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ABSTRAK 

Proses penggalian kaidah asosiasi pada dasamya terdiri dari dua tahapan utama, 
yaitu pembangkitan item-item yang sering muncul dan pembangkitan kaidah-kaidah 
asosiasi. Dalam penelitian sebelumnya, terdapat dua algoritma utama untuk proses 
pembangkitan item-item yang sering muncul, yaitu algoritma yang berbasis struktur data 
lattice seperti Algoritma CHARM-L (Closed Association Rule Mining-Lattice) dan 
algoritma yang berbasis struktur data FP-Tree seperti Algoritma TFP (Top Frequent 
Pattern). Dari penelitian yang berkaitan dengan penggalian.frequent closed itemsets, 
belum pernah dikembangkan algoritma berbasis struktur data lattice menggunakan 
batasan top-k sebagai pengganti penetapan nilai minimum support, sehingga terdapat 
peluang dilakukannya penelitian untuk mendesain dan mengimplementasikan 
algoritma penggalian top-kfrequent closed itemset berbasis struktur data lattice. 

Dalam penelitian ini dikembangkan algoritma pembangkitan kaidah asosiasi dari 
top-kfrequent closed itemset berbasis struktur data lattice. Dalam penelitian ini, nilai top
k digunakan sebagai pengganti nilai batasan minimum support sebagai acuan derajat 
kemunculan sebuah itemset dari frequent itemset yang paling dicari atau paling 
diinginkan oleh pengguna. Untuk ini, pengguna hanya diminta memasukkan nilai 
bilangan bulat postif k untuk membangkitkan semua kaidah asosiasi dari top-k frequent 
closed itemset yang dapat dibangkitkan sesuai dengan nilai minimum confidence atau 
tingkat kore1asi yang ditentukan oleh pengguna. Algoritma yang berhail dikembangkan 
dalam penelitian ini diimplementasikan dalam lingkungan sistem operasi Windows 
dengan menggunakan bahasa pemrograman C. Kinerja waktu komputasi dalam 
membangkitkan top-k frequent closed itemset dari algoritma yang dikembangkan 
dibandingkan dengan algoritma pembanding sejenis yang membangkitkan top-k frequent 
closed itemset berbasis struktur data frequent-pattern tree (algoritma TFP). 

Hasil uji coba menunjukkan bahwa algoritma yang telah berhasil 
diimplementasikan mampu menghasilkan semua kaidah asosiasi yang diingikan oleh 
pengguna dari top-k frequent closed itemset yang dibangkitkan sesuai dengan nilai k yang 
diberikan. Walaupun kinerja waktu komputasi pembangkitan top-k frequent closed 
itemset dari algoritma yang dikembangkan sedikit lebih lambat dibandingkan dengan 
algoritma pembandingnya, tetapi struktur data lattice yang dihasilkan dapat memudahkan 
penentuan hubungan subset dan superset antar itemset dalam proses pembangkitan kaidah 
asosiasi. Kelebihan ini terutama berguna untuk mengurangi ruang pencarian kandidat 
itemset yang dianggap infrequent, sehingga dapat mempercepat proses pembangkitan 
kaidah asosiasi. 

Kata kunci: top-k frequent closed itemset, struktur data lattice, kaidah asosiasi, data 
mining. 
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MINING ASSOCIATION RULES 
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ABSTRACT 

Basically, the mining process of association rules can be divided into two 
major stages; i.e., the frequent itemset generation and association rules generation. 
Two primary algorithms for generating frequent itemsets have been developed in the 
earlier research works; these are, the algorithm which is based on the lattice data 
structure, such as CHARM-L (Closed Association Rule Mining- Lattice) algorithm, 
and the algorithm which is based on FP-Tree data structure, such as TFP (Top 
Frequent Pattern) algorithm. Among the research works that deal with the frequent 
closed itemsets mining, no research work has been done for developing an algorithm 
that is based on the lattice based data structure that uses the top-k as a parameter 
substituting the minimum support value requirement. Therefore, a research 
opportunity exists for designing and implementing an algorithm for mining a top-k 
frequent closed itemset based on the lattice data structure. 

In this research, an algorith_m for mining association rules from a top-k 
frequent closed itemset based on lattice data structure is developed. The top-k value is 
used as a substitution of the minimum support value as a level of appearance for 
filtering the most interesting frequent itemset required by users. The user is required 
to give a positive integer k as an input to generate all possible association rules from a 
top-k frequent closed itemset according to the minimum confidence value or the 
corelation rank ditermined by the user. The algorithm that has been succesfully 
developed and implementated using C programming language within the Windows 
operating system. The run time for generating the top-k frequent closed itemsets 
based on the lattice data structure of the algorithm developed in this research is 
compared to the similar algorithm for mining top-k frequent closed itemsets based on 
the frequent-pattern tree (i.e., TFP algorithm). 

Experimental results show that the algorithm that has been succesfully 
implementated is capable of producing all the association rules needed by the user 
from a top-k frequent closed itemset based on lattice data structure according to the 
given k value. The run time of the algorithm developed in this research is-slightly 
slower than that of the algorithm used for the comparison. However, the lattice data 
structure produced by the algorithm is useful for determining subset and superset 
relationship among items during the process of association rules generation. This 
strong poin is particularly useful to reduce the search space for finding candidate of 
infrequent itemset, and therefore it can faster the process of mining association rules. 

Keywords : top-k frequnet closed itemset, lattice data structure, mining association 
rule, data mining. 
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1.1 Latar Belakang 

BABl 

PENDAHULUAN 

Dalam data mining, analisa asosiasi digunakan untuk mencari relasi-relasi 

yang direpresentasikan pada kaidah-kaidah asosiasi atau sekelompok item-item 

yang sering muncul. Strategi umum yang banyak digunakan dalam algoritma

algoritma pencarian kaidah asosiasi atau association rule mining dibagi menjadi 

dua tahap utama. Tahap pertama, pencarian semua itemset-itemset yang sering 

muncul dan memenuhi batasan minimum support atau sering disebut sebagai 

frequent itemset generation. Dan tahap kedua, pembangkitan kaidah asosiasi yang 

menghasilkan kaidah-kaidah dengan nilai confidence yang tinggi atau disebut 

sebagai rule generation. 

Pada tahap pertama dalam algoritma pencarian kaidah asosiasi, yaitu 

pencarian itemset-itemset yang sering muncul pada umumnya menggunakan 

sebuah batasan nilai minsup untuk menghasilkan kumpulan itemset-itemset yang 

sering muncul secara lengkap dan benar. Hal tersebut didasari oleh algoritma yang 
' . ; .· 

sangat populer, yaitu algoritma Apriori (Agrawal, 1996). Keunggulan algoritma 

Apriori adalah mampu mengurangi ruang pencarian atau search space dari 

itemset-itemset yang sering muncul (frequent itemset) dengan Prinsip Apriori, 

(bahwa setiap subpola dari sebuah pola yang sering muncul pasti bersifat sering 
' 

muncul pula). Namun algoritma Apriori akan mengalami penurunan performa 

pada dataset yang rapat (yaitu dataset yang memiliki pola-pola yang panjang). 

Kelemahan algoritma Apriori diperbaiki pada algoritma CHARM-L (Zaki, 

Hsiao, 2005) yang mampu menghasilkan frequent closed itemset lattice. 

Pencarian itemset-itemset yang sering muncul dengan menggunakan frequent 

closed itemset akan membantu dalam pembangkitan set-set kaidah-kaidah yang 

tidak berulang atau nonredundant rules sets. Dan dengan menggunakan lattice 

akan meningkatkan efisiensi waktu pencarian itemset-itemset yang sering muncul 

dan memudahkan pengguna untuk mengetahui hubungan subset-superset yang 

sangat berguna dalam melakukan proses selanjutnya yaitu tahap pembangkitan 

1 



kaidah asosiasi. Namun algoritma CHARM-L juga memiliki kendala dalam 

menentukan hatasan ~' minimum~support · (minsup) yang sesuai. Dalam 
' .i" ~ • r * 1. 

menentukannya dihutuhkan pengetahuan yang rinci tentang mining query dan 

tugas spesifikasi data, serta kemampuan untuk estimasi, tanpa harus melakukan 
• t ( . t· f: , . \ ·.- · ~ • . , I r 

pencarian kaidah asosiasi. Dalam menentukan nilai hatasan minimum _support 
·) ·_, - ~ ... ·-:·~. f"I J ; _ f~ ~ ·l'. ~ .!' rtL,:J...rr, , .. . . _ ... . . , ~·,·- . . ·:; ":l;~·i :r;J!! r 

pada pencarian.frequent itemset, hila ditetapkan terlalu kecil akan memhawa pada 
':,\· ,~·!: Jf )'·r./~q~~ ·:. · J.: i- ;r 1 . ··l _,,;_ ... ,. ·,.. f ·\ . r 1:./ir~ ~·r : ............... ~ :_L .~r· .. . 

. pemhangkitan rihuan itemset-itemset, dan hila terlalu besar sering tidak 
- t;'li! 'Jt·.i{ L ~~.: H~! { !~ .. , .• · L-· · , '· • · q, ·'Jl ·;_.,,. .. , ,· );· ::- ~.fT.-i'":J ~r;r · 

rrienghasilkan jawahari · · (itemset-itemset yang sesuai dengaii hatasan 
rL:.:I·; -:. .. .. r~ :~ .. d!£· ~;t --~ r ••• ,· :, ~. '· I ' ! . ..~ (· . .--'\ ,t":'. I L' d,'! P __ ;!~ 

minimum_support) (Han, Pei, andY. Yin, 2000). 
··~t ·. ,. .~:! !~ / ~--, .. . .. · ~·-· "d·. 1 ' •• • • :- -~ ~- : r i: :i: . ·~ 

. ·· .. Un~ mengatasi kendala tersehut beberapa peneliti mengusulkan sehuah 
• ~, . ! J:· I r ,\ j i J • ,, ' I 'j I"': 1 

•• • , J •
1 

' •'' ' "' ' 1 1 1 i • -, ~- , , . . .- • I ' ' ' ,f" ..J • ' 
1 

• ' (.J 1 _. • • 

. model pencarian . dengan Top-k yang digunakan untuk menentukan ruang 
.. ·•.~ .... c [·~.:~'. i i · .. Ji.-;_ ··r~r~::;·, . ..... - ··. f • !~' . ' ' .. _, \ ·-· •' ', -~' \i. ·. 

- pencarian dengan derajat tertentu (nilai derajat k, yang ditentukan oleh pengguna. 
J· ·-i· __ , .. ; ~ -!··· i,,. · :. : · ' ·· : ... ·, · t' .. 1 ' ·i It ' ·- · .. r:·~~-: . .: ... :- , .~. ·. ,J r!!'/ ~··· :~~·--. · · 

Dimana k adalah sejumlah angka yang menentukan derajat kemunculan dari 
~,.,, .• '\ 'i~ ,- "'\. 0 1(';r'1 ... ~~; 

frequent itemset yang paling dicari atau yang diinginkan' oieh {>enggun~). Dalam 
o•; .f .. ~·'!'I J '.t rh~r l ;J Hi: I .. ''i 't 1,/:...·>· ; ~- ' ·t!jf': ... rl •: ·~ ... : Eb;_'-' 

hal ini, menentukan nilai k dianggap lehih mudah dilakukan dihandingkan dengan 
~·~·. · ·: •· .. • ·· .. J. · fi i ':'i , j· • · 1 '''·;" rn ~ .· 1· _, ' ~~- ~·Ji i -l·. i~·· .. J: ' ~ L ·-,.~ · .... n'Jrr 

menentukan hatasan minimum support. (Wang, Han, Lu and Tzvetkov, 2005) . 
. r:t; .... :· .. ri : :: i·_.,.; ',;' t•:·'· · l i ... ,, • -~ ... t ..... '' ';: ··i: ~I.. ,·. '\ \ IL·= . q,. ~'i.;l~(': ; ;: 1 :~u" 

· '";. · r: rrni-tt..2li; ;1:;.' • •. L> ~-- ~ J ' ··, ·~ • ·:. 

· 1.2 Perumusan Masalah 
. ·, :~.·!.:d. It!·, , ' l ~-, ,; f ,,;l i• ; .. ·~t"''·l I ·• \ . ,-.~·q-~.q .. :. ''!!rt'"i' I t_;Ytf't;... 

:Be~d3sarkait latar 'helakang yang telah 'dijelaskaii Sebelllrimya, -i>C~usan 
;·;~ L• ':."J\V,·t. 1.~· ... . 1 ,' .' 1·. i! , J!. " ·"~ : -~!.'Ln '.:. .1·: .. ..;. ~ f! H·- .. r. t: !;f; lt).~•., \'-(\.> \ \q~ .... 

ma5alah . dalam penelitian ini · berkaitiln dengan upaya untuk ~engemhangkan 
.. •. ,(.\'\'-'.~ ~ ,, ,.:·:~· "i ~~~:; : '.·! . '', .. \. \' 1,\ ,,,_ •• 

1
/ ~.: ~ [ ;;; :·:i' __ ... !._;(,;J 1 ~ ·;- r- · ·.;t-; ~)2 g ~i.,;.i 

algoritma pemhangkitan kaidah asosiasi dari top-k frequent closed itemset lattice . 
.. ; : .. iJ~!i l 'L,d .. J; i:._.i: :.'";: :~;!;!.;, I; .l !.t ,., ,! r\ __ ,1 !· .. ~ ::·. ,rv~:~r. ·gir~~r: E~l r-: r~·~· 

Pada algoritma yang dikemhangkan ini, diharapkan akan meniberi solusi terhadap 
·_·f;h·i· ~;r :-·er !:·i.Jf:· .. "l :rrr: .. ~ : ... f ' ;rn n; .. :;!~ !; ·:·. ,/ 1 ;~; ()._.~ E rr 1; ,r;~' .,··lu\1 !t; ·fl i.Hn 

kendala yang ada pada algoritma CHARM_ L yaitu; Sulitnya nienentukan nilai 
.{ ... ~f·': rf ::nhl .!) ~ · ~-ri.-....' ;_. · t:·.':;. !! \. • ·· .·i ~; , \. <'; J! ·~ t .. :';..: i': .. J'~·--)·:'.~b ff">BC! 

hatasan ~mirisup yang tepat hagi perigguna pada penCariim itemset-itemset yang 
~ ~f\.\ \ ... _/1}{/', t t') 1 f f (j l •; , ~ '·f•f• ~ _i;~·- ·, 1 • n .- j (; I J t->'11- •if rl{ fi (1 4 ~ ~] r{ 
.. , . . sering mun~ul; . digant~ , dengan menen~ liiia(' k. untuk Top-k yang 

:~··.\'~\ '\1,, ,. ';'.\ }.:-'\ ~-, \\( ... ;'i, \ fi",:''. :"1 •· ... I' !;:·; . ..:: f .... h ~ • (; l h:~~ ." .. L.- ;; l 
ding~an oleh pengguna, maka ~da peluang penelitian _untuk melakukan 

, ... ·, • • \ '.~ 4' J.:...!.!£1' ;p fiC~·, .... tJ ' ·l'J ( 1: .. •• ~t· _ ."!: . .~ · .... ?. '~- i· · - ,£(!';1 !1li 1'! .::r ~/f 
· perhaikan terhadap algoritma yang ada. Berdasar pada kendala-kendala tersehut 

: 't• '1~):; ~.f- ·,. ~J.: .. ) j·.;.-: ' ';,> rJG~I; !;""i'j( f·i:.J.: 1 
•• -~ ·: • ' .- .. ~;-~ :,.,~ .: .. ,~.J \ :· -' li"Ji.:. , ~:','"\·· 

. maka pertanyaan penelitian (research question) dari penelitian ini adalah h~gaimana 
)'J'. ···'' ~-' , I.! .. - . rc t~l··.,.~.} ~:;. \ ' t ,·J ~, \ . • •. ·_ ... ~- ~· J I.,:,! An!· I 

· merancatig dan mengimplementasikan algoritma pemhangkitan kaidah asosiasi 
( l. l.fl _ 1 f 1 • . r •• rj • ~ ,· :J. 1 ... . • , 1,,. ·· • : •.• _., ; lj :,'·. r ';· ·.~1 ····' 

diri top-k frequent closed itemsets berhasis struktur data lattice-. 
:_ ' .. · i J.. . .• ,~ I l .... I. : ' 1 , . J , ~ t I'_; r; r. I ' 

f,,;j; _r. •• ·fi, .. ol •,• :- ,, 
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1.3 Tujuan dan Manfaat Penelitian 

Tujuan penelitian ini adalah mendesain serta mengimplementasikan 

algoritma pembangkitan kaidah asosiasi dari top-k frequent closed itemset 

berbasis struktur data lattice. 

· Manfaat penelitian ini adalah memungkinkan pengguna dengan mudah 

. untuk mendapatkan kaidah asosiasi dari top-k frequent closed itemset berbasis 

struktur data lattice, tanpa memberikan nilai minimum support. 

1.4 Batasan Penelitian 

Berdasarkan perumusan masalah yang ada dalam penelitian ini, maka 

ditentukan batasan penelitian sebagai berikut; 

a. Algoritma yang dibuat hanya untuk dataset transaksi keranjang belanja atau 

market basket. Dan dataset transaksi yang digunakan berupa data biner. 

b. Dataset transaksi yang digunakan berupa data dengan format horisontal untuk 

pencarian top-k frequent closed itemset lattice. 

c. Pembentukan struktur data dari dataset yang ada akan disesuaikan dengan 

besar memory yang tersedia. 

d. Penelitian ini hanya difokuskan pada kegiatan Frequent Itemsets Mining atau 

penggalian itemset-itemset yang sering muncul. 

1.5 Sistematika Penulisan 

Sistematika penulisan dalam penelitian ini diawali dengan Bah 1, 

membahas tentang latar belakang penelitian, perumusan masalah, tujuan 

penelitian, batasan penelitian, kontribusi dan manfaat penelitian. 

Selanjutnya Bah 2, membahas tentang teori-teori dan konsep yang 

melandasi penelitian ini. Teori-teori dan konsep yang digunakan diambil dari 

pustaka atau tulisan tentang penelitian-penelitian yang pemah dilakukan 

sebelumnya, berkaitan dengan pembangkitan kaidah asosiasi dari top-k frequent 

closed itemset lattice. 

Bah 3, membahas tentang desain algoritma pembangkitan kaidah asosiasi 

dari top-k frequent closed itemset yang didasarkan pada struktur data berbasis 
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lattice. Dalam bah ini akan dijelaskan algoritma pencarian frequent closed itemset 

·· . lattice· berdasar nilai Top-k dan algoritma pembangkitan kaidah asosiasi. 

' · ·,; i "' ' . - 'Bah 4;. niembahas tentang implementasi algoritma· pe~bangkitan . kaidah 

asosiasi dari frequent closed itemset lattice dengan pendekatan~ToJ)-k; · Dan akan 

.I ; : '· ·' • ·diulas proses ujicoba yang 'diawali dengan· ulasan tentang lingkungan ujicoba. Dan 

- •- :· ·'·". kemudian penjelasan tentang data ujicoba yang digunakan .serta skenario ujicoba 

yang akan dilakukan dilanjutka'n ·deng3n· penjelasan! pelaksariaan ujicoba ·diakhiri 

dengan analisis basil ujicoba. 

' .. 

,, 

Sebagai penutup, Bah 5 membahas tentang simp'ulan· dari. analisis basil uji 

coba peneliti.an , dan saran pengembangan penelitian yang dapat dilakukan 

selanjutnya. . . · · ·; . ·. •·:l • · 
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BAB2 

KAJIAN PUSTAKA 

Berikut ini penjelasan tentang tinjauan kepustakaan yang digunakan dalam 

penelitian. Pembahasannya meliputi tentang konsep pencarian kaidah asosiasi 

secara umum pada sub bab 2.1, dilanjutkan dengan sub bab 2.2 yang membahas 

tentang pencarian frequent itemset, pada sub bab 2.3 akan dijelaskan tentang 

pencarian frequent closed itemsets, pada sub bab 2.4 dijelaskan tentang Formal 

Concept Analysis sebagai dasar teori lattice, pada sub bab 2.5 dijelaskan tentang 

pembangkitan frequent closed itemset lattice, pada sub bab 2.6 dijelaskan tentang 

pembangkitan Top-k frequent closed itemsets lattice. 

