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KATA PENGANTAR

Puji syukur senantiasa kami panjatkan ke hadirat Allah SWT,
Tuhan Yang Maha Esa, atas limpahan rahmat, karunia, dan petunjuk-
Nya, sehingga penulisan buku yang berjudul "DATA MINING TERAPAN:
Konsep, Algoritma, dan Implementasi Berbasis Java" ini dapat
diselesaikan dengan baik.

Di era transformasi digital saat ini, data telah menjadi aset
strategis yang sangat berharga bagi berbagai sektor, mulai dari bisnis,
pendidikan, kesehatan, hingga pemerintahan. Namun, tumpukan data
yang masif (big data) tidak akan memberikan dampak yang signifikan
tanpa adanya teknik dan metode yang tepat untuk mengekstrak
informasi serta pengetahuan tersembunyi di dalamnya. Di sinilah
peran krusial data mining bekerja.

Buku ini hadir sebagai jawaban atas kebutuhan literatur yang
komprehensif di bidang teknologi informasi. Berbeda dengan
referensi yang hanya berfokus pada pendekatan teoretis, buku ini
dirancang secara khusus untuk menjembatani kesenjangan antara
teori dan praktik. Pembahasan dimulai dari konsep fundamental data
mining, eksplorasi algoritma-algoritma utama seperti Kklasifikasi
(misalnya Decision Tree, Naive Bayes), Kklastering (K-Means,
Hierarchical), hingga aturan asosiasi (Apriori).

Nilai tambah utama dari buku ini terletak pada pendekatan
implementatifnya yang menggunakan bahasa pemrograman Java.
Pemilihan Java didasarkan pada portabilitasnya yang tinggi,
keandalannya dalam menangani sistem berskala besar (enterprise),
serta ketersediaan pustaka (library) yang luas untuk pemrosesan data.
Setiap algoritma yang dibahas disertai dengan contoh kasus, logika
penyelesaian, dan potongan kode (source code) Java yang dapat
langsung dipraktikkan oleh pembaca.

Buku ini sangat direkomendasikan bagi mahasiswa program studi
[Imu Komputer, Sistem Informasi, dan Teknik Informatika, serta para
praktisi data, pengembang perangkat lunak, dan peneliti yang ingin
memperdalam teknik penggalian data secara terstruktur dan aplikatif.
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Penyusunan karya ini tentu tidak lepas dari dukungan,
bimbingan, dan kontribusi dari berbagai pihak. Oleh karena itu, kami
menyampaikan apresiasi yang setinggi-tingginya kepada seluruh
rekan sejawat, akademisi, serta Penerbit Sada Kurnia Pustaka yang
telah memfasilitasi lahirnya karya literasi ini agar dapat menjangkau
khalayak luas.

Akhir kata, semoga buku ini mampu memberikan manfaat nyata,
memperkaya wawasan, dan menjadi rujukan yang aplikatif bagi
kemajuan ilmu pengetahuan dan teknologi di Indonesia.

Penulis
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Pengantar Data Mining Terapan dan Ekosistem Java

Data Mining di Era Transformasi Digital

1. Latar Belakang Data Mining
Perkembangan teknologi informasi dalam dua dekade terakhir
telah membawa perubahan besar dalam cara individu, organisasi,
maupun pemerintah mengelola dan memanfaatkan data. Aktivitas
sehari-hari seperti penggunaan media sosial, transaksi digital,
pembelajaran daring, sistem kesehatan elektronik, hingga
perangkat Internet of Things (10T) menghasilkan data dalam jumlah
yang sangat besar. Fenomena ini semakin meningkat pada periode
2020-2025 ketika transformasi digital menjadi prioritas utama
berbagai sektor akibat perubahan pola kerja, perkembangan
layanan berbasis cloud, serta meningkatnya ketergantungan pada
layanan digital (Sarker, 2021).

Data yang terkumpul sebenarnya memiliki potensi besar
untuk menghasilkan informasi yang bernilai. Namun, keberadaan
data dalam jumlah besar tidak secara otomatis menghasilkan
pengetahuan yang berguna. Banyak organisasi menghadapi
tantangan berupa data yang tersebar di berbagai sistem, memiliki
format yang berbeda, serta terus bertambah setiap saat. Dalam
kondisi seperti ini, analisis secara manual tidak lagi memadai untuk
menemukan pola-pola penting yang tersembunyi di dalam data.

Data mining hadir sebagai solusi untuk mengekstraksi
pengetahuan, pola, hubungan, dan informasi yang sebelumnya
tidak terlihat secara langsung dari kumpulan data yang besar.
Melalui berbagai teknik dan algoritma, data mining membantu
organisasi memahami perilaku pelanggan, memprediksi tren masa
depan, mendeteksi anomali, serta mendukung proses pengambilan
keputusan yang lebih objektif dan berbasis fakta.
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Gambar 1. 1: Transformasi Data Menjadi Pengetahuan
Melalui Proses Data Mining
Sumber : diolah oleh Penulis

Pada era digital saat ini, data sering disebut sebagai "aset baru"
yang memiliki nilai strategis setara bahkan melebihi aset fisik.
Perusahaan digital seperti marketplace, layanan transportasi
daring, perbankan digital, dan platform media sosial menjadikan
data sebagai fondasi utama dalam menjalankan bisnis mereka. Oleh
karena itu, kemampuan mengolah dan menganalisis data telah
menjadi salah satu kompetensi penting dalam berbagai bidang
pekerjaan modern.

