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Abstrak 

Minimarket Sinar Mart Kendari menghadapi persaingan ketat dalam sektor ritel. Masalah 

pemahaman perilaku konsumen menjadi hal yang harus menjadi perhatian. Saat ini, data penjualan 

yang berlimpah merupakan sumber yang belum dimanfaatkan secara maksimal. Pemanfaatan data 

dapat dilakukan dengan teknik data mining, khususnya analisis keranjang belanja. Terdapat beragam 

algoritma data mining, namun fokus penelitian ini adalah perbandingan algoritma ECLAT dan FP-

Growth. Algoritma ini dipilih karena sesuai karakteristik data dan tujuan penelitian. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa sistem analisis menggunakan algoritma ECLAT dan FP-Growth berhasil dibuat. 

Hal ini terlihat dari suksesnya pengujian black box, manual, dan validitas. Dalam eksperimen 

menggunakan data 76.168 transaksi, dengan nilai minimum support 0.005%, 0.010%, 0.015%, 

0.020%, 0.025% dan 0.030%, serta minimum confidence sebesar 60%, didapati jumlah aturan yang 

dihasilkan sama. Selain itu pada eksperimen tersebut dapat disimpulkan bahwa ECLAT lebih efisien 

dalam hal konsumsi memori, sementara FP-Growth lebih cepat dalam menganalisis pola asosiasi baik 

ketika data yang diproses kecil maupun besar. 

 

Kata kunci—Penambangan Data, Aturan Asosiasi, Analisis Belanja, ECLAT, FP-Growth 

 

Abstract 

Sinar Mart Kendari Minimarket faces tough competition in the retail sector. The problem of 

understanding consumer behavior is something that must be paid attention to. Currently, the 

abundance of sales data is a resource that has not been utilized optimally. Utilization of data can be 

done using data mining techniques, especially market basket analysis. There are various data mining 

algorithms, but the focus of this research is a comparison of the ECLAT and FP-Growth algorithms. 

This algorithm was chosen because it suits the characteristics of the data and research objectives. 

The research results show that the analysis system using the ECLAT and FP-Growth algorithms was 

successfully created. This can be seen from the success of black box, manual, and validity testing. In 

experiments using data from 76,168 transactions, with minimum support values of 0.005%, 0.010%, 

0.015%, 0.020%, 0.025%, and 0.030%, and a minimum confidence of 60%, it was found that the 

number of rules produced was the same. Apart from that, from this experiment, it can be concluded 

that ECLAT is more efficient in terms of memory consumption, while FP-Growth is faster in analyzing 

association patterns both when the data being processed is small and large. 

 

Keywords—Data Mining, Association Rule, Market Basket Analysis, ECLAT, FP-Growth 

1. PENDAHULUAN 

 

Minimarket Sinar Mart telah 

mengadopsi teknologi komputer untuk 

merekam transaksi harian pelanggan, dengan 

data akumulatif disimpan dalam database 

kasir. Meskipun, pemanfaatan data transaksi 

terbatas pada laporan mingguan atau bulanan 

untuk menghitung keuntungan. Menurut 

manajer, rata-rata terdapat sekitar 400 

http://animator.uho.ac.id/index.php/journal,pp
mailto:fahrul.sultra@gmail.com
mailto:bambang.pramono@uho.ac.id
mailto:isnawaty@uho.ac.id
mailto:4statiswaty@uho.ac.id


Nugroho, Pramono, dan Isnawaty   IJCCSISSN: 1978-1520   ◼ 

Title of manuscript is short and clear, implies research results (First Author) 

35 

transaksi harian atau 12.000 transaksi per 

bulan. Sayangnya, potensi pemanfaatan data 

ini belum maksimal, seperti mengidentifikasi 

pola pembelian konsumen. 

Cara untuk mendapatkan pola 

pembelian dari database dapat menggunakan 

suatu yang disebut data mining. Data mining 

digunakan untuk mendapatkan informasi 

terkini yang berharga dan bermanfaat dalam 

pengumpulan data yang melibatkan antara 

manusia dan perangkat komputer, baik melalui 

cara otomatis ataupun manual [1]. 

Sebagaimana tujuan dari sistem analisis 

yang akan dibangun adalah menemukan 

asosiasi antar barang pada toko ritel, terdapat 

banyak kategori algoritma data mining seperti 

classification, regression, time series, 

clustering, summarization, association rule, 

dan sequence discovery [2]. Algoritma 

association rule mining sangat sesuai untuk 

tujuan ini karena mampu mengidentifikasi 

hubungan atau pola menarik antar variabel 

dalam dataset besar. 