2.1 Pencarian Kaidah Asosiasi secara Umum 

Akhir-akhir ini, kemampuan sistem komputer dalam menghasilkan dan 

mengumpulkan data meningkat dengan pesat. Terlihat dari semakin banyaknya 

komputerisasi pada setiap transaksi bisnis dan pemerintahan, dan tersedianya 

perangkat keras penyimpan basis data yang dapat menyimpan data yang sangat 

besar sekali. Berjuta-juta basis data dihasilkan pada manajemen bisnis, 

administrasi pemerintahan, dan pada banyak aplikasi lainnya. Pesatnya 

perkembangan ukuran basis data dapat disebabkan karena kemampuan dari sistem 

basis datanya. Kondisi ini menimbulkan kebutuhan barn yang penting, yaitu : 

teknik barn yang melakukan proses transformasi dari basis data transaksional 

yang besar tersebut untuk mendapatkan informasi penting yang dibutuhkan. 

Sehingga Data Mining menjadi bahan riset yang penting sekarang ini. 

Ketersediaan data sudah bukan hal yang sulit diperoleh lagi dewasa ini 

apalagi ditunjang dengan banyaknya kegiatan yang sudah dilakukan secara 

komputerisasi. Namun data ini seringkali diperlakukan hanya sebagai rekaman 

tanpa p(;mgolahan lebih lanjut sehingga tidak mempunyai nilai guna lebih untuk 

keperluan masa mendatang. Analisa dari tiap koleksi data tersebut akan 

menghasilkan pengetahuan atau informasi, misalnya bernpa pola dan kaidah 

asosiasi yang terjadi pada data. Pola dan kaidah asosiasi bisa terjadi pada berbagai 

jenis data baik data ekonomi, keuangan, kesehatan dan lain-lain. Penggalian 
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kaidah asosiasi mempunyai peranan penting dalam proses pengambilan 

keputusan. Tahapan besat dari proses Data Mining adalah mengidentiftkasikan 

frequent itemset dan membentuk kaidah asosiasi dari itemset tersebut. Kaidah 

asosiasi digunakan untuk menggambarkan hubungan antar item pada tabel data 

-transaksional: · .. ·Y , •• .!.., ... l 

: · '· ' ! Tapi _ semakin berkembangnya teknologi komputer di dunia industri, 

· _ semakin·; pesat · pula. perkembangan ukuran data tabel transaksional yang 

dihasilkan . . Dari · pada data tabel transaksional yang besar (VLDB, Very Large 

· Database) tersebut, proses pencarian·frequent itemset sangatlah sulit. Dari kondisi 

: ... tersebut, sudah banyak algoritma yang dibentuk untuk mencari kaidah asosiasi. 

Tetapi keterbatasan tetap ·saja ada. Keterbatasan yang paling mencolok adalah 

diperlukannya pembacaan basis data secara berulang yang mengurangi kinerja 

algoritma tersebut. Sehingga diperlukan suatu algoritma yang sangat eftsien yang 

. . . bisa meminimalisasi pembacaan basis data, sehingga bisa merigoptimasi waktu 

yang dibutuhkan> .r ,, · 

·.. ··~ · · Analisis . kaidah asosiasi · atau association analysis merupakan salah satu 

t<?knik dalam · .da~ mining, digunakan uiltuk mengungkapkan hubungan yang 

menarik (interesting relationShip), ' yang tersembunyi dalam. · sekelompok data 

•.:: ··, transaksional dalain!jumla4r. yang .sangat besar . . Sebuah ·hubungan· yang belum 

·r .. · :..- terungkap r· dapat· · direpresentasikan1.1 dengan sebuah: -kaidah asosiasi atau 

: i 11 c -sekelompok itemset yang sering muncuL ·Analisis kaidah as'osiasi dipelajari secara 

I' " · > intensif:. untuk ', banyak · kegunaan seperti; : dibidang system rekomender, data 

. r,r., . · · bioinforma~r diakno8a pendukung. keputusan, . telekomunikasi;·deteksi · instruksi, 

web mining. untuk analisis dokumen dan pengilngkapail hubungan asosia5i pada 

.. , data dalarru t j~lah ·besar . juga .. berguna . dalam bidang - ~pemas'aran. Dengan 

_, pengungkapait, hubungan asosiasi yang menarik pada record transaksi ' bisnis, 

f, 'dapat membantu dalam -realisasi :desain katalog, promosi pemasaran, manajemen 

... · gudang, analisa keputusan dan manajemen bisnis~· · ' · - · 1 

· ·-·' : · ··,.:;:.. Sebagai · contoh yang paling · sederhana pada kegiatan analisis kaidah 

asosiasi' adalah· analisis keranjang belanja atau market basket · analysis, yang 

. mempelajari kebiasaan"'kebiasaan pembelian dari konsumen, dengan cara mencari 

kelompok-kelompok barang yang sering dibeli dalam sekali transaksi belanja 
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Sebagai contoh; {Mie instan}-+{Telur}, yang memiliki hubungan implikasi yang 

kuat antara penjualan mie instan dan telur. Yang mempunyai arti, banyak 

pelanggan yang membeli mie instan juga membeli telur. Informasi tersebut dapat 

meningkatkan penjualan bagi pihak penjual antara lain dengan strategi tata letak 

barang dalam supermarket atau strategi pemasaran silang produk dan kombinasi 

barang yang akan dikenakan potongan harga. 

Analisis kaidah asosiasi sendiri dapat diklasifikasikan kedalam beberapa 

kategori berdasarkan pada kriteria yang berbeda. Berdasarkan pada tipe dari nilai 

yang dikandung dari sebuah kaidah, asosiasi dapat diklasiflkasikan kedalam 

asosiasi boolean dan asosiasi quantitative. Sebuah asosiasi boolean dapat 

menunjukkan hubungan antara obyek-obyek yang bersifat kategorikal atau diskrit. 

Sebagai contoh; {Komputer}-+{Software}, dan sebuah asosiasi quantitative 

merupakan sebuah asosiasi multidimensional yang melibatkan atribut-atribut 

numerik yang didiskritkan secara dinamis (pada contoh, umur dan pendapatan) 

dan dimungkinkan juga melibatkan atribut-atribut kategorikal. Sebagai contoh; 

umur{X, "30-34"} n pendapatan {X."5jt-l Ojt"} ---+ membeli {X, "LCD TV"}. 

Dalam analisis asosiasi, akan dilakukan pencarian kaidah asosiasi atau 

association rule mining yang terdiri dari dua aktifitas utama. Yang pertama yaitu, 

menemukan frequent itemset, mencari kelompok-kelompok barang atau disebut 

dengan itemset yang sering muncul dan memenuhi sebuah batasan minimum 

support (min_sup) untuk seluruh transaksi-transaksi belanja yang terjadi. Dan 

aktifitas yang kedua, akan dicari sebuah kaidah asosiasi yang kuat (strong rule) 

dan memenuhi batasan minimum confidence (min_ conj). 

Untuk lebih memudahkan pemahaman tentang analisis kaidah asosiasi, 

perlu diketahui tentang istilah-istilah dasar yang ada. Pada subbab berikut ini akan 

diulas mengenai hal tersebut. 

2.1.1 Istilab Dasar dalam Analisis Kaidah Asosiasi 

Dalam analisis kaidah asosiasi, kegiatan analisis akan diterapkan pada 

sebuah dataset transaksi. Ada beberapa cara untuk menyajikan sebuah dataset 

transaksi. Pilihan representasi dataset tersebut berdampak pada biaya 1/0 yang 

terlibat ketika mencari nilai support count dari kandidat item-item yang 
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_' · dibangkitkan. Pada Tabel 2.1 terdapat dua cara representasi ·dataset yang berbeda 

untuk me~presentasikan transaksi•transaksi keranjang belanja atau market basket 

' · transactiomr Dimana. · a,b,c,d,e ·merupakan item-item·· yang·· ada . dalaril sebuah 

r. ;:;- · transaksi~· dan angka· li sampai ·dengan 10 merupakan identifikasi transaksi yang 

•. ::'1; ,1 terjadU Penyajian · dataset;, transaksi pada sisL sebelah, : kiri pada· Tabel 2.1 

merupakan horizontal data layout,- -: yang diadopsi oleh banyak · algoritma 

·:~1 !;,·; '" penggalian-: kaidah: aS<>siasi, termasuk algoritma· Apriori. Cam· yang lain, adalah 

" ·. penyajian cdataseL transaksi ~ yang dikenal dengan vertical data layout dengan 

: • ; , i menyimpan daftar transaction-identifier (TID-list) untuk setiap itemnya . 

.- ·· Support untuk. tiap kandidat itemset pada vertical data layout didapatkan 

dengan mengambil irisan dari ·TID-list dengan tiap subset iitem-item. tersebut . 

. Panjang : dari TID-list akan : ·berkurang untuk ukuran itemset yarig besar. 

, · : · :. Bagaimanapun juga, terdapat kendala pada pendekatan ini bahwa initial set dari 

_ . TID-list kemungkinan terlalu besar untuk disesuaikan pada memory; sehingga 

; I [ r memerlukan tekni~ tersendiri ·untuk melakukan kompresi TID-list: ' r . i i •. : 

. . . 
I _' 

. . . 
. ' ' -· · ~: 

' . .. ' ,. 

·. : .:~ · .-~. · !Tabel-2.1 Sebuah format dataset Horizontal dan Vertical 

. TID. ~· Items '1 •. ; ;Ill ! or 1.. t : r: .. • • a • b c d ,, e 

. ' 

1 a,b,e 
' 2 b,c,d 

1 
4 

I •: • • :./,: j., ,_ 

3 c,e · I f ~ ,', ( ,· 5 

4 . ; a,c,d ., ,.., ~ .: 
5 a,b,c,d 7 
6 ·. a,e ' 8 .. 

7 a,b ; 9 
8 a,b,c 
9' : a,c,d 

1 , .' 1 ~ , 10· b'l. ... 
Sumber: Kumar, 2000 

1 , 2 
2 3 
5•' 4·' 
7 ... I 8 , 
8 9 

10' . · ... ! 

'' l(l:Oi 

' • tr t ,..1 

2 
4 

~: s {, J. 

9 . 
.. .. 

' I 

1 .. 
3 
6 

' 

I' 

I 

' ,, 

Data dalam . - ~~~njang ; .. ?e.l~ja a~u ma;ket_ . ~as!rf~ . tjatqset, dapat 
1 ' • , ~ .. . • .• .a. ,. 4 , • I ., J : • ) '· . l. t . " , •- , 

ditampilkan atau direpresentasikan kedalam bentuk format biner seperti tampak 
\ '• ' I •· • ' ' 

pa~a TabeJ 2.2, dimana setiap,baris pada tabel berkorepondensi dengan sebuah 
. •'· ' '· ' . '· -• 

transaksi dan tiap kqlom pada tabel berkorespondensi . dengan sebuah item. 
. '·· . .. ' . . 

Sebuah item dapat perlakuan sebagai V¥iabel biner yang nil~inya = 1, artinyajika 
I ' ' t l 

8 



item tersebut ada dalam sebuah transaksi. Dan hila variabel biner nilainya = 0, 

artinya item tersebut tidak ada dalam transaksi. Karena kemunculan sebuah item 

didalam transaksi lebih penting, maka nilai variabe1 biner · ·dari · item tersebut 

bersifat asymmetric. 

Tabel 2.2. Sebuah representasi biner 0/1 dari data market basket. 

TID Bread Milk Diapers Beer Egg_s Cola 
1 1 1 0 0 0 0 
2 1 0 1 1 1 0 

' 3 ' 0 1 1 1 0 1 
4 1 1 1 1 0 ' 0 
5 1 1 1 0 0 1 

Sumber: Kumar, 2000 

Itemset dan Support Count. Bila ! = { h i2, iJ, ... , id} merupakan set dari 

semua item- item dalam data market basket dan T = {t1, t2, t3, •.. , IN} merupakan 

set dari semua transaksi-transaksi. Setiap. transaksi I;, berisi sebuah subset dari 

item-item yang dipilih d~ri !.' Dalam analisis kaidah asosiasi, sebuah koleksi dari 

nol atau lebih item-item dianggap sebuah itemset. Jika sebuah itemset yang berisi 

k item-item, maka item tersebut disebut sebagai k-itemset. Sebagai contoh, {Mie 

instan, Telur, Minyak} merupakan contoh sebuah 3-itemset. Null itemset atau 

itemset kosong adalah hila sebuah itemset tersebut tidak memiliki item. 

Panjang sebuah transaksi atau transaction width didefinisikan sebagai 

jumlah item- item yang ada dalam sebuah transaksi. Sebuah transaksi 1j dikatakan 

berisi sebuah itemset X jika X adalah sebuah subset dari {_j. Bagian yang paling 

penting dari sebuah itemset adalah support count (:frekuensi kemunculan), yang 

dijadikari sebagai acuan jumlah transaksi yang berisi sebuah itemset yang ada. 

Secara matematis support count disimbolkan dengan a(X), untuk sebuah item set X 

dapat dinyatakan sebagai berikut; a(X) = I { t; I XC t · · t; E T) I, dimana simbol I . I 
adalah lambang jumlah elemen-elemen dalam sebuah set. Support count untuk 

{Mie instan, Telur, Minyak }= 2 artinya, hanya terdapat 2 transaksi yang berisi 

ketiga item tersebut. 
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. . , · Kaidah asosiasi merupakan sebuah ekspresi implikasi dari X-+. Y, dimana 

·X d~ Y itemset yang disjoint, X n Y = 0. Kekuatan dari sebuah kaidah asosiasi 

, . dapat ,.diukur dengan. support .·dan confidence. Dimana support menjelaskan 

seberapa sering sebuah kaidah atau rule dapat diterapkan pada dataset, sementara 

confidence merupakan penjelasan seberapa frequent item - item dalam Y muncul 

dal~ transaksi . yang berisi X. Defmisi formal dari ·pengukuran terse but adalah 

~f?agai be~ut; , . Support, s (X-+ · Y) = u(X U. Y)/N ; , 

Confidence, c (X-+ Y) = u(X U Y)/ u(X). 

Sebagai contoh kaidah {Milk, Diapers}-+{Beer}, dengan sebuah tabel transaksi, 

seperti yang tampak pada tabel 2.3 berikut ini; 
' 

Tabel2.3. Transaksi- transaksi pada analisis keranjang belanja. 

TID Items ,, 
1 {Bread, Milk} 

' ' · 2 {Bread, DiaJ)ers, Beer, Eggs} ' ' , . 

. ' 3 ' {Milk; Diapers, Beer, Cola} '. l 

4 {Bread, Milk, Diapers, Beer} 
. . / . . ', 5 . {Bread, Milk, Diapers, Cola} · ' . . . ' . ~ 

Somber (Kumar, 2000): , c . . r! t ·• •• 

'l •. 

Maka untuk menghitung support· sebagai berikut; 

Support, s (X-+ Y) =:= u(X U Y)/N. , .. r ~::.:- ... 

· Support, s (X~ 1?. = {Milk, Diapers, Beer} I N (j Umlah transaksi) 

· Support, s (X-+ Y) := 215 = 0,4' . : • ; r. 

· Dan untuk menghitung confidence sebagai berikut; i ~· 

Confidence, c (X.-+ Y) = u(X U.Y)I u(X) · ,' ·_, 

Confidence, c .(X-+ 1? ={Milk, Diapers, Beer}I{Milk, Diapers} 

Confidence, c (X.~ Y) ~ 2/3 = 0,67 . l ! l 

... 2.1.2 Penggunaan Support dan Confidence 

... , . Mengapa menggunakan support dan confidence? Support merupakan 

pengukuran yang sangat penting, karena sebuah rule yang memiliki support yang 

rendah kemungkinan kemunculannya dianggap sebagai kebetulan. Support selain 
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digunakan untuk menghilangkan rule-rule yang tidak menarik, juga dianggap 

. . sebagai bagian yang mampu mengeksploitasi . efisiensi pengungkapan kaidah 

asiosiasi. Sedangkan Confidence merupakan pengukuran atas reliability (hal yang 

tahan uji atau dapat dipercaya) dari keterkaitan hubungan yang ada pada sebuah 

kaidah. Untuk X ---+- Y, dengan nil~i confidence yang tinggi, maka pola tersebut 

lebih kuat keberadaannya dalam ·transaksi yang berisi X, Confidence juga 

· · menyediakan sebuah estimasi kondisi probabilitas dari Y terhadap X. 

Untuk pengungkapan kaidah asosiasi pada sebuah set dari transaksi

.. transaksi T, pencarian kaidah dilakukan dengan membatasi pada set yang 

memiliki support ~ min _support dan confidence ~ min _confidence. Dengan 

menggunakan pendekatan secara brute-force, pencarian kaidah-kaidah asosiasi 

, dilakukan dengan menghitung support dan confidence untuk seluruh transaksi 

yang ada. Pendekatan ini dianggap terlalu mahal, karena kaidah yang. diekstrak 

dari dataset dapat berkembang secara. eksponensial. Proses ini akan lebih efektif 

jika dilakukan pemangkasan/pengurangan kaidah (pruning rule) diawal ·proses, 

sebelum dilakukan perhitungan nilai support dan confidence. Sebagai ilustrasi, 

sebuah itemset pada Tabel2.3 {Beer, Diaper, Milk}, maka dihasilkan kaidah yang 

akan memiliki support · yang sama. Dan menghasilkan 6 buah kaidah-kaidah 

asosiasi sebagai berikut; 

· {Beer, Diaper}-+-{Milk}; {Diaper, Milk}-+-{Beer}; {Milk}-+-{ Beer, Diaper}; 

{Beer, Milk}-+-{Diaper}; {Beer}---+-{ Diaper, Milk}; {Diaper}-+-{Beer; Milk}; 

Untuk melakukan pemangkasan!pengurangan kaidah (pruning rule), diberlakukan 

~buah aturan · sebagai .berikut; Jika sebuah itemset , tidak sering muncul 

(infrequent) maka kandidat kaidah asosiasi (pada contoh terdapat enam kandidat) 

. tersebut akan dipangkas secara cepat tanpa hams menghitung nilai confidence dari 

· ·· · kaidah tersebut. 

Dari pentingnya nilai support, seperti yang telah dijelaskan sebelumnya 

dapat disimpulkan bahwa kegiatan · penggalian itemset yang sering muncul 

menjadi kegiatan· yang sangat menentukan keberhasilan dari kegiatan analisis 

kaidah asosiasi. Pada subbab · berikut ini akan dijelaskan tentang kegiatan 

Frequent ltemset Mining .. 
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2.2 Pencarian Frequent Itemset . , -

·.. Algoritma . penggalian pol a · .yang sering . · muncul ata:u -frequent.J itemset 

- :. i mining . algorithm dalam . -analisa kaidah asosiasi secaril•; uinum . menggunakan 

,,. -.- c.: sehuah hatasan minimum support untuk dapat merighasilkan set, dari; itemset

i "·: ~,.. itemset yang sering muncul secara lengkap dan. benar. Hal terse hut diditsari oleh 

algoritma yang sangat populer, yaitu algoritma Apriori. Formulasi permasalahan 

pada penggalian .kaidah asosiasi (mining association rule) diawali dengan·Iangkah 

formal yang harus· dilalui sehagai berikut; :pada sehuah set T yang berisi transaksi 

- transaksi, akan dicari semua kaidah-kaidah yang memiliki support (frekuensi 

., . kemunculan) ~ nilai hatasan ·minimum support (min_sup) dan confidence (pola 

yang .kuat) ~ nilai hatasan minimum confidence (min_conf), dimana minimum 

... , · support serta-minimum confidence berhuhungan dengan nilai hatasan support dan 

.·. --. · confidence-yang ditentukan oleh pengguna. . . .... 

