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ABSTRAK 

Nama : Aditya Faharuddin 

NIM : 41815010034 

Pembimbing TA  : Ariyani Wardhana, ST, MTI 

Judul 

 

: Implementasi algoritma Apriori untuk penempatan 

stok barang pada PT TRANSMARCO (Studi Kasus: 

PT TRANSMARCO) 

 

Dizaman yang serba teknologi ini, tentunya kita sudah familiar dengan 

bermacam-macam sistem inventory, namun, bagaimana jika masih kendala dalam 

menentukan tata letak barang yang disimpan tidak secara optimal dan effisien ? 

tentunya akan menjadi masalah, bukan ? Penelitian ini bertujuan untuk mencoba 

mengoptimalkan penempatan stok barang dengan menggunakan algoritma 

Apriori, berdasarkan transaksi jual beli online agar dapat mempermudah 

karyawan atau staff dalam melakukan pencarian barang dan memproses pesanan 

barang secara efisien dan optimal dan  Lokasi PT TRANSMARCO  berada di 

dekat rumah penulis, maka dari itu penulis merasa tertarik untuk melakukakan 

penelitian yaitu sebagai salah satu syarat untuk tugas akhir. 

Algoritma Apriori adalah suatu teknik matematikan yang digunakan untuk 

menemukan pola frekuensi tinggi data yang diambil merupakan adalah data 

transaksi jual beli online pada PT TRANSMARCO, dari data tersebut diambil 

sebanyak 150 data yang akan di gunakan sebagai data sample/uji coba yang akan 

di jadikan proses pembuatan model data, pada tempat penyimpanan  terdapat 6 

rak besar yang dikelompokan menjadi 20 kategori. Hasil yang didapat yaitu pada 

proses F1 dengan treshhold (∅)=20 mendapatkan 7 kategori kemudian pada 

proses F2 dengan treshhold (∅)=10 mendapatkan 5 kategori dan pada proses F3 

dengan treshhold ∅=5 mendapatkan 2 kategori. Setelah sudah dapat F3 nya lalu 

dilakukannya aturan asosiasi. dan hasil penelitian dalam penerapan tata letak stok 

barang dengan teknik data minning dengan metode algoritma apriori sangat 

optimal dan effisiel dalam pembentukan kombinasi itemset yaitu Baju kaos pria 

[MK], Baju Polo Pria [MH], Celana Jeans [LH], Celana Panjang Pria [MP], Dress 
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Wanita [LJ] dan untuk "Jika MH,LH maka MK" support 6%, serta cofidence 

13,04%, untuk "Jika MK,LH maka MH" support 6%, serta cofidence 21,42%, 

untuk "Jika MK,MH maka LH" support 6%, serta cofidence 27,27%, untuk"Jika 

MP,LJ maka MK" support 5%, serta cofidence 10,86%, untuk "Jika MK,LJ maka 

MP" support 5%, serta cofidence 25%, untuk "Jika MK,MP maka LJ" support 5%, 

serta cofidence 23,8% 

 

Kata kunci: 

Stok barang, Gudang, Algoritma Apriori, Aturan Asosiasi 
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ABSTRACT 

Name : Aditya Faharuddin 

Student Number : 41815010034 

Counsellor : Ariyani Wardhana, ST, MTI 

Title 

 

: Implementasi algoritma Apriori untuk penempatan 

stok barang pada PT TRANSMARCO (Studi Kasus: 

PT TRANSMARCO) 

 

In this technology-era, of course we are seem familiar with various inventory 

systems, however, what if there are still obstacles in determining the layout of 

stored goods that are not optimally and efficiently? will certainly be a problem, 

right? This study aims to try to optimize the placement of stock items using the 

Apriori algorithm, based on online buying and selling transactions in order to 

facilitate employees or staff in searching for goods and processing goods orders 

efficiently and optimally and PT TRANSMARCO's location is near the author's 

house, therefore the writer feels interested to do research that is as one of the 

requirements for the final project. 

