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ABSTRAK

Makalah ini membahas perbandingan kinerja dari
dua perangkat lunak data mining untuk menemukan
pola asosiasi dari suatu basis data. Perangkat lunak
yang pertama didasarkan pada metode yang berbasis
pada graf asosiasi, sedang perangkat lunak yang
kedua didasarkzn pada penerapan metode dimensi
fraktal.

Uniuk memperoleh satu set pola asosiasi,
pengguna  dari kedua perangkat hmak harus
menspesifikastkan  item-item  dalam  bagian
antecedent dan consequent pada sisten antar-muka
yang disediakan oleh masing-masing perangkat
lunak. Pada perangkat lunak yang didasarkan pada
graf asosiasi, kualitas pola asosiasi yang dicari hanyz
didasarkan pada parameter minimwn support dan
minimum confidence. Sedang pada perangkat hmak
yang didasarkan pada dimensi fraktal, selain kedua
parameter tersebut, dua parameter tambahan
dilibatkan dalam mengukur kualitas pola asosiasi
yang dihasilkan, yaitu window support dan nilai
ambang batas fraktal,

Hasil kajian perbandingan terhadap kinerja dari
kedua perangkat Iwmak secara umum dapat
disimpulkan bahwa metode dimensi fraktal dapat
menghasilkan jumlah asosiasi yang jauh lebih banyak
dibandingkan metode yang didasarkan pada praf
asosiasi. Selain itu, waktu komputasi yang diperlukan
oleh metode dimensi fraktal jauh lebih kecil
dibandingkan denpan metode graf asosiasi untuk
spesifikast pola asosiasi yang sama.

Kata kunci: data mining, graf asosiasi, dimensi
fraktal, pola asosiasi, minimun support, minimum
confidence window support.

1. PENDAHULUAN

Pada saat ini data mining yang juga dikenal
sebagai satu teknik yang dapat digumakan untuk
memperoleh pola-pola tertentu yang sulit untuk
ditemukan dari suatu basis data yang besar telah
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menjadi satu lopik yang menarik dan menjanjikan
dalam bidang rekayasa data. Hal ini didukung oleh
kenyataan bahwa pada saat ini dala mining telah
mulai digunakan secara luas dalam industri, terutama
sckali dalam bisnis rilel, untuk melakukan analisis
sekumpulan data terdahulu dan mengekstrak
beberapa pola yang dapat ditemukan secara implisit
dari suatu basis data. Dalam kontek ini, oleh karena
data yang dianalisis biasanya melibatkan basis data
yang besar, maka teknik data mining yang digunakan
haruslzh melibatkan algoritma-algoritma yang dapat
memberikan kinerja yang efisien dan realigitik [5, 10,
11].

Satu kemajuan yang berarti telah diperoleh dalam
dasawarsa terakhir, dimana sejumlah teknik-tekmik
baru yang ditemuksn digunakan untuk kebutuhan
klasifikasi data, analisiz klasterisasi dan eksplorasi
pola-pola sekuensial dan asosiasi. Khusus untuk
aplikasinya dalam proses pencarian pola-pola
asosiasi, berbagai metode mulai dari yang didasarkan
pada pendekatan statistik hingga yang secara khusus
dikembanpkan untuk menyelesaikan persoalan-
persoalan yang melibatkan basis data yang sangat

" besar, telah berhasil dikembangkan [1, 8-11].

Data mining dapat didefinisikan sebagai suatu

" metode pencarian informasi yang tersebunyi dan

merupakan bagian yang penting dalam suatu basis
data berukuran besar vang sulit wntuk diperoleh
dengan hanya menggunakan guery basis data biasa
atau analisis statistik biasa [5]. Dalam penerapannya,
data mining dapat diimplementasikan dengan
menggunakan berbagai teknik, seperti jaringan
syaraf, kecerdasan buatan, pembelajaran mesin
otomatis, statistika, sistem berbasis pengetahuan, dan
lain sebagainya. Bahkan teknik frakzel yang
sebelumnya hanya banyak digunakan dalam lingkup
pemrosesan citra, dapat juga diaplikasikan untuk
mengembangkan perangkat lunak data mining [1}.
Secara umum, data mining dapat diklassifikasikan
dalam dua kelompok utama, yaitu predictive data
mining dan knowledge discovery. Kelompok yang
pertama merupakan salah satu  model yang
membangun datz dengan menarik kesimpulan dari
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sckumpulan data yang besar yang kemudian
berupaya untuk memperkirakan pola dari data
tersebut. Sedang kelompok yang kedua menggam-
barkan pola data dalam bentuk ringkasan dan
menampilkan sifat dari pola data yang diinginkam [$).
Dalam prakteknya, perhitungan manual sebenamya
masih dapat digunakan wmtuk menentukan pola data
untuk data dengan jumlah record dam attribut yang
kecil. Namun untuk ukuran data yang sengat besar
akan memerlukan waktu yang sangat lama bahkan
tidak mungkin untuk dilakukan secara manual.
Dalam kontek inilah data mining dengan segala
kemampuannya diharapkan mampu untuk mengatasi
masalah proses pencarian pola dan masalah lainnya
yang berkaitan dengan proses pencarian informasi
dari suatu basis data yang besar.