. Pengertian dan Tujuan Data Mining

Secara sederhana, data mining dapat diartikan sebagai proses
menemukan pola, hubungan, atau informasi yang bermanfaat dari
sejumlah besar data menggunakan teknik statistik, matematika,
machine learning, dan basis data. Istilah "mining" atau
penambangan menggambarkan proses pencarian sesuatu yang
bernilai dari kumpulan data yang sangat besar, seperti halnya
menambang emas dari dalam bumi.
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Pendahuluan

Data merupakan komponen utama dalam proses data mining.
Algoritma seperti Decision Tree, K-Nearest Neighbor (KNN), Naive
Bayes, K-Means, dan Apriori bekerja berdasarkan pola yang terdapat
pada data. Oleh karena itu, keberhasilan proses data mining tidak
hanya ditentukan oleh algoritma, tetapi juga oleh kualitas dan
karakteristik dataset yang digunakan.

Sebelum membangun model, data perlu dipahami melalui proses
data understanding. Tahap ini meliputi pemeriksaan jumlah data,
atribut, tipe data, distribusi, missing value, duplikasi, outlier, dan
distribusi kelas. Data preparation selanjutnya digunakan untuk
membersihkan dan mengubah data agar sesuai dengan kebutuhan
analisis (Fernandes et al., 2023).

Dalam buku ini, proses pemahaman data tidak hanya dilakukan
secara konseptual, tetapi juga diimplementasikan menggunakan Java.
Java dapat digunakan untuk membaca dataset, menghitung jumlah
record, memeriksa atribut, mendeteksi nilai kosong, menghitung
statistik dasar, dan membuat data profiling sederhana.

Alur berikut ini menggambarkan tahapan awal pengolahan
dataset menggunakan Java, dimulai dari proses pemuatan data hingga
pemeriksaan karakteristik dan kualitas data. Setiap tahap bertujuan
memastikan data dipahami, dibersihkan, dan dipersiapkan dengan
baik sebelum digunakan dalam proses analisis atau pembangunan
model Data Mining, yaitu :

Riri Fajriah
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Dataset Java Data Data
Loading Profiling
Missing Feature &
Value R ks Label
Duplicate & Class Data
Outlier Distribution Preparation

Gambar 2.1: Tahapan Data Preparation
Sumber : diolah oleh penulis

Pada Gambar 2.1, tahapan Data Preparation ini menunjukkan alur
pengolahan data dalam proses Data Mining, yang dimulai dari Dataset
sebagai sumber data, kemudian dilakukan Java Data Loading untuk
memasukkan data ke dalam program dan Data Profiling untuk
memahami karakteristik awal dataset. Selanjutnya, data diperiksa
melalui identifikasi Feature & Label, Data Type, Missing Value, serta
Duplicate & Outlier untuk memastikan kualitas dan struktur data,
kemudian dianalisis Class Distribution untuk melihat keseimbangan
kelas pada data. Setelah seluruh karakteristik dan permasalahan data
diketahui, tahap terakhir adalah Data Preparation, yaitu
mempersiapkan data agar siap digunakan dalam proses pemodelan
Data Mining atau Machine Learning.

Konsep Dataset Dalam Data Mining
Dataset adalah kumpulan data yang terdiri atas sejumlah observasi
atau record dan atribut.

Riri Fajriah
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Salah satu tantangan utama dalam pemrograman selama bertahun-
tahun adalah masalah pembuatan program lintas platform.
Bagaimana cara membuat perangkat lunak yang, setelah dikompilasi,
dapat berjalan dengan cara yang persis sama di berbagai jenis
komputer? Inilah masalah yang menjadi alasan diciptakannya Java.
Java adalah bahasa pemrograman yang memungkinkan pemrogram
untuk membuat dan mengompilasi program pada satu mesin, yang
kemudian dapat dijalankan di komputer dengan sistem operasi yang
berbeda-beda. Sebagai contoh, seseorang dapat membuat program di
komputer Apple yang kemudian dapat dijalankan di Windows, Linux,
atau Solaris. Ini merupakan keunggulan nyata dibandingkan bahasa
pemrograman standar yang mengharuskan program dikompilasi
secara terpisah untuk setiap sistem operasi. Dalam bab ini, kita akan
membahas langkah-langkah instalasi dasar java Development Kit
(JDK) serta proses pembuatan, kompilasi, dan eksekusi sebuah
program Java sederhana (Thomson:2000).

Java Virtual Machine (JVM)

Java Virtual Machine (JVM) membedakan Java dari sebagian besar
bahasa pemrograman lainnya. Salah satu tujuan utama perancangan
bahasa Java adalah agar kode yang sama dapat dijalankan di platform
mana pun. JVM adalah program perangkat lunak yang berfungsi
layaknya sebuah komputer utuh. Dengan menggunakan komputer
virtual ini pada berbagai platform (UNIX, Win32, Macintosh, dan
sebagainya), Anda dapat menggunakan kembali program tanpa perlu
membuat versi khusus untuk setiap platform. Program Java akan
selalu dijalankan di dalam JVM.

Java memungkinkan Anda untuk menulis aplikasi mandiri,
program Java yang tidak perlu dijalankan di dalam aplikasi Java yang
berjalan di server atau program bernama Appletviewer. Saat kode
dikompilasi, kompiler menghasilkan yang disimpan dalam berkas .
Mesin virtual bertugas menerjemahkan ini menjadi format yang dapat
dipahami oleh mesin. Berkat kombinasi antara kompilasi dan
interpretasi, Java dianggap sebagai bahasa hibrida. Perlu dicatat
bahwa terdapat banyak kompiler yang dapat mengkompilasi kode
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Java menjadi format. Jika hal ini dilakukan, program hasil kompilasi
tersebut tidak akan bersifat portabel; namun, program itu dapat
dijalankan tanpa memerlukan mesin virtual (Thomson:2000).