Apriori algorithm is a mathematical technique used to find high frequency 

patterns of data taken is the data of online trading transactions at PT 

TRANSMARCO, from the data taken as much as 150 data that will be used as 

data samples / trials that will be made in the manufacturing process data model, 

in the storage area there are 6 large shelves grouped into 20 categories. The 

results obtained are in the process of F1 with treshhold (∅) = 20 get 7 categories 

then in process F2 with treshhold (∅) = 10 get 5 categories and in process F3 

with treshhold ∅ = 5 get 2 categories. After getting the F3 then the association 

rules are done. and the results of research in the implementation of the layout of 

stock items with data minning techniques with a priori algorithm method is very 

optimal and efficient in the formation of itemset combinations namely men's T-

shirts [MK], Men's Polo Shirts [MH], Jeans [LH], Men's Long Pants [ MP], 

Women's Dress [LJ] and for "If MH, LH then MK" supports 6%, and cofidence 

13.04%, for "If MK, LH then MH" supports 6%, and cofidence 21.42%, for "If 
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MK, MH then LH" supports 6%, and cofidence 27.27%, for "If MP, LJ then MK" 

supports 5%, and cofidence 10.86%, for "If MK, LJ then MP" supports 5 %, and 

cofidence 25%, for "If MK, MP then LJ" support 5%, and cofidence 23.8%. 

Keywords: 

Inventory,warehouse, apriori algorithm, association rules 
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1 Pendahuluan 

Dizaman sekarang pesatnya perkembangan teknologi informasi atau ICT (Information and 
Communication Technology) dan internet sekarang sudah menjangkau di berbagai bidang, salah 
satu nya dalam bidang bisnis dan perdagangan yang dapat dilakukan kapan saja dan dimana saja 
[1]–[3]. Di Indonesia bisnis penjualan online atau yang biasa disebut e-commerce kini meningkat 
karena perkembangan internet dan adanya perubahan perilaku konsumen, kini e-commerce  lebih 
diminati pembeli karena mudah dan simple pembeli tidak perlu repot-repot untuk datang ke toko 
cukup menggunakan internet dapat melihat dan membeli sebuah produk yang dicari [1], [4], [5]. 
Dari data yang dirilis oleh Menkominfo menunjukan bahwa nilai transaksi online shopping pada e-
commerce pada tahun 2013 mencapai Rp 130 Trilyun, Dapat disimpulkan bahwa e-commerce 
memiliki potensi yang luas yang di harapkan dapat menciptakan teknoprenur dan juga bisa 
mendorong pertumbuhan UMKN sesuai dengan karakteristiknya masing-masing  [1], [3]. 
PT.  Transmarco  Indonesia adalah perusahaan yang bergerak dalam  pendistribusian  sepatu dan  
baju (distributor)  yang mempunyai brand yang terkenal yaitu Hush Puppies. Dengan 
meningkatnya minat pasar perusahaan mengalami kendala dalam bagian pergudangan.  Salah satu 
faktor terpenting dalam sistem pergudangan yaitu tata letak penyimpanan barang dan persediaan 
barang [5]–[8]. Tujuan perancangan ini menentukan startegi manufaktu karena melibatkan 
beberapa kriteria seperti ongkos, kualitas produk, waktu pengiriman, persediaan, dan keamanan 
kerja. sehingga dibutuhkan pengaturan untuk membantu prosesnya menjadi lebih optimal [9].  
Dari masalah tersebut peneliti ingin merujukan masalah tersebut menjadi sebuah studi kasus 
dengan menggunakan Metode Data Minning, Data minning memiliki beberapa aturan berdasarkan 
tugas pekerjaan yang dapat dilakukan yaitu  Deskripsi, Estimasi, Prediksi, Pengklasteran, Asosiasi 
[5]. Peniliti akan mencoba menghitung dari data penjualan online di PT Transmarco, algoritma 
yang digunakan adalah algoritma apriori dan metode yang digunakan yaitu metode market analisis 
untuk melihat asosiasi rule antara sejumlah atribut beberapa jenis barang. 

2 Studi Literatur  

2.1 Persediaan Barang 

 
Persediaan merupakan simpanan material yang berupa bahan mentah,barang yang sedang diproses 
dan barang yang sudah jadi [5]. Pengertian atau proses nya persediaan barang dalam perusahaan 
tergantung dari jenis perusahaan tersebut. Dalam perusahaan memiiki beberapa kelompok yaitu 
jika perusahaan yang termasuk merupakan kelompok perusahaan manufaktur yang berarti 
persediaan yang dikelola meliputi persediaan produk jadi, persediaan produk dalam 
proses,persediaan bahan baku,persediaan bahan penolong dan lainnya. Sedangkan untuk jenis 
perusahaan dagang dalam persediaan yang dikelola hanya satu macam saja yaitu persediaan 
barang dagang yang merupakan barang yang di beli dan dijual kembali tanpa harus diproses [6]. 
 
