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OF URBAN COMMUNITY IN INDONESIA 

 

 

 

By 

 

Aldiansyah 

 

 

The consumption pattern of the people in Indonesia is one of the benchmarks in 

determining the economic index of the Indonesian people.  The consumption 

power of the Indonesian people has a very important contribution in increasing the 

economic index in Indonesia.  By looking at the factors that can determine the 

consumption pattern of the Indonesian people, it is able to maintain the 

consumption power of the people.  In this study, a search for consumption 

patterns of urban communities in Indonesia will be carried out using two 

algorithms, to get the best algorithm that has the largest support, confidence and 

rule values, namely FP-Growth and Eclat. The results obtained are used to see the 

consumption patterns of urban communities in Indonesia.  The largest support and 

confidence values are generated by the Eclat algorithm by 10% and 100% with 15 

rules. The best pattern produced is that people who consume food based on 

religious factors are people between the ages of 30 and 50 years. 
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 ABSTRAK  

 

 

PENERAPAN METODE ASSOCIATION RULE MENGGUNAKAN 

ALGORITMA FP-GROWTH DAN ECLAT PADA POLA KONSUMSI 

MASYARAKAT PERKOTAAN DI INDONESIA 

 

 

 

 

Oleh 

 

Aldiansyah 

 

 

Pola konsumsi masyarakat di Indonesia merupakan salah satu tolak ukur dalam 

menentukan indeks perekonomian masyarakat Indonesia.  Daya konsumsi 

masyrakat Indonesia memiliki kontribusi yang sangat penting dalam kenaikan 

indeks perekonomian di Indonesia.  Dengan melihat faktor yang dapat 

menentukan pola konsumsi masyarakat Indonesia, mampu mempertahankan daya 

konsumsi masyarakat.  Dalam penelitian ini akan dilakukan mencarian pola 

konsumsi masyarakat perkotaan di Indonesia menggunakan dua algoritma, untuk 

mendapatkan algortima terbaik yang memiliki nilai support, confidence dan rule 

terbesar, yaitu FP-Growth dan Eclat.  Hasil yang diperoleh digunakan untuk 

melihat pola konsumsi masyarakat perkotaan di Indonesia.  Nilai support dan 

confidence terbesar dihasilkan oleh algoritma Eclat sebesar 10% dan 100% 

dengan rule sebanyak 15.  Pola terbaik yang dihasilkan adalah masyarakat yang 

mengonsumsi makanan berdasarkan faktor agama adalah masyarakat yang berusia 

diantara 30 dan 50 tahun. 

 

 

 

Kata Kunci: Association Rule, FP-Growth, Eclat, Support, Confidence 
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I.  PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Unsupervised learning merupakan salah satu algoritma dalam machine learning 

yang digunakan untuk menarik kesimpulan dari data set yang terdiri dari input 

data non labeled response.  Salah satu algoritma yang digunakan adalah 

association rule, dimana metode ini digunakan untuk menentukan faktor yang 

paling mempengaruhi suatu hal berupa item set yang dapat menentukan pola item 

set pada suatu data. 

 

Salah satu pola item set yang bisa dilihat adalah mengenai pola konsumsi 

masyarakat.  Pola konsumsi masyarakat di Indonesia merupakan salah satu tolak 

ukur dalam menentukan indeks perekonomian masyarakat Indonesia.  Banyak 

faktor yang menunjang terjadinya perubahan dalam konsumsi masyarakat 

Indonesia.  Menurut BPS Indonesia (2022), perekonomian di Indonesia pada 

Triwulan II 2022 mengalami pertumbuhan impresif sebesar 5,44%.  Dengan 

melihat pertumbuhan ekonomi Indonesia yang naik, maka daya konsumsi 

masyrakat Indonesia juga naik.  Untuk mempertahankan kenaikan ekonomi ini, 

maka industri makanan dan minuman perlu melakukan adaptasi agar ketahanan 

pangan dan sustansibilty lebih terasa.  Dengan melihat faktor-faktor yang dapat 

menentukan pola konsumsi masyarakat Indonesia, mampu mempertahankan daya 

konsumsi masyarakat.  Untuk melihat faktor-faktor tersebut dapat dianalisis 

dengan melihat pola-pola data yang terbentuk, yaitu dengan menggunakan analisis 

asosiasi. 
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Dalam analisis asosiasi digunakan sebuah algoritma yang dapat menentukan pola 

data yang sering muncul, salah satunya adalah Frequent Pattern Growth atau di 

namakan FP-Growth.  Algoritma ini membangkitkan frequent itemset dengan 

menelusuri FP-tree secara bottom-up menggunakan strategi divide-and conquer 

dalam memilah masalah menjadi lebih kecil dengan mengkonstruksi conditional 

FP-tree dari global FP-tree (Karyawati & Winarko, 2011). 

 

Selain algoritma FP-Growth, terdapat algoritma lain yang dapat digunakan untuk 

menentukan pola data dari sekumpulan itemset yaitu Equivalence Class 

Transformation atau Eclat.  Algoritma ini pada dasarnya melakukan pencarian 

secara Depth First Search (DFS) dengan tata letak vertikal dan jika database 

berbentuk horizontal terlebih dahulu dikonversi menjadi vertikal (Wijaya, dkk.,  

2020). 

 

Berdasarkan kedua algoritma dari association rule tersebut, keduanya bisa 

digunakan untuk menentukan pola yang sering muncul dalam sebuah itemset data, 

maka sangat menarik untuk mengkaji perbandingan hasil analisis algoritma yang 

memiliki hasil lebih efisisen dan akurat dalam menentukan prediksi pola data. 

