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Abstract 

In today's digital era, where the availability of data is soabundant, making the technique of extracting 
knowledge or often known as data mining wife has been widely applied, not least in the field of government. 
Data is a new source of wealth, who ever controls the data will win the competition. This study was 
conducted a iming to determinet here lationship between the existence of ponds according to fish species in 
each district or city in Central Java Province with data sourced from the Office of Maritime Affairsand 
Fisheries of the Central Java Provincial Government in 2010-2011. This research is expected to be useful for 
the local government, for example in determining policies that are more targeted, for local area farmers to 
select fish that are suitable for cultivation, for seed supplier sand for prospective buyers so that they get 
accurate information related to the existence of fish ponds in the City or District. The results showed that the 
highest correlation pattern for 1 antecedentoccurred between tilapiaandcat fish ponds with a minimum 
support value of 88.57% and 100% confidence. While the 2 an tecedents between the strongest link 
agesoccur between tilapia, gold fish and cat fish ponds with a minimum support value of 77.14% and 100% 
confidence. 
 
Keywords: data mining, apriori, fishpond 

Abstrak 

Di era digital sekarang ini, di mana ketersediaan data begitu melimpah ruah menjadikan teknik penggalian 
pengetahuan atau sering dikenal dengan istrilah data mining telah banyak diterapkan, tak terkecuali di 
bidang pemerintahan. Data adalah sumber kekayaan baru, siapa yang menguasai data, ia akan 
memenangkan persaingan. Penelitian ini dilakukan bertujuan untuk mengetahui hubungan antara 
keberadaan tambak sesuai dengan jenis ikan di setiap kabupaten atau kota di Provinsi Jawa Tengah 
dengan data yang bersumber dari Dinas Kelautan dan Perikanan Pemerintah Provinsi Jawa Tengah pada 
tahun 2010-2011. Penelitian ini diharapkan dapat bermanfaat bagi pemerintah setempat misalnya dalam 
menentukan kebijakan yang lebih tepat sasaran, bagi pembudidaya daerah setempat dalam memilih ikan 
yang cocok untuk  dibudidayakan, bagi pemasok benih dan bagi calon pembeli sehingga mendapatkan 
informasi yang akurat terkait keberadaan tambak ikan di Kota atau Kabupaten. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa pola korelasi tertinggi untuk 1 anteseden terjadi antara tambak ikan nila dan lele 
dengan nilai dukungan minimum 88,57% dan kepercayaan 100%. Sedangkan 2 anteseden antara 
keterkaitan terkuat terjadi antara tambak ikan nila, mas dan lele dengan nilai dukungan minimum 77,14% 
dan kepercayaan 100%. 
 
Kata kunci : Data Mining, Apriori, Tambak Ikan. 
 
 
1. Pendahuluan 

Data adalah sumber kekayaan baru, siapa 
yang menguasai data, ia akan memenangkan 
persaingan [1].  Di era digital sekarang ini, di 
mana ketersediaan data begitu melimpah ruah 
menjadikan teknik penggalian pengetahuan atau 
sering dikenal dengan istrilah data mining telah 
banyak diimplementasikan. Jika data tidak 
digunakan sungguh akan menjadi sia-sia. 
Perusahaan yang banyak mengimplementasikan 

data miningmisalnya GoJek[2], yang merupakan 
perusahaan transformasi terbesar di Indonesia 
saat ini versi crunchbase[3]. Di antara teknik data 
mining yang banyak dipakai adalah A Priori 
untuk peran data mining sebagai asosiasi, C4.5 
untuk peran data mining sebagai klasifikasi, dan 
lain sebagainya. 