Platform pengembangan yang digunakan dalam kursus ini adalah
Java Software Development Kit, Standard Edition atau yang lebih baru.
Java sebelumnya dikenal sebagai Java Development dan memiliki
kompatibilitas mundur dengan ]JDK 1.1. Perangkat lunak ini
mencakup beberapa komponen, antara lain: Java Runtime
Environment (JRE) yang menyediakan JVM. Perangkat pengembangan
dan pustaka kompilasi yang diperlukan untuk membuat aplikasi Java.
Kelompok ini mencakup kompiler Java, program, serta perangkat
untuk menjalankan.

Membuat Aplikasi Sederhana yang Berdiri Sendiri

Anda akan mulai menulis program sederhana dengan mendefinisikan

sebuah kelas. Berikan nama pada kelas tersebut serta sepasang tanda

kurung kurawal untuk memuat isi kelas. Sesuai konvensi, nama kelas

sebaiknya diawali dengan huruf kapital, seperti pada contoh berikut:
class HelloWorld

{

}
class HelloWorld

Saat Anda menulis aplikasi mandiri, Java Virtual Machine harus
mengetahui di mana eksekusi kode dimulai. Untuk memulai eksekusi
kode, JVM mencari dan memanggil sebuah metode khusus bernama
‘public static void. JVM menggunakan metode ini untuk memulai
eksekusi program. Program ini sudah lengkap. Perlu diingat bahwa
program Java bersifat membedakan huruf besar dan kecil; kata Class
tidak sama dengan class. Anda harus menyimpan program tersebut
menggunakan penyunting teks dengan nama ‘HelloWorld.java" dan
mengompilasinya menggunakan kompiler Java. Anda dapat
menggunakan program ‘javac jika Anda memiliki Java 2 Software
Development Kit (SDK) yang disediakan (Thomson:2000).
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Pembersihan Data (Data Cleaning)

Pendahuluan Pembersihan Data

Data mining sering dipahami sebagai proses mencari pola atau
pengetahuan tersembunyi dari sekumpulan data. Namun, sebelum
algoritma seperti K-Means, K-Nearest Neighbor (KNN), Naive Bayes,
C4.5, Apriori, atau metode lainnya diterapkan, terdapat satu pekerjaan
yang sering kali justru membutuhkan perhatian besar, yaitu
pembersihan data (data cleaning). Data yang diperoleh dari dunia
nyata hampir tidak pernah berada dalam kondisi sempurna. Data
dapat mengandung nilai yang kosong, data ganda, kesalahan
penulisan, format yang berbeda, nilai yang tidak masuk akal, data
ekstrem, maupun ketidakkonsistenan antaratribut. Han, Kamber, dan
Pei menjelaskan bahwa data dunia nyata cenderung tidak lengkap,
mengandung noise, dan tidak konsisten sehingga diperlukan proses
pembersihan sebelum digunakan dalam proses data mining.

Dengan demikian, data cleaning bukan sekadar menghapus data
yang dianggap salah. Pembersihan data merupakan proses memahami
kondisi data, menemukan masalah kualitas data, menentukan
tindakan yang tepat, dan menghasilkan dataset yang lebih layak
digunakan untuk proses analisis. Berikut adalah tahapan proses data
cleansing.

g.0. A8 0.8

Data . Identifikasi Perbaikan/ G = Data Siap
Mentah ferreian Masalah Penanganan Validasi Mining
Gambar 4.1: Tahapan Proses Data Cleansing
Sumber: diolah oleh penulis

Dalam proyek data mining, kualitas data sangat berpengaruh
terhadap kualitas hasil analisis. IBM dalam dokumentasi CRISP-DM
menempatkan pembersihan data sebagai bagian penting dari tahap
data preparation, dengan tujuan meningkatkan kualitas data sesuai
kebutuhan teknik analisis yang akan digunakan. Hal penting yang
perlu dipahami adalah tidak semua data yang berbeda merupakan
data yang salah. Keputusan untuk menghapus atau mengubah data
harus mempertimbangkan konteks dan aturan dari bidang yang

dianalisis.
N. Nelis Febriani
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Sebelum membersihkan data, kita perlu menentukan terlebih
dahulu apa yang dimaksud dengan data berkualitas. Data yang
berkualitas bukan berarti data yang harus selalu lengkap 100%. Data
disebut berkualitas apabila data tersebut sesuai dengan tujuan
penggunaannya. Pembersihan data atau data cleaning adalah
serangkaian kegiatan untuk menemukan dan menangani
permasalahan pada data sehingga dataset menjadi lebih sesuai untuk
tujuan analisis atau pemodelan.

Pembersihan dapat meliputi menangani missing value,
menghapus atau menggabungkan data duplikat, memperbaiki
kesalahan penulisan, memeriksa nilai yang tidak masuk akal,
menyeragamkan format, menangani outlier, mengurangi noise,
memperbaiki inkonsistensi. Han, Kamber, dan Pei mengelompokkan
aktivitas data cleaning antara lain pengisian nilai yang hilang,
penghalusan data yang mengandung noise, identifikasi outlier, serta
penyelesaian ketidakkonsistenan data (Jiawei Han, Micheline Kamber,
2011).

Mengapa Data Cleaning Penting?