 

Berbagai penelitian yang mengkaji perbandingan algoritma FP-Growth dan 

algoritma Eclat pernah dilakukan sebelumnya.  Penelitian Wijaya, dkk.  (2020), 

melakukan perbandingan kedua algoritma ini pada data transaksi minimarket 

dihasilkan bahwa sedikit rule yang lebih efesien atau aturan yang kuat dan waktu 

proses yang lebih cepat pada algoritma Eclat.  Sudarsono, dkk.  (2019) 

melakukan perbandingan algoritma FP-Growth dan Eclat pada penjualan barang 

minimarket 212 mart diperoleh algoritma FP-Growth lebih banyak menghasilkan 

rule dalam pola pembelian dibandingkan dengan algoritma Eclat.  Srinadh 

(2022), melakukan evaluasi antara algoritma apriori, FP-Growth dan Eclat 

dengan menggunakan data transaksi diperoleh bahwa Eclat lebih baik dari ke tiga 

algoritma dalam menghasilkan rule dengan menghabiskan lebih sedikit waktu. 
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Dari penelitian-penelitian yang sudah dilakukan, data yang digunakan merupakan 

data transaksi barang.  Oleh karena itu, penulis ingin menerapkan dan 

menganalisis algoritma FP-Growth dan Eclat dengan menggunakan data bukan 

transaksi yaitu data pola konsumsi masyarakat perkotaan di Indonesia, sehingga 

hasil yang diperoleh adalah algoritma terbaik untuk menentukan pola konsumsi 

masyarakat perkotaan di Indonesia.  

 

 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah: 

1. Menerapkan dan mengevaluasi algoritma FP-Growth dan  Eclat dilihat dari 

nilai kebaikan parameter, efisiensi waktu dan banyaknya rule. 

2. Mendapatkan pola item set untuk variabel yang paling mempengaruhi pola 

konsumsi masyarakat perkotaan di Indonesia. 

 

 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah: 

1. Menambah pengetahuan dalam penerapan algoritma FP-Grwoth dan Eclat.  

2. Mendapatkan algoritma dengan parameter terbaik yang dapat digunakan untuk 

menentukan pola data sehingga mampu digunakan untuk prediksi data serta 

dijadikan referensi untuk penelitian selanjutnya. 

3. Mengetahui faktor apa saja yang mempengaruhi pola konsumsi masyarakat 

perkotaan di Indonesia. 
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II.  TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Uji Validitas dan Reliabilitas 

 

2.1.1 Uji Validitas 

 

 

Validitas adalah suatu ukuran yang menunjukan tingkat-tingkat kevalidan suatu 

kuisoner.  Suatu kuesioner yang kurang valid berarti validitasnya rendah.  Rumus 

yang digunakan adalah yang dikemukakan oleh Pearson yang dikenal dengan 

korelasi Pearson (Arikunto, 2006) sebagai berikut: 

 

𝑟𝑥𝑦 =
𝑁∑𝑋𝑌−(∑𝑋)(∑𝑌)

√{𝑁∑𝑋2−(∑𝑋)2}{𝑁 ∑𝑌2−(∑𝑌)2}
  (2.1) 

dengan, 

 𝑟𝑥𝑦 : Koefisien korelasi Pearson 

 𝑁 : Jumlah subjek uji coba 

 ∑𝑋 : Jumlah skor butir 

 ∑𝑌 : Jumlah total 

 

Selanjutnya angka korelasi yang diperoleh dibandingkan dengan angka kritis tabel 

korelasi nilai 𝑟𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙.  Apabila 𝑟ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 nilainya diatas angka taraf nyata 5% maka 

pernyataan tersebut valid dan sebaliknya apabila 𝑟ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 nilainya dibawah taraf 

nyata 5% maka pernyataan tidak valid. 

 

 

 



5 
 

 

 

2.1.2 Uji Reliabilitas 

 

 

Reliabilitas menunjukan bahwa suatu kuesioner cukup dapat dipercaya untuk 

digunakan sebagai alat pengumpul data yang sudah baik (Arikunto, 2006).  Dalam 

pengujian untuk mencari reliabilitas indikator yang skornya bukan 1 dan 0. 

𝑟𝑥𝑦 = (
𝑘

𝑘−1
) (1 −

∑𝜎𝑏2

𝜎𝑡
2 )  (2.2) 

dengan, 

 𝑟𝑥𝑦 : Reliabilitas kuesioner 

 𝑘 : Banyaknya butir pertanyaan 

 ∑𝜎𝑏2 : Jumlah varian butir 

 𝜎𝑡
2 : Varian total 

 

Apabila nilai 𝑟𝑥𝑦 ini dikonsultasikan dengan nilai 𝑟 𝑃𝑒𝑎𝑟𝑠𝑜𝑛, dapat diketahui 

bahwa lebih kecil dari 𝑟𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 yang ada.  Dengan demikian dapat disimpulkan 

bahwa kuesioner tersebut tidak reliabel.  Dalam pengujian reliabilitas peneliti 

menggunakan uji cronbach’s alpha, nilai lebih dari 0.6 maka butir atau 

pertanyaan dapat dikatakan reliabel. 

 

 

 

2.2 Data Mining 

 

 

 

Data mining adalah analisis sekumpulan data dalam pengamatan untuk 

menemukan hubungan atau pola yang tidak terduga dan untuk meringkas data 

dengan cara baru yang dapat dipahami dan bermanfaat bagi pemilik data.  

Menurut Ramadhanti, dkk. (2020), data mining merupakan analisis dataset untuk 

menemukan hubungan yang tak terduga dan meringkas dataset tersebut dengan 

cara yang berbeda.  Data mining adalah proses penentuan, pengekplorasian dan 

pemodelan data untuk menemukan pola atau hubungan yang jelas dan berguna 

dalam proses analisis data (Bellazzi & Zupan, 2008). 
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Data mining merupakan irisan dari machine learning, artificial intelligence, 

pengenalan pola, statistik, dan sistem basis data.  Karena irisan tersebut 

melahirkan data mining sebagai metode baru yang mampu memberikan solusi 

bagi pengelolahan data dengan ukuran besar, data dengan dimensi yang tinggi, 

data heterogen. 