Telah umum algoritma A Priori diterapkan 
pada pelbagai bidang, tidak terkecuali pada 
bidang pemerintahan dan industri. Misalnya, 

mailto:1tohirin07@gmail.com
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memperkecil biaya pengeluaran dan 
meningkatkan keuntungan, atau keduanya[4], 
rekomendasi penelusuran buku pada 
perpustakaan daerah [5], penggunaan algoritmaA 
Priori untuk mengetahui formula kebijakan 
pengentasan kemiskinan [6], informasi tentang 
potensi daerah [7] dan masih banyak lagi. Hal itu 
tentu sangat bermanfaat, baik bagi pemerintah 
daerah itu sendiri sehingga lebih tepat 
sasarandalam menentukan kebijakan maupun 
pihak lain yang terlibat. 

Padapenelitian ini, peneliti mencoba 
melakukan penelitian pola hubungan keterkaitan 
tambak berdasarkan jenis ikan pada kabupaten 
dan kota di Provinsi Jawa Tengah menggunakan 
algoritmaA Priori. Data diperoleh dan diolah dari 
Laporan Produksi Budidaya Pembenihan Tambak 
Menurut Jenis Ikan dan Kabupaten/Kota Tahun 
2010-2011 milik Dinas Perikanan dan Kelautan 
Pemprov Jawa Tengah. 

Penelitian ini diharapkan dapat bermanfaat 
bagi pemerintah setempat misalnya dalam 
menentukan kebijakan yang lebih tepat sasaran, 
bagi pembudidaya daerah setempat dalam 
memilih ikan yang cocok untuk  dibudidayakan, 
bagi pemasok benih dan bagi calon pembeli 
sehingga mendapatkan informasi yang akurat 
terkait keberadaan tambak ikan di Kota atau 
Kabupaten. 

 
2. Tinjuan Pustaka 
A. Data Mining 

Istilah datamining baru dikenal akhir tahun 
1980-an [8]. Datamining bukanlah merupakan 
disiplin ilmu yang benar-benar baru atau berdiri 
sendiri, melainkan lahir dari gabungan beberapa 
disiplin ilmu, yakni statistik,matematika, 
kecerdasan buatan, dan machinelearning. 
Datamining merupakan istilah untuk 
menguraikan penemuan informasi dalam 
database [9]. Istilah lain yang mewakili 
datamining adalah knowledgediscovery in 
databases (KDD) dan patternrecognition. 
 

Gambar 1. Cabang ilmu yang terlibat dalam data 
mining 

Data mining merupakan rangkaian tahap 
yang berguna dalam ekstraksi (perolehan 

intisari) sebuah pengetahuan yang berasal dari 
sekelompok data, karenanya diperoleh struktur 
yang gampang dipahami oleh manusia. Pada data 
mining terlibat di dalamnya basis data, 
pemrosesan dan manajemen data, pertimbangan 
inferensi dan model, volume dan kompleksitas 
data, penemuan struktur setelah dilakukan 
pemrosesan, presentasi dan pembaharuan[2]. 

Datamining, secara umum dapat dijelaskan 
sebagai deretan proses untuk mengetahui pola 
unik tersembunyi atau hubungan keterkaitan 
antar data dari potongan data yang besar, 
sehingga darinya diperoleh pengetahuan yang 
bermanfaat. 

Dengan data mining, setidaknya ada empat 
model pengetahuan yang ingin ditemukan, yakni 
pengetahuan secara umum, pengetahuan yang 
menarik, pengetahuan untuk dapat ditindaklanjut 
dan pengetahuan yang penuh manfaat [10]. 
Dalam struktur DIKW (data, information, 
knowledge dan wisdom), data 
mining(patternrecognition  atau 
knowledgediscovery in databases) terdapat pada 
posisi K (knowledge) yaitu proses pencarian 
pengetahuan berupa pola-pola yang menarik, 
yang bisa ditindaklanjuti dan bisa menjadi alat 
bantupengambilan sikap dan kebijakan sebuah 
instansi[10]. 

 

 

Gambar 2. Struktur DIKW[10] 

B. Tugas Data Mining 
Berdasarkan tugasnya, data mining dibagi 

menjadi enam yakni deskripsi, klasifikasi, 
estimasi, prediksi, klasterisasi dan asosiasi 
[9][11], di mana masing-masing dari tugas 
tersebut dapat dijabarkan sebagai berikut. 

