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ABSTRAK

Algoritma Apriori salah satu algoritma data mining dalam pembentukan asosiasi rule
mining. Algoritma apriori adalah proses ekstraksi informasi dari suatu database,
dilanjutkan dengan melakukan frequent item/itemset dan candidate generation dalam
pembentukan asosiasi rule mining guna mendapatkan hasil nilai minimum support dan hasil
nilai minimum confidence. Pada database yang cukup besar, algoritma apriori banyak
menghasilkan pattern frequent item/itemset (pola sering muncul suatu item/itemset) yang
banyak, karena harus melakukan candidate generation serta merekam database secara
berulang-ulang. Dengan ini penulis berkeinginan mengembangkan algoritma apriori
dengan melakukan penelitian tentang bagaimana meminimalkan frequent item/itemset
pada apriori, tanpa melakukan candidate generation sehingga mempercepat tahapan
penyelesaian pencarian asosiasi rule mining. Untuk solusi meminimalkan frequent
item/itemset pada algoritma apriori, maka penulis menggunakan metode FP-Growth,dari
hasil penelitian yang dilakukan dengan menggunakan dataset 1000 records pada
TransactionID-Sales , pada apriori mulai dari k2, dihasil sebanyak 101 frequent
item/itemset, sementara pada FP-Growth k2 sebanyak 40 frequent item/itemset. Dari
jumlah hasil frequent item/itemset dapat disimpulkan bahwa dengan metode FP-Growth
mampu meminimalkan jumlah frequent item/itemset pada algoritma apriori dan lebih
efesien dari segi waktu, juga tahap penyelesaian lebih cepat, lebih terperinci dalam
memaparkan hasil frequent item/itemset karena hasil frequent yang bernilai 1 masih
diperhitungkan.

Kata Kunci : Develovment Apriori,FP-Growth, Asosiasi Rule Mining, Frequent Item/itemset
ABSTRACT

Apriori algorithm is one of the data mining algorithms in the formation of the association rule
mining. Priori algorithm is the process of extracting information from a database, followed by
frequent item / itemset and candidate generation in the formation of the association rule
mining in order to get the value of minimum support and minimum confidence value results.
On the database is large enough, the algorithm generates a priori many frequent pattern item
/ itemset (pattern often appears in an item / itemsets) that much, because they have to
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perform candidate generation and database to record repeatedly. By this author intends to
develop a priori algorithm to conduct research on how to minimize frequent items / itemset
on a priori, without candidate generation thereby accelerating the stage of completion of the
search association rule mining. For solutions minimize frequent items / itemset in the
algorithm a priori, the authors use the method of FP-Growth, the results of research conducted
by using a dataset 1000 records on TransactionID-Sales, on a priori from k2, dihasil many as
101 frequent item / itemset, while at FP-Growth k2 40 frequent item / itemset. From the
number of the results of frequent item / itemset can be concluded that the method of FP-
Growth able to minimize the number of frequent item / itemset in the algorithm a priori and
more efficient in terms of time, is also the stage of completion faster, more detailed in
describing the results of frequent item / itemset as a result of frequent worth 1 is taken into
account.

Keywords: Development Apriori, FP-Growth, Asosiasi Rule Mining, Frequent Item/itemset

PENDAHULUAN besar database maka semakin banyak
Data mining digunakan banyak frequent yang dihasilkan dan candidate
tempat dan bidang penerapannya juga  generation, dapat dilihat pada gambar 1.
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algoritma apriori salah satu algoritma :
data mining melakukan proses ekstraksi G N s
. . [temset ) lllum.-vl I('rnml] ]mn I](unml
informasi pada database untuk menemukan ey [T )
aturan asosiasi antara suatu kombinasi (255) + (28] 2 ] E
item/itemset, = Abdullah*.  Penyelesaian

masalah pada proses akstraksi informasi Gambar 1. Proses iterasi asosiasi rule
dari sebuah database atau data mining pada algoritma apriori
dengan melakukan proses generasi iterasi Sumber: Heena 2014

frequent itemset dalam jenis aturan asosiasi Dari gambar 1 diatas diketahui bahwa
rule mining (association rule mining) semakin banyak / besar database akan

sehingga menghasilkan nilai support dan  Semakin banyak timbul iterasi kombinasi
confidence, Heena et al 1. item/itemset yang harus dilakukan setiap

Pada database yang cukup besar kali proses, sehingga mempengaruhi waktu
proses pencairan asosiasi rule mining pada ~ penyelesaian pembentukan asosiasi rule
algoritma apriori membutuhkan waktu mining dalam pencapaian nilai support dan
cukup lama, Moriwal? disebabkan semakin ~ confidence. Jadi inilah masalah algoritma
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apriori sehingga perlu dikembangkan
karena banyak menghasilkan frequent
item/itemset.

Penelitian yang telah dilakukan

berkaitan dengan algoritma apriori:
Penelitian Kaur et al8 Design and
Implementation  of  Efficient  Apriori
Algorithm, Heena et all Frequent Pattern
Analysis of Moving Objects Using Apriori
Algorithm  International dan Penelitian
Kumar dan Rukmani® Implementation of
Web Usage Mining Using Apriori and FP
Growth Algorithms.