 

Menurut Amri (2022), data mining adalah bagian integral dari penemuan 

pengetahuan dalam database yang merupakan proses dengan urutan sebagai 

berikut. 

 

 

 

Gambar 1.  Proses Data Mining 

 

 

1. Seleksi Data 

Seleksi data merupakan pengambilan data yang berhubungan dengan analisis 

basis data dimana hanya data yang dapat dipakai untuk analisis saja yang 

akan diambil dari database. 

2. Praproses Data 

Dalam praproses data terdapat dua tahap yaitu: 

a. Pembersihan Data 

Pembersihan data merupakan proses untuk menghilangkan noise dan 

inkonsistensi data. 
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b. Data integration 

Proses data integration merupakan proses dimana beberapa data sources 

akan dikombinasikan. 

3. Transformasi Data 

Transformasi data merupakan proses dalam pemilihan data yang telah dipilih.  

Data akan ditransformasikan ke bentuk yang lebih terstruktur untuk 

mempermudah proses data mining.  Normalisasi data merupakan salah satu 

cara transformasi data. 

 

Menurut Lewis (2017), terdapat beberapa teknik normalisasi data, yaitu: 

a. Min-max Normalization 

Teknik ini digunakan untuk mengatasi perbedaan nilai yang cukup besar 

antar dataset dengan mengubah nilai data actual menjadi nilai skala (0,1) 

tanpa mengubah informasi yang ada. 

𝑥′ = 
(𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛)

(𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛)
 (2.3) 

 

dengan, 

   𝑥′ : Data hasil normalisasi 

   𝑥 : Data asli 

   𝑥𝑚𝑖𝑛 : Nilai minimum dari 𝑥 

   𝑥𝑚𝑎𝑥 : Nilai maksimum dari 𝑥 

4. Data mining 

Data mining merupakan proces utama data mining dimana teknik data mining 

diterapkan untuk menghasilkan pola data. 

5. Pattern evaluation 

Pola informasi yang yang dihasilkan dari proses data mining perlu 

ditampilkan dalam bentuk yang mudah dimegerti oleh pihak berkepentingan. 
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2.3 Machine Learning 

 

 

 

Machine learning merupakan cabang ilmu bagian dari artificial intelegent (AI) 

yang bekerja pada data besar untuk menghasilkan pola tertentu.  Machine learning 

fokus pada pengembangan sistem yang mampu belajar sendiri untuk memutuskan 

sesuatu tanpa harus berulang kali diprogram oleh manusia (Retnoningsih & 

Pramudita, 2020). 

 

Machine learning menggunakan teori statistik yang dapat memproses algoritma 

pembelajaran dengan jumlah informasi yang banyak dan menggunakan teori 

statistika dalam membangun model matematis untuk membuat kesimpulan dari 

sampel input  yang tersedia.  

 

Algoritma machine learning digunakan untuk mengekstrak model yang didapat 

dari pengolahan data mentah menjadi data yang dapat digunakan untuk tugas dan 

tujuan tertentu.  Secara garis besar algoritma machine learning dibagi menjadi 

tiga jenis, yaitu supervised learning, unsupervised learning dan reinforcement 

learning (Supangat & Joyonegoro, 2019). 

 

 

 

2.4 Unsupervised Learning 

 

 

Unsupervised learning merupakan proses pembelajaran yang tidak terawasi 

dimana tidak memerlukan target output.  Dalam unsupervised learning algoritma 

tidak membutuhkan data berlabel.  Dalam hal ini tidak ada pengawas dan hanya 

input data yang tersedia (Arhami & Nasir, 2020). 

 

Algoritma yang digunakan dalam unsupervised learning adalah clustering dan 

association rule.  Kedua algoritma ini tidak membutuhkan label sehingga 

algoritma ini lebih leluasa mencari pola yang mungkin sebelumnya diketahui. 
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2.5 Kaidah Asosiasi (Association Rule) 

 

 

 

Association rule merupakan pencarian hubungan dari item-item pada data 

transaksi sehingga tercipta aturan yang dapat digunakan untuk pengambilan 

keputusan.  Association rule bertujuan mencari pola yang sering muncul pada 

banyak transaksi, dimana setiap transaksi terdiri dari beberapa item (Zhang, et al., 

2003).  

 

Kaidah asosiasi dikenal dengan nama analisis keranjang pasar (Market-Basket 

Analysis) karena dapat menganalisis keranjang para konsumen yang melakukan 

transaksi.  Suatu transaksi T dikatakan terdiri dari A jika dan hanya jika A ⊆ T 

sehingga kaidah asosiasi berbentuk A → B, di mana A ⊆ I, B ⊆ I dan A ∩ B= ∅.  

 

Misalkan I = {𝑖1, 𝑖2, ……… , 𝑖𝑑} sebagai semua item set dalam keranjang belanja 

dan T = {𝑡1, 𝑡2, ……… , 𝑡𝑁} adalah semua set dalam transaksi.  Yang mana 

transaksi 𝑡1 merupakan subset dari item yang dipilih dari I.  Dalam analisis 

asosiasi, sebuah itemset adalah kumpulan dari 0 atau lebih item.  Jika sebuah item 

dikatakan k item, maka ini dinamakan k-itemset.  