; · ' Dengan menggunakan pendekatan- brute-force untuk penggalian: kaidah 

asosiasi dengan · menghitung support dan · confidence untuk setiap ·kaidah yang 

·mungkin :muncul, dianggap terlalu mahal karena kaidah yang muncul terlalu 

hanyak ata:u- kcinunculannya secara eksponensial pada saat diekstrak dari sehuah 

; ·, .. data . set: Dan · hila · telah dikenakan hatasan support-confidence mak:a akan 

menghasilkan sedikit kaidah atau rule, tahap sehelumnya dianggap melakukan hal 

: • -- ··yang sia-sia.- Maka diamhil keputUsim untuk memangkas kaidah.:..kaidah yang 

, dihangkitkan. -~ sebelumnya, sebelum dilakukan · perhitungan ! " nilai · support-

r·. -: confidence dari itemset tersehut. · . : ,; ·..,,.,•·-· ' ·J · • 

I'-' ·' ·'! · , . : · ·· Namun . terdapat kendala pada kinerja algoritma apriori; kinerjaitya akan 

. .. turun drastis hila diaplikasikan pada data set yang rapat dan memiliki pola·- pola 

! •. yang panjang. •_, Dan untuk menentukan hatasan minimum .support . yang sesua~ 

dihutuhkan pengetahuan yang rinci tentang mining query dan tugas· ·spesifikasi 

' · -. data, serta kemampuan untuk ·estimasi, tanpa harus melakukan .pencarian, berapa 

hanyak itemset-itemset yang akan dihangkitkan dengan penetapan hatasan saat 

.: .. :, ini. Menentukan nilai hatasan minimum support hila terlalu kecil 'akan memhawa 

· ·. pada pemhangkitan · rihuan , itemset-itemset, dan hila terlalu besar sering tidak 

menghasilkan jawaban (itemset-itemset yang sesuai dengan hatasan minimum 

support). 
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Berawal dari sebuah algoritma bernama algoritma Apriori inilah, 

merupakan algoritma pertama untuk pencarian itemset yang sering muncul pada 

boolean association rules. Nama algoritma tersebut berasal dari kata dasar "prior" 

yang artinya "lebih dahulu" atau "sebelumnya". Bahwa algoritma tersebut 

menggunakan pengetahuan yang sebelumnya atau prior knowledge dari properti 

itemset yang sering muncul atau. frequent itemset. Algoritma Apriori 

menggunakan metode pemangkasan berdasar nilai support yang secara sistematis 

untuk mengontrol pertumbuhan secara eksponensial kandidat-kandidat itemset. 

Algoritma A priori menggunakan sebuah pendekatan iteratif yang dikenal dengan 

level-wise search, dimana k-itemset digunakan untuk mencari (k+l)-itemset. 

Apabila set dari 1-itemset ditemukan, akan dikenali sebagai C1• C1 tersebut 

digunakan untuk mencari 2-itemset atau disebut dengan C2 dan seterusnya sampai 

tidak ditemukan lagi k-itemset yang' sering muncul. Dan untuk mencari setiap Ck 

membutuhkan satu kali penuh pembacaan seluruh transaksi pada basis data. 

Untuk meningkatkan efisiensi pembangkitan level-wise dari itemset yang 

sering muncul, algoritma Apriori menggunakan sebuah property penting yang 

disebut Apriori Property yaitu, 'setiap subpola dari sebuah pola yang sering 

muncul, pasti bersifat sering muncul pula' (biasa disebut dengan Downward 

Closure Property). Hal ini didasarkan pada observasi berikut ini, jika sebuah 

itemset I tidak memenuhi batasan nilai minimum _support, maka I tidak sering 

muncul. Sifat ini digunakan untuk mengurangi ruang pencarian atau search space 

kandidat itemset yang sering muncul. 

Berikut ini adalah penjelasan Algoritma Aprlori dengan menggunakan 

sebuah contoh basisdata transaksi yang berisi sebuah set transaksi T={TJ, 1'2, T3, 

T4}dan itemset I={/l, I2, /3, /4, I5} . Dimana pada transaksi T1={/J, I2, I5}, 

T2={I2, /3, /4}, T3={/3, /4}, dan T4={/J, I2, I3, /4}. Dan mengacu pada 

Algoritma Apriori, berikut ini terdapat dua variabel yang digunakan yaitu variabel 

Ck dan Fk. Dimana Ck (Candidate) adalah variabel untuk set dari kandidat k

itemset dan Fk (Frequent) adalah variabel untuk k-itemset yang sering muncul. 

Algoritma tersebut diawali dengan: inisialisasi dataset untuk memberikan nilai 

support untuk setiap item. Kemudian, set semua 1-itemset, F1 akan diketahui 

(pada langkah 1 dan 2). 
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. · Algontnia Apriori : tintuk: pembangkitan frequent itemset. 

' H. en "'...,~ j 1: .. · k.=:= 1. _! L' ~.I I . :__ 1. ~. : _ _~ ; . :!: . .. : ·- · -·. 
2:. Fk = {i I i ,E I() u({i}) C!:N xminsup}. I lcarisemual-itemsetyangseringmuncul 

"' r_t -. , ; ·n 3:r\ ·repeat'. : .. :'· ... ... , .· ., .· ·1·_, , 1;:r: ·; · , ; .. If.· .i ·\. ; : . ~. t •• ~ • ••. '.... \' 

··--!·. · ; . ~ i;' ~;=~+~: i· n : · : . '· .-, ·-. · · ··· · · · : -~: ;·,-·' , .. . , . - · .. , 
5: Ck = Apriori-gen(Fk-1). I I pembangkitan candidat itemset 

-~ r,· ,.., ·6: : fortiaptransakstt .~T.do · ,, ;' _, ; . ' •'· :. · : ·• ·:· · ;,· .. ,; 
7: Ct = subset(Ck, t). I I identifikasi semua kandidat yang ada pada t. 

: , • :· j: 8: ! ... _:.· f~rtiaplWtdidatitemSetcE 'Ctdo ( ., .;,. ·: · .. · •'. )i t 

, . ... , ..•. 9: , -. . , 1 (c).':'f'(c) .+,L ,'r ' .1 I m~~supportcount,. : r· , .. 1 • .•.. 
• ! I I • 1 ) •.-I • .) • , 1o \~. \ " , j f 1 , ,. ,; ., , o t ,j • , ../ o ._ 1 ,I .,, 

10: end for · -
_. -: · . 11:. endfor ·. ,. ,. :· · . . , ,. ·: .. t': ,-' : 

12: Fk = {c I c E Ck () u (c) C!: N x minsup}. I I ekstrak k-itemsetyang sering muncul 
·, ·. · . .:-. 13: :' unffiFI< .b o 1 ·.:· ..... : . ·j· ., . · . · .. · . .. , .. ,,,, .,_, '· · ··· · ··: 

. :• '. ;14;·) ~~~t=,U~- :· •: .. . 

Sumber ·: Kumar (2000)-. · r, , ... 
' . I, . l 

l I i _ ,o I i l' , ·;r.,r: •I 

: , . .t\Jgoritma tersebu~ . akan , berjalan sec~ , iteratif. untuk rp.embangkitkan 
I., I 1 , I J, 1! I ~ . , J ~ ; t ~ , I "': l \ J , ot •, • , • ' - ' , .. ;,;. o , \ /' 1 , , l ,. 

kandidat bam k-itemset menggunakan frequent (k-1 }·itemset, yang ditemukan 
1 , , ' ~ ' • _. • : ' .. : 1 °1 , I ' ., \ l , l I , , ..J o J I 

pada)~erasi sebelumnya . (pada langkah 5). U~tuk . menghitung support dari 
-" , ; .1 I l , , : J ,,. , 1 • • r ,, I. • .... , . t . 

kandidat-~anl;fidat yapg ada algori~a 4ll mel~kan perulangan (pada langkah 6-
• o - , • '.,. • I , 4 • I .I I J ~ , - o ' • • • ~ • o I • 

. 11 ). Fupgsi subset digun~ untuk menyebutkan semua ka:4idat itemset pada Ck 
' .• ;. ' j 1 • I ,) • • ·-" , I : ' . ~ . ~ I . ~ , ' ' • '\ I ' ' I - • ~ .. -

. .. . yang termasuk dalam tiap lJ:an~i t. Setelah menghitung suppo_rtnya, algoritma 
1 I • i , . ~ , o ~ • o .; o ; .J t-• ' • I f 1, 0 o ! ~ · ~ .- o o 1 ' • ... l ~ • 

.·. . in.i akan ,r.nenghapus . se~.~ k~4idat i~mset yang jumlah supportnya, ~rang dari 
• 0 , ,t Jl ~ ; -~ • - r ( J,., o.# t ·••• _. o f I '~ \ '- \ o l1f • 

. nilai minsup yang ditetapkan. sebelumnya. (Mda langkah 12).: Algoritma ini aka 
~ · i.i'..1 ~£ l ,1' ~ ~ • \,\ f ,,• ' t'. l }J,.I' ~ ' ~ ,! ' ,. 1 . tl • '~- ':1.• 

, . . berhenti . ketika _tidak ada .J agi ite~set yang ~~ng mun~ul , yapg.. dapat 
_,.· ~ , _, 1 H , , ._~ · - '"-!- · f . l)":'jdJ · f ! r ,, • I I .,1 .. , J.1 •• · , ,, _f . · ,d 

dibangkitkan. Fk = 0. (pada langkah 13) . . Untuk memud~an pemahaman dapat 
)J,. ·• _ u-~- ! / ''• _ ! d 1r t, r. 

di?~tu d~_n_~a~ .~'m1~~ 2;!: . ·; .. ' ' , . , , ',. u .: 3 J. 

. . Pada .algoritma ini, untuk tahap pembangkitan kandidat . item~t terdapat 
~ 1 

1 I o( ',) , : ; ,o ' , _: l J _ ' ' ; , I ! ) ' ! f I 
0 

dua proses. l:'e~f~g ~-~ . ~~~~ . pro~es ~mb~gkitan itu._. ~e,n?,iry, r ~~ \ proses 

p~mangkasan. Un~k . P,roses pernbangkitan, pada talJ~P. ini _akan dibangkitkan k-
• .., • • • •. , • t • • 1 - ,, - i 

itemset ber~kan pada (k~1)-it~mset yang seriflg muncul y~g telCiQ,di~mukan 
• • I I /· , 0 ll ~I 1 J _. ~ 1 I L ~ I ~ ' I o .J I J I J t • • I ' • I .,· •-; ' I • 

sebehunnya. Dan. ~tuk prose~ . peiD:angkasan, pada tahap, ini akan , qihapus 
· I .. I • t ;. t' I • J~ •• I.. . . ' 

. ~andidat-kandidat k-;itemset .dengan strategi berdasarkan nil~i support atau 
I ~ · . •. , "' . ., . . ' , .. ' . ~ ' . I .. • • . . .. 

. support,-based strategy. Maka d_apa~ disimpulkan bahwa hanya k-itemset yang 
•. ' . . . . 

. memiliki nilai support besar, dianggap sering muncul. Dan ini dianggap sangat 
•i l , , I 1 ·• t .' t • 

efektif untuk mengurangi jumlah kandidat itemset yang sering muncul. 
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Mulai Baca dataset untuk Cl 

/ menghitung tiap 
_. 

Item set Support 
candidat (CI). {II} 2 

{12} 3 

{13} 3 

{14} 3 

{15} 1 

Fl 
Bandingkan support Itemset Support Pembangkitan 

kandidat dengan {11} 2 kandidat-kandidat 
nilai minsup (hasil C2 dari F 1. Dan 
tampak pada Ll). {12} 3 Baca dataset untuk 

. {13} 3 menghitung tiap 
{14} 3 candidat (C2). 

I 

+· 
C2 Bandingkan support F2 

Item set Support kandidat dengan Itemset Support 

{11,12} 2 nilai minsup (hasil {11,12} 2 ' 

{Il,l3} : 1 . I~ tampak pada F2). . .. 
{.12,13} 2 

{Il,14} 1 {12,14} 2 

{12,13} 2 . {13,14} 3 

{12,14} 2 · 

{13,14} 3 

+ 
Pembangkitan C3 . -

Bandingkan ·support 
kandidat-kandidat. 

~ Itemset 1 Support -+ kandidat dengan 
C3 dari F2. Dan {12,13,14} 1 2 nilai minsup (hasil 

Baca dataset untuk . tampak pada F3). 
menghitung tiap 
candidat (C3). 

I 

L3 

Itemset Support 
{12,13,14} 2 

Gambar 2.1 Diagram alir algoritma Apriori. 

15 



Secara prinsip ada banyak cara untuk pembangkitan kandidat itemset. 

Namun ada tiga syarat utama yang harus dipenuhi untuk pembangkitan kandidat 

itemset yang efektif. Pertama, harus dihindari pembangkitan kandidat yang tidak 

perlu atau bersifat infrequent atau tidak sering muncul. Kedua, harus dapat 

dipastikan kandidat set yang dihasilkan lengkap, tidak ada itemset yang sering 

muncul atau frequent, tidak termasuk didalamnya. Dan yang ketiga, seharusnya 

tidak menghasilk:an kandidat itemset yang sama, sebagai contoh kandidat itemset 

{a, b, c, d} dapat dibangkitkan oleh penggabungan antara {a,b,c} dengan {d}, 

{a,c} dengan {b,d}, {c} dengan {a,b,d}. Karena akan meningkatkan waktu 

komputasi, sehingga tujuan semula untuk efektifitas tidak tercapai. 

Kompleksitas komputasi algoritma Apriori dipengaruhi oleh beberapa 

faktor sebagai berikut. Batasan nilai support, jika ditetapkan terlalu rendah maka 

akan menghasilk:an kandidat itemset yang banyak sehingga dapat menghilangkan 

informasi yang diinginkan. Sebaliknya jika ditetapkan terlalu tinggi maka tidak 

dapat mengungkapkan kandidat sebenamya yang sering muncul. Faktor 

berikutnya jumlah item (dimensionality), dengan banyaknya jumlah item maka 

akan meningkatkan biaya komputasinya. Jumlah Transaksi, merupakan faktor 

yang berpengaruh juga, terutama pada run time algoritma ini. Karena harus 

melakukan pembacaan dataset berulang kali. Rata-rata panjang transa.ksi, 

khususnya untuk dataset yang rapat (memiliki transaksi dengan pola-pola yang 

panjang) dan akan sangat mempengaruhi waktu komputasinya. 

Dari Algoritma Apriori yang telah dijelaskan sebelumnya, dapat 

disimpulk:an masih terdapat kelemahan. Sehingga memungkinkan untuk dilakukan 

metode penggembangan untuk kegiatan frequent itemset mining. Pada subbab 

berikut akan diulas mengenai metode pengembangan penggalian frequent closed 

itemset yang akan memperbaiki kelemahan metode sebelumnya. 

23 Pencarian Closed Frequent ltemset 

Dari penjelasan diatas, maka sejumlah peneliti mengembangkan metode

metode barn yang diharapkan dapat memperbaiki kinerja algoritma Apriori. 

Difokuskan pada tahap pembangkitan frequent itemset, dianggap sebagai tahap 

paling menentukan efektifitas dari sebuah analisis kaidah asosiasi. Berikut ini 
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dijelaskan mengenai closed frequent itemset atau item set yang sering muncul dan 

memiliki sifat closed, sebagai pengembangan analisis kaidah asosiasi yang efektif 

berdasarkan algoritma Apriori. 

Tahap awal dalam algoritma pencarian kaidah asosiasi adalah 

pembangkitan itemset yang sering muncul (frequent itemset generation). Pada 

kenyataannya, jumlah itemset yang sering muncul pada tahap ini, berasal dari 

sebuah dataset transaksi dan dapat menjadi sangat besar. Sebuah bentuk 

representasi yang kecil, dari itemset yang dapat mewakili keseluruhan itemset 

yang sering muncul dianggap sangat penting artinya. Bentuk representasi yang 

dimaksudkan terse but terbagi atas dua macam. Yang pertama adalah Maximal 

Frequent ltemset atau itemset yang sering muncul dengan sifat maximal. Dan 

yang kedua adalah Closed Frequent ltemset atau itemset yang sering muncul 

dengan sifat closed. 

Yang pertama, Maximal Frequent Itemsets, didefinisikan sebagai jika 

tidak ada satupun superset itemset terdekatnya yang frequent.. Maximal frequent 

itemsets secara efektif dalam menyediakan representasi yang padat dari frequent 

itemset, dengan kata lain, maximal frequent adalah set terkecil dari itemset yang 

sering muncul. Pada Gam bar 2.2. mengilustrasikan maximal frequent itemset pada 

struktur lattice. Item-item pada lattice dibagi menjadi dua kelompok; yang 

pertama adalah kelompok yang sering muncul dan kedua adalah kelompok yang 

infrequent. Sebuah batas untuk itemset yang sering muncul, diatas garis putus

putus adalah kelompok itemset yang sering muncul dan untuk dibawah garis 

putus-putus adalah kelompok untuk infrequent itemset dan tampak { a,d}, { a,c,e}, 

{b,c,d,e} merupakan itemset yang maximal frequent karena superset yang mereka 

miliki bersifat infrequent. Sebaliknya, {a,c}bukan maximal frequent karena satu 

dari superset, { a,c,e} sering muncul. 

Maximal frequent itemset, dianggap sebagai representasi efektif untuk 

itemset yang sering muncul. Dengan kata lain, maximal frequent itemset adalah 

himpunan terkecil yang mewakili seluruh itemset yang sering muncul. Namun 

dalam representasi dengan bentuk maximal frequent itemset ini, tidak berisi 

informasi support dari subsetnya. 
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Dalam Algoritma CHARM, sebagai algoritma pengembangan yang 

didasarkan pada algoritma sebelumnya (Algoritma Apriori) memiliki sebuah cara 

yang efisien untuk mendapatkan frequent closed itemset. Sebagai ilustrasi, 

terdapat sebuah tabel basis data yang berisi enam buah transaksi. Masing-masing 

berisi 5-itemset {a,c,d,t,w} dengan susu~an sebagai berikut. T1={a,c,t,w}, 

T2={c,d,w}, T3={a,c,t,w}, T4={a,c,d,w}, TS={a,c,d,t,w}, T6={c,d,t}. Dengan 

nilai minsupp yang telah ditentukan sebesar 50%. 

Sebagai contoh, terdapat sebuah itemset {a,c,w}dan sebuah transaction 

identifier, tid {2,4,5}, dimana t(X) dianggap sebagai tidset (merupakan himpunan 

seluruh tid dari transaksi yang mengandung X). Dan i(Y) merupakan himpunan 

item-item pada seluruh transaksi yang berisi tid Y. Sebuah itemset dianggap 

sering muncul hila itemset tersebut memiliki nilai support yang lebih besar atau 

sama dengan nilai minsup yang telah ditentukan, a(X) 2: minsup. Sebuah itemset 

yang sering muncul bersifat maximal jika frequent itemset tersebut bukan subset 

dari frequent itemset manapun. Dan sebuah frequent itemset bersifat closed jika 
I Jj ~ I ' 

keberadaanya bukanproper superset Y=>X dengan a(X) = a(Y). 

c(a,c,w):::: i(t(a,c;w)) ' I 
. . ... 