Association rule mining memiliki 

beberapa pendekatan, antara lain frequent 

pattern, sequential pattern, dan structured 

pattern [2]. Setelah dilakukan review dengan 

kegunaan setiap pendekatan, karena hasil akhir 

yang ingin didapatkan adalah pola asosiasi 

antar barang, pendekatan yang paling cocok di 

antara ketiganya adalah frequent itemset 

mining. Hal ini karena metode tersebut dapat 

menemukan pola pembelian dari pelanggan. 

ECLAT dan FP-Growth adalah 

algoritma frequent itemset mining populer 

yang lebih baik daripada Apriori dalam hal 

waktu eksekusi dan penggunaan memori [2]. 

Kedua algoritma ini mengadopsi pendekatan 

yang berbeda, ECLAT menggunakan 

pendekatan format vertikal sementara FP-

Growth menggunakan pendekatan pattern 

growth. FP-Growth adalah salah satu 

algoritma alternatif untuk menemukan 

himpunan item yang sering muncul dari 

kumpulan data [3]. Karakteristik dari 

algoritma ini adalah struktur data yang 

digunakan dalam pohon yaitu FP-Tree. 

Melalui FP-Tree, algoritma FP-Growth dapat 

secara langsung mengekstrak himpunan item 

yang sering muncul dari FP-Tree. Dalam 

penelitian ini juga menggunakan algoritma 

lainnya yaitu ECLAT yang merupakan 

pencarian data menggunakan algoritma depth-

first untuk menentukan intersection yang 

spesifik. ECLAT menggunakan database 

dengan tata letak vertikal. Setiap item 

disimpan bersama dengan penutupnya (tidlist) 

dan menggunakan pendekatan berbasis 

intersection untuk menghitung dukungan dari 

suatu itemset [4]. 

Tantangan dalam menganalisis data 

transaksi penjualan di minimarket Sinar Mart 

adalah volume data yang besar. ECLAT dan 

FP-Growth, meskipun berbeda pendekatan, 

perbedaan dalam berbagai aspek seperti 

teknik, strategi, pemindaian data, metodologi, 

dan struktur penyimpanan. Namun, keduanya 

memenuhi syarat dukungan kapasitas data dan 

sesuai dengan tujuan analisis. 

Terdapat beberapa penelitian terdahulu 

yang berkaitan dengan perbandingan algoritma 

frequent-itemset mining. Penelitian yang 

dilakukan oleh Krisna et al. [5] mengkaji 

analisis pola data transaksi penjualan dengan 

menerapkan algoritma FP-Growth dan 

ECLAT. Fokus utama perbandingan tersebut 

adalah pada metrik waktu proses dan jumlah 

aturan yang dihasilkan. Berbeda dengan 

penelitian sebelumnya, penelitian yang penulis 

lakukan menambahkan metrik baru dalam 

perbandingan, yaitu analisis penggunaan ruang 

memori. Hal ini adalah aspek penting yang 

perlu dianalisis untuk mendapatkan 

pemahaman yang lebih komprehensif terkait 

performa algoritma. Penelitian selanjutnya 

yaitu oleh Risna et al. [6], penelitian tersebut 

menganalisis jumlah aturan yang dihasilkan 

dari data transaksi dengan menerapkan 

algoritma FP-Growth dan ECLAT. Namun, 

perbandingan hanya berdasarkan jumlah 

aturan, sedangkan penulis memasukkan metrik 

tambahan seperti kecepatan eksekusi proses 

dan konsumsi ruang memori. Selain itu, 

penelitian sebelumnya hanya menggunakan 

6.038 data transaksi, dimana kurang 

representatif untuk memahami kinerja 

algoritma dalam berbagai situasi. Sedangkan 

dalam penelitian ini, penulis menggunakan 

data lebih besar, yaitu 76.168 transaksi. 

Penelitian lainnya yaitu oleh Sudarsono et al. 

[7] melakukan perbandingan dari algoritma 

ECLAT dan FP-Growth. Peneliti mentapkan 

nilai minimum support 0.001 dan untuk 

pengujian pertama dengan nilai minimum 
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confidence 0.8 dan pengujian kedua dengan 

minimum confidence 1.0. Hal yang 

membedakan dengan yang penulis lakukan 

adalah pada penelitian tersebut uji coba 

dilakukan dengan menetapkan parameter 

confidence yang berbeda, sedangkan yang 

penulis lakukan dalam penelitian ini adalah 

menggunakan parameter minimum support 

yang berbeda serta lebih banyak sehingga 

memungkinkan untuk merepresentasikan pada 

berbagai situasi.  