 

 

 

2.5.1 Parameter-Parameter Association Rule 

 

 

Dalam association rule ada tiga parameter penting yang berfungsi untuk pembentukan rule   

yaitu support, confidence dan lift .  Dari parameter-parameter tersebut, memiliki kriteria-

kriteria tertentu untuk menentukan mana rule yang paling baik digunakan.  Sehingga 

dihasilkan aturan asosiasi yang kuat (strong rules). 

a. Support 

Menurut Thanathamathee & Sawangarreerak (2022), support merupakan ukuran yang 

menunjukan sering munculnya suatu item dalam semua transaksi.  Support juga 

menunjukan presentase kumpulan data yang muncul dalam database, yang mana 

dapat ditulis dalam rumus berikut: 
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1. Untuk 1-item:  

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴 ) =  𝑃(𝐴) =  
𝑓𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖( 𝐴 )

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑎𝑡𝑎
 (2.4) 

2. Untuk 2-item: 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴 → 𝐵) =  𝑃(𝐴 ∩ 𝐵)  

                              =  
𝑓𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖( 𝐴 ∩ 𝐵)

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑎𝑡𝑎
 (2.5) 

3. Untuk 3-item: 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴, 𝐵 → 𝐶) = 𝑃(𝐴 ∩ 𝐵 ∩ 𝐶)  

                                     = 
𝑓𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖( 𝐴,𝐵 ∩ 𝐶)

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑎𝑡𝑎
 (2.6) 

4. Untuk n-item 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴 ∩ 𝐵 ∩ 𝐶 ∩ …∩ 𝑛) =  ⋂ 𝑥𝑛𝐴    

                                             =
𝑓𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖( 𝐴,𝐵,𝐶… ∩ 𝑛)

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑎𝑡𝑎
 (2.7) 

 

dengan, 

  𝐴 ∩  𝐵   : Jumlah transaksi item A dan B 

  𝐴 ∩  𝐵 ∩ 𝐶   : Jumlah transaksi item A,B dan C 

  𝐴 ∩  𝐵 ∩ 𝐶 ∩ …∩ 𝑛  : Jumlah transaksi item A,B,C dan seterusnya hingga 

        item n 

  𝑥    : Item transaksi 

 

Dalam menentukan support  ada istilah support count, yaitu angka dari 

sebuah transaksi yang mana dimasukan ke itemset yang lebih spesifik.  

Dalam matematika support count ditulis 𝜎(𝑋), untuk itemset X dapat ditulis: 

𝜎(𝑋) = |{𝑡𝑖|𝑋 ⊆ 𝑡𝑖, 𝑡𝑖 ∈ 𝑇}| (2.8) 

b. Confidence  

Confidence merupakan nilai presentase kuatnya hubungan antar item dalam 

kaidah asosiasi.  Sebuah assiation rule dengan confidence sama atau lebih 

besar dari minimum confidence dapat dikatakan sebagai valid asosiation rule 

dimana confidence dapat ditulis sebagai berikut (Thanathamathee & 

Sawangarreerak, 2022): 
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𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(𝐴 → 𝐵) = 𝑃 (𝐵|𝐴) 

                 = 
𝑓𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖( 𝐴 ∩ 𝐵)

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴
  (2.9) 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(𝐴, 𝐵 → 𝐶) = 𝑃 (𝐶|𝐴, 𝐵) 

                      =
𝑓𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖( 𝐴,𝐵 ∩ 𝐶)

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴 𝑑𝑎𝑛 𝐵
(2.10) 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(𝐴, 𝐵, 𝐶 …𝑛 → 𝑥) 

                          = 𝑃 (𝑥|𝐴, 𝐵, 𝐶 …𝑛) 

              = 
𝑓𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖( 𝐴,𝐵,𝐶…𝑛 ∩ 𝑥)

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴,𝐵,𝐶…𝑛
  (2.11) 

 

dengan, 

 𝑥  dan n : Item transaksi 

 

𝑃 (𝐵|𝐴) dinamakan probability ratio (PR), kondisi peluang asosiasi dijelaskan 

dalam derajat 𝑝(𝐵|𝐴) relative terhadap p(B) dengan: 

𝑃𝑅(𝐵|𝐴) =

{
 
 

 
 

𝑗𝑖𝑘𝑎                     

𝑝(𝐵|𝐴) − 𝑝(𝐵)
1 − 𝑝(𝐵)

𝑝(𝐵|𝐴) ≥ 𝑝(𝐵), 𝑝(𝐵) ≠ 1
 

𝑝(𝐵|𝐴) − 𝑝(𝐵)

1 − 𝑝(𝐵)
, 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑝(𝐵) > 𝑝(𝐵|𝐴), 𝑝(𝐵) ≠ 0

 

Karena 𝑃 (𝐵|𝐴) =
𝑝(𝐴∪𝐵)

𝑝(𝐵)
, maka 

𝑃𝑅(𝐵|𝐴) =

{
 
 
 
 

 
 
 
 
𝑗𝑖𝑘𝑎 

𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) − 𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)
𝑝(𝐴)(1 − 𝑝(𝐵))

𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) ≥ 𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)

𝑝(𝐴)(1 − 𝑝(𝐵)) ≠ 0

𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) − 𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)
𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)

𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) < 𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)

𝑝(𝐴)𝑝(𝐵) ≠ 0
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Atau  

𝑅(𝐵|𝐴) =

{
 
 
 
 

 
 
 
 
𝑗𝑖𝑘𝑎 

𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) − 𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴)𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐵)
𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴)(1 − 𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐵))

𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) ≥ 𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴)𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐵)

𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴)(1 − 𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐵)) ≠ 0

𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) − 𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴)𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐵)
𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴)𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐵)

𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) < 𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴)𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐵)

𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴)𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐵) ≠ 0

 

 

c. Lift Ratio  

Lift adalah suatu ukuran (parameter) untuk mengetahui kekuatan atau 

kebaikan aturan asosiasi yang telah terbentuk dari nilai support dan 

confidence.  Lift ratio mengukur seberapa besar kemungkinan barang A dibeli 

ketika barang A dibeli, sambil mengendalikaan seberapa terkenalnya barang B 

(Arhami & Nasir, 2020).  