Bayangkan sebuah perguruan tinggi mempunyai data 5.000
mahasiswa. Data tersebut digunakan untuk membangun model
prediksi mahasiswa yang berpotensi terlambat lulus. Setelah
diperiksa, ditemukan 125 data IPK kosong, 73 mahasiswa tercatat dua
kali, 45 nilai SKS bernilai negatif, 60 tanggal lahir menggunakan
format berbeda, 18 mahasiswa memiliki usia 150 tahun, nama
program studi ditulis sebagai Sistem Informasi, SI, Sist. Informasi.
Apabila data tersebut langsung digunakan untuk machine learning,
algoritma akan memprosesnya sebagai data biasa. Masalah utamanya
adalah algoritma tidak mengetahui bahwa data tersebut salah kecuali
peneliti memberikan aturan yang tepat. Kualitas data menjadi penting
karena kesalahan, duplikasi, nilai hilang, dan ketidakkonsistenan
dapat memengaruhi analisis dan keputusan.

m N. Nelis Febriani
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Transformasi Dan Normalisasi Data

Pendahuluan

Data Mining lahir dari pertumbuhan data yang semakin besar yang

berasal dari berbagai sumber. Data yang dihasilkan dapat berasal dari

kegiatan transaksi di suatu pusat perbelanjaan, di mana data barang
dan data pembayaran terkoleksi. Data dapat juga diperoleh dari
aktivitas olahraga seperti pertandingan sepak bola di mana seorang
pemain melakukan berapa kali operan dan tendangan ke gawang.

Contoh lain dapat kita lihat dari bidang kesehatan, di mana terdapat

data rekam medis seorang pasien untuk melihat riwayat penyakit apa

saja yang pernah diderita dan berapa kali dilakukan rawat jalan atau
rawat inap.

Dengan Data Mining dapat diperoleh manfaat untuk
memudahkan pengambilan keputusan, membuat prediksi akurat
untuk perencanaan, otomatisasi pengambilan keputusan yang
berimbas pada efisiensi biaya dan pengetahuan (knowledge) bagi
pimpinan perusahaan untuk melihat karakteristik pelanggan (Rinci
K.H., dkk., 2024).

Data mining merupakan teknik penggalian data yang tersimpan
dan berharga dari kumpulan data besar dan kompleks. Dalam proses
data mining terdapat berbagai metode yang dapat digunakan untuk
menemukan pola dan hubungan dalam data yang sebelumnya belum
diketahui (Muttaqin, et al., 2023).

Jenis-jenis data mining mencakup metode sebagai berikut:

1. Asosiasi - Teknik data mining yang digunakan untuk menemukan
korelasi antara item dalam sebuah kumpulan data.

2. Klasifikasi - Teknik data mining yang biasa digunakan untuk
memprediksi kelas atau label dari suatu objek berdasarkan
karakteristiknya.

3. Klastering - Teknik data mining yang digunakan untuk
mengelompokan objek-objek berdasarkan pada atribut atau fitur
yang serupa, mirip ataupun yang terdekat.

4. Regresi - Teknik data mining yang digunakan untuk memprediksi
nilai numerik dari sebuah variabel berdasarkan pada variabel
lainnya (variabel X dan Y).
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Pre-Processing Data

Data merupakan objek utama dalam proses data mining, di mana data-
data tersebut diolah dengan menggunakan metode tertentu dan dapat
menghasilkan output sesuai dengan yang diharapkan oleh seorang
analis. Tujuan utama dari Data Mining adalah untuk menemukan pola
atau informasi yang berguna yang tidak secara langsung terlihat atau
dapat diprediksi oleh manusia (Kharis dan Zili, 2022).

Data Collection merupakan langkah awal dalam perjalan proses
pengolahan data. Kualitas data yang dikumpulkan akan sangat
memengaruhi kualitas model dan output yang dihasilkan. Himpunan
Data (dataset) merupakan kumpulan dari objek dan atributnya.
Atribut merupakan sifat atau karakteristik dari suatu objek (Fajar
Astuti H., 2009). Secara umum, karakteristik yang dimiliki oleh suatu
data antara lain dimensionality (dimensi), sparsity dan resolution
(resolusi).

Data Collection dapat berasal dari berbagai macam sumber
seperti dari hasil database extraction, Web Scrapping, Collecting by
application Programming Interface (API), Internet of Thing (IoT)
Sensory Data dan pengumpulan data eksternal oleh pengguna secara
manual. Terdapat beberapa hal yang harus dipertimbangkan dalam
memilih sumber data antara lain:

1. Relevansi
Memastikan bahwa data yang akan kita kumpulkan merupakan
data yang sesuai (relevan) dengan kebutuhan dan tujuan dari
aplikasi model data mining. Jika tidak sesuai, maka hasil akhir yang
diperoleh akan mengakibatkan buruknya tingkat akurasi, bahkan
akan menyesatkan bagi penggunanya.

2. Kualitas
Kualitas data sangat mendukung tingkat reputasi hasil akhir
pengolahan data. Pastikan data yang diperoleh memiliki kualitas
dan konsistensi tinggi untuk mendukung tingkat akurasi.

3. Aksesibilitas
Akses yang mudah dan legal akan sangat membantu dalam
pengolahan data. Hindari pengambilan data dari sumber yang
memiliki restricted area yang dapat mempersulit dalam
pengumpulan data dan menghambat dalam pemrosesan data.
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Pendahuluan

Dataset pada aplikasi data mining semakin sering memiliki jumlah
fitur yang besar. Kondisi ini muncul pada data transaksi, sensor, log
aplikasi, teks, citra, maupun data aktivitas pengguna. Banyaknya fitur
tidak selalu berarti informasi yang tersedia semakin berkualitas.
Sebagian fitur dapat tidak relevan terhadap tujuan analisis, sedangkan
sebagian lainnya dapat membawa informasi yang berulang. Ruang
fitur yang besar juga dapat meningkatkan beban komputasi dan
menyulitkan visualisasi serta interpretasi model. Permasalahan
tersebut berkaitan dengan fenomena curse of dimensionality, yaitu
meningkatnya kesulitan pembelajaran ketika dimensi data bertambah
(Han et al,, 2023 ; Moslemi, 2023).