 Deskripsi, hasilnya berupa penjelasan 
menyeluruh dari gambaran pola atau 
kecenderungan dalam data. 

 Klasifikasi, hasilnya berupa variabel 
targetkategorikal, misalnya pada 
klasifikasi penghasilan dikategorikan 
menjadi penghasilan rendah, 
penghasilan sedang dan penghasilan 
tinggi. 

 Estimasi, mirip dengan klasifikasi, yang 
menjadi pembeda adalah pada variabel 
target estimasi berupa numerik. 
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 Prediksi, mirip dengan klasifikasi dan 
estimasi. Teknik data mining yang ada 
pada klasifikasi dan estimasi dapat juga 
dipakai pada prediksi, bedanya pada 
prediksi hasil dari data mining ditujukan 
untuk masa yang akan datang atau 
belum terjadi. 

 Klasterisasi, yakni mengelompokkan 
baris, karakteristik, sifat yang mirip. 

 Asosiasi, yakni menemukan keterkaitan 
dua atau lebih atribut yang sering 
muncul bersamaan. Aturan data mining 
sebagai cara mencari hubungan asosiasi 
disebut dengan associationrule.  

 
C. Aturan Asosiasi 

Aturan asosiasi (Associationrules)atau 
dikenal juga dengan istilah analisis asosiasi, 
merupakan bagian dari data mining yang 
bertugas sebagai deskriptif dengan tujuan 
mendapatkan aturan asosiatif antar item data. 
Aturan asosiasi merupakan salah satu teknik 
guna mencari tahu kelompok atribut-atribut yang 
timbul secara bersama-sama (co-occur) pada 
frekuensi sering dan menghasilkan sebuah 
kaidah dari kumpulan atribut-atribut 
tersebut[12].  

Secara sederhana, associationrule dipakai 
untuk mencari pola keterkaitan item pada basis 
data.Associationrulesangat popular dimanfaatkan 
padamarketbasketanalysis (MBA) di mana di 
dalamnya dicari jika di sebuah toko pelanggan 
membeli barang A maka berapa besar 
kemungkinan keterkaitan dengan barang B, C dan 
seterusnya akan dibeli. Dengan kata lain, aturan 
asosiasi berkaitan erat dengan studi mengenai 
“apa bersama apa”. 
 

TABEL I. CONTOH TRANSAKSI ANALISIS ATURAN ASOSIASI 
Transaksi Itemset 

1 A, C, D 
2 B, E, C 
3 A, C, E 
4 A, E 
5 C, E 
6 A, B, C 
7 A, D, E 
8 D, E 
9 B, D, E 

10 D, E 
11 B, D 
12 A, D 
13 A, B, D 
14 A, B, C 

 
D. AlgoritmaA Priori 

AlgoritmaA Priori merupakan algoritma 
yang sangat tersohoh guna menemukan pola 
keterkaitan antar itemset menggunakan aturan 
asosisasi (associationrules). IEEE ICDM, sebagai 
salah satu konferensi internasional terbesar 
tentang datamining, pada tahun 2006 
memasukkan A Priori sebagai 10 besar algoritma 
terpopuler dari total 18 kandidat algoritma [13]. 
AlgoritmaA Priori memakai pendekatan level-

wisesearch, dimanak-itemsetdipakai guna 
mendapatkan (k+1)-itemset. Proses ini dikerjakan 
sampai tak ada lagi kombinasi yang bisa dibentuk 
[14]. 

Berikut adalah beberapa istilah yang harus 
diketahui dalam algoritma A Priori. 
 Itemset, yakni himpunan satu dan atau 

lebih dari item yang menjadi kandidat dari 
associationrules. 
Contoh:  
X = {Pisang, Nanas, Durian}. 
Y = {Pisang, Durian, Rambutan, Sirsak}. 

 K-Itemset, di manaK merupakan total dari 
banyaknya item yang ada pada itemset 
Contoh: 
X = {Pisan, Nanas, Durian} = 3-itemset. 
Y = {Pisang, Durian, Rambutan, Sirsak} = 4-
itemset. 

