menghindari kelebihan atau kekurangan 

stock barang tersebut. 
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