Berdasarkan penelitian diatas, maka
perlu dilakukan penelitian pada algoritma
apriori untuk mengatasi munculnya
frequent item/itemset dalam pencarian
nilai support dan nilai confidence pada
database yang cukup besar, sehingga dapat
menghasilkan asosiasi rule mining tanpa
melakukan candidate generation. Sehingga
waktu penyelesaian pada proses frequent
item/itemset pada algoritma apriori lebih
efesien.

ALGORITMA APRIORI

Algoritma Apriori adalah salah satu
algoritma pada data mining untuk mencari
frequent item/itemset pada transaksional
database. Algoritma apriori pertama kali
diperkenalkan oleh R.Agarwal dan R
Srikant untuk mencari frequent tertinggi
dari suatu database, Kaur et al8.
Penggunaan bottom-up pendekatan
berulang. Untuk menentukan asosiasi rule
mining sebuah transaksi database,
diperlukan waktu dalam melakukan proses
frequent itemset, menghasilkan kombinasi
data yang cukup t banyak, Abdullah*.
Proses ini dilakukan untuk mencari
minimum nilai support dan minimum nilai
confidence .

Algoritma apriori sangat mudah
dipahami, tetapi ada beberapa kekurangan
pada algortima tersebut:

1. Database Scanning: Database transaksi
perlu dipindai berulang kali untuk

menemukan frequent itemset. Jika ada n
item dalam database, membutuhkan
minimal n kali memindai database.

2. Pengaturan minimal frequent
item/itemset untuk menentukan nilai
support minimum.

3. Aturan Asosiasi rule mining dalam
mendapatkan nilai minimum confidence

Langkah-langkah algoritma apriori
sebagai berikut:

1. Join(penggabungan).

Pada proses ini setiap item
dikombinasikan dengan item yang
lainnya  sampai  tidak  terbentuk

kombinasi lagi.

2. Prune(pemangkasan).
Pada proses ini, hasil dari item yang
telah dikombinasikan tadi lalu dipangkas
dengan menggunakan minimum support
yang telah ditentukan.

Dua proses utama tersebut
merupakan langkah yang akan dilakukan
untuk mendapat frequent itemset pada
algoritma Apriori.

| et Fraaure fem |
|

| G=nerate Cand date temset
|

| Get Freguent ltemset |

Generat=d Set
=Null

‘ Generzte strong rule ‘

Gambar 2. Deskripsi Algoritma Apriori

Pseudocode algoritma aprirori:

Input:

D,a database of transaction;Min_Supp, the
minimum support count threshold

Out put:L, frequent itemsets in D

Method:
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L1 = find_frequent_1_itemsets(D);

For (k=2;LK-1z®k I i){

Ck=apriori_gen(Li-1);

For each transaction t < D{//scan D for
counts

Ct = subset (Cxt);; // get the subsets for each
candidate c € Ct

ccount / J
}
Lk={c cck / c.counts> min sup}
}

Return L = <k Lk;

ANALISIS ASOSIASI RULE MINING

Aturan asosiasi merupakan dalam
data mining yang menemukan frequent
itemset pada database. Asosiasi aturan data
mining adalah mekanisme dalam data
mining dalam aturan asosiasi, ekspresi
implikasi dari bentuk X — Y di mana X
adalah Y. Anteseden dan Kkonsekuen
ditetapkan item domain I. pendahuluan dan
konsekuen adalah seperangkat item dari
domain [. Dengan demikian XNY = &.
Dukungan dari set item didefinisikan
sebagai rasio jumlah transaksi yang
mengandung item diatur pada jumlah total
transaksi. Kepercayaan aturan asosiasi X —
Y adalah probabilitas bahwa Y transaksi
mengandung algoritma association rule
mining X , Arora K. Rakesh dan Badal
Dharmendral® Rumus untuk mencari nilai
support dan confidence adalah :

a Support

Tumlah Transaksi Mengandung A dan B
Support (A= B )=

Tumlzh,Total Transaksi

b, Confidence

Jumlah Transaksi Mengandung A dan B
Support (A=» B) =

Tumlah Total Transaksi

Analisis asosiasi didefenisikan suatu
proses untuk menemukan semua aturan
asosiasi yang memenuhi syarat minimum
untuk support (minimum support) dan

syarat  minimum untuk

(minimum confidence).

confidence

FP-GROWTH

Mining tanpa melakukan candidate
generation adalah teknik FP-Growth dengan
menggunakan struktur data FP-tree, Han et
al>. Dengan menggunakan cara ini scan
database hanya dilakukan dua kali saja,
tidak perlu berulang-ulang. Data akan
direpresentasikan dalam bentuk FP-Tree.