Dua strategi yang umum digunakan untuk mengatasi persoalan
tersebut adalah feature selection dan dimensionality reduction. Feature
selection memilih sebagian fitur asli yang dianggap paling relevan,
sedangkan dimensionality reduction membentuk representasi baru
dengan dimensi yang lebih rendah. Keduanya dapat mengurangi
kompleksitas data, tetapi menghasilkan konsekuensi yang berbeda
terhadap interpretabilitas dan informasi yang dipertahankan
(Moslemi, 2023 ; Villa-Blanco et al., 2023).

Bab ini membahas prinsip, jenis metode, Principal Component
Analysis (PCA), kriteria evaluasi, serta implementasi berbasis Java
menggunakan Weka. Pembahasan difokuskan pada penerapan
sehingga pembaca tidak hanya memahami konsep, tetapi juga mampu
menentukan metode dan mengevaluasi dampaknya terhadap proses
data mining.

Dimensi Data dan Permasalahan High-Dimensional

Sebuah dataset dapat direpresentasikan sebagai matriks X berukuran
n x p, dengan n sebagai jumlah observasi dan p sebagai jumlah fitur.
Dengan demikian, dimensi data pada konteks ini merujuk pada jumlah
fitur yang digunakan untuk menggambarkan setiap observasi. Dataset
dengan 10 fitur memiliki ruang fitur berdimensi 10, sedangkan
dataset dengan 1.000 fitur berada dalam ruang berdimensi 1.000.
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Masalah utama bukan semata-mata jumlah kolom, tetapi kualitas
informasi yang dibawa oleh kolom tersebut. Fitur dapat dibedakan
secara praktis menjadi fitur relevan, tidak relevan, dan redundan.
Misalnya, pada data penjualan, Harga, Jumlah, dan Total_Penjualan
dapat membawa informasi yang sangat tumpang tindih apabila
Total_Penjualan dihitung dari Harga x Jumlah. Sebaliknya,
Customer_ID umumnya merupakan identifier dan bukan karakteristik
substantif pelanggan.

High-dimensional data juga dapat meningkatkan waktu
pemrosesan, kebutuhan penyimpanan, dan kompleksitas model.
Literatur mutakhir menempatkan feature selection sebagai salah satu
strategi penting untuk mengurangi fitur tidak relevan dan redundan
sekaligus menjaga efisiensi dan interpretabilitas model (Zaman et al,,
2022 ; Theng & Bhoyar, 2024). Oleh karena itu, tujuan reduksi dimensi
bukan memperoleh jumlah fitur sekecil mungkin, melainkan
memperoleh representasi yang cukup informatif untuk tujuan data
mining.

Feature Selection

1. Konsep dan Tujuan
Feature selection adalah proses memilih subset fitur dari
keseluruhan fitur tanpa mengubah fitur yang dipertahankan
menjadi variabel baru. Jika himpunan awal fitur adalah F = {f1, f2,
.., fp}, maka proses seleksi menghasilkan F' c F. Dengan demikian,
makna substantif fitur tetap dapat dipertahankan. Pendekatan ini
dapat mengurangi redundansi, mempercepat pembelajaran,
menyederhanakan model, dan membantu interpretasi hasil (Villa-
Blanco et al.,, 2023 ; Theng & Bhoyar, 2024).

Feature selection juga perlu dinilai dari sisi stabilitas. Subset
yang dipilih sebaiknya tidak berubah secara ekstrem hanya karena
terjadi perubahan kecil pada data. Penelitian terbaru menunjukkan
bahwa stabilitas merupakan dimensi evaluasi yang berbeda dari
sekadar performa prediksi dan penting untuk membangun model
yang lebih dapat dipercaya (BUYUKKECECI & OKUR, 2023;
Lazebnik & Rosenfeld, 2024 ).
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Pendahuluan

Setelah penjelasan data melalui tahap pembersihan (Bab 4),
transformasi dan normalisasi (Bab 5), serta reduksi dimensi dan
seleksi fitur (Bab 6), langkah berikutnya sebelum data digunakan
untuk membangun model data mining adalah memahami
karakteristik data tersebut secara mendalam. Tahap ini dikenal
sebagai eksplorasi data, atau lebih dikenal dengan istilah Exploratory
Data Analysis (EDA). EDA merupakan proses menyelidiki data secara
sistematis untuk menemukan pola, mendeteksi anomali, menguji
asumsi, dan meringkas karakteristik utama data, umumnya dengan
bantuan metode statistik deskriptif dan visualisasi.

Dalam praktik data mining, kesalahan yang sering terjadi adalah
melompat langsung ke tahap pemodelan—baik klasifikasi,
klasterisasi, maupun regresi—tanpa terlebih dahulu memahami
sebaran, hubungan antarvariabel, dan potensi anomali yang
terkandung dalam data. Padahal, model sebaik apa pun tidak akan
memberikan hasil yang bermakna apabila dibangun di atas data yang
belum dipahami dengan baik. Dengan demikian, EDA berperan
sebagai jembatan antara tahap persiapan data pada Bab 4-6 dan tahap
pemodelan pada Bab 8 dan seterusnya.

Bahasa pemrograman Java, meskipun tidak sepopuler Python
dalam ekosistem data science, memiliki sejumlah library matang yang
dapat dimanfaatkan untuk melakukan EDA dan visualisasi data secara
efektif, mulai dari perhitungan statistik deskriptif, pembuatan
histogram dan boxplot, hingga heatmap korelasi. Bab ini membahas
cara memanfaatkan library-library tersebut secara terpadu.