= i(t(a)()t(c)()t(w)) 

= 1345 () 123456 () 12345 

= i(1345) = acw (closed) 

Berikutnya akan dijelaskan tentang pembangkitan frequent closed itemset 

berdasarkan pada struktur data lattice. Karena pada tahap pembangkitan kaidah 

asosiasi dibutuhkan sebuah struktur data yang mampu mengambarkan dengan 

jelas hubungan superset-subset sebuah itemset. Selama ini algoritma untuk 

pencarian itemset yang seriilg muncul, hanya menghasilkan keluaran dalam 

bentuk daftar yang dianggap menyulitkan pengguna untuk menentukan hubungan 

superset-subset sebuah itemset. Namun sebelumnya akan diulas 
1 

da5ar-dasar 

konsep struktur data lattice dari FCA (Formal Concept Analysis) yang digunakan 

untuk menggambarkan relasi-relasi yang ada dalam kaidah-kaidah asosiasi. 
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2.4 Formal Concept Analisis 

Pencarian kaidah asosiasi, merupakan sebuah tugas penggalian informasi 

yang penting, dimana kegiatan tersebut untuk mengungkap semua pola-pola yang 

sering muncul dalam set-set (Frequent Itemset) atau transaksi-transaksi yang 

terdiri dari atribut-atribut data. Untuk saat ini penelitian difokuskan untuk 

membangun sebuah algoritma yang efisien. Penggalian kaidah asosiasi dengan 

lattice-theoretic berdasar formal concept analysis yang diperkenalkan oleh Wille. 

Contoh sederhana pada sebuah relasi biner. Terdapat sebuah concept dimana 

concept merupakan sekumpulan atau set yang terdiri dari obyek-obyek yang 

memiliki relasi dengan atribut-atribut. Sebuah concept terdiri dari extent 

(transaksi-transaksi) dan sebuah intent (atribut-atribut), sehingga semua obyek

obyek dalam extent/transaksi dapat berbagi intent/atribut dan vice versa. Dengan 
! . . . . 

menunjukkan semua frequent itemsets secara unik akan dibentuk sebuah set 

frequent concepts. Concept lattice selain dapat menghasilkan algoritma yang 

efisien juga dapat membantu visualisasi dalam pencarian kaidah asosiasi yang 

kuat dan dapat memberikan framewor:k untuk reasoning tentang asosiasi, dan 
, ' 1 .... ' ., 

dapat digunakan untuk teknik classification dan clustering pada concept learning. 

Concept ~dalc:-h: 

, ·· · objects - berelasi dengan attributes 

,. 

:" ,'• '.' I < 

Gambar 2.5 Ilustrasi sebuah Concept dalam Formal Concept Analysis 
I #,. ' • 

Data~ concept yang terdiri dari sekelompok obyek dan atribut akan terkait 

dalam context-nya, seperti tampak pada Gambar 2.5. Kelompok-kelompok ini dan 

relasi-relasi . yang menghubungkan kelompok tersebut menjadi dasar dari 

simpulan-simpulan yang kita buat. Semua concept yang kita buat dan implikasi 

apapun yang kita buat semua berdasarkan pada context. Mengubah context akan 

mengubah concept-concept dan juga akan mengubah strukturnya. Formal Context 

merupakan sebuah group yang terdiri dari ( G, M, I) dimana G mewakili sebuah 
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himpunan dari obyek-obyek, dan M mewakili sebuah himpunan dari atribut

atribut dan sebuah relasi diwakili oleh I. Ada banyak cara. untuk mengubah data 

. yang rumit kedalam bentukformal context. Contoh pada Gamb~ 2.6 berikut ini. 

G: a set of objects 
I I • ' ll • • • 

_. J I' 

X X . 

' .',' .. • ;:-; .' r J 
~4\---;- lL ~·~ : ~ \ ... =- , ~ .. ,;, 
• X X • • 

X • X • • 

; • I · ;• _,( 'j X ·fr~i r· · ~ X ... ~ 
X • X X • 

X • X X • • . , '· "x -r:-;·-;, T x r:··w·,c·· . 
.. • X • X X • X • X X • 

... : ___ .":, .. _. -· . --1- ~ -~ .... . : .: ...• . _x_. :. -· . # •• x .- :. :. ~ .. • :: ;!"h .. J;' : ; 
~--~------~ __ -____ x_· ___ • ___ x __ • __ ·_~-----· - x 

.. - ! 
', • • ' • • • ·, ,,. - ·· t _· . f •• , 

Gamba! 2.6 Matrix untuk mengubah dati dalam bentuk fornial ·context 
' ,I_,~ ': I' 

Pacbt Gambai 2.6 m'erup~kari sebuah rna~· sebagai ~Iah ~tu · ~ar~ untuk 
'' .. , • • • r •- • ' ' .• - ; 'I " : •'' 

nienglibah data kedalani bentilk /ormal context: Mengubah niatrik dengan cara 
• • I • • ;, ',', ( ·, I ' ' ' ' f I ! 

mentransfoinlasi bentuknya akan menghasillcim implikasi-implik3si dan relasi-

relasi yang '8irn~. ·sekarang
11
akan diutas ~ntang d~fmisi. Formdl c~i:Ce'pt yang 

berkaitan dengan himpunan-himp~m·i ·Ctata atiu d~ta sets. Secara matematika 

sebuah Formal Concepts akan disimbolkan dengan operator-operator (contoh: 

operator ' ), sehingga Formal Concepts didefmisikan sebagai berikut; Untuk 
,, 

sebuah himpun~ ob}:'ek-obyek A, A~ didefinisikan sebagai A' = (semua atribut-

atribut dalam M dipakai bersama oleh himpunan dari obyek-obyek dari A). Untuk 

sebuah himpunan obyek-obyek B, B' didefinisikan sebagai B' = (semua 
·.' . •, - • \\ . ~,' -· 1. · l I 

himpunan dari obyek-obyek dalam G memiliki semua atribut-atribut yang dimiliki 

oleh B). 

Sebuah pasangan &ri keto~pok-k~l~mpok obyek dan atrlbut (A,B) yang 
... .. \ ' . : 

memenuhi kondisi A'= B dan B'= A disebut sebagai sepasang Formal Concept. 
I ':t_.. . . L . .· 

Bagainuina menghasi'tkan sebuah Formal Concept, berikut iiii akn' diulas 
-··. i. • ·• ,J 

menggunakan matrik; 
' 

j : •• 
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.-:----+--"s.;_;_;m=al_l_ ...;_m;...;;..ed.;;_iu~m'-~ ' twolegs 1owleps feathers hair fly hunt run swim mane hooves 
X X X X 

X X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 

EB 
X 

X 

X 

- -

-.. 

, -

X 

X 

X 
X 

X 

X 
X 

X 

X 

r:::±:I : m :. : EB-
~-ill - - X 

X X X 

X X X 

X X X 

X X X 

X X 

X X X X 

X X X 

X X X 

X X X X 

X X X X 

X X X X 

X X 

Langkah pertama: pilih kelompok manapun dari obyek-obyek yang ada pada A, 

misalnya a={ duck}. 

Langkah kedua: tentuk:an atribut untuk: A' = {small, two legs, feathers, fly, swim}. 

Langkah ketiga: tentukan (A')'= {small, two legs, feathers, fly, swim}'= {duck, 

goose}. 

Langkah keempat: menentukan sebuah formal concept (A", A')= ({duck, goose}, 

{small, two legs, feathers, fly, swim}). 

Untuk mengGambarkan formal concept dari (A", A')= ({duck, goose}, {small, 

two legs, feathers, fly, swim}) dengan sebuah diagram garis dan titik atau graph 

akan tatnpak sebagai berikut: 

{small, two fegs, feathers, fly} · • ' 

{duck, goose,. dove, owl, f,1awk} 

· {sma·u, two legs, feathers, .fty, swim} 

{duck, goose} 

Dan untuk bentuk formal concept yang lain (B", B') =({duck, goose, dove, owl, 

hawk},{small, two legs, feathers, fly}). Dan dapat disimpulkan (A",A') sebagai 

subconcept dari (B",B') dan (B",B') disebut sebagai superconcept dari (A",A'). 

Hubungan subconcept dan superconcept mendefinisikan sebuah kelompok B yang 

terurut dari semua formal concepts dari sebuah formal context. Formal concept 

analysis inilah yang mendasari teori lattice pada pencarian kaidah asosiasi. 
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SuperConcept . 
~ 

{hunt. two Ieos, feathers, fly}~ {small, two legs, feathers, fly} 

{owl, hawk. eagle} {duck,goose,dove,owl,hawk} 

{small, two legs, feathers, fly, hunt} {small, two legs, feathers, fly, swim} 

{owl, hawk}~ {duck, goose} 

SubConcept 

Dari sekelompokfrequent concepts inilah yang ak:an memunculkan semua 

frequent itemsets. Lattice dari frequent concepts dapat juga digunakan untuk 

menghasilkan sekelompok kaidah dari semua asosiasi yang ditentukan . . Dalam 

usaha pencarian frequent concept atau concept yang sering IDlJ!lCUl terdapat dua 

perm~lahan yang haru~ diselesaikan oleh sebuah algoritma pencarian frequent 

concept. Permasalahan pertama, bagaimana sebuah algoritma dapat m~nghasilkan 

. semua concept yang_ m~mungkinkan , (kua~ti~if) dan . persoalan yang kedua 

adalah bagaimana sebuah algoritma dapat meminimalkan_ perulangan ~oncept 

yang d~asilkan (kuafitatif). . ., , . . . . . - , , . , . . . . . ,_ 

· Dari penjelasan . menge~ai forma/.cpncept analysis sebagai_ dasar teori 

struktur data lattice ini, ak:an digunak:an sebagai acuan perancangan algoritma 

penggalian top-k frequent closed itemset. Pada subbab berikut ak:an ,diulas lebih 

lanjut tentang proses pembangkitan frequent closed itemset lattice. 

,. 
2.5 Pembangkitan Frequent Closed ltemset Lattice 

• 
Sebelumnya telah diulas tentang closed frequent itemset yang mampu 

mengurangi ruang pencarian kandidat itemset yang sering muncul. Dan dianggap 
.•·' , • • 0 , • '!' I • •1 .1': , I• J' I ! 

sebagai bentuk representasi frequent ifemset yang paling efisien, karena dapat 
o ' ', ' ; f' • ' t • ~· · ' • • • : ' .: • I 

sekaligus memuat informasi support kandidat frequent itemset. Untuk sub bab ini, 
! ~ ' • I ' ' 

ak:an · diulas tentang bentuk keluaran yang dihasilkan pada tahap i>embangkitan 
! J r• •· I /' :: lj 

frequent itemset, yaitu dalam bentuk lattice. 

Semua algoritma pencarin closed frequent itemset yang ada saat ini tidak 
1 ' • • •I ' ' 'i 1 ' 

menghasilkan keluaran berupa lattice secara eksplisit. Keluaran algoritma-

algoritma tersebut hanya berupa daftar semua closed frequent itemset yang 
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ditemukan. Hal ini dianggap menyulitkan pengguna dalam pemahaman hubungan 

subset-superset dari itemset yang ditemukan, pada tahap pembangkitan kaidah 

asosiasi sangatlah penting artinya untuk mengetahui bentuk lattice dari closed 

frequent itemset yang ditemukan. Karena pada tahap ini akan ditentukan nilai 

confidence dari sebuah itemset yang akan dengan mudah dipahami dengan sebuah 

lattice. Juga pada proses pemangkasan kandidat, dengan menggunakan downward 

closure property, akan sangat mudah dipahami dengan menggunakan · lattice. 

Sebuah bentuk struktur lattice dapat dilihat pada Gam bar 2. 7. 

Pada kenyataannya, membangun sebuah lattice dianggap terlalu melambat 

untuk sejumlah besar closed frequent itemset. Maka dibutuhkan strategi baru, 

dengan menghitung langsung lattice secara bersamaan dengan proses pencarian 

closed frequent itemset. Dasar gagasannya adalah ketika suatu closed frequent 

itemset ditemukan, maka secara efisien dapat secara langsung ditentukan semua 

closed frequent itemset yang merupakan supersets dari sebuah itemset. 

Pendekatan ini membawa ke arab sebuah algoritma yang sangat efisien. 

Gam bar 2. 7 Sebuah itemset dalam struktur lattice. 
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Untuk visualisasi closed frequent itemset yang dihasilkan oleh algoritma 

-sebelumnya (CHARM), dibutuhkan algoritma -yang manipu· membangun sebuah 

struktur lattice dari closedfrequent; ite~et ·yang· ditem~: · Algoritma yang 

dimaksud adalah· AlgoritmaJCHARM-L (Zaki, Hsiao;· 2005); -dimana.huruf L = 

• .1 Lattice: Pada: algoritma ini mampu memberikan solusi yang efisien,- dengan cara 

menggabun~an dua· proses yaitu. proses ~ncarian closed frequent itemset dengan 

:proses·pembentukan lattice. Pada saat ditemukan sebuah closed frequent itemset, 

maka akan ditentukan secara• 1angsurig posisinya dalam lattice. ' Untuk lebih rinci 

, akan · dijelaskan . cara · · kerja dari algoritrila · ini, dan untuk . lebih memudahkan 

'" ... ..... 

pemahaman akan diberikan sebuah con to h. · ·.:: · · ·. ; 

.' Algoritma CHARM-Lattice: -- · . · · ·· .... · · . I' "· · .. ' 

- CriARM-L(V,minr"up): ·· ···. : ·r;. -!>1 . '· 
.. 1.! _0] .= (l_, ~_t(l,) : li E I 1\ a(l~) ~- min_rup} 

2~ '- CHARM-1;-EXTE:'IID ([0J, c .. '=1 {0}} ,, . . 
-' 3. return£ I /lattice ofcloscd sets . ' ' ,, \ 

. ' ,. . .• , r .l, .. .. . . , 
. CHARM-l.-EXTEl'D ((P), .C;.): . 

• ::~ ' , r1! 11 • .J. • .I ·..,.:]; • ·.) ( 

4. for each l, x t(l,) . C(l,) in [P] 
5. ~ = PUltand [~] =0 
6. UPL>ATt-[: (h (Pj}. 
7. f'or·cadt li _x-t(lj),C(li} in [P]. with j > i 
8. X= l1 andY= t(li) n t(lj) and C(X) = C(h} n C(l1) 
9. CHARM-PROPERTY(X x Y,li,lj , P;, [~J , [P]) 
10. 
11. . 
12. 

C.,= SUBSUMPTION-CHECK-LATTlCE-GEN(.Cc:, Pi, C(P,}) 
CHARM-L-EXTEND ([f'i], Ln) - . 

~lcre [Pil 
. .. 

CHARM-L merupakan algoritma yang efisien dalam--menggali struktur 

lattice dari semua frequent closed itemset. Algoritma ini mengenumerasi closed 

itemset dalam ruang pencarian IT-Tree yang dapat dipecah sehingga pencarian 

dapat dilakukan pada masing-masing subtree secara independent. Pencarian 

dilakukan dengan metode Hybird Search didasarkan pada sifat pasangan itemset

tidset sehingga dapat memotong level pencarian. Penggunaan format data vertikal 

dengan diffset digunakan untuk mengurangi penggunaan memori. Pendekatan 
. . ' ., : ..... !i. ' . 

yang dipilih untuk memangkas non-closed itemset yang ditemukan selama proses 

enumerasi dilakukan dengan operasi irisan himpunan yang sederhana 
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Algoritma CHARM-L ini prosesnya diawali dengan tahap inisialisasi, root 

node dari lattice = 0, kemudian dibutuh sebuah inisialisasi parent class untuk item 

yang sering muncul. Jika telah ditemukan sebuah frequent itemset, maka dapat 

diberikan sebuah frequent itemset identifier (cid). Untuk langkah selanjutnya 

dibutuhkan sebuah interseksi darifrequent itemset yang ada, dan juga dapat secara 

langsung ditentukan hubungan subset-supersetnya (tempat yang tepat). Algoritma 

CHARM-L ini memiliki sebuah fungsi CHARM-L-EXTEND yang akan 

digunakan untuk membangun sebuah struktur lattice, dan didalamnya terdapat 

fungsi SUBSUMPTION-CHECK-LATIICE-GEN yang akan digunakan untuk 

memastikan hubungan subset-superset dari struktur lattice tersebut benar. 

SU1SU-lPTIO'\-CIIr.CK-LATTrCE-GEI\:( L-,. X. f( .\' )): 
I .<; J '/ .. , '/ 'd ---( , . . l 

. - l / . E (. / ... C1 E tL . ) f 

//diminatl!' ~ul~uml!'d itemsct:-. 
" for each X E 8 do 
3. if (J i .Y J - (1 (/..)then return c(. 

lllll'\l!l1 Y <IS child oft~ 
4. (. ., =:- X 
5. £, .c hildren. add(.C.,, ), C,_. .parcnt<.;.add(.C.,} 

l/Adjuq I .. micc 
6. swin {/.. E Sj.% is Mf.ninwl~ 
7. for ani 7 E Swin do 
f:i . .C. ,, .child rcn.add<./. J_ L.p~trcnts.add(C ., l 
9. for :Jll l 1, E Z.pamnt" do 
I 0. tf /..r c .C. ,, then 
I I . 7.1,.childrcn.rcmovc(/. }. /. .parcnrs.rl!.movc( .%'_,) 
12. return C,.. 

Sumber: Zaki and Ching-Jui Hsiao (2005) 

Sebagai contoh, ketika masing-masing closed frequent itemset ditemukan, 

maka setiap FCI tersebut akan diberikan suatu cid baru dan disisipkan ke dalam 

suatu tabel lookup, seperti tampak pada Gambar 2.8. Pada awal proses yaitu saat 

inisialisasi, root dari lattice kosong Lr=O dan cidsets dari semua FCI kosong. FCI 

yang pertama ditambahkan adalah pasangan closet set {DC}, jika Lc=Lr, maka 

kita menambahkan Ln=DC sebagai node child yang baru dan melakukan 

perubahan pada cidset dari C dan D. Berikutnya, kita menambahkan pasangan 

closet set {DWC}, dengan Lc=DC. Dan DWC ditambahkan sebagai node baru Ln 

27 



dan menjadi node .. child dari DC dan cidsets juga dibaharui. Proses selanjutnya 

, ~ . berlanjut. dan·· setiap ·node yang baru akan menjadi node child dari node saat ini 
I ( • •1 • Lc saat • •) . . . ·.,.. sesuat mat- . mt :· . ~ '' 

.. -·;.>. , 

Pi =TC(4) 
DC W T 
cl cl t2 c3 
c2 c2 '!, 

c3 

' ' 

<i!! I-· ·pi =·DWC(3) 
! , .. D C W 

· ' cl cl c2 
c2 c2 

.I. 

Pi=TAWC(3) 
. DCWTA 

cl cl c2 c3 c4 
c2 c2 c4 c4 

c3 
c4 

~ Pi=AWC(4) ~ Pi~WC(S) 
"---.:.~ D C W T A --._ D C W T A 
~ cl cl c2 cl c4 @ T~ cl ct c2 c3 c4 

@~ c2 c2 c4 c4 d c2 c2 c4 c4 c5 
c3 cS · ~@ c3 c5 

~ TAW c4 I / c4 c6 
I . c5' ' 

@ cS 
c6 

Pi= C(6)- )·: I : i ' • 

D C W T A 
• • \- I ' I •. ( • .. .., I • .-( ~ • I I 

· ' · ct ·c1 ·c2 ·cl c4 ., .".' I. · 

·,, 

c7 

Gambar 2.8 Ilustrasi algoritma CHARM-L: 
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Satu kasus menarik adalah ketika kita menambahkan pasangan closet set 

{WC}, yang mana memerlukan menyesuaian pointer induk dari lattice node yang 

ada. Dimana untuk e(We) = C(C) () C(W) = {cl, c2, c3, c4, c5} () {c2, c4, c5} = 

{c2, c4, c5}. · 

Sebagai catatan, bahwa cidset yang dijelaskan sebelumnya hanya untuk 

item-item tunggal, namun pada algoritma ini menghitung cidset dari semua 

itemset dengan cara melakukan interseksi. Dimana S={DWC, TAWC, AWC}. 

Maka {WC} dengan support count= 5, tidak memiliki closed superset yang sesuai 

sehingga kita harus menambahkan Ln=We sebagai node child dari Lc=Lr dan 

melakukan perhitungan untuk element minimalnya, Smin={DWe, A We}. Maka 

tiap elemen minimalnya akan menjadi node child dari we. Kemudian, akan 

diamati apakah terdapat parent dari sebuah set dalam Smin yang merupakan 

subset dari we, hal ini akan mengubah bentuk lattice yang ada. 