Setelah FP-Tree terbentuk, maka struktur

data yang baik sekali untuk Frequent

itemset akan diperoleh. Kumar B.S dan

Rukmani .K.V.3 FP-Tree merupakan struktur

data yang baik sekali untuk frequent

Pattern mining, Han et al> Struktur ini

memberikan informasi yang lengkap untuk

membentuk Frequent Pattern. Item-item
yang tidak frequent (infrequent) sudah tidak
ada dalam penggunaan FP-tree, Han et al>

Pembangunan FP-Tree dari sekumpulan

data transaksi, akan diterapkan algoritma

FP-Growth untuk mencari Frequent itemset

yang signifikan, Han et al>. Algoritma FP-

tree dibagi menjadi tiga langkah utama,
yaitu:

1. Tahap Pembangkitan Conditional
Pattern Base merupakan subdatabase
yang berisi prefix path (lintasan e:1
prefix) dan pattern (pola akhiran).
Pembangkitan conditioanl pattern base
didapatkan melalui FP-tree yang telah
dibangun sebelumnya.

2. Tahap Pembangkitan Conditional FP-
tree pada tahap ini, support count dari
setiap item pada setiap conditional
pattern base dijumlahkan, lalu setiap
item yang memiliki jumlah support
count lebih besar sama dengan
minimum support count akan
dibangkitkan dengan conditional FP-
tree.

3. Tahap Pencarian frequent itemset
apabila conditional FP-tree merupakan
lintasan tunggal(single path), maka
didapatkan frequent itemset dengan
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melakukan kombinasi item untuk
setiap conditonal FP-tree. ]Jika bukan
lintasan tunggal, maka dilakukan
pembangkitan FP-growth secara
rekursif. Ketiga tahap tersebut
merupakan langkah yang akan
dilakukan untuk mendapatkan frequent
itemset.

Dengan menggunakan FP-Growth, kita
dapat melakukan Pettern Frequent itemset
dengan tidak membutuhkan waktu yang
cukup lama.

Pseudocode FP-Growth:

FP-Growth(Tree, a)

for each(a; in the header of Tree) do {
B:=aiU«a

generate(f with support = ai.support)
construct ['s conditional base pattern
and B's conditional FP-Tree Treeg

if Treeg#{ then call FP-growth(Treegs,3)

Initially call:
FP-Growth(Tree, null)

Transaction

Tree header table

| | Permbentukan FP tree | |

| | Conditional Pattern Base | |

| | Conditional FP-Tree | |

Gambar 3. Deskripsi FP_Growth
Sumber :Han et al, 2000
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(iv) After reading TID=10

Gambar 4. Proses FP-Growth
Sumber: Han, 2000

Pada penelitian ini

Algoritma  beberapalangkah sbb:

dilakukan
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1. Penelitian ini dimulai dari pengumpulan
data dan proses penyaringan data
menggunakan Weka Explorer.

2. Tahap berikutnya dilakukan proses k-1
frequent item pada algoritma apriori

3. Hasil proses pada tahap k-1 frequent item
pada apriori,untuk tahap ini digunakanlah

Cleaning Data

Datzbase TransactionlD Sales

E-4Item Set

Conditionzl
Pattem Base

‘ Asosiasi rule mining

Gambar 5. Pengembangan Algoritma
Apriori

Dari gambar 5 diatas pengembangan
algoritma apriori dilaksanakan pada k1
item, pada apriori dilanjutkan dengan
proses kombinasi ke 2 itemset (k-2 itemset)
sedangkan dalam metode FP-Growth
menggunakan FP-Tree.

Sumber dan Teknik Pengumpulan Data
Dalam melakukan penelitian ini,
penulis menggunakan database yang
bersumber dari:
https://support.spatialkey.com/spatialkey-
sample-csv-data/7 database yang berisikan
transaksi penjualan sales di beberapa
negara, database penelitian untuk apriori
yang berformat .CSV.” Database tersebut
akan digunakan sebagai data pengujian
untuk algoritma apriori dan metode FP-
Growth dengan ketentuan sebagai berikut:

metode FP-Growth untuk meminimalkan
frequent item/itemset dan mempersingkat
cara kerja dalam pembentukan asosiasi rule
mining untuk menghasilkan nilai support
dan nilai confidence.

1. Data yang digunakan adalah file database
berisikan Transaction sales penjualan
product di  beberapa negara dengan
format. CSV

2. Banyak data yang digunakan adalah *
1500 records.

3. Atribute yang digunakan dalam

penelitian ini adalah City, State,
Country
Tabel 1. Data Spesifikasi untuk
Penelitian
Data Transaksi
Nama Tabel Penjualan Sales
Jml Record 1000
Jml Transaksi 10.51
Jml Item 2997

Untuk database yang cukup besar,
terjadi perekaman database  secara
berulang-ulang serta melakukan proses

candidate generation secara bertahap-
tahap.
HASIL PENELITIAN

Hasil Implementasi Algoritma Apriori

untuk Transaction ID sales dataset 500

records

Tabel 2. K-1 Apriori Frequent Item dataset
500 records
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Frequent ltem Jlh.Support Kombinasi support
AZ AZ
AZ A3
Ad B2

AlD B3
B2
B3
B3
BS
BE&
BY
BS
c2
Ca
c8
c21

Dari tabel 2 di atas frequent item yang
mempunyai nilai support 1 dieleminasi,
dianggap tidak memenuhi nilai support.
Pada generasi 1 hasil dari frequent item
yang dihasilkan mempunyai nilai bobot 2,
yang dijadikan sebagai candidate
generation untuk k-2 itemset.