Konsep dan Kedudukan EDA dalam Proses Data Mining
Istilah Exploratory Data Analysis pertama kali dipopulerkan oleh
statistikawan John W. Tukey melalui bukunya Exploratory Data
Analysis (Tukey, 1977). Tukey menekankan filosofi “biarkan data
berbicara” (let the data speak for itself)—yaitu pendekatan yang
mengutamakan eksplorasi terbuka terhadap data menggunakan
ringkasan numerik dan representasi visual, dibandingkan langsung
menguji hipotesis yang telah ditetapkan sebelumnya.
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Pendekatan ini berbeda dengan analisis konfirmatori
(confirmatory data analysis), yang bertujuan menguji hipotesis
tertentu menggunakan metode statistik inferensial seperti uji-t atau
ANOVA. EDA bersifat lebih fleksibel dan eksploratif: analis tidak
dibatasi oleh hipotesis awal, melainkan membiarkan pola-pola dalam
data memunculkan pertanyaan dan hipotesis baru yang dapat diuji
lebih lanjut.

Dalam kerangka kerja data mining yang lebih luas, seperti KDD
(Knowledge Discovery in Databases) maupun CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining), EDA umumnya
ditempatkan setelah tahap persiapan data (data preparation) dan
sebelum tahap pemodelan (modeling). Pada posisi ini, EDA berfungsi
memastikan bahwa data yang telah dibersihkan dan
ditransformasikan benar-benar siap dan sesuai untuk algoritma yang
akan digunakan.

Berdasarkan jumlah variabel yang dianalisis, EDA dapat
dibedakan menjadi tiga jenis: (1) analisis univariat, yang menyelidiki
distribusi satu variabel pada satu waktu, misalnya distribusi nilai
akhir mahasiswa; (2) analisis bivariat, yang menyelidiki hubungan
antara dua variabel, misalnya hubungan waktu belajar dengan nilai
akhir; dan (3) analisis multivariat, yang menyelidiki hubungan antara
tiga variabel atau lebih secara simultan, misalnya korelasi
antarseluruh variabel akademik dalam bentuk matriks.

Secara praktis, EDA bertujuan untuk mendeteksi pola dan tren
tersembunyi dalam data, mengidentifikasi anomali atau outlier yang
berpotensi mengganggu proses pemodelan, memeriksa keberadaan
nilai hilang (missing value) yang tersisa setelah tahap pembersihan
data, serta menguji asumsi statistik dasar (misalnya normalitas atau
linearitas) yang mendasari sejumlah algoritma data mining. Bab ini
menunjukkan bagaimana keempat tujuan tersebut dapat dicapai
menggunakan library Java, dengan data akademik mahasiswa sebagai
konteks penerapan.

Ekosistem Library Java untuk EDA dan Visualisasi
Salah satu tantangan utama ketika melakukan EDA dengan Java adalah
tidak adanya satu library tunggal yang menyediakan seluruh fungsi
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Konsep Dasar Klasifikasi Berbasis Aturan

Klasifikasi merupakan salah satu permasalahan penting dalam data
mining dan machine learning yang bertujuan untuk menentukan
kategori atau kelas dari suatu data berdasarkan karakteristik yang
dimilikinya. Pada proses klasifikasi, data yang telah memiliki label
digunakan sebagai dasar untuk membangun suatu model. Model
tersebut kemudian digunakan untuk menentukan kelas dari data baru
yang belum diketahui labelnya.

Dalam literatur rule learning, model Kklasifikasi dapat
direpresentasikan dalam bentuk sejumlah aturan sederhana yang
menghubungkan kondisi tertentu dengan kelas hasil prediksi. Bentuk
ini membuat hubungan antara karakteristik data dan keputusan
klasifikasi dapat ditelusuri secara langsung. Rapp, Fiirnkranz, dan
Hiillermeier menjelaskan bahwa rule learning merupakan salah satu
pendekatan dalam symbolic learning yang menghasilkan model dalam
bentuk aturan if-then. Setiap aturan memiliki sejumlah kondisi yang
diperiksa terhadap atribut suatu data dan menghasilkan prediksi
kelas apabila kondisi tersebut terpenuhi (Nossig et al., 2024).

Pendekatan tersebut dapat dituliskan secara sederhana sebagai:

IF kondisi THEN kelas

Aturan tersebut menyatakan bahwa suatu data akan
dikategorikan sebagai layak apabila memenuhi dua kondisi, yaitu
memiliki pendapatan tinggi dan riwayat kredit yang baik.

Klasifikasi berbasis aturan memiliki karakteristik yang berbeda
dari beberapa model yang menghasilkan representasi matematis atau
struktur yang sulit ditelusuri. Aturan dapat dibaca secara langsung
oleh manusia sehingga proses pengambilan keputusan relatif mudah
dipahami. Karakteristik interpretabilitas tersebut menjadi salah satu
alasan rule learning tetap menjadi bidang penelitian dalam klasifikasi,
termasuk pada penelitian-penelitian terbaru (Rapp et al., 2023).

Klasifikasi  berbasis  aturan (rule-based classification)
menggunakan sekumpulan aturan sebagai representasi model. Setiap
aturan berisi kondisi tertentu dan kelas yang akan diberikan apabila
kondisi tersebut terpenuhi.