2.2 Warehouse 

 
Warehouse adalah suatu tempat yang digunakan untuk menyimpan barang baik yang berupa raw 
material, barang work in process atau finished good. Dalam perdagangan, gudang digunakan untuk 
pelayanan beberapa konsumen yang berbeda-beda secara umum, Sejak dulu gudang berfungsi 
sebagai penyeimbang  dan untuk menentukan langkah selanjutnya suatu perusahaan akan 
menggunakan gudang untuk komersial atau lebih baik digunakan sendiri. [10]. 
 

2.3 Data Minning 

 
Data minning adalah suatu proses untuk menemukan pengetahuan yaitu hubungan yang berarti, 
pola, dan kecendrungan dengan memeriksa sekumpulan data besar yang tersimpan dalam 
penyimpanan, data minning juga merupakan porses semi otomatik yang menggunakan teknik 
statistik, matermatikan, kecerdasan buatan, dan machine learning untuk mengeluarkan dan 
mengidentifikasi informasi pengetahuan yang terkait dari database yang besar besar [11]. 
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2.4 Market Basket Model 

 
Market basket analysis adalah suatu metodelogi yang digunakan untuk sebagai analisis buying 
habit konsumen dengan cara menemukan asosiasi antar beberapa item yang berbeda, yang 
diletakkan konsumen dalam shopping basket (keranjang belanja) yang dibeli pada suatu transaksi 
tertentu [12].  
Kita sebagai konsumen sering tidak menyadari tata letak barang didalam sebuah kios retail 
maupun supermarket itu sebenar nya sudah diatur, yang kita lihat seperti penempatan barang 
secara acak, tetapi sebenar nya hal tersebut merupakan penganturan barang yang telah direncakan 
secara effisien dengan menilai pola belanjang konsument sehingga barang dapat diatur 
berdasarkan barang yang di beli konsument [13]. 
 

2.5 Association Rules 

 
Analisis asosiasi atau association rule mining adalah teknik data mining untuk menemukan aturan 
asosiatif antara suatu kombinasi item atau juga sering disebut market basket analisis. Association 
rule bertujuan mencari pola yang sering muncul di antara banyak transaksi, dimana setiap transaksi 
terdiri dari beberapa item. Dalam menentukan suatu association rule, terdapat ukuran yang 
menyatakan bahwa suatu informasi atau knowledge dianggap menarik (interestingness measure), 
menarik atau tidak nya suatu aturan asosiasi dapat diketahui dari dua parameter, Support (Nilai 
penunjang) yaitu presentasi kombinasi item dalam data base dan Confindence (Nilai kepastian) 
yaitu kuat nya hubungan antar item dalam aturan asosiasi [11], [14]. 
Metode dasar Association Rule terbagi menjadi 2 tahap [11]: 

 Analisa pola frekuensi tertinggi 
Tahap ini merupakan mencari kombinasi item yang memenuhi syarat minimum dari nilai 
support dalam database.  
- Nilai Support sebuah item diperoleh dengan rumus berikut:  

   𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴) =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖
              (1) 

 

- Sedangkan nilai support dari 2 item diperoleh dengan rumus berikut: 

   𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴 ∩ 𝐵) =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴 𝑑𝑎𝑛 𝐵

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖
             (2) 

 
 Confidence 

- Nilai confidence dari association rule A → B diperoleh dari rumus berikut:  

   𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 = 𝑃(𝐵|𝐴) =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴 𝑑𝑎𝑛 𝐵

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝐵
             (3) 

 

Untuk memudahkan pembahasan association rules ini, maka digunakan definisi dari simbol-
simbol di bawah ini[15]: 
1. adalah himpunan data yang tengah dibicarakan  
2. Contoh: {Baju, Celana, …., Sweater} 
3. adalah himpunan transaksi yang tengah dibicarakan  
4. Contoh: {Transaksi 1, Transaksi 2, …., Transaksi n} 
5. Itemset adalah himpunan item atau item-item yang terdapat di   
6. Contoh: Ada himpunan A={a,b,c}, maka itemsetnya adalah 
{a},{b},{c},{a,b},{a,c},{b,c}. 
7. K-itemset adalah itemset yang terdiri dari K buah item yang ada pada  . 
8. Contoh: K = 2 (2 unsur) : {a,b}, K=3 (3 unsur) : {a,b,c} 
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9. Frekuensi itemset adalah itemset yang sering muncul sekurang-kurangnya “sekian” kali 
di  . Kata “sekian” biasanya dapat disimbolkan dengan  .   merupakan batas minimum dalam suatu 
transaksi atau juga bisa disebut threshold (ambang batas). 
 