Pada awalnya Lr=O; parent dari A we (sebelum ditambah WC}, adalah 

subset dari We, maka kita akan menghilangkan parent-child link antara Lr dan 

A We. Pada akhimya closed set terakhir yang akan ditambahkan pada lattice 

adalah e dan kita akan mendapatkan closed itemset lattice yang penuh. Pada 

lattice yang terakhir terbentuk akan dapat dilihat parent-child link yang sesuai 

dengan melihat nilai support count dari masing-masing node yang terbentuk. 

Bahwa e dengan nilai support count= 6 sebagai parent dari itemset yang lain. 

Dari penjelasan diatas, dapat disimpulkan bahwa untuk membangun 

sebuah struktur lattice memerlukan waktu komputasi yang cukup besar. Hal ini 

dianggap mengurangi nilai efisiensi dari algoritma pencarian frequent closed 

itemset, disisi lain visualisasi dalam bentuk lattice sangat membantu pengguna 

untuk melanjutkan pada proses pembangkitan kaidah asosiasi. Sehingga 

penentuan jumlah frequent closed itemset yang ditemukan, dianggap sebagai 

sesuatu yang penting. Maka timbul ide untuk menggunakan top-k frequent closed 

itemset, dimana nilai top-k adalah batasan yang ditentukan oleh pengguna. Dan 

nilainya dapat ditentukan misalnya, sebesar 20 atau 100. Dengan batasan top-k 

ini, diharapkan menambah nilai efisiensi dari algoritma pencarian frequent closed 

itemset yang sudah ada. Pada subbab berikut ini akan dijelaskan mengenai 

pembangkitan top-kfrequent closed itemset. 
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. - 2.6 Pembangkitan Top-k Fr:equent Closet! Itemset . I r · .... ,. . ' . 

. : ,. . :.· . Untuk pembangkitan ~oP7k frequ~nt closed. i_temset, pen~an itemset yang 

_ sering muncul ,.masih" bergantung) ~- ~lai .min_sup,, yang ditentukan oleh 

pengguna. Penentuan nilai min_sup ini masih dianggap menyulitkan _pengguna, 

· · · maka. dalam penggalian top-:k fi:_eq'U!!1J/ closed itemset digunalqm· minimum length 

!; - . ... (min_/) . serta:_ menentulcailrdc,,;yang1 _ diangg~p . :lebih mudah ditentukan oleh 

1, pengguna. Penggalian _i~m~t y~g.~ring .muncul:.<lengan to~k mengacu pada k 

.,o; , _. it~mseLyang . bersif8;tfreqf4~~ .clQsed, dan min_/ dimana min_/ >=:= .O._merupakan 

'IL:; ·. panjang !,minima~·. dari : it~~t-itemset yang _bersifat closed. BagaiJn~apun, ada 

), ,,; : . ~eberap~: per~~ poko~ :menyangkut-~ permasalahan_ pementuan min _I, sebagai 

·1 .. ,. berikut;· . . ·~ ,·_,; i .· 1 ~ l·.~;,. . : ·\ !1 .. -t.:_rtt .. ,' tl .J' ' ~ ; ~ r ., :~ ..... . ·_:r~ ... ,. ··~! . 

", ~--· P~rta~a, min_/ pa9a umumnya -s~tu ·angka ke<fil .(seperti 2· sampai :dengan 

20), yang :.~n~a~··: dapat ditetapkal):_, o!~l\, p~ pemakai . dengan · apJikasi yang 

; .; r,· merelca; pilQrk,an,;_se~gkan-_minyupJa~l~ sering bersifat. data-dependent 

r r:. · , t·· ·4an h9teh .diperlu\can ·Y~g"'dises'-!8ikan c atas suaw cakupatlluas: . ~-, ; . !, 

:.:~. 'J: • .t..: IS-e4~a; ~in_{ bc$san ~e~ben.kita: ke.bebasan un~ menggali_ hanya dengan 

•; i;- (1 ri• 1r.it~~~~ ~pa, per_tama;de~gan:men~ulgm banyak; itemset yang lebih pendek, 

-:•)'" ·-: ~-!,a~u .mencunbang hap.ya, _i~m~1.yang panj~gny,a spe~iflk.: ~ ~, 1 ·: ') • : • 

. _.; ,, ·, ~ ~· ,. ~~- · ~etig~· .. ~kal_~pun, . o~g1 tidak, ,.ingm - menet~.pkan; ba~:, min:_/,: pekerjaan 

, . i,:, ·~~~aliap; :toP:;-kvm~~i ~enyediakan. . suatu-. ~~at untuk . ~kerjaan: penggalian 

H:gn!/, -, ._yangu _eij.si~lll r_tanp~. m~p.etap~r1b~~:;;~inimum:r s_upPQrt! dengan cara 

;r.: ~ : 1 ... r\P.ngaturan min 1-sama deng~n O·"J ,, .. !t· t· ... . ,...., •..• , _._: .. 1 , . t·I•J"" ,:.- ··d· . • ·' .... ,, · · t'~ i '" ' . -:-... • .. ~ ~· ·~··· ~f.tL .. r ; , , ._.~,~ .......... ,, .. ... ~ ·· ~ .. .. ,_, · · ~~ . .; 

'. .,.,·,. 1 ' I''I"/ JI.I'~UIJ;~ ~ik:it ~~ ant~nralgoritm~CHA¥M deJil~ algoritma 
., 

,,-!n;,;.:; TFP· .. (J:'op f'reque'}f .. Pat.!ern); CnbJJcatgoritma TFfrmi, pencarianfrequent closed 

r.~!!:'.· :, item.s:~t.~_di~~~ pada: ~;~,lg~t:i.t:roa .fr.equent pattern-grQ-wth. atau disebut dengan 

i 1 ,;;. r;~ l:,FP~qfSJ~· _ S~hingg~!1 a.l_go.r!~-~ 1:.U'P n memiliki . \ ~eunggulan . sebagai · berikut; 

\•'>~' ,\ ·)Pe~a transaksi;,m~~.ll!l. -yang. ,l~bih pendek;di_b_and_ingkan, '!e.ngan· min_} tidak 
,· 

•'L\.i .·~~:terp~up :<bll~·. kan~i¢1~ :iter:n~t yang ·.di~: Kedua; ,mjn_support dapat 

ditingkatkan· ~ecara din~is; _d~ dibangun,qalam ,benMc struktur:data EI>-lREE, . .. ( . 

I yang manaha_l .ini:~·m~mbantu dalam proses pemangkasan .cabang yang tidak 

1 __ , 1 ~ • perpotensi: pa4a1 .~mbang~itan frequent clos~d itemse,t dari pohon sebelumnya. 

Ketiga, cabang pohon yang paling potensial dapat · dicari, terleb~ dahulu, untuk 
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menaikkan min_ sup lebih lanjut, . dan min_sup_ yang diangkat .kemudian secara 

efektif. Keempat, satu set metoda search space pruning dan closure cheking 

scheme untuk itemset-itemset, yang efisien, digunakan untuk meningkatkan 

kecepatan dalam proses penggalian closed itemsets~ 

Berikut mekanisme pembangkitan Top-k Frequent Closed Itemse_t: 

· 1. Membangun FP-Tree dari input DB (database). 

a. Jika jumlah dari frequent itemset dalam transaksi · T tidak. kurang dari 

min_/, maka T akan dimasukkan kedalam FP-Tree; 

. b. Pada saat yang sama, digunakan metode closed_node_count untuk 

meningkatkan min_sup yang telah dinaikkan untuk memangkas infrequent 

itemset dari FP-Tree. 

2. Pruning yang dilakukan pada FP-Tree. 

• Dengan menggunakan metode descendant sum ditujukan untuk 

meningkatkan nilai min_ sup untuk melakukan pemangkasan pada FP-tree. 

3. Mining Proses (Top-k frequent closed itemset). 

a. Penelusuran secara top-down pada tiap item yang ada dalam tabel global 

header. 

b. Jika terdapat item yang memiliki /_count tidak kurang dari min_sup saat 

ini, maka item tersebut dianggap diperlukan sebagai sebuah prefix 

frequent itemset. 

c. Bangun FP-tree dan panggil subroutine Mine_count_FP-treeO untuk 

mencari frequent closed itemset. 

d. Telusuri dengan strategi bottom-up dan disesuaikan dengan support 

descending order untuk menghasilkan keluaran atau output berupa top-k 

frequent closed itemset. 

Dari ulasan mengenai mekanisme pembangkitan Top-k Frequent Closed 

Itemset ini akan dilanjutkan dengan pembahasan tentang mekanisme pencarian 

pola yang sering muncul dengan FP-Growth, yang akan dibahas pada subbab 

berikut ini. 
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L · : : f : ·. 2.6.1 Pencarian Pola.dengan FP-Growtb ' · · ' · : ·' , · · · ., 

:_! ~" · J ·, - : ' • Algoritrna FP~growth mi 'memlliki · pendekatan · yang '- berbeda l · dengan 

r tL, ! • ,.'atgoritrnaLApriori dalam • mengii'asilkait : itemset ·yang 'seririg •muncut' 'Dengan 

menggunakan sebuah struktur data ·yang·; disebut dengruf 'FP-tree· 'algoritma ini 

secara · Ia'ngsung dapat menentukaii item set yang· Sering· muncul.~ Sebuah FP-tree 

merupakan representasi input' data yang diiri~patkan,' dibanguti 'deitgan membaca 

i t:;, ·saru.-tTaiisaksi' dalam .-5atu 'waktu . pada·!tfatasef ' ciari ·menietakalmy~- pada FP-tree. 

Pada Gambar 2.7 dapaf dilihat'ilustrasi'pembentukan sebuah FP-ttee dari sebuah 

... ·r., transaksi- dataset yang{) berisi sepuluh· buah · · transaksi~": yang·! masing-masing 

I. - transaksi I: memiliki' . nom or~ identifikasi'.: trarisakasi. Dari ' 'setiap . transaksi berisi 

I ' '' , , 

sebuah itemset. 

' 

Transaction 
DataSet 

TID Items 
1 jL · .:· ·{a,b}·· · 
2 {b,c,d} 
3 {a,c,d,e} 

! 

'.-'4 P. {a,d,e} : ·. 
5 {a,b,c} 
6 {a,b,c,d} 
7.1· .-. {a} ·· .. , . .. . . '· 

, .S {a,b,c} . 
·g· {a,b,d} · 
10 {b,c,e} 

.····~: . 

I • t ~ - ' I ! :: ~ • 

J. ! · · . ! ' .... u : :._, ,._., 7_ull.· .: 
. f: ~ -- ~ , 1 

.J ~~ r i Jfl!· a:~ . !•;: i! 

':·. •· .~· · : ' r b :1 · . · · · · 1 

' · 

Baca TID=l 
., .. ~ \ : • I ; -..J • ~·• 

1.-('. 

Gambar 2.9 Ilustrasi konstruksi sebuah FP-tree. 

'~ 1. ·: . - l :! t ~ 

; b:1 

. -:-' :.. . ~ . : d:1 

.- ~ . 

Baca TID,;,2 

,.: I • )• L . 

Untuk keadaan yang terbaik pada algoritrna FP-growth ini, jika semua 

transaksi memiliki kumpulan item yang sama, maka FP-tree hanya memiliki satu 
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cabang saja. Untuk keadaan yang terburuk, jika setiap transaksi memiliki 

kumpulan itemset yang berbeda satu dengan yang lain. Dan ukuran dari FP-tree 

secara efektif sama dengan ukuran data yang sebenarnya. Bagaimanapun juga 

kebutuhan simpanan fisik untuk FP-tree sangatlah tinggi karena membutuhkan 

ruang tambahan untuk menyimpan pointer antara node yang satu dengan yang lain 

dan counter untuk setiap item yang ada. Ukuran FP-tree juga bergantung pada 

urutan item-item tersebut FP-growth adalah algoritma yang menghasilkan itemset 

yang sering muncul dari sebuah FP-tree secara bottom-up. Strategi ini mencari 

itemset yang sering muncul dengan pendekatan suffix-based dan 

mengimplementasikan strategi divide-and-conquer yang akan mengubah 

permasalahaftk~d;iam sub-sub masalah. Bila kondisi dataset yang ada 
( 

menghasilkan FP-tree dengan kondisi prefix tree penuh, maka kinerja algoritma 

ini akan ~urun karena akan rnenghasilkan sub-sub masalah yang banyak dan 

menggabungkan hasilnya untuk setiap submasalah yang ada. 

Waktu komputasi sebuah algoritma FP-growth bergantung pada faktor 

pemampatan urutan itemset yang sering muncul, urutan yang berbeda untuk item 

yang sering muncul akan menghasilkan ukuran tree yang berbeda pula, hal ini 

akan berpengaruh terhadap ruang serta waktu pencarian. Dalam algoritma FP

growth ini dibutuhkan kapasitas memory yang besar untuk menyimpan nilai 

kemunculan sebuah item dalam data transaksi yang besar. Dan dilakukan proses 

pembacaan setiap data transaksi yang ada untuk mengatahui itemset yang sering 

muncul. 

Berdasarkan algoritma TFP ini, diharapkan akan tercapai keinginan untuk 

membuat algoritma pencarian frequent closed itemset yang efisien. Serta 

keuntungan bagi pengguna adalah dimudahkan dengan hanya menentukan nilai k 

dan min_/ tanpa menentukan nilai minimum_support yang sesuai. 
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BAB3 

DESAIN ALGORITMA 

· Pada bah 3 ini akan membahas tentang desain algoritma Pembangkitan 

Kaidah Asosiasi dari Top-k Frequent Closed Itemset Berbasis Struktur Data 

Lattice. Dan pembahasan pada bah ini akan diawali dengan desain utama dari 

Pembangkitan Kaidah Asosiasi dari Top-k Frequent Closed ltemset Berbasis 

Struktur Data Lattice subbab 3.1, kemudian pada subbab 3.2. akan diulas tentang 

desain algoritma pencarian Top-k Frequent Closed ltemset Lattice, bagian subbab 

3.3 akan diulas tentang desain algoritma Pembangkitan Kaidah Asosiasi yang 

berdasar pada hasil pencarian Top-k Frequent Closed Itemset Berbasis Struktur 

Data Lattice. 

3.1. Desain Pembangkitan Kaidah Asosiasi dari Top-k Frequent Closed 

ltemset Berbasis Struktur Data Lattice 

Pada bagian ini akan dijelaskan desain utama dari Pembangkitan Kaidah 

Asosiasi dari Top-k Frequent Closed Itemset Berbasis Struktur Data Lattice. Pada 

analisis kaidah asosiasi pada penggalian data atau data mining terdapat strategi 

umum yang terdiri dari dua tahapan, sebagai berikut; (1) Pembangkitan itemset 

yang sering muncul atau Frequent ltemset Generation, merupakan strategi yang 

secara obyektif mencari semua itemset - itemset yang tepat dengan menggunakan 
. ' 

batasan minimum support.ltemset ~i disebut denganfrequent itemset atau itemset 

yang sering muncul. Kemudian diikuti tahap yang ke-(2) Pembangkitan Kaidah 

Asosiasi atau Rule Generation, merupakan strategi umum yang secara obyektif 

mengekstrak semua rule yang memiliki nilai confidence yang tinggi dari itemset -

itemset yang sering muncul, yang ditemukan pada tahap sebelumnya. Maka tahap 

ini akan menghasilkan sebuah kaidah-kaidah asosiasi dan kaidah-kaidah asosiasi 

ini disebut dengan kaidah yang kuat atau strong rules. Dari penjelasan tersebut 

akan menjadi dasar dari desain utama Pembangkitan Kaidah Asosiasi berdasarkan 

Top-k Frequent Closed ltemset Be~basis Struktur Data Lattice, yang dapat 

digambarkan dengan Blok Diagram Desain Utama Pembangkitan Kaidah Asosiasi 
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i. 

berdasarkan Top-k Frequent Closed ltemset Berbasis Struktur Data Lattice yang 

ditunjukkan pada Gambar 3.i berikut ini: 

~· ' . ·' l • • 

"' '· . ' 

' I . ' 
'..\ .· 

~.,. :' .. :;;·;, PRQSES 

j • : , . /(., ' , ·--~ • 

; /-ll J • I • ! j , • ,•'' 

-
. • . ,f ·' 

... •, . 
' . 

. : · -1. Pembangkitan Top-k 
Frequent closed itemset lattice 

\' .· ; )";; ·:' · ' ,'. .. .. ,, 

'. ( (' . ~ 

'.! ~- OUTPUT 

•, I 

·; _, 

Top-k Frequefl\ 
closed item5et 

, Ia~~ :. _,: 

... : '· 

Kaidah yg kuat, 
T · confidence >= • 

•• ~ ~.. J • .. ... 

min_conff 

>~ -· .. Gambar 3.1' Desain utam·a Pembangkitin· Kaidah ASosiasi ;dari Top-k Frequent 

· Closed Item set Berba~is Stiuktirr Data Lattiee. : · ·! '- · :: 'j ·,) · · 

Dari blok .diagram 'diatrui . dapat terlihat . dengan' jef~ . pro~s-!.prose5 utama 

·- ' ···- yang 8da pacta: Desain Utain:a Pemliangkitim Kaida~t Asosiasi'dari To~k' Frequent 

: .. Closed ltemset Berbasis Struktu'r·'Data: Lattic~: · Pad3 diagram alir ferliliat ·sebuah 

. dataset- transaksi yand '-terlebih .. dahulil' melahli t'ahap persiapan; dataset untuk 

mengetahui jumlah' item ·yang·· befbeda· disetiap record .. dari· nita~futa 'panjang 

recor~- sedrra'' detail ·akari dijelaskarl' .pada subbab 3.2 yang'·· menghla'S :tentang 

proses PembangJatan Top-k Frequent Closed Item set berba5is' striiktu~ 'dati lattice 
• • • ' j • ! . 

·' dan hasil dari . proses pertama . ini akan 'inenjadi mastikart 1UntUk tahap' berikutnya, 

yaitu proses Pemb~ngkitan IGidah'Asosiasi dari Top-k FrequenfCloSed Itemset 

Berbasis Struktur Data LattiCe y~n·g akan diulas pada subbab' 3.3. 
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3.2. Pembangkitan To~k Frequent Closed Itemset Lattice 

Pada tahap Pembangkitan Top-k Frequent Closed Itemset Lattice 

diGambarkan pada blok diagram sebagai berikut; 

~ ~ WlE1li 

Mu181 

r .. - -
/" ------- --:- --- " 

PO<Siapan I T~ fNquent llemset I 
da1aset I I 

I 1. Hitung kemunculan I 

l I distinct item pd semua A~d~ J 
I 

lnwlsaksi dataset. I 
supp_count 

I I tiapltemset 

I I I I J Dataset I 1 
I ~ I 
I I 
I 2 Pemangkasan klndidat I F~~ I 
I Item bert>eda dengan ritai ltemsebagai 

Top-k yang telah d~entukan I kandidat . I oteh pengguna I subset 
--

l J J '-------- --- - -" 
·,.- ----__::i-----
( ' - I .. . 

I I 
I 1. Membangun struktur ta1lice I F~uent 

subset 
dari kandidat subset yang ada 1 I · lattice 

I I 
I I I 

.. 
I 
I J I ' I 
I I ~T~ I .. 2. Penelus..-an Top-k frequent j 

frequent I dosad ~emset 
I L dosad ltemset 

-- I 
I l 

.. ... . 
I 
I Top-« frequent closed ltemset lattice I 

\ J 

( ) 
___________ ..,/ 

Selosal .. 
Gambar 3.2 Pembangkitan Top-k Frequent Closed Itemset Lattice 

. Diawali dengan proses persiapan data yang akan menghasilkan dataset. 

Proses . persiapan data _yang dilakukan, dianggap sebagai . proses yang bukan 

termasuk proses utama. Untuk langkah-langkah persiapan dataset atau preparing 

dataset, dapat dilihat pada _blok diagram Gambar 3.3. Dengan dataset yang telah 

disiapkan tersebut maka proses pembangkitan Top-k Frequent closed itemset 

lattice sebagai proses utama dibagi menjadi dua sub proses. Yang pertama adalah 
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proses pencariait top-k. frequent• ·item set dan ·· proses·~ yang kedua adalali proses 

.. · · . pencarian frequent closed itemset.1,_ . , . , r ··.! .. 