 

2. METODE PENELITIAN 

 

2.1. Tahap penelitian 

Tahap penelitian yang diterapkan dalam 

penelitian ini terdiri dari studi pustaka,  

pengumpulan data, analisis data, dan 

penarikan kesimpulan. 

a. Studi Pustaka 

Pengumpulan data, informasi  tertulis atau 

data sekunder yang bersumber  melalui 

referensi buku maupun internet, untuk 

mendukung penelitian semakin relevan. 

b. Pengumpulan Data 

Peneliti mengambil data yang berasal dari 

minimarket Sinar Mart untuk kemudian diolah 

dan implementasikan. 

c. Analisis Data 

Metode yang digunakan untuk 

menganalisis data menggunakan Knowledge 

Discovery in Database (KDD). Proses ini 

dimulai dari data selection sampai evaluasi. 

d. Penarikan Kesimpulan 

Tahap akhir pada penelitian dari algoritma 

ECLAT dan FP-Growth kemudian 

dibandingkan sebagai tujuan untuk 

menentukan algoritma yang paling baik saat di  

implementasikan pada sistem. 

2.2. Pengumpulan Data 

Dataset yang digunakan dalam penelitian 

ini untuk analisis pola asosiasi adalah data 

transaksi dari minimarket Sinar Mart. Jumlah 

total transaksi yang dianalisis mencakup 

penjualan selama periode 6 bulan, yaitu dari 

bulan Mei hingga Oktober 2023, dengan total 

mencapai 76.168 transaksi. Informasi struktur 

data terkait catatan setiap transaksi penjualan 

dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

 

Gambar 1 Dataset Transaksi Penjualan 

 

2.3. Analisis Data 

Metode yang digunakan sebagai langkah 

untuk menganalisis data menggunakan metode 

Knowledge Discovery in Database atau KDD, 

dimana dalam metode ini terdiri dari lima 

langkah [8], adapun alur prosesnya seperti 

pada Gambar 2. 

 

 

Gambar 2 Alur Proses Knowledge Discovery  

in Database 

 

a. Data Selection 

Langkah ini memiliki peran dalam 

memilih data yang relevan dan sesuai dengan 

tujuan proyek. Tahap ini melibatkan proses 

pemilihan atribut yang diperlukan untuk 

analisis, dan menghilangkan yang kurang atau 

bahkan tidak berpengaruh terhadap hasil 

analisis. Dari beberapa atribut dataset, atribut 

yang akhirnya digunakan dalam proses 

selanjutnya yakni no. faktur, tanggal transaksi, 

kode barang, dan nama barang. Lebih detail 

dapat dilihat pada Gambar 3. 
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Gambar 3 Hasil Seleksi Atribut Data 

b. Data Pre-Processing 

Secara garis besar tahap ini berguna untuk 

meningkatkan kualitas dataset. Ini dicapai 

dengan mengikuti langkah-langkah seperti 

melengkapi nilai yang hilang, menghapus data 

duplikat, dan menyelesaikan inkonsistensi 

data. Namun, berdasarkan data yang telah 

dianalisis peneliti, dataset yang tersedia sudah 

baik dan lengkap. Sehingga langkah-langkah 

tersebut tidak diperlukan. 

c. Data Transaformation 

Tahap selanjutnya adalah proses 

mengubah data ke dalam bentuk yang mampu 

digunakan untuk perhitungan pada sebuah 

algoritma [9]. Pada penelitian ini peneliti 

menggunakan platform sistem berbasis 

website untuk implementasi algoritma 

sehingga data spreadsheet perlu ditransformasi 

ke bentuk relational database. Dari data 

berbentuk row spreadsheet kemudian 

dinormalisasi menjadi ke bentuk 3 tabel 

database yakni transaction, product, dan 

transactionProducts. Termasuk melakukan 

juga penyesuaian tipe data pada atribut. 

 

2.4. Association Rule 

Dalam penambangan aturan asosiasi, 

terdapat dua pengukuran dasar yang penting, 

yaitu support dan confidence. Karena basis 

data berskala besar dan pengguna hanya 

tertarik pada item yang sering dibeli, biasanya 

pengguna menentukan ambang batas untuk 

support dan confidence untuk menyingkirkan 

aturan yang tidak begitu menarik atau berguna. 