2.6 Penelitian Terkait 

 
Dalam penelitian [1], pada penelitian dengan judul Upaya Pengembangan Usaha Kecil dan 
Menegah (UKM) Dengan Memanfaatkan E-Commerce dapat meningkatkan daya saing UKM 
untuk mendapatkan peluang ekspor dengan memanfaatkan perkembangan Information dan 
Communication Technology (ICT), dengan memanfaatkan internet sebagai alat untuk melakukan 
promosi atau mencari peluang bisnis akan meningkatkan volume penjualan dan meningkatkan 
pendapatan. Peningkatan pendapatan ini pada akhirnya akan mengembangkan usaha kecil dan 
menengah tersebut. 

Dalam penelitian [2]  Penerapan Algoritma Apriori Terhadap Data Penjualan di Toko Gudang 
BM, Dengan adanya proses data mining terhadap penjualan produk xmaka akan memudahkan 
dalam proses pemilihan stok dan juga dapat memilih barang apa saja yang kemungkinan laku 
terjual pada bulan tersebut dan barang apa saja yang tidak laku atau kurang laku pada bulan 
tersebut. 

Dalam penelitian [3] Pengaruh Kepuasan Transaksi Online Shopping Kepuasan konsumen sangat 
dipengaruhi proses transaski dan kepercayaan bisa dilihat dalam perilaku konsumen dalam 
melakukan proses transaksi online. e-commerce dapat dikatakan berhasil jika dapat menajaga 
kepercayaan konsumen nya dengan baik dan juga dapat meningkatkan peranan proses transaksi. 

3 Metodologi  

3.1 Teknik Pengumpulan Data 

Untuk memperoleh informasi yang dibutuhkan dalam rangka mencapai tujuan penelitian 
maka penulis melakukan pengumpulan data sebagai berikut: 
1. Observasi 

Observasi adalah pengamatan secara langsung kegiatan sedang berjalan untuk 
mendapatkan data sesuai dengan kebutuhan penelitian observasi dilaksanakan pada 
bagian – bagian yang terkait dengan stok barang gudang, transaksi barang masuk dan 
keluar. 

2. Wawancara 
Wawancara adalah untuk mendapatkan informasi yang tepat dari narasumber yang 
terpercaya, Wawancara digunakan sebagai teknik pengumpulan data apabila 
penelitian ingin melakukan studi pendahuluan untuk menemukan permasalahan yang 
harus diteliti. 

3. Studi literatur 
Dalam melakukan penelitian, peneliti mere-view beberapa jurnal dan buku sebagai 
bahan penelitian untuk hasil pembahasan dari penelitian ini. 
 

3.2 Flowchart Algoritma 
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Fig. 1. Flowchart Algoritma Apriori 
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Penjelasan: Tahap pertama merupakan tahapan mengumpulkan data dari lokasi penelitian yaitu PT 
Transmarco dengan beberapa cara yaitu seperti melakukan wawancara terhadap kepala gudang di 
PT Transmarco, dan juga melakukan studi literature dengan mereview beberapa buku dan jurnal 
untuk membantu penelitian ini. Ketika data yang dibutuhkan sudah dapat, selanjutnya mencari 
item dalam sample transaksi yang diberikan oleh kepala gudang PT Transmarco, setelah itu 
lakukan tahapan selanjutnya menentukan nilai ambang batas (∅) >=20, jika item set dibawah <20 
maka akan dibuang dan jika diatas >=20 maka ada dilanjutkan ke proses dalam bentuk himpunan 
frekuensi item-set 1 (F1). Setelah itu data F1 yang telah ditemukan tadi dikombinasikan untuk 
tiap-tiap pasang item-set sehingga memperoleh K = 2 (2 unsur), Jika sudah di kombinasikan 
tentukan nilai abang batas (∅) >=10, jika item set <10 maka akan di buang dan jika >=10 makan 
akan diproses ke dalam bentuk item-set (F2), dan setelah mendapatkan F2 kombinasikan kembali 
tiap-tiap pasang item-set sehingga akan terbentuk lah K=3 (3 Unsur), Jika sudah lakukan kembali 
menentukan nilai ambang batas (∅) >=5, jika item set <5 maka akan di buang dan jika >=5 makan 
akan diproses dalam bentuk item-set (F3). Setelah semua sudah dilakukan akan muncul 3 aturan 
asosiasi seperti Support dan Confidence. 
 