... " .. · .. ... .. j •• ' .J'-t ! .· •t J "~ ' '. 1' i . . ~. ~ -
. - . --- . -- -

HhnJ~ HhnJ~in HhnJ mmra Unb. iiBnset 

·Er IF taW a f--t ~emu H deli sebBl itemset ~ f--t yqatadm-
dataset dataset OOa-sill lrillsiiS lrcrsisi ,,~ ~ 

Gambar 3.3 Persiapan Dataset 

Untuk menentukan item yang sering muncul tersebut, hams diketahui 

terlebih dahulu distinct item yang terdapat pada dataset. . Hitung derajat 

kemunculan tiap item yg berbeda atau distinct item pada semua transaksi dalam 

dataset yang menjadi dasar untuk menentukan peringkat Top-k yang jumlahnya 

disesuaikan dengan nilai k yang ditentukan oleh pengguna. Dan untuk setiap top-k 

distinct item yang ditentukan dibatasi oleh nilai maximal jumlah distinct item 

pada data transaksi yang digunakan .. Pada penelitian ini, menghitung distinct item 

yang ada dianggap sebagai tahap persiapan dataset. 

Tahapan persiapan dataset ini dilakukan deogan langkah pertama 

menghitung total transaksi dalam dataset yang akan dipakai untuk tahap 

pembangkitan top-k frequent • closed itemset. Dilanjutkan dengan menghitung 

jumlah itemset yang ada dalam dataset, dan menghitung panjang maksimal sebuah 

itemset yang ada dalam satu transaksi. Dilanjutkan proses mengurutkan setiap 

itemset yang ada dalam setiap transaksi yang ada dalam dataset. 

' .. Juga perlu menghifurig total item berberu{yang ada dalam dataset sebagai 

batasan penentuan nilai k tidak lebih besar dari total item berbeda yang ada dalam 

dataset, nilai ' k yang diberikan pengguna · sebagai acillm ; penentuan peringkat 

frequent ··distinct item dataset yang dianggap sebagai parameter masukan pada 

tahap- pertama Pembangkitan '•frequent· closed item'set lattice:1- Pada tahap 

Pembangkitan Top-k ·frequent closed itelnset lattice terdiri dari 'tabap (i) Top-k 

frequent itemset dan (2) Top-k frequent closed itemset lattice yang akan· :dibahas 

· dalam subbab-subbab berikut. · · · -· · 
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3.2.1 Top-k Frequent Item 

Sebuah struktur lattice. dapat digunakan untuk menyebutkan satu persatu 

semua itemset yang mungkin. Secara umum, sebuah dataset yang berisi k items 

secara potensial akan menghasilkan sejumlah 2k -1 .frequent itemsets, tidak 

tennasuk null set. Karena nilai k dimungkinkan · bernilai ~ besar dalam 

kenyataannya maka ruang pencarian. dari itemsets dibutuhkan pencarian sebesar 

angka eksponensial. · Terdapat beberapa · cara untuk men~rangi kompleksitas 

komputasi dari kegiatan pencarian itamset yang sering muncul antara lain dengan 

mengurangi jumlah kandidat item sets. ' 

Pada desain algoritma ini, untuk tahap persiapan data akan ditetapkan nilai 

minimal length, maksimal length dan nilai Top-k yang semuanya dapat dengan 

mudah ditentukan oleh pengguna. Diharapkan dapat mengurangi jumlah kandidat 

:itemsets. Diawali dengan penentuan nilai minimal length dan maksimal length, 

jika sebuah itemset berisi k items, maka disebut sebagai _sebuah k-itemset. Sebagai 

contoh {susu, telur; gula, tepung}adalah 4-itemset. Makajika ditetapkan minimal 

length=2 dan maximal length= 1 0 kita hanya akan memproses data transaksi 

dengan min 2-itemset dan max 10-itemset. Untuk nilai Top-k, nilai k adalah 

derajat keseringan muncul atau rangking derajat kemunculan distinc item yang 

ada pada data transaksi. Penentuan nilai k oleh pengguna dibatsi oleh bafus nilai 

maximal jumlah dis tine item data transaksi yang digunakan. 

Dari penetapan m~al · length~ maksimal length dan nilai Top-k, akan 

menghasilkan frequent itemset yang akan digunakan pada tahap pembangkitan 

frequent closed itemset lattice. Hal ini didasari dari prinsip apriori; "Jilca sebuah 

itemset sering muncul niakil semua subsetsnya akan sering muncu/ juga." Dari 

frequent itemset yang dihasilkan akan menjadi kandidat item·~~t pada proses 

pencarian closed frequent. itemset. Jika terdapat sebuah itemset dengan nilai k 

lebih kecil dari nilai k yang ditetapkan oleh pengguna, maka itemset tersebut 

bukan kandidat itemset pada proses pencarian closed frequent itemset. Sehingga 

dapat disimpulkan dengan nilai k ini, dapat memangkas itemset-itemset yang 

dianggap tidak sering muncul (infrequent itemset). 

Pada tahap berikut ini akan digunakan sebuah dataset transaksi, seperti 

yang tampak pada Tabel 3.1, Untuk proses pembangkitan Top-k frequent itemset 
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akan diawali dengan langkah ( 1) Menghitung kemunculan tiap item 'pada seluruh 

. . ·· transaksi dalam basisdata, seperti yang·taptpak pada kolom empatpada Tabel3.1, 

·' 

s. r ' 

: dan · dari · proses . tersebut yang akan ; · menghasilkan · sebuah · : array.j dari nilai 

kemunculan tiap item untuk seluruh transaksi yang ada: pada basisdata: Array ini 

akan. digunakan untuk proses selanjutnya yaitu proses (2) Pemangkasan kandidat 

·.item-item yang berbeda dengan nilai k yang telalr_ditentukan :oleh pengguna. 

..: c.1 , ·, :r: r ' " Sehingga· . .dapat ditentukan peringkat atau derajat· kemunculan. ~tam-item 

' · - L .yang sering 'muncul. dalam transaksi dataset; Sebagai. contoh' riilaL Top-k yang 

diberikan oleh pengguna adalah 5 (Top-5), minimal length'.=:= J,• dag.. maksimal 

.length .=: 5, maka. dapat diartikan pengguna menginginkan '5· peringkat itemset 

· berbeda yang paling sering muncul pada dataset transaksi. r: · -l c ~ · .. • · ,; . • 

Dari ke-lima peringkat tersebut dijadi~ dasar.untuk menentukan itemset

... itemset yang closed~ Kandidat itemset yang memenuhi top:.k = 5=adalah:.a=8; b=7; 

.' .... c=6; d=4; dan.yang kelima adalah e=3 .. Nilai minimallength=l artinya trimsaksi 

-- · · dengan miriimal 1:-itemset· yang. akan. diproses dan· maximal- length=5 · artinya 

transaksi deng~ maximal5-itemset yang akan diproses,.max_length mijuga akan 

'il · mempengaruhi. kedalaman· atau. level dari lattice yang dibentuk. Sehingga nilai 

" t ' max_length=S.maka level lattice yang terbentuk nantinya 5 level: .' .' 1: .,., 

. • . · · !fabel3.l.;Tabel D~ Transaksi · · · :. · ·: ·· ~_ 

1 · .. ;,· .. !. 3. ' \ .: ,,·." \ d.G: :: ., i .4 ·~· /; . 

TID .. ,, I 1 • , ItemS , , ·. : 1 r It~m Y~Dg ~elah teru~~ , .. ~.'!~~~~ ~emUD(U)aD 

100 . d. a, e, g . a, d. e, g a- 8 
~~ _' 1 ...1, ..;. ;I • f--' -' _ •. ,...,..,.--+-'-' ,;_I c_'' '-...,.---· '_ ' ,;_' -' -+---'-.,:._• ::.:..<I'_;·_ '_ '_;.' '- ' + ·c;_·' -' _ __;•...,-' ,:_•' -':'! ;..;_1 i<c:..:of....:,.' 1 :..l..' ; ·~ 

200 b, a a, b b = 7 -
l \·, ' • \ · ··' · · l---'--:3c-:-OO-:--..,-+-, - ; '--,.' -:-h,-a,,.-' c.:...., .,..b;-e..;..: ...,.., ; ...,.._ .-+----'---. a,..;.._,.-b,-c-, e-, .,..h ---+--,., .-. ·-'--c...,.,,;,;"""6.,...' .----1 

400 · , .. . a,b, c,d , ,-. ,.,. . 1. • . a, b, c, d ' )"· .. d=4 . \' 

: ;-:, 
, a,c,b,f,d.i 

t,t. I 

a, b, c,d, f, i 
' J , t: l I ' . '.r 

e-3 
·, , • I \ , '. ' ' . ~·.I ' ' ' 

500 . "' ;: 
600 b, a, c f- 2 a, b, c 

r, ·: r-~. 7~0~0-r--(~a,7b,~L-c~;d~~r-~-a,~b~, -c,~d.,.-(~· i~~-+~--:-. --:g-:-~~2-,._~ . . ~~ 

' a,e,c, b . 1 ' a,b, ~,e ·~L • .• t.b-1 I' 

' 9Dq . J j ); 

j=l 

. ' 
Dari proses P.emangkasan kandidat · itemset dengan nilai Top-k, akan 

I , ' • : I 
1
, , l • I • ~ ' 

dihasilkan frequent itemset sebagai kandidat subset frequent itemset lattice yang 
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ak:an dibangun dan digunak:an pada proses berikutnya yaitu membangun Top-k 

frequent closed itemset lattice. 

Algoritma tersebut ak:an diawali ·dengan menghitung nilai support count 

distinct item yang ada dalam dataset yang ada kemudian membangun array untuk 

setiap item pada semua transak:si yang ada dalam dataset, baris kedua dan ketiga 

pada algoritma tersebut. Array ini nantinya ak:an berisi nilai (support count 

distinct item). Sebagai berikut, Count [0] = 8 untuk a, Count [ 1] = . 7 untuk b, 

Count [2] = 6 untuk c, Count [3] = 4 untuk d, dan terak:hir Count [4] = 3 untuk e. 

Algoritma To~k Frequent itemset 

Masukan: sebuah dataset. 

Keluaran: array itemset dengan nilai support count dan array kemunculan 

item x (t(X)) pada semua transaksi. 

1. Forl T = 1 to jum1ah transaksi 

2. Hitung support_count_item 

3. Bangun_array_item_pada_semua_transaksi 

4. Tulis_transaksi_yang_mengandung_X 

5. End forl 

6. 

·7. For2 I = 1 to jumlah ·item 

8. If Hitung support count_item[i] > . (k-1) then 

9. Frequent_item[i] support_count[i] 

10. End for2 

Pada algoritma Top-k Frequent Item ini, juga akan diproses sebuah array 

tid yang·ak:an berisi nilai kemunculan tiap distinct item pada setiap qansak:si yang 

ada pada dataset, baris ke empat pada algoritma diatas. Nilai ini nantinya ak:an 

digunakan sebagai indikator apak:ah sebuah item tersebu~ sering_muncul (frequent) 

atau tidak (infrequent), mengacu pada aksioma pada penelitian sebelumnya. 

Theoremal.. Bahwa sebuah itemset yang (frequent) atau sering muncul, dibangun 

dari item-item yang bersifat (frequent) atau sering muncul juga. 

Dari aksioma tersebut maka array tid yang ak:an berisi nilai kemunculan 

tiap distinct item pada setiap transaksi yang ada pada dataset, seperti tampak: pada 

tabel 3.2. Dari tabel tersebut akan digunakan sebagai kandidat subset, yang akan 
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/. ' ·. · menghasilkan frequent subset lattice.·~ Untuk mendapatkan frequent item, nilai 

support count dari kandidat subset akan . dibandingkan .. dengan;·. (k-1), baris 

;· .\\ · ' kedelapan.sampai kesembilan algoritma-diatas.·Maka kandidat su~Set yang sering 

,; · . muncul; atati frequerit ini, akan digunakan. pada proses selanjutnya. Yaitu tahap 

''" ·•· , peinbangtinan" Top-k: Frequent Closed ltemsetd..attice, , yang akan diulas pada 

., ., . sub):)ab berikutnya: ... ··· ·· . ,; · , ·~ ·::, t.:· ,: .~ :··,_. . : r.· ·1 ·i:. !;IJ!:'l 

.'1 '· tTabei3 ;2.\TabelKemunculanite~padatiaptraitsaksi __ ,_ ·.:.· ···: '- ... i ·,, 

~ i I ; I I ( ; • : •• f I 'i ' ' •• , • '.Kemunculan item pada fransaksi . • :.d)( ) 

t{a) {1, 2, 3, 4, 5, 6,:7, 8}·· · :. ,·,·· ·· -: .·· · t·· r ... ·: ,·· · :;t 1 

t{b) {2, 3, 4, 5, 6, 7, 8} . . Jr! .. .. : I 

'. t{c) . {3;;4, 5, 6, 7, 8} ..J ... 

t{d) {1,4,5, 7} 

t{e) {1,3,6} ''' 

-· . . 
3.2.2 Top-k Frequent Closed ltemset Lattice 

Pada tahap proses membangun Top-k Frequent Closed ltem~t Lattice 

Diawali dengan (1) Membangun ~r lattice dari kan~!~t subset-yang ada 

yang akan - menghasilkan frequent subset la~~ce; frequent subset lattice ini 

merupakan lattice un1:!-Jk kandidat itemset yang dihasilkan dari proses sebelumnya. 

Dan Proses kedua adalah (2) Pemangkasan atau pruning derigaii nilai Top-k yang 
----- ---~ "·-~· ----- -·----- ---· ·-- - .. .. -- -·· ---- ------------- ..... -----------

disertai dengan min_/ dan penelusuran Top-k frequent closed itemset. Dan dari 

: ,;
1 

o1 proses yang·: kediii1 ini ilili dihasilkan laitiu· Top-k ·closed : frequent itemset. 

'"·, ·: • Algoritma· Frequent Closed'ltemset Lattice dapat dijelaskaii-sebiigai ·oorikut; 
: . ' . ) . :' '. 'I Algoritnia· ini diawalr dengan menganggap. array item yarig ·~ering i muncul, 

· · ·'"-'.· FreciUant_)tem£il 'Sebagai basil akhii"prdses sebelUm.nya Pembafl'gkitiiri Top-k 

Frequent · Closed: Iteiriset Lattice adalah parent· atau J.cimdidat clo1ed}requent 

.. : 'iterdset. · Pada algoritiita ini juga terdapat '5eb~ ro~tine 'baAgun' 'child untuk 

m.asi~g-masing'i ~nt()' yang ' akait menibangun lattice d3ri kandidai'closed 

: :-· frequ~nt ftem.Set. ·nan proses pemangkasan :' ~tau pruning, dilakukan dengan 

membafldingkan nilai support co.imt dari anak' auiu· child dengari 1ilil~i (k~l). Hal 

1 ,' • ; ,r ' .r:-1 • ~ . -~.: 
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, · · . · ini , dilakukan . untuk .mengurangi .ruang pencarian dan berdampak pada waktu 

. komputasi. Lattice dari item~t yang sering mun_cul tampak seperti pada ,Gam bar 

3.4. Node-node yang lebih gelap latarbelakangnya mengGambarkan itemset yang 

sering muncul, hal ini dapat terlihat dari nilai support count-nya. 

Algoritma Frequent closed itemset lattice -- - --

Masub~: kandidat subset berupa frequent_item[i], rriin_J 

Keluiran: lattice Top-k frequent closed itemset 

1.' 

2. 

3. 

parent 

Repeat 

Frequent_item[i] 

4. call bangun child untuk masing-masing parent() 
'[;' iil:d t~•f,: I ) f1;: ·I'_{,> : ::_..: r'; '~' ., •o 0 •'.: I , - , ~ 0 , ~ 

5. scan dan hitung s~pport_co~nt_child 
I • Oj ' ..! 61! j, ·... ' :f: . ·.u ..... 1 _/ ' . : • . :_ ·_.: I 

•;'i'·. 7 ;>;) •· if· support · courit' thild ·>;, (k-1) then - -

~i . n· . 

.~· e ;,•. Pf.rez:t . ~ ~r ~fipd~?t7~-:-~:l.~se;~_fre<lt;ent._item~e;~ , •·:' . ,;!•'. 

10. · call bangun child untuk mas.ing-masing p~rent () 
L~:. ,.L·,·t · .... t_:r:;· ~ r:,.. :- 1 .: .!·.::. I'J~r:; ··.· ::1 ;:1 .. ~ · :• ;:_ · ~··;_ .··j:·tJ-

11. 
' • •' 'I 

~ .~ I. •. : . r · ' : "'· ~ t 

13. if support_count_child n support..:_counti_..Parent ;, then ... • 

:,,_f" l -~·~· ·::-:l!·;~·rr,f:~~~~n_t:, , ~~-~~~~: ~p~s~!-. = ._ suppor~_c()unt_~hi._,.lA; · 

1 1 . 1~. : e,l<~.e ,, . 
, ......... _,j ,r- \ ' •h .. d)..o•·-~ ,/'•!·.:. ' •. : J )~ \ • l; j J ~,· ... f.~ 1 1f.l~j Jl. <; .. ; "';' i ' 

' •.'f 
. ' ' 

16. frequent closed itemset = support_count_parent 
i·:; J f. ·~- i'? J.tn~/·i ~Ji il~ · ,t ~ !0/·: .· 1 ~···j) ;-,;) •. ,I:,·_·, : .. ,1:. '- ·:);ic.i ·,"'. ' 

· '> ·:·. 18. ; ,l~.; 'until·· parij~~g·· nlaksfuaF . child · ='(freqtient 'distinct item .:.1) - -
!J ' )~ I f • .! '-----:-:!'~> ~:""'"':":~7"'t' ii ,..:-:.~.,-,.; -:-, -:~-;.'-;-:1!-J ' -:-, -, Cj --:,J-,.-~-. --:,-:-.,.-:-i_.-:!~1 !:-:-:'):--, ,-, .-. ,-:-, - ,- ,-, --:, ,- J- , - .. -:-, - , ,----, .-:-.. ---' 

:..f', '•;\·:,',,·. ,~,:P,~da· .. pero~n~ .. cl~s.~1.: fr.~qlf~flt)te~et "'d~~umsikan b$.';Va semua 

subset adalah closed, jika sub~~t, te~tibl!! ~e~~!lu!t~ .syarat; nil~i ~uppor,t_count 

subset tersebut > dari (k.-1) dan panjang itemset > panjang minimal itemset, 

min_/. Nilai Support_count subset tersebut dicari dengan melakukan mengiriskan 

array tran~aksi dari item t(X) pembentuknya. Dan Top-k closed frequent itemset 

akan dihasilkan dengan membandingkan nilai support count dari anak atau child 

dengan nilai support count dari parent-nya. Hal ini didasarkan pada defmisi 
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L '· · sebuah frequent itemset yang closed, jika tidak ada superset-superset Saat ini yang 

: ' · · · · meiniliki support· count -yang tepat sama -dengan subsetnya. Sebagai , contoh 

~ ·'' ab=7; abc~; :ad=4; ae=3; dan·abcd=3;:·;. '' ' . · . . : : . ~ , i,i;f -· t-·~-/ ~ 

Gambar 3.4. Frequent itemset lattice 

merupakan top-k closed fr~uent itemset dan Top-k Closed: frequent itemset ini 
. . . 

. -. 
akan sangat berguna untuk menghilangkan kaidah-kaidah asosiasi yang 'ganda 

. I 

atau redundant, pada tahap Pembangkitan Kaidah Asosiasi. Berdasarkan definisi 

dari Kumar; "Closed Itemset adalah sebuah itemset dikatakan closed jooi tidak 

mempunyai superset langsung yang memiliki support . count yang tepat sama 

dengannya." Dari definisi ini maka &fi cont~h yang dibuat dihasilk3n_._:closed 

itemset ({a,b};{a,d};{a,e};{a,b,c};{a,b,c,d}) seperti pada Gambar 3:5. -:Top-k 
! 