Khusus untuk pencarian pola-pola asosiasi, dalam

penelitian sebelumnya telah berhasil dikembangkan
satu perangkat lunak dalta mining yang dapat
digmmakan untuk menemukan kaidah asosiasi dari
suatu basis data yang besar sesuai dengan spesifikast
yang ditentukan oleh pengpuna [2]. Namun, satu
keiemahan dari perangkat lunak tersebut adalah
ketidakanampuannya wmtuk menemukan jumlah
kaidah asosiasi vang lebth besar yang sebenamya
masih dapat ditemukan dalam basis data yang
digimakan. Kelemehen ini terutama terknit dengan
simplifikasi yang digunakan dalam algoritma
heuristik yang digunakar di daiamnya Untuk ituiah
maka dalam peneliian berikutnya dicoba umtuk
menggunakan metode dimensi fraktal {4], yang
dengan kemampnannya umtuk melakukan impro-
visasi sifat frakta! yang dimilikinya, ditharapkan
mampu wntuk memperbaiki kinerja dan perangkat
lunak data mining yang telah dibuat dalam penelitian
sebelumnya.

Dalam makalah ini satu studi perbandingan yang
melibatkan kedua metode tersebut di atas dibahas.

" Perbandingan dilakukan baik terhadap kualitas pola-

pola asosiasi yang dapat dibangkitkan oleh masing-
masing metode maupun terhadap waktu komputasi

yang diperlukan dalam proses ekstraksi pola—p-ola

asosiasi yang diinginkan,

2. POLA ASOSIASI
Berdasarkan definisi dasar yang melatarbelakangi

dibentuknya pola asosiasi dari sudtu -data-transaksi--

market basket, pola asosiasi menggambarkan

hubungan antar item data dimana jika suatu--item.
. dibeli dalam suatu fransaksi, meka itéem- yenp -lhain- - - -=-
.. juga dibeli. Untuk ini jika, X dan ¥ menyatakan dua_

kumpulan item, maka pola asosiasi dapat secara
sederhana dirumuskan sebagai X > ¥, dimana
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kumpulan item X disebut sebagai antecedent (bagian
yang mendzahului) dan kumpulan item ¥ disebut
sebagai consequent (bagian yang mengikuti) [9].
Sebagai satu contoh, jika dalam transaksi data suatu
supermakert ditemukan bahwa seorang pelanggan
yang membeli roti juga membeli mentega dan selai,
maka dapat diperoleh satu kaidah asosiasi rofi =
mentega, selai.

Dalam penerapan metode graf " asosiasi dan
dimensi fraktai untuk pencarian pola-pola asosiasi,
agar diperoleh pola-pola asosiasi yang berkualitas
dan berpuna, maka diperlukan sejumlah parameter
untuk  mengukur kualitas pola asosiasi yang
diinginkan. Dalam penelitian yang dilakukan,
terdapat empat parameter yang digunakan dalam
melakukan proses pencarian poia-pola asosiasi, yaitu
minimum suppo-f, minimum confidence, window
support, dan threshold frakral. Dua parameter yang
pertama digunakan baik untuk metode graf asosiasi
maupun metode dimensi fraktal, sedang dua
parameter yang terakhir hanya digunakan untuk
metode dimensi fraktal Untuk sekumpulan item X
sebagai anfecedent serta sckumpulan jtem ¥ sebagai
consequerd, Ketipa parameter pertama dapat
didefinisikan sepexri berikut.

Miniman support (MinSup) didefinisikan sebagai
jumlah itemsets dari pola yang muncul dibagi dengan
jumizh trensaksi yang ada, yaita:

mnsmk“l—;ﬂ 0

Minimem Confidence (MinConfydaripola X > Y
didefinisikan sebagai prosentase antara support dari
transaksi yang di dal=mnys mengandung X (dan juga
mengandung ¥)dan support dari X, yaitu

MinConf =‘—;(—)—S"§(X ;f 7) @

. Window Support (WmSup) pada dasamya serupa

dengan parameter minimum support, hanya saja
parameter i digunakan dalam kontek dimana- basis-—--— --- - -

data dibagi menjadi beberapa interval transaksi. Jadi,
WinSupport dapat didefinisikan sebagai jumlah
itemsets yang muncul dibagi dengan Jumlah imterval

T o r

W,s@_JX_f‘_YL e

N nterval- - - - -



Threshold Frakral (Threshold) didefinisikan
sebagai nilai ambang batas fraktal (antara 0 dan 1)
yang harus dipenuhi oleh basis data yang digunalksn,

3. METODE GRAF ASOSIASI

Dalam pencarian polapola asosiasi yang
didasarkan pada metode graf asosiasi, spesifikasi
pola asosiasi dibedakan menjadi tiga tipe sesuai
dengan struktur yang ditunjukkan dalam gambar 1.
Spesifikasi tipe [ meliputi semua spesifikasi yang
tidak melibatkan simbol bintang dalam yang
mengikuli bagian aecedent dan consequent.
Spesikasi tipe II meliputi semna spesifikasi yang
melibatkan tanda bintang pada bagian agniecedznt
atau consequent. Sedang spesifikasi tipe I meliputi
sermua spesifikasi yang pada bagian anfecedent
maupun consequent hanya terdiri dari bintang saja.