Aturan tersebut terdiri atas dua bagian utama:

Alfredo Gormantara

125



Konsep Dan Algoritma Klasifikasi Berbasis Aturan

1. Antecedent, yaitu bagian kondisi atau bagian IF.
2. Consequent, yaitu bagian kesimpulan atau bagian THEN.

Dalam penerapannya, sebuah sistem tidak hanya terdiri atas satu
aturan. Model biasanya memiliki sejumlah aturan yang bersama-sama
membentuk rule set. Setiap aturan dapat menangani kelompok data
yang berbeda. Oleh karena itu, proses pembentukan rule set menjadi
bagian penting dalam rule learning.

Pembentukan Aturan Klasifikasi

Pembentukan aturan klasifikasi dimulai dari dataset yang memiliki
atribut sebagai karakteristik data dan satu atribut target sebagai kelas
yang akan diprediksi. Setiap baris dataset merepresentasikan satu
objek atau instance, sedangkan setiap kolom merepresentasikan

atribut.
Sebagai contoh, dataset mahasiswa dapat ditunjukkan sebagai
berikut.
Tabel 7.1: Contoh Dataset
IPK Kehadiran Jumlah SKS Kelas
3,70 90% 120 Tinggi
3,20 85% 110 Sedang
2,70 75% 100 Rendah

Sumber: diolah oleh penulis

Pada tabel tersebut, IPK, Kehadiran, dan Jumlah SKS merupakan
atribut prediktor, sedangkan Kelas merupakan atribut target. Aturan
klasifikasi dibentuk dengan mencari hubungan antara atribut
prediktor dan kelas target.

Contohnya:
IF IPK >= 3.50 AND Kehadiran >= 85%
THEN Kelas = "Tinggi"

Bagian setelah IF berisi kondisi yang harus dipenuhi oleh data,
sedangkan bagian setelah THEN menunjukkan kelas yang diberikan
apabila kondisi tersebut terpenuhi.
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Algoritma Klasifikasi Lanjutan

Pengantar Klasifikasi Lanjutan

Klasifikasi merupakan salah satu teknik penting dalam data mining
dan machine learning yang digunakan untuk membangun model
berdasarkan data yang telah memiliki label kelas. Model tersebut
kemudian digunakan untuk memprediksi kelas dari data baru. Dalam
konteks data mining, Klasifikasi termasuk pendekatan supervised
learning karena proses pembentukan model menggunakan data
pelatihan yang telah diketahui kategorinya. Klasifikasi banyak
digunakan dalam berbagai permasalahan, seperti prediksi customer
churn, deteksi transaksi berisiko, klasifikasi dokumen, identifikasi
tingkat risiko, dan sistem pendukung keputusan. Han, Pei, dan Tong
(2022) menempatkan klasifikasi sebagai salah satu tugas utama data
mining yang bertujuan membangun model untuk menemukan pola
dan menghasilkan prediksi dari data (Han et al., 2022).

Seiring meningkatnya kompleksitas dan volume data, pendekatan
klasifikasi perlu berkembang dari sekadar penggunaan aturan
keputusan menuju algoritma yang mampu mempelajari pola secara
lebih adaptif dari data. Klasifikasi menjadi salah satu pendekatan
penting dalam data mining karena memungkinkan pola yang
diperoleh dari data historis digunakan untuk menentukan kelas atau
kategori pada data baru. Perkembangan algoritma Kklasifikasi
menghasilkan berbagai pendekatan dengan karakteristik dan
mekanisme yang berbeda, seperti pembentukan struktur keputusan,
pengukuran kedekatan antarobjek, pendekatan probabilistik,
pembentukan batas pemisah, hingga penggabungan beberapa model.
Perbedaan tersebut memberikan fleksibilitas dalam menangani
karakteristik data dan kebutuhan permasalahan yang beragam (Tan
etal, 2022).

Berbagai algoritma dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi,
dan masing-masing memiliki mekanisme serta karakteristik yang
berbeda. Decision Tree, misalnya, membangun struktur keputusan
berdasarkan atribut tertentu sehingga hasil klasifikasi dapat
direpresentasikan dalam bentuk struktur pohon. K-Nearest Neighbors
(KNN) menentukan kelas berdasarkan kedekatan suatu data dengan
sejumlah data lain yang telah memiliki label. Naive Bayes
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menggunakan pendekatan probabilistik untuk menentukan kelas
yang paling mungkin, sedangkan Support Vector Machine (SVM)
membangun batas pemisah antarkelas berdasarkan karakteristik
data. Selain itu, pendekatan ensemble learning seperti Random Forest
menggabungkan sejumlah Decision Tree untuk menghasilkan prediksi
yang lebih robust. Berbagai algoritma tersebut masih menjadi bagian
penting dalam pembelajaran dan penerapan klasifikasi pada dataset
terstruktur(Lu et al.,, 2022).

Studi komparatif yang dilakukan dalam beberapa tahun terakhir
juga menunjukkan bahwa tidak terdapat satu algoritma yang selalu
memberikan hasil terbaik untuk semua dataset. Kinerja algoritma
dapat berubah bergantung pada karakteristik data, jumlah fitur,
distribusi kelas, ukuran dataset, serta tujuan analisis. Sebuah studi
komparatif terhadap Decision Tree, SVM, Naive Bayes, dan KNN pada
beberapa dataset menunjukkan adanya perbedaan performa
antaralgoritma dan menegaskan pentingnya mempertimbangkan
karakteristik dataset dalam pemilihan metode (Sheth et al, 2022).
Studi lain yang membandingkan beberapa algoritma klasifikasi pada
dataset dari UCI Machine Learning Repository juga menunjukkan
bahwa pemilihan algoritma merupakan bagian penting dalam
membangun model Kklasifikasi karena algoritma yang berbeda dapat
menghasilkan performa yang berbeda pada dataset yang berbeda (V
etal, 2023).