 

Lift dapat ditulis sebagai berikut: 

𝐿𝑖𝑓𝑡(𝐴 → 𝐵)= 
𝑃(𝐴∪𝐵)

𝑃(𝐴)𝑃(𝐵)
=

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡( 𝐴 ,𝐵)

𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡( 𝐴)∗𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐵)
 (2.12) 

 

Nilai lift ratio digunakan sebagai penentu valid tidaknya suatu aturan 

asosiasi.  Ada tiga kemungkinan yang akan dihasilkan saat menghitung lift 

ratio yaitu:  

1. Jika hasil dari perhitungan lift ratio < 1, maka itemset A dan itemset B 

memiliki korelasi negatif atau jika konsumen membeli barang A maka 

tidak akan membeli barang B. 

2. Jika lift ratio > 1, maka itemset A dan B memiliki korelasi positif, jika 

konsumen membeli A maka akan membeli B. 

3. Jika nilai lift ratio =1, maka itemset A dan item set B independent satu 

sama lain, jika konseumen membeli A maka belum tentu membeli barang 

B. 
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Menurut Zhang & Zhang (2007), misalkan I adalah set dari itemset di dalam 

database 𝐷, 𝐴 , 𝐵 ⊆ 𝐼 dalam itemset, 𝐴 ∩ 𝐵 = ∅, 𝑝(𝐴) ≠ 0 𝑑𝑎𝑛 𝑝(𝐵) ≠ 0.  

Minimal support (minsupp) dan minimal confidence (minconf) telah ditentukan.  

Maka 𝐴 → 𝐵 adalah valid jika: 

1. 𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) ≥ 𝑚𝑖𝑛𝑠𝑢𝑝𝑝, 

2. 𝑐𝑜𝑛𝑓(𝐴 → 𝐵) =
𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴 ∪ 𝐵)

𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴)
 ≥  𝑚𝑖𝑛𝑐𝑜𝑛𝑓, 

 

dimana 𝑐𝑜𝑛𝑓(𝐴 → 𝐵) menyatakan kepercayaan dari aturan 𝐴 → 𝐵. 

 

Dalam association rule terdapat dua ketetapan pengukuran dalam parameter yaitu: 

1. 𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴 → 𝐵) ≈ 𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴) × 𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐵) 

Dengan menggunakan konsep peluang maka 𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴 ∪ 𝐵) = 𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) 

dan 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑎𝑛𝑐𝑒(𝐴 → 𝐵) = 𝑝(𝐴|𝐵) =
𝑝(𝐴∪𝐵)

𝑝(𝐴)
 .  Sehingga dapat ditulis 

sebagai berikut: 

𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) ≈ 𝑝(𝐴)𝑝(𝐵) 

2. 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡 (𝐴, 𝐵) = 
𝑝(𝐴∪𝐵)

𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)
 

Dengan ektensi yang jelas ke lebih dari dua set, rumus diatas digunakan 

sebagai interest dari 𝐴 → 𝐵, dengan salah satu pengukuran utama 

ketidakpastian dari aturan asosiasi.  Dalam hal ini, semakin jauh nilainya 

dari 1, semakin besar ketergantungan atau untuk 1 > 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡 > 0, 

jika, 

|
𝑝(𝐴 ∪ 𝐵)

𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)
− 1| ≥ 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡 

Maka 𝐴 → 𝐵 adalah aturan yang menarik. 

Bukti:  

|
𝑝(𝐴 ∪ 𝐵)

𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)
− 1| ≥ 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡 

Atau 

|
𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴 ∪ 𝐵)

𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴)𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐵)
− 1| ≥ 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡 
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Disederhanakan menjadi 

|𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) − 𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴)𝑠𝑢𝑝𝑝𝐵|

𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴)𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐵)
≥

𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡

𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴)𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐵)
 

Atau  

|
𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴 ∪ 𝐵)

𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴)𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐵)
− 1| ≥

𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡

𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴)𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐵)
 

Karena 𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴)𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐵) ≤ 1, maka 

𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡

𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴)𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐵)
≥
𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡

1
= 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡 

Maka, 

|
𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴 ∪ 𝐵)

𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴)𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐵)
− 1| ≥ 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡 

Sehingga, 

|
𝑝(𝐴 ∪ 𝐵)

𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)
− 1| ≥ 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡 

 

Menurut Zhang & Zhang (2007), aturan yang menarik atau 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡(𝐴, 𝐵) 

dibagi menjadi 3 bagian, yaitu: 

1. Jika 
𝑝(𝐴∪𝐵)

𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)
 =1 maka 𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) = 𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)atau B dan A adalah 

independent. 

2. Jika 
𝑝(𝐴∪𝐵)

𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)
 >1, atau 𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) > 𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)maka B adalah positif 

dependent dalam A. 

3. Jika 
𝑝(𝐴∪𝐵)

𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)
 <1 atau 𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) < 𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)maka B adalah negatif 

dependent dalam A, atau B adalah positif dependent dalm A. 

 

Sehingga untuk rule yang interest maka untuk 1 > 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡 > 0 jika: 

a. 
𝑝(𝐴∪𝐵)

𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)
 −1 ≥ 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡. 

Maka 𝐴 → 𝐵 adalah aturan yang interest. 

b. −(
𝑝(𝐴∪𝐵)

𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)
). −1 ≥ 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡 

Maka 𝐴 → −𝐵 adalah aturan yang interest. 
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Misalkan 𝐼 adalah set dari itemset dalam database TD, A,B ⊆ 𝐼 dalam 

itemset, 𝐴 ∩ 𝐵 = ∅, 𝑝(𝐴) ≠ ∅ dan 𝑝(𝐵) ≠ ∅.  Dengan minsupp, minconf 

dan mininterest > 0 telah ditentukan, maka 𝐴 → 𝐵 dapat dikatakan aturan 

valid jika: 

1. 𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) ≥ 𝑚𝑖𝑛𝑠𝑢𝑝𝑝. 