Mining Association Rules

From <databasc>

With
Antecedent <items> [*]
Consequent <items> [*]
Support 5%
Confidence ¢%

Gambar 1. Struldur Spesifikasi Pola Asosiasi

2.1 Algoritma untuk Memperoieh Pola

Asosiasi

Dalam metode yang didasarkan pada graf
asosiasi, algoritma untuk memperoleh pola asosiasi
dibagi menjadi lima langkeh utama, yaitu
pembangkitan bit vectors, pembangkitan kumpulan
itern untuk spesifikasi tipe I, pembangkitan asosiasi
gral, pembangkitan kumpulan itern untuk spesifikasi
tipe I1 dan ITI, dan pembangkitan pola-pola asosiasi.

Pembangkitan Bit Vectors

Merupakan langksh pertama yang harus
dilakukan untuk memperolah sekumpulan item besar
dimana pola-pola asosiasi yang potensial -mungkin
dapat dickstrak. Dalam langkah ini, basis data yang
digunakan ditelusuri imtuk mengidentifikasi item-
item yang diinginkan sesuai dengan spesifikasi yang
diberikan. Sebuah bit vector dengan panjang sama
dmgmjumlahmsaksimgadadalambasisdata

spesifikasi. Bit ke-i dari bif vector diset dengan nilai

“1™ jika baris ke-i dari transaksi berisikan item yang
dimaksud, dan diset deogan nilai ‘%"Jdcs,udak. .

Jika sebuah bit vector yang berkorespondensi
dengan sebuah item x dinotasikan sebagai B,, maka
support untuk item x sama dengan jumlah nilai digit
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*1” dalam B, Dengan menggunakan definisi ini,

support dari sekumpulan item i, iz, ..., i dapat

diperoleh dengan melakukan operasi inner product

ke semua bit vector yang bersesuaian, yaitu B; » B; =
as® .B;.

Pembangkitan Kumpulan Item untuk Spesifikasi Tipe
i -

Kumpulan item besar untuk tipe spesifikasi I
dapat secara sederhana diperoleh dengan melakukan
inner product pada semua bit vector dari semua item
yang dinyatakan dalam bagian artecedent dan
consequernt daci struktur spesifikasi yang ditentukan.
Pola-pola asosiasi yang diekstrai dalam Iangkah ini
adalah pola-pola asosiasi yang memenuhi batasan
support minimum yang dinyatak-.n dalam spesifikasi.

Pembangkitan Graf Asosiasi

Langkah inj secara spesifik diperlukan sebelum
proses pembangkitan item besar untuk spesifikasi
tipe Il dan III. Sebelum langkah ini dipunakan,
semua item dalam basis data divrit sedemikian rupa
sehingpa setiap item mempunyai nomor vrutan yang
unik

Graf yang dibangkitkan berupa graf berarsh. -

Simpul-simpul dari graf berkorespondensi dengan
item-item yang harus dilibatkan sesvai dengan
spesifikas: yang diingmkan. Sedzng busur-busur dari
graf menydtakan kumpulan item-item besar
(selanjutnya akan disingkat sebagai XIB) yang terdiri
dari 2 jtem (selanjutnya akan disebut sebagai KIB-2).
Dalam kontek ini, KIB-2 berkorespondensi dengan
sepasang item vang hasil operasi inner product dari
kedua bit vectors-nya lebih besar atau sama dengan
nilai batasan support minimum yang ditentukan
dalam spesifikasi.

Dalam graf asosiasi, sebuah KIB-2 yang
berkorespondensi  dengan sepasang item i dan j
dinyatakan sebagai sebuah busur berarah dari item i
ke item j jika dan hanya jika nomor urutan posisi
item 7 lebil kecil dari pada nomor urutan item J. Jika
tidak, maka sebuah busur berarah dari item j ke item i
harus dibuat Gambar 2 berkut memperlihatkan
sebuah graf asosiasi untuk sepesifikasi yang bagian
anfecedent dan consequent-nya bertunit-turut diset
dengan {C*} dan {E*} (dengan mnilai support
minimum diset sebesar 20%) dari sebuah contoh
basis data sederhana yang ditunjukkan dalam tebel 1.

Pembangkitan KIB uniuk ifikasi Tipe I
Untuk spesifikasi pola asosjasi tipe 11, semua item

yang ada dalam dafiar item yang mengikuti-bagian

antecedent dan consequrnt harus dipertimbangkan
dalam mencari semua KIB yang mungkin dapat
diekstrak. Untuk ini, algoritma Large Jliemset
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Generation by Tree Expansion (LGTE) [8] dilibatkan

dalam melakukan pencarian KIB.
Tabel 1. Contoh Transaksi Basis Dala Sederhana
TID liems-set
1 CEAGB
2 BDAECG
3 ABCEG
4 ECGA
5 GEACD
6 EGAH
7 AEG
8 AG
9 DFBC
10 BDFCH
11 CBF
12 B8C
13 DFB
14 FB
15 CE

Gambar 2. Contoh Graf Asosiasi

Dengan menggumakan graf asosiasi yang telah
diperoleh sebelumnya, LGTE akan membentuk
sebuah extended tree. Dalam hal i, LGTE akan
berupaya untuk mengembangkan sefiap simpul anak
dari tree yang berisiken KIB-k (k = 2) guna
memperoleh simpul-simpul anak lebih lanjut yang
berisikan item k+1. DI bawah ini diberikan langkah-
lanpkah utama dari algodtma LGTE dengan
menpgimakan graf asosiasi yang telah dihasilkan
sebelumnya.