 Superset, yakni istilah yang dipakai jika 
masing-masing anggota pada itemset X 
sama dengan anggota pada itemset Y. 

 Frequencyitemset, total kombinasi anggota 
itemset yang timbul secara bersamaan di 
mana nilai minimum support tidak lebih 
besar dengan nilai support. 

 Support, atau nilai penunjang yang berarti 
persentase kombinasi dari item pada basis 
data di mana dikatakan bahwa support dari 
sebuah itemset X merupakan proporsi 
kejadian dari semua item yang ada pada 
himpunan X yang timbul bersamaan. 
Rumus supportdapat dilihat pada 
persamaan (4) dan (5). 

 Minimum support, merupakan indikator 
yang dipakai guna membandingkan itemset 
yang berstatus frequent dan non frequent. 
Semakin besar minum support ditentukan, 
semakin jarang terjadi keterkaitan 
asosiatif. Sebaliknya, semakin kecil 
minimum support ditentukan, semakin 
sering terjadi keterkaitan sosiatif. 

 Confidenceatau disebut juga dengan nilai 
kepastian, merupakan ukuran yang 
menunjukkan tingkat kekuatan keterkaitan 
antar item pada aturan asosiasi yang 
terjadi. Rumus penulisan confidence dapat 
dilihat pada persamaan (2) dan (3). 

 Minimum confidence, nilai yang diatur 
untuk menentukan confidence. Semakin 
besar nominal yang diatur, semakin sedikit 
keterkaitan asosiatif terjadi, namun total 
confidence hampir benar semua. 
Sebaliknya, semakin kecil nominal yang 
diatur, semakin banyak keterkaitan 
asosiatif terjadi, namun total confidence 
banyak yang tidak sesuai[15]. 

 Prunin, merupakan teknik yang dipakai 
dalam memangkas kandidat itemset agar 
kompleksitas menurun. 

 Antecedentdan consequent, di mana 
antecedentdipakai sebagai istilah untuk 
mewakili “jika” dan consequentdioakai 
sebagai istilah untuk mewakili “maka”. 
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Pada tahap awal associationrules harus 

dicari tahu terlebih dahulu frekuensi terjadinya 
kombinasi item pada basis data, istilah ini disebut 
dengan frequentpatterns[14]. Dalam [16], 
Pramudiono menyebutkan bahwa dua faktor 
yang menjadi parameter aturan asosiatif menjadi 
penting atau tidak adalah; support, yakni 
persentase kombinasi item pada basis data dan 
condience, yakni kekuatan keterkaitan antar item 
pada aturan asosiatif. 

Persamaan support (1) dan confidence (2) 
dapat dituliskan sebagaimana  berikut[14]. 
 

 (1) 

 (2) 

 
Apabila supportitemset dari itemset𝐼 

menggenapi minimum supportthreshold yang 
sudah ditetapkan maka 𝐼 ialah frequent𝑘-itemset. 
Secara umum frequent𝑘-itemset diberi lambang 
𝐿𝑘. Berdasar Persamaan (2) diperoleh rumus 
sebagai berikut 
 

 
 

(3) 

Berdasarkan persamaan (1), (2), dan (3), 
diperoleh Persamaan (4), (5), dan (6). Persamaan 
(4) dipakai guna menghitung nilai supportdari 
satu item, persamaan (5) dipakai guna 
menghitung nilai support dari 2 item, dan 
persamaan (6) dipakai guna menghitung nilai 
confidence dari rule A→B. 

 

 

 
(4) 

 

 
(5) 

 

 
(6) 

 

3. Metodologi Penelitian 
 
 Metodologi penelitian ini sebagaimana 

dapat dilihat pada gambar 3, meliputi 
pengumpulan data (datacollection), pengolahan 
data sebelum dilakukan pemrosesan (data pre-
processing), pemilihan dan penggunaan model 
data mining yang tepat (using model), evaluasi 
dan analisa hasil (evaluationandresultanalysis). 