2. 𝑝(𝐵|𝐴) ≥ 𝑚𝑖𝑛𝑐𝑜𝑛𝑓. 

3. |𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) − 𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)| ≥ 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡. 

 

 

2.5.2 Ukuran Kepentingan Association Rule 

 

 

Menurut Zhang & Zhang (2007), untuk aturan asosiasi 𝐴 → 𝐵, misal 

𝑝(𝐴), 𝑝(𝐵)𝑑𝑎𝑛 𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) menunjukan fraksi baris yang memenuhi kondisi 

𝐴, 𝐵, 𝐴𝐵, masing-masing dan 𝑝(𝐵|𝐴) =
𝑝(𝐴∪𝐵)

𝑝(𝐴)
, maka didefinisikan ukuran 

kepentingan dengan menggunakan rumus J-measure sebagai berikut: 

Untuk satu sisi: 

𝐼𝐽(𝐴, 𝐵) = 𝑝(𝐴)𝑝(𝐵|𝐴) log2
𝑝(𝐵|𝐴)

𝑝(𝐵)
 

Untuk mengukur ketertarikan karena 𝑝(𝐵|𝐴)=
𝑝(𝐴∪𝐵)

𝑝(𝐴)
 maka, 

𝐼𝐽(𝐴, 𝐵) = 𝑝(𝐴 ∪ 𝐵) log2
𝑝(𝐴 ∪ 𝐵)

𝑝(𝐴)𝑝(𝐵)
 

Untuk dua sisi: 

𝐽(𝐴, 𝐵) = 𝑝(𝐴) [𝑝(𝐵|𝐴) log2
𝑝(𝐵|𝐴)

𝑝(𝐵)
+ (1 − 𝑝(𝐵|𝐴)) log2

1 − 𝑝(𝐵|𝐴)

1 − 𝑝(𝐵)
] 

 

 

2.5.3 Kriteria Kebaikan Parameter Association Rule 

 

 

Menurut Yetri, dkk. (2018), semakin besar nilai minimum support dan nilai 

minimun confidence yang digunakan, maka semakin sedikit waktu yang 
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dibutuhkan untuk menghasilkan rekomendasi yang diberikan.  Sedangkan itu nilai 

lift yang baik adalah lebih dari 1 yang menunjukan ukuran keakuratan rule yang 

dibuat.  Berikut merupakan kriteria kebaikan parameter dalam association rule. 

 

1. Kriteria Kebaikan Support 

 

Tabel 1.  Nilai Kebaikan Support 

 

Support Kriteria 

0 < support < 0.5 Rule cukup baik  

0.5 Rule baik  

0.5 < support < 1 Rule sangat baik 

 

 

2. Kriteria Kebaikan Confidence 

 

Tabel 2.  Nilai Kebaikan Confidence 

 

Confidence Kriteria 

0 < confidence < 0.5 Rule cukup baik  

0.5 Rule baik  

0.5 < confidence < 1 Rule sangat baik 

 

 

3. Kriteria Kebaikan Lift 

 

Tabel 3.  Nilai Kebaikan Liftt 

 

Lift Kriteria 

lift ratio < 1 Korelasi negatif atau rule tidak valid 

lift ratio > 1 Korelasi positif atau rule valid 

lift ratio = 1 Rule tidak dapat dipastikan 
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2.6 FP-Growth (Frequent Pattern Growth) 

 

 

Frequent pattern growth (FP-Growth) adalah algoritma alternatif yang digunakan 

untuk menentukan himpunan data yang paling sering muncul (frequent itemset) 

dalam sebuah dataset.  Algoritma FP-Growth menggunakan konsep kontruksi 

pohon yang disebut FP-Tree guna memperoleh Frequent itemset.  Algoritme FP-

Growth memberikan cara singkat untuk menghitung itemset yang sering 

dilakukan dengan meringkas catatan transaksi menggunakan  struktur data grafik 

khusus yang disebut FP-Tree. 

 

FP-Growth pertama-tama menghasilkan FP-Tree dan menggunakan pohon yang 

sering muncul untuk menghasilkan itemset yang sering.  Efisiensi dari algoritma 

FP-Growth tergantung pada seberapa banyak pengurangan yang dapat dicapai 

dalam menghasilkan FP-Tree (Chauhan & Kaur, 2017). 

 

Menurut Wijaya, dkk.  (2020), metode FP-Growth  dibagi menjadi 3 tahapan 

yaitu: 

1. Tahap pembagkitan conditional pattern base, tahap ini merupakan tahap yang 

berisi path dan suffix pattern yang diperoleh dari FP-Tree yang telah 

dibentuk. 

2. Tahap pembangkitn conditional FP-Tree.  Pada tahap ini nilai support dari 

setiap item pada tahap 1 dijumlahkan, kemudian setiap item memiliki jumlah 

yang lebih besar atau sama dengan nilai minimum support yang akan 

dibangkitkan. 

3. Tahap pencarian frequent itemset, jika tahap 2 adalah lintasan tunggal , maka 

bisa didapat frequent pattern dari kombinasi item dan jika bukan lintasan 

tunggal, maka lakukan pembangkitan secara rekrusif. 