a) Depatkan FirstLargeltem yang terdiri dari item-
item yanp discbutkan dalam bagian amfecedent
dan diung secara menanjak berdasarkan unuan
posisinya dalam basis data.
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b) Periksa apakah terdapat satu lintasan yang men-
ghubungkan item pertama ke item terakhir dalam
FirstLargeltem dalam praf, dan juga paiksa
apakah nilai operasi inner product dari semua bit
vector dari item-item yang bersesuaian memenuhi
nilai support minimum. Jika tidak ditemukan
lintasan yang dimaksud, hentikan proses (yang
berarti bahwa free exfension tidak mungkin
diperoleh). Jika tidak, buat tree dengan root
berisikan semua item dalam FirstLargefiem, dan
lanjutkan proses ke langkah (c).

c) Kembangkan FirstLargeltern .ntuk menghasilkan
satu set item-item yanpg lebih besar (NextLar-
geltems), yaitu simpul-simpul anak kedua dari
tree dengan cara berturut-turut memasukkan
setiap item yang posisinya (i) lebib kecil dari item
pertamna dalam FirstLargeltem, (ii) berada di
antara dua item yang ada dalam, dan (iii) lebih
besar dari posisi item terakhir dalam
FirstLargeltem.

d) Untuk setiap NextLargelfem yang ditemukan
dalam langkah (c), lakukan proses inmer product
terhadap semua bir vector pada setiap item dalam
NextLargeltem:  yang  bersesuaian.  Jika
kardinalitas dari proses inner product memenuhi
minimum suppor? yang ditentukan, tambahkan
NextLargeltem sebagai anak berikutnya dalam
frec.

¢) Ulangi langkah (c)} kingga (d) ummk setiap
NextLargeltem dcogan menset NextLargeltem
tersebut scbagai satu  FirstLargeftern barn
sehingga tidak ditemukan lagi simpul anak untuk
tingkat berikutnya.

Jika algoritma di atas dikenakan terhadap graf
asosiasi yang ditunjukkan dalam gambar 2, maka
secbuah tree ekstensi seperti ditumjukken dﬁlam
gambar 3 akan dihasilkan.

" Pembangkitan KIB untuk Spesifikasi Tipe I

Untuk spesifikasi pengguna tipe III, oleh karena
tidak ada item yang spesifik yang dinyatakan dalam
parameter-parameter baik yang mengikuti bagian
antecedent dan consequent, maka semua pola asosiasi
yang memenuhi batasan minimum support dan
minimum confidence hars dihasilkan. Untuk
keperluan ini, algoritma Large Itemset Generation by
Direct Extension (LGGDE) yang metupakan ekstensi
dari algoritma LGTE yang dijelaskan sebelumnya.
Tetapi, scbagai pengpanti pembatasan proses pem-
bentukan pengembangan tree ke hanya satu set item
yang dinyatakan dalam parameter <items™> yang
mengikuti bagian anfeceders dan consequent, LGDE
dapat menghasilkan tree ekstensi yang berlipat. Di



bawah ini dijelaskan rangkuman langkat-langkah

utama yang dilibatkan dalam LGDE.

a) Setnilai awal LargeltemsSef = &

b) Untuk setiap KIB-Z yang ditemukan dalam
langkah pembanpkitan graf asosiasi, buat tree
ekstensi dengan menggunakan item-itern yang
ada dalam KIB-2 yang sebelumnya sudah diurut
secara menanjak berdasarkan nomor wrutan item,

c) Untuk setiap item yang ada dalam KiB-2 yang
diperoleh dalam langkah (b), dapatkan satu set
item-item baru NewlargeltemsSer  dengan
menggunakan langkah (c) dan (d) dari algoritma
LGTE yang dijelaskan scbelumya. Tambahkan
satu set item baru tersebut ke LargeltemsSet
dengan  melakukan  operasi  set  union:
LargeltemsSet = LargeltemsSat )
NewLargeltemsSet.

Gambar 3. Contoh sebuah Tree Ekstensi

Pembangkitan Pola Asosiasi -

Pola-pola asosiasi yeng diperoleh dad ketiga
langkah yang dijelaskan sebelumnya hanya
mempertimbangkan batasan minimum support yang

harus dipenuhi. Pola-pola asosiasi ini harus diproses .

lebih lanjut guna menghasilkan pola-pola asosiasi
akhir yang memenuhi batasan minimemn confidence
yang ditentukan oleh penggrna.

Seperti dijelaskan sebelumnya, perhitungan faktor
confidence untuk sebuah pola sosiasi  harus
memperhatikan nilai support dari item-item yang
mengikuti bagian artecedent dan consequent dari
spesifkasi yang diberiken oleh pengpuna. Sebagai
contoh, jika notasi x -> y menyatakan satu pola
asosiasi dengan x dan y masing-masing
merepresentasikan satu set item yang mengikutl
bagian anfecedent dan conseguentf, maka faktor
confidence dari pola asosiasi teasebut dapat
dinayatakan sebagai pembagian dari support untuk x
dany dibagi dengan nilai suport dari x saja.