4 Hasil dan Pembahasan 

4.1 Daftar Stok Barang 

 
Dataset merupakan contoh beberapa data transaksi yang telah diambil oleh peneliti dengan 
mengambil sample data transaksi marketplace. Data yang diambil sebanyak 150 transaksi yang 
akan dibuat sebagai bahan perhitungan dalam penelitian kali ini. 

 
Table 1. Daftar Stok Barang 

NO Kategori Kios Inisial 

1 Baju Kaos Pria MK 

2 Baju Polo Pria MH 

3 Sweater Pria ML 

4 Celana Pendek Pria MF 

5 Celana Panjang Pria MP 

6 Baju Kaos Wanita LA 

7 Sweater Wanita LC 

8 Celana Jeans Wanita LH 

9 Baju Lengan Panjang LB 

10 Dress Wanita LJ 

11 Sendal Pria KI 

12 Sepatu Boots Pria KH 

13 Sepatu pantofel Pria KL 

14 Dompet Pria BC 

15 Sling Bag Pria BO 

16 Sepatu wedges Wanita KF 

17 Sendal Jepit Wanita KC 

18 Dompet Wanita BA 

19 Tas Jinjing BB 

20 Sepatu Sneaker KK 
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4.2 Pengelompokan Daftar Transaksi 

 
Tahap awal, 100 transaksi dikelompokkan menjadi data training dan setiap transaksi dijadikan 
bilangan binner, dimana bilangan 0 mewakili barang dagangan yang tidak dibeli dan angka 1 
mewakili barang dagangan yang dibeli oleh konsumen. 

 
Table 2. Data Set Hasil Processing 

 

TRANS
AKSI 

M
K 

M
H 

M
L 

M
F 

M
P 

L
A 

L
C 

L
H 

L
B 

L
J 

K
I 

K
H 

K
L 

B
C 

B
O 

K
F 

K
C 

B
A 

B
B 

K
K 

2671255
3438100

6 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
2695245
3229412

2 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
2714724
8138179

0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
2734330
4072470

8 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 
2744079
3973036

9 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 
2742632
7945805

6 1 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 
2755503
5954913

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
2748304
5572322

8 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
2770218
0533921

4 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 
2770284
2073751

4 1 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 
.                     
.                     
.                     

2696585
3301718

8 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Jumlah 
4
6 

2
8 4 4 

2
0 

2
1 

1
7 

2
2 

1
2 

2
1 

1
2 

1
0 

1
4 9 

1
0 

1
0 7 5 

1
4 

1
0 

 

4.3 Perhitungan Algoritma 

 
Berikut ini adalah tahapan-tahapn yang akan dilakukan dalam perhitungan algortima apriori: 

1. Menentukan Frekuensi Itemset 1 dengan  ∅ = 𝟐𝟎 
Misalkan kita tentukan ∅ = 20, maka kita tentukan itemsetnya. Dari table 5.2 diketahui 
total atau jumlah dari transaksi K = 1, maka dicarilah transaksi yang lebih besar dari  ∅. 
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Kemudian yang tidak memenuhi syarat kita hilangkan, sehingga diperoleh F1 = 
{MK,MH,MP,LA,LC,LH,LJ}. 
 

Table 3. Transaksi Himpunan Frekuensi 1 (F1) 
 

TRANSAKSI MK MH MP LA LC LH LJ 
267125534381006 0 0 1 0 0 0 0 
269524532294122 0 1 1 0 0 0 1 
271472481381790 1 0 1 0 0 0 0 
273433040724708 0 1 0 0 0 1 0 
274407939730369 1 0 0 1 0 0 1 
274263279458056 1 0 0 0 1 1 0 
275550359549130 1 0 0 0 0 0 0 
274830455723228 1 1 1 0 0 0 0 
277021805339214 1 0 0 0 0 1 0 
277028420737514 1 0 1 0 0 0 1 

.        

.        

.        
269658533017188 1 0 0 0 0 0 0 

Jumlah 46 28 20 21 17 22 21 
 

Dari table 3 lalu kita pasangkan untuk tiap-tiap pasang item sehingga diperoleh K = 2 (2 
unsur). Himpunan yang munkin terbentuk adalah: {MK,MH}, {MK,MP}, {MK,LA}, 
{MK,LC}, {MK,LH}, {MK,LJ}, {MH,MP}, {MH,LA}, {MH,LC}, {MH,LH}, 
{MH,LJ}, {MP,LA}, {MP,LC}, {MP,LH}, {MP,LJ}, {LA,LC}, {LA,LH}, {LA,LJ}, 
{LC,LH}, {LC,LJ}, {LH,LJ}. 