[ SERN N S5 T o SRR O S )

BS
2
Ca

[ IR [N [ [ RS R Sy F

Tabel 3. K-2 Apriori Frequent Item dataset

500 records
Kombinasi SUppOrt Kombinasi support
A2 A3 2 AZA3Z 2
A2B2 2 AZ,B2 2
AZB3 2 AZ,B3 2
AZBS 2 AZ,B5 2
AZLC2 2 Az C2 2
A2 C4 2 A2 C4 2
A3 B2 2 A3,B2 2
A3 B3 2 A3 B3 2
AZBS 2 A3,BS 2
A3 C2 2 A3 C2 2
A3 C4 2 A3 Ca 2
B2,B3 2 B2 B3 2
B2,B5 2 B2,BS 2
B2,C2 2 B2,C2 2
B2,Ca 2 B2,C4 2
B3,B5 2 B3B5 2
B3,C2 2 B3.C2 2

Dari hasil kombinasi k-2 frequent itemset
pada tabel 3 di atas menghasilkan 22
jumlah itemset.

Tabel 4 K-3 Apriori Frequent Itemset

dataset 500 records
Kombinasi Jumlah Kombinasi SUpport
A2,A3B2 2 A2,A3,B2 2
A2,A3,B3 2 A2,A3,B3 2
AZ A3 BS 2 AZ,A3,B5 2
A2, A3C2 2 A2 AZC2 2
AZ AT CA 2 AZAZCE 2
A3,82,B3 2 A3,82,B3 2
A3,B2,B5 2 A3,B2,B5 2
A3Z,B2,02 2 A3 B2,C2 2
A3,B2,C4 2 A3B2,C4 2
B2,B3,B5 2 B2,B3R5 2
BZ2,B3,C2 2 B2,B3,02 2
B2,B3,C4 2 B2,B3,04 2
B3,B5,C2 2 B3,B5,02 2
B3,B5,C4 2 B3,B5,04 2
BS,C2,C4 2 B5,C2,C4 2
Dari hasil kombinasi k-3 frequent

itemset pada tabel 4 di atas menghasilkan
15 jumlah itemset.

Tabel 5. K-4 Apriori Frequent Itemset

dataset 500 records
Kombinasi Jumlah Kombinasi support
AZ A3 B2 B3 2 A2A3,B2B3 2
A2 A3 B2 B5 2 A2A3,B2B5 2
AZ A3 BICE 2 AZ A3 BZCZ 2
AZ2A3B2CH 2 A2 A3,B2,C4 2
A3,B2,B3,B5 2 A3,B2,83,85 2
AZ,B2,B3,C2 2 A3 B2,83,02 2
A3,B2,B3,C4 2 A3,82,83,04 2
B2,B3,85,C2 2 B2, B3 8B5,C2 2
BZ2,B3,B5,C4% 2 BZ2,B3,B5,C4 2
B3,B5,C2,04 2 B3,85C2,C4 2

Pada tabel 5 di atas dibuktikan bahwa
k-4 frequent itemset sudah melampau batas
normal yang terjadi.

Tabel 6. Asosiasi Rule Mining untuk 500

itemset

records

Support Min. Support 6088 Min. Confidence 708

A243,8283
42,A3,B2,85

2,43, 82,02
22,A3,82,04

£3,82,83,85
23,82,83,02

£3,82,83,04
B2,83,85,C2

B2,83,85,C4
B3,85,02,C4

PERERBBIRR|IR R

PERERBBIRR|IR R

Pada tabel 6 di atas hasil asosiasi rule

mining jika :

Min. Support 60%, min.conf

70%, dengan hasil dari pencapaian rule
mining masing-masing kelompok itemset

menunjukkan tingkat prediksi 9%.
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Hasil Implemetasi Algoritma Apriori
untuk Transaction ID_sales dataset 1000
records

Tabel 7. TransactionID_sales Dataset1000

records
TrmactionD-Sales Tiem
W] AL MBI BB CICACECA
Ti ALA3 AL AR BY B3 B4R BART BRBY R0 CLCCACICo
T ALY M A AGBLR B B3 BORTBARI4B16 82 CLC3 CACICAL
T1000 AL AI0B2BIBIB4RART CLCHCA

Tabel 8. K-1 Apriori Frequent Item dataset

1000 records
Itemset Jlh.Support Kombinasi support

A2 4 A2 4
A3 4 AZ 4
Ag 3 Ag E
B2 4 B2 4
B3 4 B3 4
B4 E B4 3
BS 4 BS 4
BE E B& 3
B7 3 B7 E
BB 1 B9 E
BS 3 c2 4
B10 1 c3 3
B14 1 c4 4
B1& 1 C5 2
B22 1 c21 2
cz 4

c3 3

ca 4

s 2

dari tabel 8 diatas jumlah frequent pada k-1
sebanyak 22 item.
Tabel 9. K-2 Apriori Frequent Itemset

dataset 1000 records
ftemsst JIh Support Kombinasi support
AZA3 4 AZAZ 4
A2A4 3 A2 A4 3
A2 B2 4 A2 B2 4
A2B3 4 A2B3 4
A2 B4 3 AZB4 3
A2 BE 4 A2 BS 4
A2 B6 3 A2 BE 3
A2 87 3 A2 BT 3
A2,BS 3 A2B9 3
A2C2 4 A2.C2 4
A203 3 A2L3 3
A2C4 4 A2C4 4
A2L5 2 A2LC5 2

dari tabel 9 k-2 apriori untuk dataset 1000
records menghasilkan 101 itemset. Hal ini
membuktikan bahwa pada tahap ini
dibutuhkan metode FP-Growth.