Untuk spesifikasi pengpuna tipe I, nilai faktor
confidence dapat diperoleh secara langsung seeperti
dicontohkan sebelumnya. Untuk spesifikasi tipe II,

faktor confidence dari setiap pola asosiasi harus
dihitung dan dibandingkan dengan faktor confidence
yang diberikan dalam spesifikasi. Sebagai contoh,
jiks: KIB berupa {ACE} ditemukan dalam suatu
spesifikasi pengguna tipe II, yang secara simbolik
dapat dituliskan sebagai C* - E*, maka faktor-
faktor confidence dari pola asosiasi AC> E and C
- AE harus juga dievaiaasi. Hanya pola-pola sosiasi
yang memnuhi nilai minimum faktor confidence
yang dipilih sebagai hasil. Cara yang sama dapat
digunakan untuk spesifikasi yang berisikan
kebutuhan pengguna tipe 1. Untuk ini, pethitungan
nilai faktor confidence harus dilakukan pada setiap
kombinasi pola asosiasi yang mungkin dapal
dihasilkan dari satu set KIB yang dihasilkan.

4. DIMENSI FRAKTAL

Frakial merupakan sebuah benluk kasar dari
obyek geomelri yang dapat terbagi menjadi bagian-
bapian yang lebih kecil pnamun memiliki - sifat
kemiripan din (self similarity) terhadap obyck
asalnya dengan penskalaan yang bebas [1,2). Sebagai
suatu ilustrast, sebuah pohon dapat memiliki
sejumlah cabang yang besar, dimana setiap cabang
ini dapat mempunyai beberapa cabang yang lebih
kecil (ranting). Setiap ranting, pada gilirannya, dapat
memiliki sejumlah ranting vang lebih kecil lagi,
demikian seterusnya sehingga semua obvek cabang
pohon tersebut mempunyat bentuk yang kelihatannya
sama dengan ukuran yang berbeda.

Obyek fraktal mempunyai dua karakteristik dasar,
yaitu tingkat kedetilan yang tidai terbatas pada setiap
titknya dan sifat kemiripan diri antara bagian suatu
obyek dan bentuk obvek tersebut. Sifat kemiripan
diri dari scouah obyek dapat dilthat dari berbagai
bentuk, tergantung pada representssi: obyek itu
sendiri: Sebuah.obyek fraktal dapat dispesifikasikan
dengan operasi berulang wntuk menghasilkan bagian-
bagian yang lebih rinci dari sebuah obyek yang
disajikan.

Setiap bagian dari obyek fraktal merupakan pen-
skataan dani obyek sebelumnya. Dengan demikian,
dari sebuah obyek awal, dapat dibangun sub-bagian
dari obyek dengan penskalaan scbesar s yang lebih
kecil dari pada obyek asal. Selama proses iterasi
dijalankan, faktor skala s yang sama atau berbeda
dapat dipunakan untuk menghasilkan obyek-obyek
fraktal yang berbeda.

Pengertian “dimensi” dalam dimensi fraktal
menyatakan orde atau derajad dari geometri. Secara
tradisional, scbuah bentuk geometri dapat
mempunyai dimensi 0 (titik), dimensi | (garis),
dimensi 2 (bidang), atzu dimensi 3 (ruang). Secara
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teoritis, dimensi-dimensi tersebut dapat diperiuas
hingga mefiputi dimensi yang lebih tinggi (1,2].
Banyaknya variasi dari sebuah obyek frakial
dapat dijelaskan dengan menggunakan sebuah
bilangan dimensi fraktal (bilangan D), yang
menyatakan ukuran dari obyek tersebut. Untuk ini,
semakin sebuah obyek terlihat bergerigi, maka obyek
tersebut akan mempunyai nilai dimensi fraktal yang
lebih besar. Secara umum, rumusan dari dimensi
fraictal dapat ditnliskan seperti parsamaan berikut {1]:

Dy = ql-l a!o;,r ~Constants g #ldmnny <r <
(1)
logiN
=:‘3‘_‘18L_(:)l=cmmn n<r<n ®)
dlogr
dlog Y py log p;
Dy=——1 _ —Constant; n<r<r, (6)
dlogr
dlog Y py log pf
Dy = i =Consianf; rE(’:.fz) 0

dlogr

Untuk semua persamaan di atas, ¢ menyatakan
variabel dimensi fraktal, dimana wntuk ¢ =0, 1 dan 2
berturut-tunt  disebut sebagai  hasdorf fractal
dimension, information fractal dimension, dan
correlation fractal dimension {5]. Notasi p dan 7,
masing-masing menyatakan nilai total sel dari sebuzh
ruang dan jumlah tittk dari setiap window yang
digunakan, Notasi N(r) menyatakan jumlah itemsets
yang memenvhi WirSup, MinSup, dan MinCory
Sedang r; dan r; berturut-turut menyatakan batas
atas dan batas bawah dari sebuah interval suatu
window.

5. PENGGUNAAN DIMENSI
FRAKTAL DALAM PENCARIAN
POLA ASOSIASI i
Seperti  dijelasken sebelumnya bahwa . tujuan

utama dari perangkat funak date mining yang dibuat

adalah berupaya untuk menemukan pola-pola
asosiasi yang berkuvalitas dan  bemmanfaat.

asosiasi dari suatu basis data yang besar. [de dasar
dari metode dimensi fraktal ini adalah memodifikasi
algoritma apriori yang telah banyak digunzkan dalam
data mining. Dalam penerapannya, metode dimensi
fraktal secara iteratif aken membagi basis data
menjadi bagian-bagian yang lebih kecil schmggo
dapat ditemukan pola =sosiasi dalam jumih yang
lebih besar dan lebih bermanfaat bagi penggunaya.