Closed Frequent Itemset lattice. · ; ' ,· _ .. .r 

Dengan demikian top-k closed frequent itemset lattice · meru~ hasil 
- ! 

· akhir dari tahap pertama dari desain utama, yaitu Pembangkitim ToP:.k 'Closed 
• J . . i 

Frequent Itemset Lattice. Tahap kedua dari desain utama, yaitu Pembangkitan 
-; 

Kaidah Asosiasi akan .menggunakantop-k closed frequent itemsetJattice .$'ebagai 
l 

maSukan dan akan dihitung · nilai -confidence dari- masing:..masing-top;;.k .lclosed 

... . : :·. freque~t iteritSet yang ada dan ·dibaridingkan de'ngcm··niiar-·min~cdnfidence yang 

-.~-' · telah ditentukan oleh penggwia sebelurnnya: · ·· · :;, ' : t; i·J.-'· 

: J : :1.'' !'.,/•·:··; :: ; _•I , ; ' . : · ' I • 

J ••• ~ • , J \ . il • !'! } ! .. 
. -· . .. ~ .· \ ' •. 't·' 

·. '., 
I• : ·' •. ···" ,J:·z 

I • ;., :1 f 

: . , : ~ \, · '1 ,., .. I 'I. 

·· ·-
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.I 

0 

. . . Gamb'ar 3.5. Top-k Closed Frequent Itemset lattice 

. : ' , I I • 

: .. Pada taluip kedua dari analisis ascisiasi i.ni adalah peinban@Qtari · kaidah 
~ • \ ; ; : , ,. •· • ~ • • , I • • • \ 1 • • • • 

asosiasi, menggunakan· iteinset yang sering · muncul sebagai kandidat-kandidat 

kaidah asosia5i 'yang baru.' 'i>ada Gamb~f- 3."5 menggambarkan : sebuah . Struktur 

lattice untiik kaidal{asossiasi yimg dibarigkitkan·dari.frequeni itemset {a', b, c, d}. 
. • • I' • r ., ' - , •. • . ' "· • ,. 

Jika beberapa . node dalam lattice ·memiliki confidence yang rendah, kemudian 
' f i{ ~ ' I ' I 1 ,' • , • ~ .._ , I 

berdasarkan pada teorema diatas inaka · seluruh subgrup-nya · dapat ·· dipangkas 
.. • ... - • \.. ~ 4 • • • • I I • • • ' • • • • ' • t ; . ' ' •• ' 

dengan segera. Terdapat· perbedaari pada tahap pembangkitan ·kaictah ''asosiasi 

dibandingkan dengan tahap sebelumnya, pada tahap ini tidak perlu melewati 

dataSet berulang kali untuk menghitung confidence tiap kaidah dengan 

menggunakan support count dihitung pada saat pembangkitanfrequent itemset. 

Bagaimana sistem data mining memberikan informasi kaidah-kaidah atau 

rules yang menarik (interesting) bagi pengguna? Berawal dari pertanyaan tersebut 

kebanyakan algoritma-algoritma pencarian kaidah asosiasi menggunakan 

support-confidence sebagai ukuran untuk kaidah tersebut dapat dianggap menarik 

atau tidak bagi pengguna. 
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Gambar 3.6. Pemangkasan kaidah asosiasi dengan confidence. 

Disisj .. ~ l~in .. _penggunaan-:. mini'!?~'!'_:_support ~ dan batasan confidence 

membantu untuk mengurangi eksplorasi kaidah yang tidak menarik (uninteresting 

rule) karena dianggap sebagai .kegiatan yang ,sia-;Sia. ~amun pengukuran dengan 
I , .t~,:.l .. ·· • ~ · .t., J ,I .. . • _. .... rt• .. , ,, , ,\ .,I, .. !.; ,_,) '·t•~ .. t~ .• IL, 1. 

I , q~enggunakaJ:t ~ . ~upfX!.rl-;eonfitfe~e .masih. rl;ianggap .. ptep1iliki . k~terbatasan. 
1~ .. 1 ., ·~· .t ·-. J - ···- · • • • ,. c::1 1ll_ ·.: .. 1 ' ''~ t.,../ •• • •• •• -J.··· .. ·.:.·\ ,, . (' . ... -~ 

• I. • • Dimana banyak, p<;>la-;-POla kaid$: yang memiliki potensi bersifat menarik atau 
.1 . . 1 •• •• f,. •• • .•: , l J..J d..:r~~: •· .u .. f_ ~U ,t ,U il ·..,iJ:.J k .:~ 1.~ ••• • _ • • ... t. 11',;, , ... 1, 1,;.1.· ,,.,, 

. interesting namun .. memilikb nilai ,. ~upport yang rendah pada, saat dikenakan 
I .. I rq. 1• . If. \ , ...• \ ,J. l'''",:. o.J d~,l,/':}L,'~d-t .. _,~ l ;:o .. ~ ·'-~ , (.•;-,. t.; .. . J ~' JfL.; ll• .,..,.,!,.,· ,; 

.u.:!J ~;;• ~~tasa~bf.UP~f.lc. ~t;\}i~ ·.~ "ll~ffi~~~i :i.n~ .I>P~~- , a~.~ .~i~~! ·!e~.~ut akan 

. ,. .. ,_ ,- ~ffia~,Y:1;;t .S~-~- ~~~~~~:~¥9t .. ~~~~t ~i-~. y~~g- :ti~~~-~~~~ yang 

:c-. ~qt¥.f.~pl~!')?~!?~SJ:IP~~'1rft?T4~JU?~ ~e~.~~~t~.· i ·:·t:~)::·" ~:,:~u:.>r l 
., 

;,;~_:I .... : ..... !~· u!1 .. :,·; ;!,_.:;~J trq q,.,, :!~: [;t . ..t:;· ~L .. . ~!lt! .... _ld:..,·· , ;·· ; , ~ : .t --\~ . . :...o fH ~ !~nih --1!;.-.:~. 

'1" \ t. • •• •\ '., 

J"': i ("!)I ~ I • '••.i ' ' > ~ t, • : I • ~~: ··: :, '~~ i • ' .. :! ~ . } ... ' 

"'fl 
,,, .. 
' 'I 
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,, .. · .. ~ \ ·_.··. ~ · · ~ .. : : BAB 4 . 

)::. ·nr:-· :.- - ·~1:- • Pada bab .4 berikut ini·akan.dijelaslQm mengenai uji coba dan analisis hasil 

uji coba aplik¥i pembangk:itan .kaidah asosiasi dari top-k frequent closed.itemset 

berdasarkan struktur data lattice. Pada bab 4 ini akan dibagi menjadi beberapa sub 

bab sebagai berikut, sub bab 4:1"akan meilgulas tentang I:,ingktingan uji coba. Sub 

bab'4:.2 akan niengul~ tentang ,Data.yang digunakan dalam :uji coba. Sub bab 4.3 

akan-~rlt~ri~I~ ~;e~~~-Ske~ari-~ : uji coba. Sub bab 4.4.·alffin~-~engulas tentang 
\ ,· . ( ' i- 'J ' . t ·: · f 

Pel~aan uji" coba;- Sub bao4.5 akan mengulas tentang Hasil uji coba. Dan 
- .. -

Analisis· h~il uji cobiioom dijelaskru{pada subbab 4.6 . 

. .. IL;r· ~ _. dL r:~rt .. ,_f! ... ·- !!. : -:~J .. ~. i L~ ) : ·("~··~" ! )· ' '". l l: .. ,. JI:'.J; . ~ 

4.1 Lingkuiigan Uj! Coba . . 
fi::.r~: r' . d~~ ~=n f 1f;A; ;1 : I ·t· ' - :, 1 01r}.li •• = J I" ; ~- { •• )! ~1. : ; H d' ... I ~ 1

11 
... L ·~· .. 

. Pada sub bab ini akan dijelaskan tentang mengenai lingkungan uji coba 
~·_ ,...\ j ' J !i. fi . ~ i l(i .!_;: Ji l :_l } .' ~. ,:j•·. ,f:' 1· 'I ';. ;'d) (f..·'l .~ t ., :. ~ L~~~ f \F 1:! . · • \ j) ~- i ~_... ~ _,,; , , 

aplikasi ' pembru;tgki~ kaidah asosiasi dari top-k frequent closed 'itemset 
;:-" ... ;;;.'.fj': l ~ .. .-L \.\ 'c \' ; ':\ f 1L i (!jf ui~A),j }f,~UU~;:. ~- f[r • \ •. ! • , . , J:·' , "' •'j ~· U l f 1 

;, 

berdasarkan struktur data lattice, yang diimplementasikan. den'gan menggunakan 
, I : r;;; : · ! . i · .. ll .; : '· 

bahasa pemrograman C. Serta menggunakan komputer dengan processor Intel 

Celeron 1.8 GHz, RAM 2GB, dan sistem operasi Windows XP. 
1.' ·;·-- F 'i · ' .l' ' :'S•. : :. L·~-

r., ·/,; .:,;.~.L~ / ~' !•'J(L;(i Jt.,1 ti 1J1~'} j;.~'t;fH ~f j i ,:;- r i i· ;r· ~''L ·,fT·_,.j:/ iJi ' ... 1 "'[; · ' - · , j 'j 

4.2 Data Uji Coba - · 
; . . oi !" ':J \

1 
;_ 11 <.? !:,;~ ·;..;. s;;i ' .. _ ·, • • I ,•~ ' •• H: 

Dataset yang digunakan pada penelitian ini adalah dataset nyata, yang 
r, .~ · - !J ~ ; i'-~ .... . ;.i!; .; ... :·t r; r. j !·p·n.d r; t~G ~ c'J-:. 'n L'J:Gli ~~ 'i_· ·. ·~·~ .: n.:.·L' r ·: ·:~ .... !: I/ .L 

·' memiliki karakteristik sangat rapat (terdiri dari banyaK itemset yang sering 
• ~---= i ::i:r: ~:. !1 ' :1:. ,:.'·i. rs :.. ~ : r •t : t: ~r-! ! :;.: ! ' t fx~\ .. 

muncul meskipun dikenakan · nilai support yang tinggi). Dalam uji coba ini 
: .. · i r: . : J t.:'t·!rt1!...r!,~ ~.rv·: .· ~~ . nhc?;dt , {".; _;tur~ l ti\ . · ·;; .. · "}~ ! ; =1 ;'. ··i .: :· -::: .. ; ; .<{ 

terdapat beberapa 'dataset 'llyata yang digunakan adalah dataset gazelle dan chess, 
::-tj' ~ JO 'l :.:f •. r• i' I · .o:•r j ~ t; I• •. t ~ . ··1 ( r -: t_ .: •• • r I ~" t' 'i ·,• .-) 

connect, pumsb. Da~{g~;ii~ di~~ ·~tuk ~~wakili· ·~p~rse . database atau 
•_! '' lfj " • q· 1 1•,. , ' I' .1 

i t:f ' V 1 • f' I t ( f •"J'J f lfl (': t ·"'I ·"'l • .) , • :"' ' ' 'f , !-- 1., \ 

'· .,,_ b~,~~·~~ .r.~~ -~~~~~;~~d~~~;~~s~~.fT~~~5t:~ ~·.!?~~~f .~~~n~~ dalam 
ujicoba ini untuk mewakili dense database atau basis data yang rapat. 

Untuk dataset gazelle, memiliki 498 item, dengan rata-rata panjang item 
J_, ,. ._, J i : J. r. '• :- •." f ,.~ F )·, .. • 

.. ; ~~~,q~,~i~B:J~~i31~ d~ .~~1!?1i~. :~3~,6~~·~F~~P·}?atas:~: g~~//e.ini merupakan 

, ~ta. ~lic~-~tr~am. ~ Gazelle.~m. ~ dapat 4iambil dari Blue Martini Software . 
. J ... . 1 .... : ,.-· ~. · - • • • :J.Jr·· -1 • t. J ••• 111 .; , j • L .••H1 q.( '·· t 1 . 11 , '· ·• _.. 

Dtttaset cor!~~(n;t,~~U~i ,.130, item,. ~eng~ rm,a-ra~ panjang item pada tiap 
...... I '~ • IJ ~. , ., ;_;_ 'I ..I • ... , , • ,(/:::.L{ f· ,,~ ,: tl ., -· · • . -~ "..: 

transaksi 43 dan berisis 67.557 record. Dataset ini merupakan data tahapan dalam 
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sebuah game dan dapat diperoleh di UC Irvine Machine Learning Database 

Repository.:·Begitu :juga dataset ,chess merupakari langkah-langkah pada game 

catur dengan 76 item dan rata-rata panjang transaksi 37 dari 3196 transaksi. 

Sedangkan1dataSet pumsb merupakan· data sensus·dengan'jumlah' item sebanyak 

7117 buah; rata-rata panjaitgnya 74 dari 49.046 'transaksi yang ada. ' . ~ . ''" ; i; i 

'· ::'. · :,~ TabeL4~ 1; Karrakteristik Data Uji Coba j!J;· :· . 

,·; 0 • \ I I;: r._'. • : ~ f J Data· set .. Jinl Item · Rerata Panj JmiReeord' '!, 

\r'' Chess 1 76 37 .. 3 . .196 
11 .. . J l' 

: .. • I,., 

' .. l 

... 

Connect 130 43 67.557 
,_I. ., '· 
I' o l Pumsb · ·· :• ' J ,; 7.117 74 - ;.1 49.046 ' 

. ,, 
; J '" ! 

Gazelle ,., ,, . 49.8 }• !..,;·1 ' ·267 
" 

·: 59;601; r I f, 

Tabel 4.1 menunjukkan karakteristik dataset yang digunakan dalam uji 
1;d, ) ri _! _; . -,~ nu i;~r:: . f ~. ~~ 

coba. Kolom. 1 menyatakan nama basis data, kolom 2 · menyatakan jumlah item 
~-· . _ -_: • ._·:: . ; __ _ _.: • ..Jf·- _~n~ J;: . t: r. ·-- _; ~! ..... ' ~-.. _ ~:Jc-.. s;~J;_<: 

yang digu.Oakan dalam basis data. Kolom 3 menunjukkan rerata jumlah itemset 
;• r_,:_ .• . ~ i . ··, ..• ,-~- .i =-r: ·J: ;:: . ·,-'! i-' ~~; ;· ;f~- .... : ', .) i,,. · = :····~rr~:..h-! ;~;·; ,l;:r.j~ 

dalam setiap transaksi, dan kolom 4 menunjukkan jumlah record atau transaksi 
:J~. ..-'·' ~ _;: : _, ~; .-j .. :.,: :~ - ~ / .... ·, _ _.;~j- /•i -~1~ ~t· A';{ .. ~L j I:...· 

pada tiap basis data. 

(' ; • "f< i I • .. :~~ I ' . ' 
4.3 Skenario Uji Coba 

Untuk mengetahui kinerja algoritma ini maka terdapat beberapa skenario 
t·dc• J i · J m;.i I !:). 

ujicoba yang dite~pkan sebagai berikut; . . 
. ·, . • • t ~ );J') ;, "'i· If -.1 _.;. -~ • .• ·I!:"«. ;L :'l!ttJ. lJ?t t(l 

a. Membandingkan kecepatan_ waktu proses dari a,lgoritma modiftkasi dengan 
• . _. , : · ;; ~-.: ):·i ..... ~ ':! , .. , .. i, ;, --: !:·; -'IJ:. • llU?"·,·.J_Ar;·t n· r:..:1 f,r; ~:..~~~~ 

algoritma TFP dan menentukan nilai min l = 0. 
i, ;··i· /: . r.r·;:- :. I' ••• / . _;fi· -l!~Fi..·.: :b CU .. { ~i~ ?!';fi! iu:J: . '· · 
b. Melihat karakteristik kecepatan komputasi algoritma. yang d~kembangkan pada 
; ~---·. . 1• : .~--"r;; ;, r .J·:: .. ~.j t • .• ~ d ~~~.!~-'Lit' ' ·; ':; .. _ ·): Lq:~1 ·.• ... :1 Jf(tJ-~ / l :., 

beberapa da~et yang rapat dan dataSet_ yang renggang. ' . 
• .J' • · ,l.,~·fl -_..;; _ _.-, __ :1'1.' '. ! .... · _ ·,r· "J •. i":.\~~: '·-.• ~j .. .!~ l r\ ~-,. t ' •• "'.J'_r~\ ti J 

Berdasarkan kedua skenario ini maka uji coba yang dilakukan bertujuan untuk 
" ·: • . · , :1 ';I \d\' .. . , .'"·J.~: ·; ·~; . ~ fi'~~~~~ ,·· 'i ·;. r ;L; ;:.: ,t.id 
mengetahui karakteristik kecepatan komputasi algoritma yang dikembangkan. 

.. • :_ ~ i , ! , 1 , · t ! _~ ·: . 1 ." · , : .. 1; . u i n r J~. :d .. ; 11 j 

+-'f • _ f ~ ' · ( • , . • ·• , • \ • r r j , 11. 
· 4.4 Pelaksanaa'n Uji Coba' · · 

'li',. 

1 I I •I ,., l I J .(• ' , L ,,. ,, 'j • f, ,, ;, • :. 1"- .~J~. •,jr''1J "tj:~~ ( f ;• 

PelakSanaan· uji 'coba ·untuk sken'ario yang pertarila; pembahgkitan Top-k 
' ' \. . \ t ' • I : ,• ' , • • : . ' •• • ( . ·, , , . '. • ' •• ~ -·. • ~ . ' I ~ I 

Frequent' Closed ' Itemse~·· memoandingkafl jumlah frequent closed' itemset yang 
• ! ' · . . ! ) I " • ' 

1 
' ~ , • . t ; • • ' .f I ' • I '" t ' 1

, \ ' \ ~ ,I ' ~ , : 

dihasilkan dan kecepatan komputasi algontma pengembangan Top-k Frequent 
. ' i I · '' •". . J' .. :. l'' 
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Closed ltemset lattice dengan algoritma TFP. Menjalankaii .algoritnia'~ Top-k 

· , Frequent Closed-Iteniset lattice dengaii· memberikan inputan· data set yang ada dan 

mencatat waktu komputasinya .: · serta julnlah ;~i treq'uent· :rctosCd' ; itelnset yang 

: .. : ·. dihasilkan~~· keniudiariLmenjalankan,ialgoritrna"ilFP 'dengan: i inemberikan inputan 

'. ·: ' '··data 5et yang. ada· dan ·mencatat waktu kolnputasinya ·seita' jumlah' frequent closed 

; - -, :;~ itemset' yang t _ diha5ilkan·.! 1,oari·1 =catatan; waktu '·kolilputasi dah· jumlah.t frequent 

~i. · ,.,, closed~itehiStt~yarig. : dihasilkan-kedua·algoritma 'tersebut·akaii dibandingkan. Dari 

pelaksanaan ujicoba ini,i telah 'ditentuKari• nilai min _:_t '=! 0 : dan' 'ttiemberilcim nilai 

Top-k yang beragam untuk setiap dataset yang ada. 

l:·.-n:;· ·, · Pelaks3.naan uji coba•unttik skenario·-yang kedua, menj'alankiln algoritma 

TorFf .F~u~~io cf~;M· it~~"sei -I;tti~-- P~~-be'~Ji~&t~t yang ada dengan 
1 :=·: t~ ... ~~ ..:' ;/! o: ·;.f~ : ,.-,~1 ·~. · : . ., ... J t.r; :i ~.tt \ 

merp.~okan · nif~Lmil,l_l y.ang ·be~m dan n_ilai. top-k j,yaog <Jitentukan sesuai 
! ··~~-~;- r ; -. j.~- - ~ ~- :. ~ ·j·;~ ;.. ·-:· .- . . : . ~ .. . -·': . --·-: ~~;:: - ! 

jumlah ~saksi;; yang adal pa<Ja ;datase~ yang· ad~. - Dan, _qdakukan pencatatan 
~ __ t~_- ;.:-'-1- ~-- . _'-::._! :, : :~ __ . .N r_: _1 _ ; ....__._ _J ·.-. • __ : .• l_~~~ --1 

wa~ Ic()l!lP'!tasiA~tj mifi_l.y~gJx~ragaii!_untuk ~~~P. d_ataset. ! 
' • r";.J- 0--·.... i .·::--,..·. :"' • · '1 ,,-"._ ! 