Tabel 10. K-3 Apriori Frequent Itemset
dataset 1000 records

Itamszst Jlh.Support Kombinasi Support
A2,A3,A4 3 A2,A3,A% 3
A32,A3,B2 4 AZ,A3,B2 4
A2,43,83 A A2,43,83 4
A2,43,B4 3 A2,43,B4 3
AZ,A3,B5 4 AZ A3, ES 4
A2,43,B6 3 A2,43,86 3
A2,43,B7 3 A2,43,87 3
A2,43,B3 3 A2,43,85 3
AZA3,C2 4 AZ,A3,C2 4
A2,43,C3 2 A2,43,03 2
A2,A3,C4 4 A2,A3,04 4
AZ,A3,C5 2 AZ A3,05 2
A3,44,82 E A3,A4,02 E
A3,44,B3 3 43,4483 3
A3 A4 B4 3 A3,A4,B4 3
A3,44,B5 3 43,4485 3
A3A4.B6 2 AZ,A4.B6 2
A3, 44,87 2 A3, A4,B7 2
A3,44,05 E A3,A4,05 E
A3,A4,C2 3 A3, 44,02 3
A3,A4,C3 2 A3,44,03 2
A3A4,C4 3 A3,44,04 3
A3,44,C5 2 43,4405 2
A4B2B3 3 A4 B2,B3 3
A482R4 2 A4,82,B4 2
A482,85 3 44,82,85 3
A4B2EE 2 44,82 BE 2
A4,82 87 2 A4,82,87 2
A482,83 3 A4,82,85 3

Dari tabel k-3 apriori menghasilkan jumlah
72 itemset.

Tabel 11. K-4 Apriori Frequent Itemset
dataset 1000 records

ltemsat Jlh.Suppart Kombinasi support
A2 A3 A4B2 3 A2 A3 ALBE 2
A2 A3 4483 3 A2A3 4487 2
A2 A3 A4 B4 3 A2 A3 A4BT 2
A2 A3 A4 BS 3 A2 A3 A4C3 2
A2 A3 A4 BE 2 A2A3A4CE 2
A2 A3 A4 BT 2 A3 A4BZ B4 2
A2 A3 A4 BB 2 A3 A4BLEE 2
A2 A3 A4 C2 3 A3 A4B2 BT 2
A2 A3 8403 2 A3 A4B2LC3 2
A2 A3 A4 04 3 A3 A4B2LCS 2
A2 A3 A4(5 2 A4 B2 B3 B4 2
A3 A4B2B3 3 A4 B2 B3 BB 2
A3 A4B2 B4 2 A4 BLB3E7 2
A3 A4B2BS 3 A4, B2B3C3 2
A3 A4B2BE 2 A4 B2 B3C5 2
A3 A4B2B7 2 B2,B3,B4,B5, 2
A3 A4B2BS 3 B2B3 B4 B9 2
A3 A4B2,C2 3 B2,B3,B4C5 2
A3,A4B2,C3 2 B3,B4,B5B2 2
A3, A4B2,04 3 B3,B4,B5C5 2
A3, A4B2,C5 2 B4,B5,BE RS 2
A4 B2 B3 B4 2 B4,B5,BE C5 2
A4,BZ B3RS 3 BS,BE,B7 B2 2
A4 B2 B3BE 2 B5,BE,B7,C5 2
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Tabel 12. K-4 Apriori Frequent Itemset

B5,87,85,02

B83,84,85,C3

BE,B7,82,C2

B3,84,B5,C4

dataset 1000 records
kemset Jlh.Support Kombinasi support

A4.82 83,87 2 BERT,BD,C2 2
A4 B2 B3 B9 E] BERT,BD,C3 2
A4 B2 B3,C2 = B&6B7,B9,C4 2
A8 B2.B3,C3 2 BE,B7.BS,C5 2
A4B2 B3,03 3 B7BS,C2,C3 2
A4.B2,B3,05 z BT RS, C2,08 z
BZ2,B3,B4,B5, = BT BS,C2,C5 =
B2,B2,B4,B6 E] BOLC2,C3,04 2
B2,B3,B4,B7 2 BO9LC2,C2,05 2
B2 B3, 84 A9 2 A2 A3 A RD E]
B2,B3,B84,C2 = A2 A3 A4 RD =
BZ2,B3,B4,C3 E] AZAS AS B4 E]
BZ,B3,B4,C48 El AZAZ A4 BS El
BZ2,B3,B4,C5 z AZAS, ALCE E]
B3,B4,B5,B86 E] AZAS, A CS E]
B2,B4,B5,87 E] A3 A4 B2,B3 E]
B2,B4,B5,89 2 AZA4B2,B5 2
B3,B4 B5,C2 E] A3 A4 B2 AT E]
B3,B4 05,02 = A3 A4 RB2,C2 =
B3,B84,B5,C4 E] A3 A4 B2 Ca E]
B3,B4, B5,C5 2 ASRZ B3,BS El
B4,B5B6,87 E] A4p2 B3,BI E]
B4,B5,B6,82 2 A4p2 B3,C2 3
B4,B5,B6,C2 3 A4B2, B3,C4 3
B4,B5,B6,C2 = B2,82,64,B6 =
B4,B5,B6,C4 E] B2,82,B4,87 E]
B4,B5 B6.C5 2 B2B3,B4,C2 E]
B5,B6,8B7 .89 2 B2B3,B4,C3 E]
BS5,B5,B7,C2 E] BZ,B3,B4,C4 E]
BS5,BE5,EB7,C3 E] B3,B4,B5,B6 E]
B5,B5,B7,C4 3 B3,084,B5,B7 3
B5,B5,B7,C5 2 B3,B4,B5,C2 3