 
Gambar 3. Alur kerangka penelitian 

Secara lebih detail, masing-masing langkah 
tersebut dapat dijabarkan sebagaimana berikut. 

 Datacollection, pada tahap ini data mentah 
yang akan diolah dicari dan dikumpulkan. 

 Pre-processing, pada tahap ini data mentah 
diolah dan divalidasi menjadi data yang laik 
untuk proses dataminingberikutnya, seperti 
membenarkan missingvaluedan membuang 
atribut yang tidak relevan atau tidak 
konsisten. Termasuk juga melakukan 
transformasi datasehingga variabel-variabel 
yang pada data menjadi cocok dengan yang 
disyaratkan oleh model algoritma yang 
dipilih. Datapre-processing mestilah 
merepresentasikan pengetahuan dari ahli 
sejak memilih sampai mengintegrasikan 
data baik internal maupun eksternal dalam 
sudutpandang organisasi secara 
menyeluruh[17]. 

 Using model, untuk mengolah data, model A 
Priori dipilih pada tahap ini. 

 Evaluation, pada tahap ini data pola-pola 
yang menarik setelah proses penggunaan 
model selesai dievaluasi tangkat akurasinya. 
Apakah sesuai fakta di lapangan atau tidak. 

 ResultAnalysis, hasil yang didapatkan 
adalahknowledgeyang berupa informasi atau 
pola keterkaitan data akan dipelajari dan 
dianalisis lebih lanjut pada tahap ini. 

 
4. Hasil dan Pembahasan 

 
Data yang digunakan merupakan data 

laporan produksi budidaya pembenihan tambak 
menurut jenis ikan dan kabupaten atau kota 
tahun 2010-2011 milik Dinas Perikanan dan 
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KelautanPemprof Jawa Tengah yang dapat 
diakses pada 
url:http://perpustakaan.bappenas.go.id/lontar/fi
le?file=digital/154362-[_Konten_]-
Konten%20D548.pdf. Data laporan yang 
dimaksud tersebut terdapat pada halaman ke 156 
sampai dengan 157, sebagaimana dapat 
ditampilkan dandilihat pada gambar4 dan 5 di 
bawah ini. 

 

 
Gambar 4. Laporan produksi budidaya pembenihan ikan 

 
Gambar 5. laporan produksi budidaya pembenihan ikan lanjutan 

 Dari kedua gambar di atas, untuk dapat 
diproses ke tahap selanjutnya terlebih dahulu 
data mentah diubah ke dalam tabel yang sesuai 
dengan aturan asosiasi, sebagaimanadapat 
dipresentasikan dan dilihat tabel 2 di bawah ini. 