 

Menurut Ramadhanti, dkk. (2020), langkah untuk menentukan aturan asosiasi 

menggunakan algoritme FP-Growth adalah sebagai berikut: 

1. Menggunakan minimum support dan minimum confidence. 

2. Menghitung nilai support pada setiap item dengan rumus berikut. 
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𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴 → 𝐵)= 
𝑓𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖( 𝐴 ∩ 𝐵)

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑏𝑎𝑠𝑒
 (2.15) 

3. Hapus itemset yang nilai support ≤ minimum support. 

4. Membangun FP-Tree yang berisi akar, label item, support count, dan panah 

penghubung. 

5. Menentukan frequent itemset dengan FP-Tree yang telah dibentuk yang merupakan 

lintasan tunggal. 

6. Menghitung nilai confidence pada frequent itemset yang dihasilkan dengan rumus 

berikut. 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(𝐴 → 𝐵)=
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡( 𝐴,𝐵)

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴)
 (2.16) 

7. Menghitung nilai lift pada masing-masing itemset menggunakan rumus 

berikut. 

𝐿𝑖𝑓𝑡(𝐴 →  𝐵)= 
𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑎𝑛𝑐𝑒( 𝐴→  𝐵)

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐵)
 (2.17) 

Nilai confidence yang terlalu tinggi dapat mengabaikan nilai support dari itemset 

yang muncul dalam aturan asosiasi yang telah terbentuk.  Hal tersebut dapat diatasi 

dengan menghitung nilai lift pada setiap itemset aturan asosiasi.  Jika nilai lift ≥1 

maka menyatakan terdapat manfaat pada aturan asosiasi yang terbentuk. 

 

 

2.6.1  FP-Tree (Frequent Pattern Tree) 

 

 

FP-Ttree merupakan cara mencari itemset dengan meringkas catatan transaksi 

menggunakan struktur data grafik khusus kontruksi pohon.  Tahapan 

inimerupakan tahapan yang telah dibatasi dengan menggunakan support count 

yang telah ditentukan, kemudian dibangun tree (Lestari, 2015). 
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Gambar 2.  Kontruksi FP-Tree 

 

Menurut Khan, dkk. (2017), langkah-langkah dalam membuat FP-Tree adalah: 

1. Data dipindai untuk menghasilkan nilai support  pada setiap item.  Item 

kemudian diurutkan dari urutan menurun yang paling sering.  

2. Setelah membaca transaksi pertama (a,b), node a dan b dibuat, kemudian jalur 

dibentuk dari root → a→ b untuk mewakili transaksi di tree. 

3. Setelah itu ketika transaksi kedua dilalui (b,c,d) dibuat node baru untuk 

mewakilinya. 

4. Kemudian transaksi ketiga (a,c,d,e) yang memiliki awalan yang sama yaitu a. 

Selama pendahuluan sama maka tetap tumpeng tindih. 

5. Proses serupa dilanjutkan dan dimasukan kedalam FP-Tree. 
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2.7 ECLAT (Equivalence Class Transformation) 

 

 

Eclat merupakan algoritma asosiasi untuk menentukan itemset yang paling sering 

muncul dengan melakukan pencarian pada database secara vertikal, jika database 

berbentuk horizontal maka harus diubah terlebih dahulu kebentuk vertikal 

(Evadini, 2022). 

 

Berbeda dengan algoritma FP-Growth, algoritma Eclat menggunakan data yang 

ditransformasikan dengan bentuk vertikal.  Dimana untuk kolom pertama adalah 

item dan kolom kedua adalah TID_set.  Berikut perbedaan format data horizontal 

dan vertikal.  

 

Tabel 4.  Format Perbedan Data Horizontal dan Vertikal 

 
 

Horizontal Vertikal 

TID Item set Item TID_set 

T01 I1,I2,I3 I1 T01,T02,T05 

T02 I1,I3 I2 T01,T04,T06 

T03 I3 I3 T01,T04,T05 

T04 I2,I4 I4 T04,T05 

T05 I1,I4   

 

Menurut Wijaya, dkk. (2020), dalam melakukan analisis pada algoritma Eclat  ada 

3 tahapan yaitu: 

1. Inisialisasi 

Inisialisasi dilakukan dengan cara mengkontruksi perhitungan global untuk 

frequent 2-itemset. 

2. Tahap transformasi 

Tahap transformasi digunakan untu membagi frequent 2-itemset dan dipartisi 

ke dalam prosessor, selanjutnya melakukan transformasi vertikal database. 

3. Tahap asynchronous 

Merupakan tahap pembentukan frequent k-itemset sesuai dengan kebutuhan 

atau tujuan yang akan dicapai. 
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Mernurut Budiono (2015), berikut ini merupakan ilustrasi proses mining frequent 

itemset dengan menggunakan algoritma Eclat: 

1. Transformasi data kedalam bentuk format vertikal. 

2. Menentukan nilai minimum support. 

3. Mnenetukan nilai minimum confidence. 

4. Cari data kandidat k-itemset kemudian hitung masing-masing nilai support. 

5. Eliminasi nilai support yang tidak memenuhi minimum support. 

6. Kombinasikan semua itemset berdasarkan TID_set yang sama pada data 

untuk mendapatkan k-itemset. 

7. Ulangi langkah ke 4 sampai ke 6 sampai tidak menghasilkan itemset baru. 

8. Mencari aturan asosiasi dengan menentukan nilai confidence nya. 

9. Eliminasi data yang tidak memenuhi nilai minimum confidence. 

 

 

2.8 Evaluasi Hasil Association Rule 

 

 

Menurut Niu & Ji (2014), indeks evaluasi menyeluruh merupakan kombinasi 

antara kriteria evaluasi objektif dan evaluasi subjektif.  Indikator evaluasi objektif 

ada tiga, yaitu: support, confidence dan lift.  Indikator evaluasi subyektif terbagi 

menjadi tiga, yaitu: novelty, simplicity dan tingkat minat pengguna.   