2 2

2 2

2 E]

2 =

2 3

2 =1

2 =1

2 3

2 2

BE.B7.B5.C4 B4.85 86,87
BE.B7,B5.C5 B4,85.B6,C2
B7,B8,C2,C3 B4,85,B86,C3
B7,B5,C2,C4 B4,85,86,04
B7,B5,C2,C5 B5,86,B7,C2
B5,C2,C3,04 B5,BE,B7,C3
B5,032,C3,C5 BE5BE,ET,C4

Pada tabel 12 di atas dari K-4, (kombinasi
item k-4) apriori menghasilkan jumlah 66

itemset.

Tabel 13. K-5 Apriori Frequent Itemset
dataset 1000 records

lkemset

JIh.Support

Kombinasi

support

AZAZA4,B2,04
AZA3,A4,B2,B9
AZA3A4BZC3

AZAZA4,B2,83
AZAZA4,BLBS
AZAZA4,BLC2

4

A2,43,44,82,B3

AZ A3 A4,B2,C4

A2,43,44,82,B5
A2,43,44,82,B5

A3A4,B2,B3,85
A3A4,B2,B3,C2

A2,A3,A4,83,C2
A2,A3,A4,82,C5

A3 A4,B2,B3,C4
B2,B3,B4,B5,C4

A3,A4,82,83,84
A3,44,82,83,85

A2A3,A4,B2,B4
A2A3,A4,B2,B6

A3,44,82,B3,67
A3,44,82,83,89

A2A3,A4,B2,B87
A2 A3,A4,B2,C3

A3,A4,82,B83,C2
A3,A4,82,83,04

A3A4,B2,83,84
A3A4,B2,83,86

A3,A4,82,B3,05
A4,B82,83,B4,86

A3A4,B2,83,87
A3A4,B2,83,89

A4,82,83,B4,07
A4,B2,83,B4,09

A3A4,B2,83,C3
A4B2,B3,B4,B5

A4,82,83,B4,C3
A4,82,83,B4,C5

A4B2,B3,B4,B6
A4B2,B3,B4,87

B2,B3,84,B5,B6
B2,B3,84,B5,B7

A4p2,B3,B4,02
A4P2,B3,B4.C3

B2,B3,84,B5,03
B2,B3,84,B5,C4

A4p2,B3,B4.04
B3,B3,B4 85686

B2,B3,84,B5,C5
AZA3,A4,B2,B7
AZA3A4,BZ,C4

B2,B3,24,B5E7
BZ,B3,B4,B5,B5
B2,B3,84,85C2

A3,44,B2,B3,B6

B2,B3,B4,B5,C3

A3,44,B2,B3,C3
A4,B2,B3,B4,85
A4,B2,B3,B4,C2

B3,B4,B5,B5,B7
B3,B4,BS,B6,C2
B3,B4,B5,B6,C3

A4,B2,B3,B4,C4
B2,B3,B4,B5,89

B3,B4,B5,B6,C4
B4B5,B6,B7,C2

B2,B3,B4,B5,C2

[T [TYRRTTR [TYRRTTITTY [TV (RN TTRR N YA TTY NTTRNTTI FX RRTTR (ST [ITRE Y S FTTRNTTR WS [ RN [TTRRN - IV (TR X TT}

B4B5,B6,B7,C3

Pada tabel 13 di atas dari K-5 ,
menghasilkan 51 jumlah itemset.

Wi | owoww o owfw o ow e owfwow | ow|wowfwow|wow e bl bR

apriori

Tabel 14. K-6 Apriori Frequent Itemset

dataset 1000 records
Itemset JIh Support Kombinasi support
A4, B2 B304, 65 B6 A4p2 B3,84 85,86 =