TABEL 2. DATA TAMBAK IKAN 

Kota/Kab 
Tambak Ikan Berdasarkan Jenis 
Ikan 

Kab. Brebes Lele Tawes Nila Gurame Mas 

Kab. Tegal Lele Nila Gurame Mas 

Kota Tegal Lele 

Kab. Pemalang Lele Tawes Nila Gurame Mas Mujair 

Kab. 
Pekalongan 

Lele Tawes Nila Gurame Mas Bawal 
Mujair 

Kota 
Pekalongan 

Lele Nila 

Kab. Batang Lele Tawes Nila Gurame Mas 

Kab. Kendal Lele Nila Mas 

Kota Semarang Lele Tawes Nila Gurame Mas 

Kab. Demak Lele 

Kab. Jepara Lele Tawes Nila Mas Bawal Patin 

Kab. Pati Lele Nila Mas 

Kab. Rembang Lele Nila Lainnya 

Kab. Wonogiri Lele Tawes Nila Mas 

Kab. Purworejo Lele Tawes Nila Gurame Mas Nilem 

Kab. Kebumen Lele Tawes Nila Gurame Mas 

Kab. Cilacap 
Lele Tawes Nila Gurame Mas Nilem 
Tambakan 

Kab. Banyumas 
Lele Tawes Nila Gurame Mas Nilem 
Patin Tambakan Mujair Lainnya 

Kab. 
Purbalingga 

Lele Tawes Nila Gurame Mas Nilem 
Lainnya 

Kab. 
Banjarnegara 

Lele Tawes Nila Gurame Mas Nilem 
Bawal Patin Tambakan Mujair 

Kab. Wonosobo Lele Tawes Nila Gurame Mas 

Kab. 
Temanggung 

Lele Nila Mas 

Kab. Magelang 
Lele Nila Gurame Mas Bawal Patin 
Lainnya 

Kota Magelang Lele 

Kab. Boyolali Lele Nila Mas 

Kota Salatiga Lele Nila 

Kab. Semarang Lele Nila Mas Patin Lainnya 

Kab. Klaten 
Lele Tawes Nila Gurame Mas 
NilaMerah 

Kota Surakarta Lele Nila Mas 

Kab. Sukoharjo Lele Nila 

Kab. 
Karanganyar 

Lele Tawes Gurame Mas Bawal 
NilaMerah Patin NilaGift 

Kab. Kudus Lele Tawes Nila Gurame Mas 

Kab. Sragen Lele Nila Gurame Mas NilaMerah 

Kab. Grobogan 
Lele Tawes Nila Gurame Mas Bawal 
NilaMerahNilaGift 

Kab. Blora Lele Tawes Nila Mas 

 
Presentasi dari Tabel I di atas adalah 

sebagaimana tabel II berikut: 
 
TABEL 2. PRESENTASI DATA TAMBAK IKAN 

Jumlah Kota/Kab Item Tambak Ikan 

35 Lele 

19 Tawes 

28 Nila 

19 Gurame 

28 Mas 

5 Nilem 

6 Bawal 

4 NilaMerah 

6 Patin 

3 Tambakan 

4 Mujair 

2 NilaGift 

5 Lainnya 

 
Dari tabel II di atas dapat dibuat ke bentuk 

tabular sebagaimana Tabel III di bawah. Angka 1 
menunjukkan bahwa keberadaan tambak ikan 
tersedia, sedangkan angka 0 berarti kosong. 
 

http://perpustakaan.bappenas.go.id/lontar/file?file=digital/154362-%5b_Konten_%5d-Konten%20D548.pdf
http://perpustakaan.bappenas.go.id/lontar/file?file=digital/154362-%5b_Konten_%5d-Konten%20D548.pdf
http://perpustakaan.bappenas.go.id/lontar/file?file=digital/154362-%5b_Konten_%5d-Konten%20D548.pdf
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TABEL 3. DATA TABULAR TAMBAK IKAN 

s s s s s s s 

L
el

e 

T
aw

es
 

N
il

a 

G
u

ra
m

e 

M
as

 