Kedua ambang tersebut disebut minimum 

support dan minimum confidence, secara 

berurutan. Ini merupakan dua parameter dasar 

dalam Asociation Rule Mining (ARM). 

a. Support 

Support dari suatu aturan asosiasi 

didefinisikan sebagai persentase atau fraksi 

dari catatan yang mengandung himpunan X ∪ 

Y terhadap total jumlah record dalam basis 

data. Jumlah untuk setiap item ditingkatkan 

satu setiap kali item tersebut ditemukan dalam 

transaksi yang berbeda di dalam basis data 

selama proses pemindaian. Ini berarti support 

tidak memperhitungkan kuantitas item. Dari 

definisi tersebut, dapat dilihat bahwa 

dukungan suatu item adalah signifikansi 

statistik dari aturan asosiasi. Misalkan 

dukungan suatu item adalah 0,1%, ini berarti 

hanya 0,1 persen dari transaksi yang 

mengandung pembelian item tersebut. Rumus 

menghitung nilai support dari aturan aosiasi 

diperoleh menggunakan Rumus 1 [10]. 

 

 

Support(𝑋, 𝑌)

=  
∑ Transaksi Mengandung 𝑋𝑌

∑ Transaksi
 

(1) 

 

b. Confidence 

Confidence atau kepercayaan dari sebuah 

aturan asosiasi didefinisikan sebagai 

persentase atau fraksi dari jumlah transaksi 

yang mengandung X ∪ Y terhadap total 

jumlah catatan yang mengandung X. Dengan 

kata lain, kepercayaan mengukur sejauh mana 

aturan asosiasi X ⇒ Y dianggap kuat atau 

relevan. Jika jumlah transaksi yang 

mengandung X ∪ Y relatif tinggi 

dibandingkan dengan jumlah transaksi yang 

hanya mengandung X, dan persentasenya 

melebihi ambang batas kepercayaan yang 

ditentukan, maka aturan asosiasi tersebut 

dianggap menarik. Confidence dihitung 

dengan menggunakan Rumus 2 [10]. 

 

 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 (𝑋|𝑌)

=  
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝑋𝑌

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝑋
 

(2) 

 

2.5. Algoritma ECLAT 

Algoritma ECLAT diperkenalkan oleh 

Zaki yaitu algoritma yang berbasis kedalaman 

(depth-first) [11] yang menggunakan format 

data vertikal; dengan demikian, dapat 

memperoleh dukungan dari suatu itemset 

melalui interseksi daripada mengakses dataset 

secara berulang-ulang. Berdasarkan teori 

lattice [12], algoritma ECLAT menggunakan 

strategi divide and conquer untuk 

mendekomposisi ruang pencarian asli menjadi 

subspasi yang lebih kecil, yang telah terbukti 

efektif [11]. 

ECLAT membagi ruang pencarian 

menjadi beberapa subspace yang tidak 

tumpang tindih. Itemset dengan awalan yang 

sama diklasifikasikan ke dalam kelas yang 

sama, dan pembentukan kandidat itemset 

selalu dilakukan dalam setiap kelas secara 

terpisah. Untuk memudahkan pemahaman 

terkait algoritma ini, berikut pada Gambar 4 

[13] adalah contoh visualisasi proses mining 

dari algoritma ECLAT jika digambarkan dalam 

search space. 
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Gambar 4 Contoh Search Space ECLAT 

 

Pada Gambar 4, dengan menetapkan 

minimum support = 3, disitu menggambarkan 

proses penambangan frequent itemset 

menggunakan ECLAT. Pada Gambar 4, data 

dalam elips adalah itemset dan dukungannya, 

dan data di bawah elips adalah TIDset dari 

itemset tersebut. Itemset dalam elips yang 

ditebalkan adalah frequent itemset, dan itemset 

dalam elips yang tidak ditebalkan adalah 

kandidat itemset yang tidak frequent. 

Semua itemset yang sering muncul dapat 

dihasilkan oleh 1-itemset yang sering {I0, I1, 

I2, I4, I5, I6}; artinya, setiap itemset yang 

sering harus memiliki awalan panjang 1 yang 

sama dengan salah satu 1-itemset yang sering. 

Selanjutnya, kita dapat membagi seluruh ruang 

pencarian menjadi 6 subspace yang tidak 

tumpang tindih. Kami melakukan operasi yang 

sama untuk k-itemset yang sering dan 

membagi ruang pencarian secara rekursif. 