A4,B2,B3,84,B5,B7

A4P2 B3,B4,B5,B7

A4,B2,B3,84,B5,C2
A4,B2,B3,84,B5,C3

A4P2,B3,B4,B5,C2
A4P2,B3,B4,B5,C3

A4,B2,B3,84,B5,C4
B2,B3,B4,B5BE,B7

A4P2 B3,B4,B5,C4
B2,B83,B4,B5,BE BT

B2,B3,B4,B5BE,C2
B2,B3,B4,B5BE,C3

B2,B3,B4,B5,BE,C2
B2,B3,B4,B5BEC3

B2,B3,B4,B5BE,Ca
B3,B4,B5,BEB7,C2

B2,B3,B4,B5BECa
B3,B84,B5,B6B7,C2

B3,B4,B5,BEB7,C3
B3,B4,B5B6B7,C4

B3,B84,B5,B6,B7,C3
B3,B84,B5,B6B7,04

AZ,A3,A4,B203,B9
AZ A3 A4B2 B35

AZAZ,A4,B2,03,89
AZAZ A4 BZB3CS

A3,44,B2,B3,B4,B3
A3,A4,B2,B3,B4,C5

A3 A4B2B3,B4,B3
A3A4B2B3,B4,C5

A4,B2,B3,84,B5,B3
A4,B2,B3,84,B5,C5

A4p7, B3,B4,B5,B3
A4P2,B3,B4,B5,C5

B2,B3,B4,B5E6,B9
B2,B3,B4,B5EE.CS

B2,B3,B4,B5EE B9
B2,B3,B4,B5BECS

B3,B4,B5,BEE7,BS
B3,B4,B5,BEB7,C5

B3,B84,B5,B6,B7,B3
B3,84,B5,B6B7,C5

B4,B5,BEB7,B3,C2
B4,B5,BEB7,B3,C3

B4,B5,B6,B7,B3,C2
B4,85,B6,B7,B3,C3

B4,B5,B5B7,BE3,C4
B4,B5,BERB7,ES,CE
B5,BE,B7,BS,C2,C3

B4,B5,BE,B7,B5,04
B4,B5,BE,BT,BS,CE
B5,BE,B7,BS,02,C3

B5,B6,B7,.B5,C2,04

B5,B6,B7,B5,C3,04

B5,B6,B7,B3,C2,C5
BE,B7,B5,02,03,04
BE,B7,B8,02,03,C5

MOROR|R RO R R KRR R RR (R R R | WL || W W

B5,B6,B7,B5,C2,C5
BE,B7,B2,02,03,04
BE,B7,B9,02,03,C5

LS I R 8 I - S ST N ST SO I I S o O TR WO W VWO VYR VY VYR TV VYR TV § 1Y)

Pada tabel 14 di atas
menghasilkan 31 jumlah itemset.

dari K-6 ,

apriori
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mining, sesuai dengan pendahuluan pada
bab 1, bahawa apriori banyak
menghasilkan candidate generation dan
kombinasi frequent itemset.

Tabel 15. Asosiasi Rule Mining dataset 1000

records
Itemszet Support Min. Support 0%  Min. Confidence 70%
A2,A3,A4B2,B3,B5 4 5% 93%
A2 A3 A4B2 B3C2 4 5% 93%
A2 A3 A4B2 B3 C4 4 5% 93%
A2A3 A4B2,83,84 3 45 10
ALA3 A4B2, B3B8 3 4% 10
A2A3 A4B2,B3,87 3 45 10
AZA3 A4B2,B3,C3 3 4% 10
A3A44,B2,83,B4B85 3 45 10
A3A4,B2B3,B486 3 4% 10%
A3 A4, B2,83,B487 3 45 10
A3A4B2B3,B4C2 3 4% 10%
A3 4482838403 3 45 10
A3A4B2B3,B4C4 3 4% 10%
A4B2 83 B4B586 3 4% 105
A4B2 83,8485 87 3 4% 10%
A4B283,84,B5C2 3 4% 105
A4B283,B4,B5C3 3 4% 10%
A4B283B4B85C4 3 4% 105
B2,B3,B4,85,B6,87 3 4% 10%
B2,B3,B4,85,86,C2 3 4% 105
B2,B3,B4,85,86,C3 3 4% 10%
B2,B3,B4B5,86,C4 3 4% 105
B3,B4,B5,86,67,C2 3 4% 10
B3,B4,85,86,67,C3 3 4% 105
B3,B4,B5,B6,67,C4 3 4% 10
ALA3 A4B2,B3,B 2 3% 7%
A2A3 A4B2,B3,C5 2 3% 7%
A344,82,83,B485 2 3% 7%
A3 448283845 2 3% 7%
A4B283,84,B5 89 2 3% 7%
A4B283,84,B5C5 2 3% 7%
B2,B3,B4,85,86,85 2 3% 7%
B2,B3,B4,85,86,C5 2 3% 7%
B3,B4,85,86,67,85 2 3% 7%
B3,B4,B5,86,67,C5 2 3% 7%
B4,B5,B6,87,83,C2 2 3% 7%
B4,B5,B6,87,83,C3 2 3% 7%
B4,B5,B6,87,83,C4 2 3% 7%
B4,B5,B6,87,83,C5 2 3% 7%
B5,B6,B7,85,02,3 2 3% 7%
B5,B6,B7,85,02,04 2 3% 7%

Pada tabel 15 di atas adalah hasil dari
asosiasi rule mining pada penelitian
TransactionID_sales dataset 1000 records.
Hasil asosiasi rule ada 3 bagian : bagian I:
hasil frequent 4 dengan nilai support 5%
dan nilai confidence 93% sebanyak 3
itemset lihat pada tabel 15, bagian II : hasil
frequent 3 dengan nilai support 4% dan
nilai confidence 10% sebanyak 22 itemset
lihat pada tabel 4.49, dan bagian III: hasil
frequent 2 nilai support 3% dan nilai
confidence 7% sebanyak 19 itemset.