N
il

em
 

B
aw

al
 

Kab. Brebes 1 1 1 1 1 0 0 

Kab. Tegal 1 0 1 1 1 0 0 

Kota Tegal 1 0 0 0 0 0 0 

Kab. Pemalang 1 1 1 1 1 0 0 

Kab. Pekalongan 1 1 1 1 1 0 1 

Kota Pekalongan 1 0 1 0 0 0 0 

Kab. Batang 1 1 1 1 1 0 0 

Kab. Kendal 1 0 1 0 1 0 0 

Kota Semarang 1 1 1 1 1 0 0 

Kab. Demak 1 0 0 0 0 0 0 

Kab. Jepara 1 1 1 0 1 0 1 

Kab. Pati 1 0 1 0 1 0 0 

Kab. Rembang 1 0 1 0 0 0 0 

Kab. Wonogiri 1 1 1 0 1 0 0 

Kab. Purworejo 1 1 1 1 1 1 0 

Kab. Kebumen 1 1 1 1 1 0 0 

Kab. Cilacap 1 1 1 1 1 1 0 

Kab. Banyumas 1 1 1 1 1 1 0 

Kab. Purbalingga 1 1 1 1 1 1 0 
Kab. 
Banjarnegara 1 1 1 1 1 1 1 

Kab. Wonosobo 1 1 1 1 1 0 0 

Kab. Temanggung 1 0 1 0 1 0 0 

Kab. Magelang 1 0 1 1 1 0 1 

Kota Magelang 1 0 0 0 0 0 0 

Kab. Boyolali 1 0 1 0 1 0 0 

Kota Salatiga 1 0 1 0 0 0 0 

Kab. Semarang 1 0 1 0 1 0 0 

Kab. Klaten 1 1 1 1 1 0 0 

Kota Surakarta 1 0 1 0 1 0 0 

Kab. Sukoharjo 1 0 1 0 0 0 0 

Kab. Karanganyar 1 1 0 1 1 0 1 

Kab. Kudus 1 1 1 1 1 0 0 

Kab. Sragen 1 0 1 1 1 0 0 

Kab. Grobogan 1 1 1 1 1 0 1 

Kab. Blora 1 1 1 0 1 0 0 

 
TABEL 4. DATA TABULAR TAMBAK IKAN LANJUTAN 

 N
il

aM
er

ah
 

P
at

in
 

T
am

b
ak

an
 

M
u

ja
ir

 

N
il

aG
if

t 

L
ai

n
n

ya
 

Kab. Brebes 0 0 0 0 0 0 

Kab. Tegal 0 0 0 0 0 0 

Kota Tegal 0 0 0 0 0 0 

Kab. Pemalang 0 0 0 1 0 0 

Kab. Pekalongan 0 0 0 1 0 0 

Kota Pekalongan 0 0 0 0 0 0 

Kab. Batang 0 0 0 0 0 0 

Kab. Kendal 0 0 0 0 0 0 

Kota Semarang 0 0 0 0 0 0 

Kab. Demak 0 0 0 0 0 0 

Kab. Jepara 0 1 0 0 0 0 

Kab. Pati 0 0 0 0 0 0 

Kab. Rembang 0 0 0 0 0 1 

Kab. Wonogiri 0 0 0 0 0 0 

Kab. Purworejo 0 0 0 0 0 0 

Kab. Kebumen 0 0 0 0 0 0 

Kab. Cilacap 0 0 1 0 0 0 

Kab. Banyumas 0 1 1 1 0 1 

Kab. Purbalingga 0 0 0 0 0 1 

Kab. Banjarnegara 0 1 1 1 0 0 

Kab. Wonosobo 0 0 0 0 0 0 

Kab. Temanggung 0 0 0 0 0 0 

Kab. Magelang 0 1 0 0 0 1 

Kota Magelang 0 0 0 0 0 0 

Kab. Boyolali 0 0 0 0 0 0 

Kota Salatiga 0 0 0 0 0 0 

Kab. Semarang 0 1 0 0 0 1 

Kab. Klaten 1 0 0 0 0 0 

Kota Surakarta 0 0 0 0 0 0 

Kab. Sukoharjo 0 0 0 0 0 0 

Kab. Karanganyar 1 1 0 0 1 0 

Kab. Kudus 0 0 0 0 0 0 

Kab. Sragen 1 0 0 0 0 0 

Kab. Grobogan 1 0 0 0 1 0 

Kab. Blora 0 0 0 0 0 0 

 

Berikut adalah outputalgoritma setelah 
dihitung menggunakan rumus A Priori dengan 
alat bantu excel yang sudah disaring dengan 
standar mutu antecedent 100%. Pada filter 1 
atecedentdapat dilihat pada tabel 5, sedangkan 
filter 2 atecedent dapat dilihat pada tabel 6. 