 

Karena nilai setiap indeks tidak sama, maka indeks evaluasi komprehensif 

didefinisikan sebagai tertimbang rata-rata dari indikator evaluasi ini.  Indek 

evaluasi komprehensif dinamakan RI dengan rumus: 

 

                      𝑅𝐼 = 𝑆𝑤1 × 𝐶𝑤2 × 𝑙𝑖𝑓𝑡𝑤3 ×𝑊𝑖
𝑤4 × 𝑈𝑆𝐼𝑤5 × (

1

𝐶𝑁
)
𝑤6

 (2.13) 

 

 

 

 

 



22 
 

 

 

Persamaan 2.13 disederhanakan menjadi, 

𝑅𝐼 = 𝑘1 × 𝑆 + 𝑘2 × 𝐶 + 𝑘3 × 𝑙𝑖𝑓𝑡 + 𝑘4 ×𝑊𝑖 + 𝑘3 × 𝑈𝑆𝐼 

                                +𝑘6 ×𝑊𝑖 (2.14) 

 

dimana, 

𝑊𝑖   : Nilai dari novelty 

𝑈𝑆𝐼   : Tingkat minat pengguna 

𝐶𝑁   : Nilai simplicity 

𝑆   : Support 

𝐶   : Confidence 

𝑤1 ≥ 0, (𝑖 = 1,2, … ,6)∑ 𝑤1
6
𝑖=1 = 1  
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III.  METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun ajaran 2022/2023 

bertempat di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan 

Alam, Universitas Lampung. 

 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder berupa data 

pola konsumsi masyarakat perkotaan di Indonesia yang diperoleh dari Kaggle 

Repository pada artikel Seda, dkk.  (2020), dengan judul Dataset on The Cultural 

Dimension Of Urban Society Food Consumption in Indonesia dari Jurusan 

Sosiologi, Universitas Indonesia.  Data sebanyak 710 data beserta 22 atribut yang 

diperoleh dari 5 kota besar di Indonesia yaitu Jakarta, Bandung, Surabaya, 

Makasar dan Bali. 

 

 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

Pada penelitian ini akan menentukan algoritma mana yang terbaik antara FP-

Growth dan Eclat untuk menentukan pola konsumsi masyarakat perkotaan di 

Indonesia dengan bantuan software RapidMiner dan software R. 
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Berikut adalah tahapan-tahapan yang dilakukan dalam penelitian: 

1. Melakukan input data pandangan konsumsi masyarakat perkotaan di Indonesia 

dari jurnal data in brief ke dalam Excel. 

2. Melakukan uji validasi dan reliabilitas untuk melihat kebaikan dan kevalidan 

data. 

3. Melakukan selection data yang tidak diperlukan untuk di analisis. 

4. Tahapan Penelitian algoritma FP-Grwoth dengan RapidMiner antara lain:  

a. Melakukan transformasi data agar dapat dibaca oleh RapidMiner. 

b. Penginputan data pandangan konsumsi masyarakat perkotaan di Indonesia 

ke RapidMiner. 

c. Memasukan tools-tools dalam analisis FP-Growth. 

d. Menentukan minimum support dan minimum confidence. 

e. Menentukan conclusion yang diinginkan dengan memenuhi nilai support 

dan confidence . 

f. Memperoleh aturan asosiasi yang akan digunakan untuk menentukan pola 

konsumsi masyarakat perkotaan di Indonesia. 

5. Tahapan penelitian algoritma Eclat dengan software R antara lain: 

a. Melakukan transformasi data agar dapat dibaca oleh R. 

b. Memasukan script algoritma Eclat. 

c. Menentukan minimum support dan minimum confidence. 

d. Menentukan conclusion yang diinginkan dengan memenuhi nilai support 

dan confidence . 

e. Memperoleh aturan asosiasi yang akan digunakan untuk menentukan pola 

konsumsi masyarakat perkotaan di Indonesia. 

6. Evaluasi antara algoritma FP-Growth dan Eclat. 

7. Menentuntukan aturan association rule untuk menentukan pola yang sering 

terjadi pada pola konsumsi masyarakat perkotaan di Indonesia. 
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Dibawah ini merupakan flowchart dari kedua metode. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3.  Flowchart Algoritma FP-Growth dan Eclat. 

 

Mulai 

Input Data 

Preprocessing Data 

 

Transformasi Data 

Menentukan minimum support dan confidence 

Membuat rules dengan FP-Growth dan Eclat 

Plotting hasil evaluasi kedua algoritma 

Evaluasi rules 

Selesai 

Selection Data 

Uji Validitas dan Reliablitas 
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V. KESIMPULAN 

 

 

 

 

Berdasarkan hasil dari pembahasan mengenai algoritma FP-Growth dan Eclat 

dapat disimpulkan sebagai berikut. 

1. Algoritma FP-Growth menghasilkan rule terbanyak sebanyak 114 rule 

dengan waktu proses terlama yaitu 1.85 detik.  Untuk algoritma Eclat 

menghasilkan rule terbanyak sebanyak 1151 rule dengan waktu proses 

terlama yaitu 0.8 detik. 

2. Berdasarkan dari nilai kebaikan parameter dihasilkan bahwa algoritma Eclat 

merupakan algoritma terbaik yang digunakan untuk menentukan pola 

pandangan konsumsi masyarakat perkotaan di Indonesia dengan nilai support 

sebesar 10% , confidence sebesar 100%, rule sebanyak 15 dan waktu proses 0 

detik. 

3. Hasil prediksi pola konsumsi masyarakat perkotaan di Indonesia dengan 

menggunakan algoritma Eclat terbaik yaitu masyarakat yang mengonsumsi 

makanan berdasarkan faktor agama adalah masyarakat yang berusia diantara 

30 dan 50 tahun dengan nilai support 42,5% dan confidence 83,2%. 
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