 

Table 4. Transaksi K = 2 

TR
AN
SA
KSI 

M
K
,

M
H 

M
K
,

M
P 

M
K
,
L
A 

M
K
,
L
C 

M
K
,
L
H 

M
K
,
L
J 

M
H
,

M
P 

M
H
,
L
A 

M
H
,
L
C 

M
H
,
L
H 

M
H
,
L
J 

M
P
,
L
A 

M
P
,
L
C 

M
P
,
L
H 

M
P
,
L
J 

L
A
,
L
C 

L
A
,
L
H 

L
A
,
L
J 

L
C
,
L
H 

L
C
,
L
J 

L
H
,
L
J 

267
125 
534
381
006 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
269
524
532
294
122 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 2 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 
271
472
481
381
790 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
273
433
040
724
708 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
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274
407
939
730
369 0 0 2 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 
274
263
279
458
056 0 0 0 2 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 
275
550
359
549
130 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
274
830
455
723
228 2 2 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
277
021
805
339
214 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
277
028
420
737
514 0 2 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 

.                      

.                      

.                      
269
658
533
017
188 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 
1
2 

1
1 6 3 

1
1 

1
3 4 4 4 

1
2 5 0 2 2 6 1 3 6 3 1 4 

 
 

2. Menentukan Frekuensi Itemset 2 dengan ∅ = 𝟏𝟎 

Dari tabel 4 diketahui total dari K = 2. Kemudian kita tentukan lagi untuk F2 dengan ∅ =
10, maka dicarilah transaksi yang lebih besar dari ∅, dan yang tidak memenuhi syarat 
dihilangkan. Sehingga diperoleh F2 = {(MK,MH),(MK,MP),(MK,LH),(MK,LJ), 
(MH,LH),}. 

 
Table 5. Transaksi Himpunan Frekuensi 1 (F1) 

 
TRANSAKSI MK MH MP LH LJ 

267125534381006 0 0 1 0 0 
269524532294122 0 1 1 0 1 
271472481381790 1 0 1 0 0 
273433040724708 0 1 0 1 0 
274407939730369 1 0 0 0 1 
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274263279458056 1 0 0 1 0 
275550359549130 1 0 0 0 0 
274830455723228 1 1 1 0 0 
277021805339214 1 0 0 1 0 
277028420737514 1 0 1 0 1 

.      

.      

.      
269658533017188 1 0 0 0 0 

 46 28 20 22 21 
 
Berdasarkan dari tabel 5, kita akan mengkombinasikan 3 itemset untuk diproses lebih lanjut. 
Dengan ketentuan bahwa 3 itemset yang dikombinasikan harus memiliki kesamaan pada item yang 
pertama. Maka akan terbentuk K = 3 (3 Unsur) seperti tabel dibawah ini: 
 

Table 6. Transaksi K = 3 

TRANSAKSI MK,MH,M
P 

MK,MH,L
H 

MK,MH,
LJ 

MK,MP,L
H 

MK,MP,
LJ 

MK,LH,L
J 

2671255343810
06 0 0 0 0 0 0 

2695245322941
22 0 0 0 0 0 0 

2714724813817
90 0 0 0 0 0 0 

2734330407247
08 0 0 0 0 0 0 

2744079397303
69 0 0 0 0 0 0 

2742632794580
56 0 0 0 0 0 0 

2755503595491
30 0 0 0 0 0 0 

2748304557232
28 2 0 0 0 0 0 

2770218053392
14 0 0 0 0 0 0 

2770284207375
14 0 0 0 0 2 0 

.       

.       

.       
2696585330171

88 0 0 0 0 0 0 

Jumlah 2 6 2 2 5 2 
 

3. Menentukan Frekuensi Itemset 3 dengan ∅ = 𝟓 
Dari tabel 5.6 diketahui total dari K = 3. Lalu kita tentukan lagi untk F3 dengan ∅ = 5, 
maka akan dicari transaksi yang lebih besar dari ∅, dan yang memenuhi syarat akan 
dihilangkan. sehingga diperoleh F3 = {(MK,MH,LH), (MK,MP,LJ}.  
 

Table 7. Transaksi Himpunan Frekuensi Itemset 3 (F3) 

TRANSAKSI MK MH MP LH LJ MK,MH,LH MK,MP,LJ 
267125534381006 0 0 1 0 0 0 0 
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269524532294122 0 1 1 0 1 0 0 
271472481381790 1 0 1 0 0 0 0 
273433040724708 0 1 0 1 0 0 0 
274407939730369 1 0 0 0 1 0 0 
274263279458056 1 0 0 1 0 0 0 
275550359549130 1 0 0 0 0 0 0 
274830455723228 1 1 1 0 0 0 0 
277021805339214 1 0 0 1 0 0 0 
277028420737514 1 0 1 0 1 0 2 

.        