5.1 Algoritma Apriori

Algoritma ini merupakan bagian yang terpenting
dari keseluruhan algoritma fraktal. Pada saat ini telah
banyak dikembangkan modifikasi algoritma apriori
untuk menangani proses pencarian dari sekumpulan
data dalam jumlah yang besar. Algoritma apriori
merupakan salah satu algoritma yang paling populer
dalam «escluruhan proses pencarian pola asosiasi
yang dilibatkan dalam data mining [3,4). Gambar 4
memperlthatkan  pseudocode dari  “algoritma
apriori”. Sedeng psedudo-code fungsi “apriori-gen”
yang dipanggil dalam algoritma apriori ditunjukkan
dalam gambar 5. Dalam %edua gambar ini, notasi-
notasi k-itemset, Lp dan C, berturut-turut
menyatakan  itemset yang memiliki k-items,
kumpulan dari k-itemset yang besar {large itemsets)
dan kumpulan dari kandidat k-itermnset.

11 Ly = {Large-1 itemsets)

23 FCR (k=2; Ly = 0; k++) DO

)] BEGIN

4} Cy= apriori-gea(l.,); /new candidates

) FORALL transactions t € D DO

[} BEGIN

7) C= subset{C,,t); feandidates contained
in t

B) FORALL candidates c &€ C DO

9} c.count++y

10} ERD

11) Ly= {c € Cy [ c.count 2 MinSup)

12} END

13} Asver = oy I

Gambar 4. Pseudo-code Algoritma Apriori

1) INSERT INTO C,
2) SELECT P.itemy, —, P.iteme,
3}  FROM Ly B, Ly Q .-
q} WHERE P.itemy=Q.itemy,.,P.item,.
2=Q.ditemg s,
P.item ., <Q.itemy
Selanjutnya dilakukan preoses pemotongan
" dengan menghapus semva itemsets g. € Cg
sehingga beberapa subset (k-1) tJ.da)c
menjadi_ anggota Lgo—— -
5) FORALE itemsets c € Cp DO
&) FORALL {k-1) subsets s of ¢ DO
71 IF 5 € Ly.; THEHN
8) __ _DELETE « FROM Cp. - ... --- -

Q.item;

Penggtmaan metode dimensi fraktal—dalany data— T 0

mining diharapkan dapat memberikan satu alternatif
solusi yang cepat dalam menemukan pola-pola

Gambar 5. Pseudo-code Fungsi Apriori-Gen
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Seperti terlihat dalam gambar 4, proses pencarian
large itemset (L) dilakukan secara iteratif Akses
basis data hanya dilakukan satu kali, dan semua large
itemset yang dihitmg hams dimntkan secara
menanjak. Pada iterasi pertama, [arge itemsets
diperoleh denpan melakuken “scanning” basis data
sebanyak satu kali saja. Selanjutnya, untuk iterasi ke
k (k> 1), kumpulan dari kandidat C, dibentuk dengan
menggunakan fingsi pencarian kandidat “apriori-
gen” seperti ditunjukkan dalam pambar 4. Untuk ini
L4 menyatakan kumpulan itemsets k-] yang
ditemukan pada iterasi ke k-1.

5.2 Algoriima Fraktal

Algoritma ini merupakan modifikasi terhadap
algoritma apriori yang dijelaskan dalam bagian
sebelumnya. Modifikasi dilakukan mulai baris ke-5.
Secara keseluruhan, ranpkuman dari algoritma fraktal
untuk pencarian pola-pola asosiasi yang telah
berhasil diimplementasikan dapat dilihat dalam
gambar 6.

1} I, = {Large 1-itemseta of categorical values}
2) FOR (k=2; Lg:!=0; ki+) DO

3) BEGIR

4) Ce = generate(Ly,);

5) FOR every 1 in C. DO

6} BEGIN

T Make M, = 0;

) Count = Q;

o) Make low; = interval {tg):

10) twindow; = 0;

11} WHILE there are transagktions in D DO

12) BEGIR

13} Consider next transactions t in D:

14} twindow,++;

15} FOR every candidate j in C¢ DO

16) BEGIN .

17} Make upy = interval(t);:

18} IF 3§ is in t THEM

19) BEGIN

20) j.count ++; j.Mcount++;

21) Add row with interval (t), in(t, ) to

22) B;

23 Compute F(My) = fd(M};

24) IF (a change in F(M;}} 2 t THEN

25} BEGIN

26) IF j.Mcount/D >= HinSup OR
j-Mcount/twindow 2 WinSup

THEN

27) Output itemset llow,,up,],Jr

28) Count=0(;

29) j.Mcount = 0;

30} lowy=intervalt};

31y twindowy=0;

32) END; )

33} EHD;

34} END;

35) Ly = {i in € [ i.count 2 H.f.ns:.rp].