Kelas ekuivalensi secara jelas dapat 

meningkatkan efisiensi pembentukan kandidat 

itemset dan mengurangi konsumsi memori. 

 

2.6. Algoritma FP-Growth 

Salah satu algoritma yang saat ini yang 

cepat dan populer untuk penambangan 

frequent itemset adalah algoritma FP-growth 

yang diperkenalkan oleh Han, Pei, dan Yin 

untuk sepenuhnya menghindari pembentukan 

kandidat [14]. Hal ini dilakukan dengan 

menggunakan tree untuk menyimpan 

keranjang belanja, sehingga dapat menghemat 

jumlah memori yang signifikan, daripada 

menyimpan kandidat seperti yang dilakukan 

Apriori dan ECLAT. Aprori adalah algoritma 

yang menggunakan tata letak horizontal dan 

pencarian breadth-first. Begitu pula dengan 

ECLAT, tetapi pada algoritma ini 

menggunakan tata letak vertikal dan pencarian 

depth-first [15]. 

Struktur tree dalam FP-Growth 

memberikan pandangan vertikal terhadap data. 

Namun, FP-Growth juga menambahkan 

header table untuk setiap item individu yang 

memiliki dukungan di atas dukungan ambang 

batas. Header table ini berisi linked-list 

melalui tree untuk menghubungkan setiap 

node dari jenis yang sama. Header table 

memberikan FP-Growth pandangan horizontal 

terhadap data, selain pandangan vertikal yang 

diberikan oleh tree [15]. 

a. Konstrukti FP-Tree 

Frequent-pattern tree (atau FP-tree) 

adalah struktur pohon yang didefinisikan 

sebagai berikut [16]. 

• Terdiri dari satu root yang diberi label 

"null", item-prefix subtrees sebagai anak 

dari root, dan frequent-item-header table.  

• Setiap node dalam item-prefix subtree 

terdiri dari tiga bidang: nama-item, support 

count, dan node-link, dimana nama-item 

mendaftarkan item yang diwakili oleh node 

ini, support count adalah jumlah transaksi 

yang diwakili oleh bagian dari jalur yang 

mencapai node ini, dan node-link 

menghubungkan item yang sama ke node 

berikutnya dalam FP-tree, atau null jika 

tidak ada. 

• Setiap entri yang terdapat dalam header 

table frequent-item terdiri dari dua bagian 

utama, yakni nama item dan kepala node-

link. Komponen ini menggambarkan 

informasi kunci terkait dengan item tertentu 

dan menyediakan penunjuk ke node 

pertama dalam FP-tree yang membawa 

item tersebut. Dengan struktur ini, header 

table menjadi instrumen penting dalam 

mencatat dan mengorganisir pola-pola yang 

sering muncul dalam dataset transaksi. 

b. Penambangan FP-Tree 

Proses ini adalah tahapan menemukan 

frequent itemset berdasarkan FP-Tree yang 

dibuat sebelumnya. Dalam konteks analisis 

frequent item 𝑖 pada algoritma FP-Growth, 

seluruh pola yang mengandung 𝑖 dapat 

diidentifikasi dengan mengikuti node-link 

yang terkait dengan 𝑖 di header FP-Tree. 

Konsep ini memiliki signifikansi penting 

karena memungkinkan untuk mengekstrak 

dengan efisien semua pola yang berkaitan 

dengan 𝑖. Contoh, jika ingin mengidentifikasi 

semua pola yang mengandung 𝑖, dapat 

memulai dengan node-link yang terkait dengan 

𝑖 di header FP-Tree. Dengan melakukan itu, 

semua pola yang mencakup 𝑖 dapat dijelajahi 

dan dikumpulkan. Ini merupakan fitur kunci 
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dalam algoritma FP-Growth yang 

memfasilitasi identifikasi dan pengumpulan 

semua pola yang terkait dengan item 𝑖 dalam 

FP-Tree. Ini menjadi salah satu aspek penting 

dalam proses penambangan frequent itemset 

menggunakan algoritma FP-Growth. 

Berikut adalah langkah pembentukan 

frequent itemset algoritma FP-Growth [17]. 

• Pembangkitan conditional pattern base, 

dilakukan dengan melihat FP-Tree yang 

berisi akhiran 𝑖. Setiap lintasan yang tidak 

mengandung 𝑖 dibuang. Jadi support untuk 

setiap titik adalah nilai support untuk titik 

tersebut yang muncul bersama 𝑖. Dalam 

menyebutkan conditional pattern base, 

hanya prefix nya saja yang disebutkan. 