.        

.        
269658533017188 1 0 0 0 0 0 0 

 46 28 20 22 21 6 5 
 

4. Aturan Asosiasi 
Sehingga aturan asosiasi dari penetapan ∅ = 5 dari F3 adalah: 

 
Table 8. Transaksi Himpunan Frekuensi Itemset 3 (F3) 

 
Aturan Asosisasi Support Confidence 

Jika Mh,LH maka MK 6% 13,04% 

Jika MK,LH maka MH 6% 21,42% 

Jika MK, LH maka LH 6% 27,27% 

Jika MP,LJ maka MK 5% 10,86% 

Jika MK,LJ maka MP 5% 25% 

Jika MK, MP maka LJ 5% 23,8% 

 
 Aturan Asosiasi {MK,MH,LH} 

o Support untuk aturan asosiasi {MK,MH,LH} 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑀𝐾, 𝑀𝐻 𝑑𝑎𝑛 𝐿𝐻

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖
=

6

100
= 6% 

 

o Confidence untuk aturan asosiasi “Jika MH,LH maka MK” 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑀𝐾, 𝑀𝐻 𝑑𝑎𝑛 𝐿𝐻

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑀𝐾
=

6

46
= 13,04% 

o Confidence untuk aturan asosiasi “Jika MK,LH maka MH” 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑀𝐾, 𝑀𝐻 𝑑𝑎𝑛 𝐿𝐻

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑀𝐻
=

6

28
= 21,42% 

o Confidence untuk aturan asosiasi “Jika MK, MH maka LH” 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑀𝐾, 𝑀𝐻 𝑑𝑎𝑛 𝐿𝐻

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝐿𝐻
=

6

22
= 27,27% 

 

 Aturan Asosiasi {MK,MP,LJ} 

o Support untuk aturan asosiasi {MK,MP,LJ} 
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𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑀𝐾, 𝑀𝑃 𝑑𝑎𝑛 𝐿𝐽

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖
=

5

100
= 5% 

 

o Confidence untuk aturan asosiasi “Jika MP,LJ maka MK” 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑀𝐾, 𝑀𝑃 𝑑𝑎𝑛 𝐿𝐽

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑀𝐾
=

5

46
= 10,86% 

 

o Confidence untuk aturan asosiasi “Jika MK,LJ maka MP” 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑀𝐾, 𝑀𝑃 𝑑𝑎𝑛 𝐿𝐽

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑀𝑃
=

5

20
= 25% 

 

o Confidence untuk aturan asosiasi “Jika MK, MP maka LJ” 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑀𝐾, 𝑀𝑃 𝑑𝑎𝑛 𝐿𝐽

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝐿𝐽
=

5

21
= 23,8% 

4.4 Pengujian Algoritma 

 
Saat tahap melakukan implementasi algoritma ini, diperlukan 50 transaksi yang diambil secara 
acak dari dataset diatas yang akan dijadikan sebagai data test berikut merupakan data test yang 
diproses: 

Table 9. Data Test 

TRANSAKSI 
M
K 

M
H 

M
L 

M
F 

M
P 

L
A 

L
C 

L
H 

L
B 

L
J 

K
I 

K
H 

K
L 

B
C 

B
O 

K
F 

K
C 

B
A 

B
B 

K
K 

269655572
717188 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

268824806
717188 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

268817490
711812 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

268832439
603210 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

269322422
198339 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

270173322
655373 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 

270216743
681799 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 

270433926
810934 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

270436133
538726 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 

269994666
034279 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

269994666
134279 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

269994666
234279 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 

269994666
334279 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 
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270586002
696793 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 

270597696
074144 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

270945684
838054 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 

271503854
403210 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

271777867
619836 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

267678824
291577 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

269133107
852410 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

268304021
806366 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

268304021
906366 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 

270014171
334060 1 1 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 

270015968
451183 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 

269188071
712523 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 

270020389
644281 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

270029174
812016 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

270035558
497867 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

269217461
627183 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

270367797
050250 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

270389614
368052 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 

270847856
202078 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 

271904633
164979 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

274496135
666607 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

273682082
799078 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 

273830442
870132 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

274303095
914325 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 

274667480
967904 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

274697467
596731 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

276355258 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
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555778 