TABEL 5. RULE ASOSIASI DENGAN 1 ANTECEDENT FILTER 
If 

AntecedentthenConsequ

ent Support  (%) 

Confid

ence  (%) 

Jika di Kota/Kab ada 

tambak Nila, maka ada 

tambak Lele 31/35 88.57 1/1 100 

Jika di Kota/Kab ada 

tambak Ikan Mas, maka 

ada tambak Lele 28/35 80.00 1/1 100 

Jika di Kota/Kab ada 

tambak Tawes, maka ada 

tambak Lele 19/35 54.29 1/1 100 

Jika di Kota/Kab ada 

tambakGurame, maka 

ada tambak Lele 19/35 54.29 1/1 100 

Jika di Kota/Kab ada 

tambak Tawes, maka ada 

tambak Mas 19/35 54.29 1/1 100 

Jika di Kota/Kab ada 

tambakGurame, maka 

ada tambak Mas 19/35 54.29 1/1 100 

 
 Terlihat pada tabel 5 tersebut bahwa, pada 

keterkaitan asosiatif dengan 1 antecedent, aturan 
terbaik atau keterkaitan terkuat terjadi antara 
tambak nila dan lele dengan nilai ikatan sebanyak 
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31, minimum support sebesar 88.57% dan 
confidence 100%. Kemudian tambak ikan mas 
dan lele dengan nilai ikatan sebanyak 28, dan 
seterusnya diurutkan dari yang terbaik di paling 
atas. 

 
TABEL 6. RULE ASOSIASI DENGAN 2 ANTECEDENT FILTER 

If 
AntecedentthenConseque
nt Support (%) 

Confid
ence (%) 

Jika di Kota/Kab ada 
tambak ikan Nila dan Mas, 
maka ada tambak Lele 27/35 77.14 1/1 100 
Jika di Kota/Kab ada 
tambak ikan Tawes dan 
Mas, maka ada tambak Lele 19/35 54.29 1/1 100 
Jika di Kota/Kab ada 
tambak ikan Lele dan 
Tawes, maka ada kolam 
Mas 19/35 54.29 1/1 100 
Jika di Kota/Kab ada 
tambak ikan Tawes dan 
Lele, maka ada kolam Mas 19/35 54.29 1/1 100 

 

Terlihat pada tabel tersebut bahwa, pada 

keterkaitan asosiatif dengan 2 antecedent, 

aturanterbaik atau keterkaitan terkuat terjadi 

antara tambak ikan nila, mas dan lele dengan 

nilai ikatan sebanyak 27, nilai minimum support 

sebesar 77.14% dan confidence 100%. Kemudian 

tambak ikan tawes, mas dan lele dengan nilai 

ikatan sebanyak 19, dan seterusnya diurutkan 

dari yang terbaik di paling atas. 

 
5. Kesimpulan dan saran 

 

Dari hasil penelitian tersebut yang dimulai 
dari tahapan datacollection, pre-processing, using 
model, evaluation, resultanalysis dapat ditarik 
kesimpulan bahwa, 

1) AlgoritmaA Priori dapat digunakan untuk 
mengetahui keterkaitan antar tambak 
berdasarkan jenis ikan di tiap Kota atau 
Kabupaten di Jawa Tengah 

2) Hasil pola keterkaitan terbanyak untuk 1 
antecedent terjadi antara tambak ikan nila 
dan lele dengan nilai minimum support 
sebesar 88.57% dan confidence 100%. 
Sedangkan pada 2 antecedent antara 
keterkaitan terkuat terjadi antara tambak 
ikan nila, mas dan lele dengan nilai 
minimum support sebesar 77.14% dan 
confidence 100%. 

Penggunaan algoritmaA Priori untuk 
mengetahui pola keterkaitan antar tambak 
berdasarkan jenis ikan di tiap kota atau 
kabupaten di Jawa Tengah terbilang praktis, akan 
tetapi untuk kegunaan lanjutan penelitian ini 
maka penulis memberikan beberapa saran 
sebagai berikut: 

1) Perlu adanya penggabungan data tiap tahun 
sehingga hasil yang diperoleh bisa lebih 
akurat. 

2) Perlu dibandingkan dengan algoritma lain, 
sehingga untuk memproses pola keterkaitan 
(asosiasi) pada basis data skala besar dapat 
diketahui seberapa jauh keandalan 
algoritmaA Priori. 
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