• Pembangkitan conditional tree, support 

count dari setiap item pada setiap 

conditional pattern base dijumlahkan, lalu 

item yang memiliki jumlah support count 

lebih besar atau sama dengan minimum 

support count yang telah ditentukan akan 

dibangkitkan dengan conditional tree. 

• Pencarian frequent itemset, jika conditional 

tree merupakan single path, maka untuk 

mendapatkan frequent itemset dilakukan 

kombinasi untuk setiap item yang berada 

pada conditional tree. Jika conditional tree 

bukan merupakan single path maka 

frequent itemset dibangkitkan secara 

rekursif. 

 

2.7. Lift 

Meskipun minimum support dan minimum 

confidence membantu menyaring atau 

mengesampingkan eksplorasi sejumlah besar 

rules yang tidak menarik, banyak rules yang 

dihasilkan masih tidak menarik bagi 

pengguna. Sayangnya, hal ini terutama terjadi 

saat penambangan dengan minimum support 

yang rendah atau penambangan untuk pola 

yang panjang. Ini menjadi hambatan dari 

penambangan aturan asosiasi. 

Suatu aturan menarik atau tidak bersifat 

subjektif, berbeda antara satu pengguna 

dengan pengguna lainnya. Namun, metode 

menarik objektif, yang didasarkan pada 

statistik "di balik" data, dapat digunakan 

sebagai langkah menuju tujuan menyaring 

aturan yang tidak menarik yang mungkin akan 

ditampilkan kepada pengguna. Salah satu 

caranya adalah dengan menggunakan nilai lift. 

Lift adalah ukuran korelasi sederhana 

yang dinyatakan bahwa kejadian himpunan 

item A bersifat independen terhadap kejadian 

himpunan item B jika P(X ∪ Y) = P(X)P(Y); 

sebaliknya, himpunan item X dan Y saling 

tergantung dan berkorelasi sebagai suatu 

peristiwa. Definisi ini dapat dengan mudah 

diperluas untuk lebih dari dua himpunan item. 

Lift antara kejadian X dan Y dapat diukur 

dengan menggunakan Rumus 3 [18]. 

 

 𝐿𝑖𝑓𝑡 (𝑋, Y) =  
𝑃(𝑋 ∪ 𝑌)

𝑃(𝑋)𝑃(𝑌)
 (3) 

   

2.8. Metode Komparasi Algoritma 

Berikut pada Gambar 5 adalah diagram 

yang menunjukkan alur metode dalam 

menganalisis atau mengkomparasi algoritma 

ECLAT dan FP-Growth. 

 

 

Gambar 5 Metode Komparasi Algoritma 

 

Dataset merupakan data penjualan 6 

bulan dimana berisi 76.168 transaksi dan 

5.871 item. Metrik kinerja seperti total waktu 

eksekusi dihitung dalam detik, jumlah aturan 

asosiasi, dan penggunaan memori dihitung 

dalam megabyte. 

Pada evaluasi kinerja algoritma 

dilakukan eksperimen dengan cara memberi 

parameter nilai minimum support yang 

berbeda yaitu 0.005%, 0.010%, 0.015%, 

0.020%, 0.025%, dan 0.030% agar dapat 

dilihat bagaimana performa setiap algoritma 

ketika ambang batas atau banyaknya data yang 

analisis berbeda, sedangkan minimum 

confidence yaitu 60%. Nilai-nilai tersebut 

didapat dengan mencari nilai support tertinggi 

tetapi tetap dapat menghasilkan aturan 
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asosiasi, dan nilai support terendah dimana 

support count / frekuensi-nya lebih dari 1. 

Setelah dilakukan evaluasi kinerja, akhirnya 

dari menghasilkan suatu perbandingkan antara 

algoritma ECLAT dan FP-Growth. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

3.1. Hasil Evaluasi Algoritma ECLAT 

Evaluasi dilakukan dengan cara 

melakukan perbandingan antara hasil dari 

perhitungan manual dan hasil sistem. Hal ini 

dilakukan untuk membuktikan apakah 

jalannya algoritma pada sistem sudah sesuai 

dengan hasil perhitungan manual sebagaimana 

mestinya. Pada pengujian ini peneliti 

menggunakan contoh data transaksi penjualan 

dengan total sebanyak 20 transaksi. Dapat 

dilihat secara detail pada Tabel 1. 