1 
. Sebelumnya dilakulaln -persiapM,:'dataset, .dataset disimpan dalam bentuk 

1 . <: _ ~ -- _ ·-- __ r:.~.£3 ~-- __ ... H ... ~- t_ ... J ., __ .: 1 L:_ tj __ 1 --~~ _ ~ 

file 1texf;-dengan_+format kolom-baris·'yarig diawali dari koloin untukjumlah item 
; .... - ; ~-":.: :._. ~ -: .. :~·-: l:. j r·. ,~ ... ~· \.. l. , :)()!·:. j 

dis~tiap transaksi seperti yang ,tampak~ pada ta~l. perilrut: 1 ·;.~ t r: I 

L s-~i:;~-~~~~ -~_}\l ____ ~>:~:< ; _:-~:-'-~- __ :_;:. __ ~ -~ -_:~~~~~" .l 
J ·-j·.:~ ~~ : : ·~ [. \ (:"; ... ~ : ( .. JJ ~~:--= i . ()f?tt t 

Tabet4·:2-Tahel-dat:aSenmfuk ujicoba ____ -·---· -------------

l ..... 

i 0 I Q 13 120 .. 121 
· .. J·.£, :5 O-': t 80 'J('{ j I 

00c s. 
148 · .' ,. QC:>· -

:· ~.. (i ~: f . \ · ' ~ \ ~~ ~ ~ :• . ' ~. r ·~ (; ~ ·~ ~ 

Kemud·ill? ·a~ 4i~~t data· spe~if~i~-~ri~k seti~P;: dataset ~~ng digunakan. Data 
• •• • - f I _, • •.._. ~ · • 1 

spesifikasi 'inC.;eri~ info~asfffl~-d;.~~ety~g-digu~~k~,--~fu~asi jumlah item 

dan informasi jumlah transaksi dataset. 
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4.5 Hasil,Uji Coba ( l . ' ' 

r .. ' ··' . .. r.· . Berd~anskenario yang dijelaskan pada,s.uh bah 4.3 sebel_wpnya maka 

~- : •: : 1 basil uji coba yang 9ilakukan ·sebagai . beriku~; ;: ,.; . 1 ; ",., ,) " .. ·.,if H; : ::. • ··~ · 

,;::.. ·. , ·~ Hasil . uji~ba ' yang· pertam~, .akan ;menggunakan,:~t~.pbess, ·connect, 

pumsb -yang mew.akili .data .real .dengan-type derue · atau · rap_a~.~dan dataset gazelle 

i r·~ : · .. _yang m,e"'aldli (y~: spar~e, Dengan me.rnberikan·.nilai .min _I ;=:'1 0, dan nilai top-k 

i · •· · • yang. 1 beragarn malca · basil r penca~tan • waktu: ,kompu~i ; ·UOt\lk r lcedua. algoritma 

!·,, ,. : dapat ,dilihat pada tabel ,4.3 dan .~I·4;4 berikut ini; . ;· ,_. , i r :,,Lrh. ,If '·, ; 

1 , , 1. : · ~ - ! /ra~l .4.3;(aQel basil uji coba skenario pertama datas;et.chess dan connect 

""~-:-.. ;. n · ·~ i I r Chess ;•! ' ' : ~ '. ·.: I Connect;'.: !,IJ' - ' - .I . 
Nilai Tiattice TFP Nil at Tlattice TFP 

" j .. J i 1 . • ·: : :. :1 - :' Top-k ,i ·, (~ktu) (waktu) ' .l•Top-k -' (~ldu)in (waittti)· : ' J, r 

,300 
' 

0,062 0063 67,50. l 1,778 .1,515 
· .... 6oo· · o··o78. 0078 

" 

13500 ' 2210 ·· f ,594. 
900 ; ; . ~ qc-0,078 •'-- I .0,094" 20250 ' 1':, 2,687. ... ' .· ;r. t 672u; ! 
1200 0,078 ' 0078 2700, ' 2,797 1,766 

" 1SOO -- o· 093 -... ~ 0',094" ' 33750 ' 2,875' " ' · ~ 1 875 

I !: 1800. / ' 0,094 - ~ - " ' :0·080-·. -40500 :·:2,984 :r . rt ·1 969 
2100 0,078 0093 47250 3,078 2,079 
2400 ·' ' "' · 0',094' ;:,J ~> · o;ii94 '· · '

154000 I . !'3;188"-'!; ..- ;'2:172' ' 
2700 0,094 0,094 60750 3,281 2282 
3196 0,109 0,110 67557 3,375 2,390 

.- ., .. 

Tabel4.4 Tabel basil uji ~ba skenario pertama dataset pumst);aanl gazelle 
fr, ; • ( 1 . ,l ut~t · r 

·' . 
Pumsb Gazelle · ici'l -': ~'16' 

· 51' Nilai Tiattice e · TFP .. · Nilaf -.,: Tlattice :; · TFP 
Top-k (waktu) (wakfu) -Top-k · ·(waittu)- -<waldui 
4900 3,753 2,859 5960 1,585· 0,516 
9800 . 4500 3 500 11920 2000 . '<1 000 . 
14700 r 5,969 · · 4,031 17880 2,616 '1,610 
19600 6,411 5125 23840 3 383 ' 2,343 
24500 7,182 . 5797 29800 ~ - 4 230 3219 
29400 7,625 6,547 35760 5,056' • ' 4,047 
34300 8 907 ' 7782 41720 6060 5,047 
39200 9,953 8,984 47680 7,136 6,125 
44100 10 844 9,672 53640 8379 7,359 

' c''4'9o46 " 11 ;681' ' ' 10;672 59601 ' 8,944' .. 8,609 ... 

... , : . ; t • : ( . : i ... ·f'! I .. .. , I 'I • : ·i . j -
1 

.. : ••• • ' ... ·<t:. 
. . 

, t ~ 1 • , • • •• , .... ' r l i 1! : 1 ~; t; r .. . ' ~· . : 
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Dari basil pencatatan tersebut dapat dibandingkan kecepatan waktu 
. ":.~ ;. .·~ .: ,J. I~~ ·•·i ,. •,,.;, :<r of • 

komputasi antara algoritma yang dikembaogkan dengan algoritma TFP pada 

grafik berikut ini; 

., .. 
-;. 

, -

•'l I 

,.·,J 

.. ... 
-. ~ . 

' 
-.. : :.~.-.. ~) 

I :J ·,·:i: · .; .. 
! .::., 
! . ~~,-- .· -~ 

[ C::: .-

~- ~~ 
I - -
i G!-d _._ .. 

Graftk Run Time pada dataset Chess 

i o,1 ~:2;;~m::;=::~-:-:.:~:;::~~~:j::::;:==;i=~::¥4w.Ti 
1 o.oe -f='~~~~~~~~-r-:-:-:'-~:-=---'~ 

'io.oe ~ 
~ 0,04 +--;....._..:....::.--=---'---.,..-'-"--'------"'-'---------i 

& 0,02 +----"::____~--,----,--;----___,.,,----,------,-,,-----,--j 
· izn1uqt'W>;.i m-:.tcw lt.S'£rtH.i.nr:d ·t<.;q ilihn: 

0+--.--.--T--~-.--~'---~-~'-'-----.-~ 

1, '' 1 
! 

Top-41 

.. 
I ... . L ,. -· ·,. 

I o-

J c~}: r\ 

L. .. ·--~··- L.~--~- !~~~Y~~~oo,~~-29400 ~ ~~-~1~_4_~,~: . ---··--

., 
# : (I 

1 
I ~ : • 1.::" f , ' 

... 

Top-k 

,,. ,-... 
. • 1-•~-
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! tl . 

• ' . ' ' j. 

Graftk Run Time pada dataset Gezele · 

Gambar 4.1 Graftk perbandingan waktu komputasi 

Hasil ujicoba yang kedua akan menggunakan dataset chess, connect, 

pumsb yang mewakili data real dengan type dense atau rapat, dan dataset gazelle 

yang mewakili type sparsfi ~ Den gao ' irtemt>erik3.n nilai min _I yang beragam dan 

nilai top-k yang ditentukan sesuai jumlah transaksi dataset yang ada, maka basil 

pencatatan waktu komputasi untuk kedua algoritma dapat d~iJ;tat pada tabel 4.5 

berikut ini; 

Tabel 4.5 Tabel basil uji coba skenario kedua 

Chess Connect · Pumsb Gazelle 
min I run time min I run time min I run time min I run time 

3 0,110 i'. 4~ .. 2,406 :·1" . 7 . 13,203 26 68,704 
6 0,109 8 2438 15 17,734 53 27922 
9 0,141 12 2563 22 99 391 79 12,203 
12 0,203 16 2,953 30 155,781 ! 106 5,156 
15 0,406 20 3 516 37 264 906 132 1,875 
18 0,922 24 5,641 45 442,000 159 0,516 
21 2234 28 13,453 52 282125 185 0 218 
24 3,829 32 44,672 60 105,797 212 0,156 
27 4,281 36 126,828 67 55,031 238 0,140 
37 0,172 43 6,703 74 12,141 267 0,109 

Dari basil pencatatan tersebut dapat dibandingkan kecepatan waktu 

komputasi antara algoritma yang dikembangkan dengan algoritma TFP dengan 

menentukan nilai min_l yang beragam untuk setiap dataset yang digunakan. Dan 

basil pencatatan tersebut dapat dilihat pada grafik berikut ini; 
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,. ' ' ' . 
I ! ~- >' 

, • ;.r - Graflk Klnerja pada dataset Chess 

4,000~----~~~~~~~~~~~~~~~~------~~ 

4,000 -f--'--':---"'---;--~~'----'-=--c:-=-.;..:-:"'-::--"---::---'c-----=7...,::::.._----'r-----.f~ 

i 3,000~~====~~~~==~~~==~~==~~~:------r-~~ 
§ 3,000 
- 2, 000 -f---'----'--:==-=~~_::,:..,.-:::..=...:=::::::=::==-.:,=.::-:;='-'--=-"'-+---=-c~-!----\--:-::::-l 

; 2,000 +-----,-~::-::7:::.,.,~~~:--':---,::-.:::,:=.::,..,;:.;-'------/-'-:---'-::":::-::::'-::----'t'-,-----'-1 

~ 1.000 ~~~~~~~~~~~~~~~~~--~~~~--~~ 

2 1, 000 +-_::::;,=::::..::::-:~:::=~::::..::.;::=.;-=--=:;.:,..:=_:__,r---:-:-'----:-:...:::-=.:-=:;::.:::..::.::::-=:;__----\r'-'-"'-l 

;;-
c 

:,£ 
CD 
e 

;:1 

c 
2 

0,000 +------,--~--~~"""----:------,------\"-"-'-'! 

0,000 +--~~~~==:;::::!:=;:_--..:::.-.-::-~~_::~_:_:__,-::_,_~!l.-j 
3. 6 

140,000 

120,000 

100,000 

80,000 

60.000. 

40,000 

20,000 

0,000 ' 
4 8 . . r ' ( 

' . . 
.. t~:~L .!. ~ .. 

9 12.- 15 18 21 24 27 37 

''· mln_l 

. :. r _', ·;;_,; • .··•. ,; ); 1 ... ... 

Graflk Kinerja pada dataset Connect 

12 16 
1 

1 .• 

•l! l 

20 24 
J r'fl' 

mln_l 

28 32 36 43 

. ~ . . . 
, r ;; :I' • ~ '_.: 1 ~ I • !) 

1-+-runtime l 

I 

' • 

..;. , • ... . • .. 1 - 1, . ,. •. • , r. · . ,~ r :' · 1 1., .... 
1 

, • ,.. • c: 
' Graflk. Kinerja p~da ciatas~t Pum~b· · · .. O.J 

.. . ~ . I • t u • ~n~· :.. ' ,(.(.i :., :.·. :_ r· . . i ... r .. -~ , Jc,;'~l' t·.J _; · t· 

7 15 
, I 

22 30 37 45 52 60 67 74 
: •'• 1( .. '"..} ' mln_l 

.. 
' • : . 

! ' ~ ..1 •' j i l : ~ ' 

IJ.!'i. ·- .. ;; . ' ' . fl ' 
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.. , Grafik Kinelja pada dataset Gazelle 

80,000 ..,----,.----....,.--------,.-----,--------;,.= 

70,000 -t---'.........,'----'-~--:--::--:'7------"---:-'----;-="="-::---::--:::::----':7.'--:;-~'--..:.....!.!'-"-i 

i 60,000 -+---'<-'---'--"-'--'-_:__~-;....c...'-'---"'-'--'-"--'-~-'--"---'-'--'---'-'-=-:+------"--"-1 
0 
~ 50,000 

;:, -, . · • -; 40,000 +----\-~---'::.._:_---=-=-.::.,---:----'---'::-.,-::-~:..,---'----"-=-:c-:-:-l 1-+-runtime I 
~ 30,000 -+-----'r--'---...,.,.-----"';-..:-.:-----'--'--..:-.-,-...,-;'---'--;-;~ 
2 20,000 +---'-----"'...---'--..;..__-..:._.:......;;.. __ ;..:.....;.:___.:.....-'-----,-,~ 

10,000 +-------'~=---,.---------,-.,---:-7--:--fto 
0,000 +--.----,..--,.----,,::::=!t::::::::;"'-4--,.-..::...:,..-;_,-_.:~_.:lc....j 

26 53 . 79 106 132 159 185 212 238 267 

· mln_l 

Gambar 4.2 Grafik kinerja algoritma Tlattice 
~ .. :~. !·. · C_ ,: • . ~ ~ ..J i1 ... , • ·-·--;·.,'; .. 

4.6 Analisis Uji Coba 
·. ··~,.· •I: 

.:. 

Dari hasil ujicoba yang dilakukan dapat dilihat dan dib~ding~ hasilnya, 

untuk skenario yang pertama. Dengan memberikan nilai min_l = 0 dan~nilai top-k 

yang beragam maka hasil pencatatan waktu komputasi algoritma Tlatiice 
,_ '1..; .-: ..... 

(algoritma yang dikembangkan) memiliki waktu komputasi Y3!lg ~- sedikit lebih 

lama dibandingkan dengan waktu eksekusi algoritma TFP. Pada dataset yang 

bersifat dense~ atau ·rapat algorltma Tlattice ~aktu komputasinya terpaut lebih 
• ,,r: 

banyak dibandingkan dengan algoritma TFP, hal ini diakibatkan proses baca 

dataset pada tahap awal untuk menemukan item-item berbeda yang sering 
•i._ ;.,L -. .' ~· '; ~ :,>"J;-. .'. . '" } f ,·~ ~ · -1 ~) 

muncul, terutama pada dataset connect dengan jumlah transaksi terbesar yaitu 

69.046 transaksi. Namun waktu komputasi kedua algoritma te~b~t relatif lebih . ~4· - I,. ~ 

cepat pada dataset chess dan connect, hal ini dikarenakan jum~ali~ item, rerata 
~.:v• ... '- . ..., ~ 

· -panjang item setiap transaksi dan jumlah transaksi pada kedua ~~t j.umlahnya 

relatif lebih sedikit dibandingkan dengan dataset pumsb dan gazelle. · 
(\~~ (.;\~ :· 

Untuk dataset gazelle yang bersifat sparse atau re~gga1_1g - algoritma 
' ' 

Tlattice waktu komputasinya terpaut lebih sedikit dibandingkan dengan algoritma 

TFP. Karena ka'rak:ter dataSet yang renggang meiniliki pola-pola yang pendek. Hal 

ini menyebabkan kandidat frequent item yang dicari menjadi lebih banyak. Dapat 

dilihat bahwa waktu komputasi akan bertambah seiring bertambahnya nilai k yang 

diberikan. Dan waktu komputasi kedua algoritma untuk memproses dataset pumsb 

54 



dan gazelle diatas 3 detik dan akan terns bertambah seiring bertambahnya nilai k 

tang diberikan. 

Untuk skenario yang kedua, dengan memberikan n_ilai min_l yang 

beragam dan nilai top-k yang ditentukan sesuai jumlah transaksi dataset yang ada, 

maka basil pencatatan waktu komputasi algoritma Tlattice dapat dilihat pada 

Gambar 4.2. Dari gra:fik tersebut padat dilihat, pada dataset yang rapat bentuk 

graftk waktu komputasinya memiliki puncak. Puncak ini menandakan bahwa 

waktu komputasi yang paling lama untuk dataset chess (4,281 detik), connect 

(126,828 detik), dan pumsb (442,000 detik). Pada dataset pumsb mencapai 

442,000 detik disebabkan pumsb memiliki jumlah item berbeda terbanyak 

dibandingkan dengan dataset yang lain. 

Untuk dataset gazelle, waktu komputasi algoritma Tlattice membentuk 

grafik yang berbeda dengan dataset chess, connect dan pumsb. Dataset gazelle 

yang memiliki sifat yang renggang dengan pola-pola yang pendek, pada nilai 

min _I yang rendah memerlukan waktu komputasi yang besar 68,704 detik dan 

waktu komputasi yang cenderung menurun pada nilai top-k yang besar. Hal ini 

disebabkan karena min_l yang rendah sama artinya dengan memproses banyak 

kandidat dari frequent itemset. 
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Berdasarkan basil uji coba pembangkitan kaidah asosiasi dari top-k 

frequent closed itemset berdasarkan struktur data lattice yang telah dilakukan, 

dapat diambil beberapa simpulan seperti berikut: 

a. Penelitian ini telah berhasil mendesain dan mengimplementsikan algoritma 

pembangkitan kaidah asosiasi dari top-k frequent closed itemset berdasarkan 

struktur data lattice. Pengguna dapat membangkitkan kaidah asosiasi dari top

k frequent closed itemset berdasarkan struktur data lattice tanpa harus 

memberikan nilai minimum support (min_sup). 

b. Dari basil perbandingan kecepatan waktu komputasi, untuk algoritma top-k 

frequent closed itemset berdasarkan struktur data lattice sedikit lebih lambat 

dibandingkan dengan algoritma pembandingnya, yaitu Algoritma TFP. Hal ini 

dikarenakan algoritma yang dikembangkan harus melakukan proses 

pembangkitan itemset yang frequent terlebih dahulu, yang kemudian 

dilanjutkan dengan proses pembangkitan kandidat frequent closed itemset dari 
' struktur lattice yang terbentuk. Di lain pihak, algoritma TFP yang 

menggunakan FP-tree mampu mengekstrak frequent closed itemset langsung 

dari struktur tree yang dibangun, sehingga mempercepat waktu komputasinya. 

Namun algoritma yang dilakukan dalam penelitian ini memiliki kelebihan 

struktur data berbasis lattice yang dibentuk. Dengan menggunakan struktur 

data lattice akan memudahkan penentuan hubungan subset dan superset yang 

berguna untuk pemangkasan kandidat itemset yang dianggap infrequent. Hal 

ini berdampak: pada pengurangan ruang pencarian dalam proses pembentukan 

kaidah asosiasi. 
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5.2 Kemungkinan Pengembangan Lebih Lanjut 

Seperti dijelaskan dalam simpulan, bahwa algoritma top-k frequent closed 

itemset berdasarkan struktur data lattice memiliki waktu komputasi sedikit lebih 

lambat dibandingkan dengan algoritma pembandingnya· yaitu algoritma TFP. Hal 

ini dikarenakan, · algoritma . yang .. dikembangkan dalam , penelitian.rini hams 
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lattice yang terberituk .. Pengembangan lebih lanjut dapat · difokuskan pada upaya 

untuk memperbaiki kecepatan komputasi pada proses pembangkitan kandidat 
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