276885468
027578 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

278179546
378367 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

277666630
904525 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 

277872418
184555 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 

278264292
260659 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

278326280
892014 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

278394881
640010 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

279701827
250250 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

280582430
528150 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

281810787
892838 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Jumlah 
3
1 

2
4 4 7 

1
5 5 4 

1
8 3 

1
5 3 3 4 4 2 2 3 3 5 4 

 

 Aturan Asosiasi {MK,MH,LH} 

Dari tabel 5.8 ditemukan aturan asosiasi “Jika MK,MH maka LH” (MK,MH -> LH) 

sebanyak 13 transaksi. Lalu hitung berdasarkan probabilitas yang akan terjadi. Sehingga 

diperoleh: 

𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠 =  
Σ 𝑀𝐾, 𝑀𝐻 → 𝐿𝐻

Σ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖
=  

13

50
= 26% 

 

 Aturan Asosiasi {MK,MP,LJ} 

Dari tabel 5.8 juga ditemukan aturan asosiasi “Jika MK,MP maka LJ” (MK,MP -> LJ) 

sebanyak 12 transaksi. Lalu hitung berdasarkan probabilitas yang akan terjadi. Sehingga 

diperoleh: 

 

𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠 =  
Σ 𝑀𝐾, 𝑀𝑃 → 𝐿𝐽

Σ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖
=  

12

50
= 24% 

 

Sehingga data dari data test yang telah dihitung, probabilitas dari “Jika MK,MH maka 

LH” (MK,MH -> LH) sebanyak 26% yang dibandingkan  dengan aturan asosiasi  dan  

untuk “Jika MK,MP maka LJ” (MK,MP -> LJ) sebanyak 24% yang dibandingkan  

dengan aturan asosiasi. 
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4.5 Pemetaan Kios 

 
Dari 150 transaksi yang telah diteliti, Sebanyak 100 transaksi yang diteliti sebagai data training 
dan ditemukan aturan asosiasi “Jika MK,MH maka LH” yang diperoleh support sebanyak 6%, dan 
confidence sebanyak 27,27%, sedangkan untuk aturan asosiasi “Jika MK,MP maka LJ” diperoleh 
support sebanyak 5%, dan confidence sebanyak 25%.  
 
Untuk data test diambil sebanyak 50 transaksi yang diambil secara acak, sehingga diperoleh 
probabilitas “Jika MK,MH maka LH” sebanyak 26% dan “Jika MK,MP maka LJ” diperoleh 
sebanyak 24%. 

 
Fig. 2. Tata letak gudang lama 
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Dari fig.2 adalah merupakan tata letak gudang lama yang di mana tata letak nya masih 
dikelompokan berdasarkan barang yang baru masuk dari supplier di tempatkan di tempat paling 
depan yang akat mengakibatkan para karyawan sering kali bersusah payah mencari barang yang 
ingin diproses buat pesanan pelanggan. Oleh sebab itu penulis ingin membentuk sebuah tatanan 
baru dengan menerapkan algoritma apriori sebagai bahan penelitian kali ini. 

 
Fig. 3. Tata letak gudang baru 

 
Dari hasil perhitungan yang telah dilakukan maka terbentuklah Fig. 3 merupakan tata letak gudang 
yang baru, tata letak gudang yang baru disusun berdasarkan hasil metode algoritma apriori yang di 
hitung secara manual. Hasil dari perhitungan itu terbentuk lah aturan asosiasi terbesar yaitu “Jika 
MK,LH maka MH”. Dari hasil tersebut peniliti ingin membentuk pemetaan gudang untuk “Jika 
MK,LH maka MH” yang diambil secara acak. Sehingga karyawan dapat mudah mencari barang 
yang di pesan oleh customer dan juga mengoptimal kan waktu karyawan dalam mencari barang.  
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5 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian tersebut, maka dapat disimpulkan bahwa: 

A. Penelitian ini dapat membantu rekomendasi dan pertimbangan dalam menentukan tata letak 
stok barang di PT Transmarco; 

B. Penerapan data minning pada metode algoritma apriori dalam pembentukan kecenderungan 
pola kombinasi itemset transaksi di PT Transmarco sehingga mendapatkan sebuah aturan asosiasi 
dengan support dan confidence tertinggi yaitu pada barang Baju Kaos Pria, Baju Polo Pria, Celana 
Jeans Wanita, Celana Panjang Pria, Dress Wanita 

C. Hasil dari penelitian ini juga dapat membantu menentukan tata letak barang sehingga para 
karyawan mudah dalam mencari barang dengan effisien. 
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