36) END;

37} Output :|.tems 1n every Ly

Gambar 6, Pseudo—oode Algoritma Fraktal

Seperti diperiihatkan dalam gambar 6, baris ke-1
hingga ke-4 sama persis denmgan algoritma apriori.
Fungsi “generate” dalam algoritma fraktal pada
dasarnya serupa dengan fungsi “apriori-gen”
seperti ditunjukkan dalam gambar 5. Fungsi ini
ditujukan untuk memperoleh kandidat awal dari pola-
pola esosiasi pada setiap iterasi

Tahap misialisasi dilakukan peua baris 7 sampai
dengan 9. Baris ke-7 mearupakan proses iterasi umtuk
semua item pada kandidat yang diperoleh
sebelumnya. Proses iterasi ini dilakukam jikn suzu
item memiliki count 2 MinSup. Baris ke-7 dan ke-
8 variabel b, dan Count, masing-masing diset
dengan nilai 0 untuk semua item. Variabel M, Ini
digtmakan un:uk mensampung banyaknya transaksi
yang sesuar dalam suatu interval, sedangkan Count
digunakan untuk menampung banyzknya. transaksi
yang sesuai dari seluruh basis data yang digunakan,
Selanjutnya variabel diset dengar low =
interval (to), yang berfingsi untuk menampung
posisi interval yang paling rendah. Selain itu, juga
dilakukan pengesetan twindow = 0, yang berfungsi
untuk menampung bacyaknya trmsalcsl yang sesuai
maupum tidak.

Inti dari algoritma fraktal ditunjukkan dalam baris
11 sampai dengan 34. Dalam inti algoritma ini
dilzkuken peremajaan terhadap ailai-nilai parameter
yans berhubungan deqgan data transaksi Untuk
sefiap fterasi dilakukan pepambahan nilai twindow
(baris 14) dan penentuan nilai variabel up =
posisi transaksi pada saat itu. Varfiabel up
merupakan  parameter yang berfungsi  umtuk
menampung nilai posisi trensaksi bagian atas dari
suatu interval window tertentw Jika kemudian
ditemuken fransaksi yang mengandung item yang
dimaksud, maka dilalukan penambahan nilai count
dan Mcount (baris 20). Kedun parameter count
dan Mcount digunakan untuk menghitung jumlah

transaksi yang sesuai dengan itemsels yang
dimaksud.
Seperti  dijelaskan  sebelumnya — bahwa,

perhitungan dimensi frakial yang digunsken dalam
algoritma fraktal untuk pencerian pola-pols asosiasi
didasarkan pada mekanisme Hausdoyf fracial
dimension (persamaan 5). Penurunan (differensial)
dari persamaan 5 dapat dmyatakan dalam beatuk
[imit sgperti berikut: .

D = lim 18D ®

r=0 logr

Dari persamaean di etas terlihat ba.hwa nﬂaxi:'r_akta.l
untuk masing-masing transaksi dapat diperoleh dari
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perbandingan logaritma N¢r) dengan r, dimana dalam
algoritma  fraktal r direpresentasiken dengan
Mcount, sedang MN{r) direpresentasikan dengan
twindow. Dalam pethittngan pencarian nilai
fraktal, D, diperoleh dengan menghitung nilai
absolutnya

Setelah diperoleh fraktal yang diinginkan, maka
fraktal item tersebut dibandingkan denga~ nilai
ambang batas (tfreshold) dari fraktal (t) yang
bernilai antara @ dan 1. Jika fraktal yang diperoleh
pada saat transaksi berlangsung lebih kecil
dibandingkan dengan nilai ambang batas fraktal,
maka dapat disimpulkan bahwa tidak zda kemiripan
(wrsimilarity). Sebaliknya jika didapatkan fraktal
yang lebih besar atau sama dengan nilai ambeng
batas fraktal, maka aapat disimpulken terdapat
kemiripan (similarity). Jika terdapat kemiripan maka
dilakukan pengecekan nilai count dan Mcount
lerhadap MinSup dan WinSup (baris 26) MinSup
dan WinSup adalah parameter yang nilainya
ditentukan oleh pengguna. Jika Mcount 2 MinSup
atau count 2 WinSup maka item yang diperoleh
akan disimpan dalam amay (baris 27), dan kemudian
dilakukan pengesetan nilai Mcount=0, dan
low=interval (t) dan twindow=0 (baris 28-
3.

6. HASIL UJI COCBA

Kedua perangkat [lunak yang didesain dan
diimplementasikan ~ untuk  dijalankan  dalam

Iingkungan sistem operasi Windows telah’

memmjukkan kapabilitasnya dalam memperolch
kaidah asosiasi yang berkualitas sesuai dengan
batasan-batasan yang telah ditetapkan. Untuk
membandingkan kinerja dari kedua perangkat lunak,
digunakan satu set data uji coba yang terdiri figa jenis
data sintesis (tabel 2) yang dihastlkan oleh perangkat
lunak pembangkit data berbasis skenario [3] yang
dibuat khusus untuk kebutuhan aplikasi data mining.
Semua uji coba dilakukan dalam linglumgan
Windows NT yang dijalankan di atas komputer PC
Pentium II (HP-Vectra) 450 MHz dan memory
sebesar 128 MB.

Table 2. Spesifikasi Data Uji Coba

Data-1 Data2 Data3
Jumlah ltcm 25 25 50
Jumlah Trancaksi 1000 5000 16064
Jumlah Record 13758 41131 81922

Untuk mendapatkan hasil perbandingan yang
konsisten dan kedua perangkat lunak, nilai parameter
untuk fminimum support dan minimian corgfidence
dibuat sama, karena kedua perangkat hmak
mempunyai cara pengukuran yang sama untuk kedua
parameter lersebut. Namun demikian, wntuk
perangkat lunak yang didasarkan pada penempap
dimens] fraktal, nilai dari dua parameter tambahan,
yaitu window support dan ambang balas froktal
harus juga diberikan.