 

Tabel 1 Data Pengujian Algoritma 

Kode 

Transaksi 
Daftar Barang Dalam Transaksi 

T1 Susu, Roti, Biskuit 

T2 Roti, Susu, Biskuit, Sereal Jagung 

T3 Roti, Teh, Minuman Cokelat 

T4 Selai, Mie Instan, Roti, Susu 

T5 Mie Instan, Teh, Biskuit 

T6 Roti, Teh, Minuman Cokelat 

T7 Mie Instan, Teh, Sereal Jagung 

T8 Mie Instan, Roti, Teh, Biskuit 

T9 Selai, Mie Instan, Roti, Teh 

T10 Roti, Susu 

T11 Kopi, Saus, Biskuit, Sereal Jagung 

T12 Kopi, Saus, Biskuit, Sereal Jagung 

T13 Kopi, Gula, Minuman Cokelat 

T14 Roti, Kopi, Saus 

T15 Roti, Gula, Biskuit 

T16 Kopi, Gula, Sereal Jagung 

T17 Roti, Gula, Minuman Cokelat 

T18 Roti, Kopi, Gula 

T19 Roti, Kopi, Gula 

T20 Teh, Susu, Kopi, Sereal Jagung 

 

Tabel 2 Daftar Barang pada Data Pengujian 

Kode Barang Nama Barang 

I1 Susu 

I2 Roti 

I3 Biskuit 

I4 Sereal Jagung 

I5 Teh 

I6 Minuman Cokelat 

I7 Selai 

I8 Mie Instan 

I9 Kopi 

I10 Saus 

I11 Gula 

 

Perhitungan manual pada algoritma 

ECLAT menggunakan data uji menghasilkan 7 

asosiasi kuat. Hasil asosiasi ini tersaji secara 

detail pada Tabel 3. 

 

Tabel 3 Hasil Perhitungan Manual Algorima 

ECLAT 

Antec. Conseq. Sup. AB Conf. Lift 

I10 I9 0,15 1 2,5 

I6 I2 0,15 0,75 1,15 

I1 I2 0,20 0,8 1,23 

I8 I5 0,20 0,8 2,29 

I4 I9 0,20 0,67 1,67 

I11 I9 0,20 0,67 1,67 

I11 I2 0,20 0,67 1,03 

 

Hasil analisis pada sistem menggunakan 

algoritma ECLAT juga menghasilkan 7 

asosiasi kuat dan menarik, serta semua asosiasi 

tersebut menunjukkan hasil yang sama persis. 

Fakta ini menunjukkan bahwa implementasi 

algoritma pada sistem yang dibangun telah 

berjalan dengan baik dan sesuai dengan apa 

yang diharapkan. Hasil asosiasi tersaji secara 

detail pada Gambar 6. 

 

 

Gambar 6 Hasil Perhitungan Sistem Algoritma 

ECLAT 
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3.2. Hasil Evaluasi Algoritma FP-Growth 

Sama seperti algoritma ECLAT, evaluasi 

dilakukan dengan cara melakukan 

perbandingan antara hasil perhitungan manual 

dan hasil pada sistem menggunakan data 

transaksi penjualan pada Tabel 1. Perhitungan 

manual pada algoritma FP-Growth 

menggunakan data uji menghasilkan 7 asosiasi 

kuat, tersaji secara detail pada Tabel 4. 

 

Tabel 4 Hasil Perhitungan Manual Algorima 

FP-Growth 

Antec. Conseq. Sup. AB Conf. Lift 

I10 I9 0,15 1 2,5 

I6 I2 0,15 0,75 1,15 

I8 I5 0,20 0,8 2,29 

I1 I2 0,20 0,8 1,23 

I4 I9 0,20 0,67 1,67 

I11 I9 0,20 0,67 1,67 

I11 I2 0,20 0,67 1,03 

 

Hasil analisis pada sistem menggunakan 

algoritma FP-Growth juga menghasilkan 7 

asosiasi kuat dan semuanya menunjukkan hasil 

yang sama. Fakta ini menunjukkan bahwa 

implementasi algoritma pada sistem sudah 

sesuai, tersaji secara detail pada Gambar 7. 

 

 

Gambar 7 Hasil Perhitungan Sistem Algoritma 

FP-Growth 

 

3.3. Analisis Perbandingan Hasil 

Eksperimentasi Algoritma ECLAT dan 

Algoritma FP-Growth 

 

Pada penelitian ini dilakukan eksperimen 

untuk menguji bagaimana pola asosiasi 

ditemukan pada kedua algoritma  yaitu ECLAT 

dan FP-Growth, ketika nilai minimum 

support-nya berbeda. Nantinya, output dari 

hasil dari skenario digunakan untuk analisis 

kinerja berdasarkan 3 parameter yaitu jumlah 

asosiasi yang terbentuk, waktu eksekusi, dan 

konsumsi memori. 