Hasil Implementasi menggunakan
Metode FP_Growth dengan dataset 500
records

Gambar 6. FP-tree dataset500

Pada gambar 6 di atas hasil frequent
item dari FP-Growth menggunakan FP-tree.
Jumlah frequent yang dihasilkan sebanyak
17 dengan 1 percabangan dengan dataset
500 records.

Tabel 16. Conditional Patternbase dataset

500
Conditional patternbase  Conditiom! FP-Tree Fraquant pattern
izl generated
(ALAIBIBABICLC {(ALA3BIBARSCLCH |{(ALBBIRARS LI
il 4 1< (AMBOCE.C20) 9
{(ALMBIBIBICIC {(ALASBIEIBICLCH |{(A2A3BLBABICICS
TS ) 1< (B9 02} 9)
Pada tabel 16 diatas masing-masing
frequent pattern generation terdapat
beberapa kelompok itemset

{(A2,A3,B2,B3,B5,C2,C4):2},{(A2,A3,B2,B3,B
5,C2,C4):2}.
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Hasil Implementasi menggunakan
metode FP-Growth dengan dataset 1000
records
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Gambar 7. FP-Tree dataset 1000

Pada gambar 7 di atas hasil frequent
item dari FP-Growth menggunakan FP-tree.
Jumlah frequent yang dihasilkan sebanyak
38 dengan 4 percabangan dengan dataset

1000 records.

Tabel 17. Tabel Conditional Pattern Base
FP-Tree dataset 1000records

TD  Conditional pattern base Conditional FP-Tree Frequent pattern
generated
[A2,A3,A482,83,B5,C2)4, | {[A2A3A4B2B3,B5C2):4,  {[A2A3,A4B2,B3 B5C2),
50 (B4B5,C21)2,(CE:1) <(B4B3,021):2,<(C8:1) B4,88,C21)
1A2,A3,4882,83,85,C2)4, | {[42,43,A482,83,85,C2)4  ([A2A3,A482,83,85C2),
(86,87,C3,C5):3,(C6:2)(C7: | (BE,B7,C3,C5):3,(calz,¢(c7:  [BE,B7,C3CS)[CE2)
T500 1 1
A2A3,04B2,5 850204, | {[A2A3p4B2B3B5 )4 [AZABA4E2B3E5CD)
(B6,87,C3,C5):3,(C6:2)(C7: | <[B6,B7,c3.C5)3<(cele(c  1BEBT.LILS)[CE2)
T750 1 71)
(42,A344B2830214, | (A2,A3,A4B2,83,C2):2,
[B5,7,85,C3,C4C5):3, (A6, | <[B6B7,85,03,C4C5):3<(A6, [AZA3A4,R2,83C2),
B4,C6):2,(B8,A10,811,818): | B4CE):2,<(BS810,811,818):  (BE,B7,B9,C3,02,C5) (A B
TN 1 1 405)

Hasil Analisis

Hasil penelitian penulis
berkesimpulan bahwa jumlah frequent
item/itemset  yang dihasilkan dapat
mempengaruhi waktu penyelesaian

pembentukan asosiasi rule mining.

Waktu penyelesaian untuk dataset 500
records

Tabel 18. Perbandingan waktu
Penyelesaian Apriori + FP Growth

TID Apriori FP-Growth
Menit Menit
T500 90 30
T500

P
80
70
60

Zg ——T500
30
20
10
o]

Apriori FP-Growth

Gambar 8. Hasil Uji Coba Dataset 500
Records

Waktu penyelesaian untuk dataset 1000
records

Tabel 19. Penyelesaian Dataset 1000

Records
TID Apriori FP-Growth
Menit Menit
T500 240 90
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Gambar 9. Hasil Uji Coba Dataset 1000
Records

Pada gambar 8 dan 9 perbandingan
perbedaan penyelesaian apriori dengan
FP_Growth. pada grafik diatas menunjukkan
signifikan atas perbedaan waktu yang
disebabkan dengan jumlah frequent yang
dihasilkan, dimana jumlah hasil frequent
yang sedikit lebih cepat menyelesaiakan

proses pembentukan asosiasi rule mining.

SIMPULAN
Berdasarkan percobaan yang telah
dilakukan pada hasil penelitian bahwa: FP-

Growth mampu meminimalkan jumlah
frequent item/itemset pada algoritma
apriori. pada apriori mulai dari k2,
dihasilkan  sebanyak 101  frequent

item/itemset, sementara pada FP-Growth k2
sebanyak 40 frequent item/itemset.
Sehingga pemanfaatan dalam menggunakan
FP-Growth: sedikit frequent yang dihasilkan
maka waktu penyelesaian pembentukan
asosiasi rule mining lebih cepat, lebih
terperinci dalam memaparkan hasil
frequent item/itemset karena hasil frequent
yang bernilai 1 masih diperhitungkan.
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