Perbandingan kinerja dari kedua perangkat hmak
diukur berdasarkan jumlah pola asosiasi dan wakiu
komputasi yang diperlukan untuk spesifikasi yang
sama. Tabel 3 sampai dengan tabel 5 memperlihatkan
hasil perbandingan dari keduva perangkat lunak,
berturut-turut untuk data uji coba Data-1, Data-2 dan
Data-3. Untuk setiap tabel hasil uji coba, nilai-nilai
vang ditempatkan dalam kolom dengan nama “GA"
dan *DF”’, berturutturut merupakan hasil yang
diperoleh untuk perangkat lunak yang didasarkan
pada algoritma “Graf Asosiasi” dan algoritma “Di-
mensi Fraktal”,

Dari hasil uji coba untuk semua jenis data yang
digunakan terlihat bahwa kinerja perangkat lunak
yang didasarkan pada algoritma dimensi fraktal
secara sipnifikan labih baik dibandingkan dengan
kinerja peranpkat lunak yang didasarkan pada
algoritma graf asosiasi. Dengan menggunakan nilai
minimum support dan minimum confidence yang
sama umtuk kedua perangkat hmak, jumlah asosiasi
yang diperoleh pada perangkat lunak yang
didasarkan pada algoritma dimensi fraictal jauh lebih
banyak dibandingkan dengan perangkat lunak yang
didasarkan pada algoritma graf asosiasi. Keadaan
yang sama terjadi pada waktu komputasi yang
diperiukan oleh kedua algoritma, dimana waktu yang
diperlukan oleh perangkat lunak yang didasarkan
pada algoritma dimensi fraktal 3 hingga 10 kali lebih
cepat dibandingkan dengan perangkat Iunak yang
didasarkan pada algoritma graf asosiasi

Kelebihan kinesja perangkat lunazk yang
didasarkan pada algoritma dimensi fraktal terutama
mungkin disebabkan oleh adanya keunggulan dalam
melakukan partisi dari seluruh transaksi berdasarkan
nilai kemiripan dimensi fraktal yang dimilikinya.
Dengan cara ini memungkinkan algoritma dimensi
fraktal umtuk melukukan daerah pelacakan yang lebil
baik dibandingkan dengan algoritma yang didasarkan
pada graf asosiasi.
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Tabel 3. Perbandingan Hasil Uji Coba dengan menggunakan Data-1

Parameter Hasil Uji Coba
Antecedent item!1
Cosequent item2

GA DF
Minimum Support 30% 30%
Minimum Confidence 50% 50%
Window Support - 30%
Ambang Batas Fraktal - 0,5
Jumlah Pola 1 47
[ Waktu (detik) 6,67 225

Tabel 4. Perbandingan Hasil Uji Coba dengan menggunakan Data-2

Parameter Hasil Uji Coba
Antecedent item13 item13, item14
Cosequent item15 item15, item20
GA DE GA DF
Micimum Support 20% 20% 20% 20%
Mirimum Confidence 50% 50% 50% 50%
Window Support - 20% - 20%
Ambang Batas Fraktal - 0,5 - 0,5
Jumlah Pola 1 135 1 106
Waktu (detik) 30,263 2,643 35,88 10,164

Tabel 5. Perbandingan Hasil Uji Coba dengan mengpunalan Data-3

7. KESIMPULAN

Makalsh ini telah membehas perbandingan
algoritma dari kedua perangkat lunak untuk
mengekstraksi pola-pola asosiasi yang mungkin
dapat diternukan dalam suatu basis data Kedua
perangkat lunak yang dibandingkan masing-masing
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pada ealgoritma graf asosiasi

Parameter Hasil Uji Coba
Antecedent Item26 Item?23, item26
Cosequent Item28 Item?28, item29
GA DF GA DF
Minimum Support 10% 10% 2% 2%
Minimum Confidence 30% 30% 15% 15%
Window Support - 10% - 2%
Ambang Batas Fraktal - 0,5 - 0,5
Jumlah Pola 1 13 1 5
Waktu (detik) 68,92 6,14 98,55 9,89
didasarkan

algoritma dimenst fraktal.
Hasil uji coba perbandingan menunjukkan bahwa
kinerja dari perangkat Iunak data mining dengan

menggunzkan metode

dimensi

[

INDONESIA |

PERPUSTA

dan

fraktal secara

signifikan lebih baik dibandingkan dengan kinerja
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perangkat lunak yang didasarkan pada algoritma graf
asosiasi. Keungpulan tersebut terjadi baik pada
jummlah esosiasi yang dapat diekstrak dari basis data
maupun wakiu komputasi yang diperlukan dalam
cksekusinya

Selain i, khusus untuk perangkat lunak vang di-
dasarkan pada algoritma dimensi frektal dapat
disimpulkan bahwa penentuan nilai parameter
ambang batas fraktal dapat memberikan pengervh
yang cukup signifikan terhadap jumlah pola asosiasi
yang dapat diekstrak dari basis data. Untuk ini
kecendenmgan yang terjadi adalah semakin kecil
nilai ambang batas yang ditentukan semakin besar
jumlah pola asosiasi yang dapat diperoleh.
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