Grafik pada Gambar 8 menunjukkan 

perbandingan aturan asosiasi yang terbentuk 

dari kedua algoritma. Keduanya menghasilkan 

jumlah asosiasi yang sama. Aturan terbanyak 

ketika minimum support 0.005% yaitu 1.497 

aturan. Semakin tinggi minimum support, 

semakin sedikit asosiasi yang akan terbentuk. 

 

 

Gambar 8 Grafik Perbandingan Jumlah Aturan 

Asosiasi 

 

Grafik pada Gambar 9 menunjukkan 

perbandingan waktu eksekusi pada proses 

analisis. Setelah melakukan eksperimen, 

proses analisis FP-Growth lebih cepat. 

Perbedaan signifikan ketika minimum support 

0.005%, FP-Growth hanya membutuhkan 

waktu 70.85 Detik sedangkan ECLAT 

membutuhkan 230.58 Detik. 

 

 

Gambar 9 Grafik Perbandingan Waktu 

Eksekusi 
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Grafik pada Gambar 10 menunjukkan 

perbandingan konsumsi memori yang 

dibutuhkan pada analisis masing-masing 

algoritma. Hasilnya ECLAT membutuhkan 

lebih sedikit memori. Perbedaan besar ketika 

menetapkan minimum support 0.005%, 

algoritma ECLAT membutuhkan sekitar 38,12 

MB sedangkan FP-Growth membutuhkan 

memori sekitar 108,19 MB. 

 

 

Gambar 10 Grafik Perbandingan Konsumsi 

Memori 

Berdasarkan hasil dari eksperimen yang 

diperoleh dari penerapan algoritma FP-

Growth dan ECLAT menggunakan ambang 

batas atau nilai minimum support yang 

berbeda-beda yaitu 0.005%, 0.010%, 0.015%, 

0.020%, 0.025%, dan 0.030%, serta batasan 

asosiasi kuat dengan minimum confidence 

yaitu 60% mengungkapkan sejumlah 

perbedaan mendasar, yakni jumlah aturan 

asosiasi yang dihasilkan, tingkat kecepatan 

eksekusi, dan konsumsi memori. Informasi 

lengkap mengenai perbandingan kinerja 

masing-masing algoritma ini dapat dilihat 

lengkap pada Tabel 5. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tabel 5 Perbandingan Hasil Eksperimen 

Support 

(%) 

ECLAT FP-Growth 

Jumlah 

Aturan 
Waktu (s) 

Memori 

(MB) 

Jumlah 

Aturan 
Waktu (s) 

Memori 

(MB) 

0.005 1.497 230,58 38,12 1.497 70,85 108,19 

0.010 329 123,45 32,76 329 72,25 101,64 

0.015 30 75,29 31,25 30 57,07 95,81 

0.020 4 50,94 31,33 4 59,47 90,25 

0.025 1 38,95 32,13 1 56,75 85,80 

0.030 1 38,02 31,70 1 56,61 82,72 

 

4. KESIMPULAN 

 

Berdasarkan hasil dari beberapa 

eksperimen dengan menggunakan data yang 

sama dan ambang batas yang berbeda 

menunjukkan bahwa algoritma ECLAT dan 

FP-Growth menghasilkan jumlah aturan 

asosiasi yang sama. Namun, dari aspek lain, 

ECLAT lebih unggul dari sisi konsumsi 

memori, sedangkan FP-Growth lebih unggul 

dari sisi kecepatan proses analisis, FP-Growth 

bekerja lebih baik dari ECLAT baik itu ketika 

memproses dengan ambang batas besar, 

artinya data yang dianalisis pada setiap proses 

oleh algoritma sedikit, maupun ketika 

menganalisis data yang besar. 

 

5. SARAN 

 

Mencoba melakukan analisis ketika 

mengimplementasi fitur adaptif berdasarkan 

kriteria khusus. Fitur ini memanfaatkan 

kriteria khusus pada dataset yang dapat 

ditentukan pengguna, seperti utilitas item, 

sehingga memberikan personalisasi yang lebih 

besar pada proses pembuatan aturan asosiasi 

sesuai dengan kebutuhan. 
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