Dengan demikian, pembelajaran klasifikasi lanjutan tidak hanya
bertujuan untuk mengetahui nama dan definisi berbagai algoritma.
Hal yang lebih penting adalah memahami bagaimana suatu algoritma
bekerja, karakteristik data yang sesuai, kelebihan dan
keterbatasannya, serta alasan pemilihannya untuk suatu
permasalahan. Dalam konteks Sistem Informasi, kemampuan tersebut
menjadi penting karena model klasifikasi pada akhirnya digunakan
untuk membantu organisasi menghasilkan informasi dan mendukung
pengambilan keputusan.

Sebagai contoh, perusahaan dapat memiliki dataset pelanggan
yang berisi informasi mengenai usia, lama berlangganan, frekuensi
penggunaan layanan, jumlah keluhan, dan riwayat pembayaran.
Berdasarkan data tersebut, perusahaan dapat membangun model
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Pendahuluan

Klasifikasi adalah salah satu tugas dalam pembelajaran mesin yang
bertujuan menempatkan suatu data ke dalam kelas atau kategori yang
telah ditentukan. Contohnya antara lain mengelompokkan pesan
sebagai spam atau bukan spam, mengidentifikasi jenis bunga
berdasarkan ukuran bagian-bagiannya, atau menentukan apakah
transaksi berpotensi mencurigakan. Sistem klasifikasi mempelajari
pola dari contoh yang labelnya sudah diketahui, lalu menggunakan
pola tersebut untuk memperkirakan label data baru.

Bab ini membahas implementasi klasifikasi menggunakan bahasa
Java. Algoritma yang digunakan sebagai contoh adalah k-Nearest
Neighbors (k-NN), atau k tetangga terdekat. k-NN dipilih karena
prinsip kerjanya mudah diikuti dan dapat diimplementasikan dengan
struktur data sederhana. Pembahasan mencakup representasi data,
pembagian data latih dan data uji, implementasi program, pengukuran
kinerja, serta beberapa cara menyempurnakan hasil.

Contoh program di sini sengaja dibuat dari pustaka standar Java.
Dengan demikian, pembaca dapat melihat bagaimana jarak dihitung
dan bagaimana kelas dipilih. Dalam proyek nyata, pustaka
pembelajaran mesin dapat membantu menangani dataset besar,
prapemrosesan yang lebih kompleks, dan evaluasi yang lebih lengkap.

Konsep Dasar Klasifikasi

Satu baris data umumnya terdiri atas fitur dan label. Fitur adalah
informasi yang digunakan untuk membuat prediksi, sedangkan label
adalah  kelas yang ingin diprediksi. = Misalnya, untuk
mengklasifikasikan bunga, fitur dapat berupa panjang dan lebar sepal
serta panjang dan lebar petal. Labelnya dapat berupa nama spesies.

Misalkan suatu data memiliki tiga fitur, data tersebut dapat ditulis
sebagai vektor:

x = [x1, %2, %3]

Label Kkelasnya ditulis sebagai $y$ Misalnya “A” atau “B”.
Kumpulan pasangan fitur-label yang digunakan untuk membangun
atau menjalankan model tersebut adalah data berlabel. Dalam
pembelajaran terawasi, data dibagi menjadi:
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1. Data Latih, yaitu contoh berlabel yang digunakan untuk
mempelajari pola.

2. Data Uji, yaitu contoh terpisah yang digunakan untuk mengukur
kemampuan model terhadap data yang belum dipakai saat
pelatihan.

Pemisahan tersebut penting. Jika kinerja diukur menggunakan
data yang sama dengan data yang digunakan untuk membangun
model, hasil evaluasi dapat tampak terlalu baik dan tidak
mencerminkan kinerja pada kasus baru.

Cara Kerja k-NN
k-NN termasuk algoritma berbasis kedekatan. Untuk, memprediksi
kelas sebuah data baru, algoritma menghitung jarak data tersebut
terhadap seluruh data latih, memilih sebanyak $k$ tetangga dengan
jarak terkecil, lalu menentukan kelas berdasarkan label para tetangga
itu. Pada klasifikasi sederhana, kelas denga suara terbanyak dipilih.
Untuk dua vector numerik $x$ dan $z$ dengan $mS$ fitur, jarak
Euclidean dihitung sebagai berikut:

Sebagai ilustrasi, jarak antara [2, 3] dan [5, 7] adalah:
J2-52+ (3-7)2=5
Nilai $k$ menentukan banyaknya tetangga yang memberikan
suara. Nilai $k$ yang kecil membuat predikasi lebih dipengaruhi
contohnya terdekat, sedangkan nilai yang lebih besar
mempertimbangkan lebih banyak contoh. Tidak ada satu nilai $k$
yang selalu terbaik; pemilihannya perlu diuji pada data validasi.

Persiapan Lingkungan Java

Untuk menjalankan contoh, siapkan Java Development Kit (JDK) dan
editor atau IDE yang mendukung Java, misalnya Intelli] IDEA, Eclipse,
atau Visual Studio Code dengan ekstensi Java. Pastikan perintah java -
version dan javac -version dapat dijalankan dari terminal.
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Pengantar Klasterisasi (Unsupervised Learning)

Dalam dunia data, tidak semua persoalan datang dengan jawaban
yang sudah tersedia. Pada klasifikasi, misalnya, setiap baris data
memiliki label yang jelas, seperti “spam” atau “bukan spam”, sehingga
mesin dapat belajar dari contoh-contoh yang kebenarannya sudah
diketahui. Namun, di lapangan banyak sekali data yang tidak memiliki
label sama sekali. Perusahaan menyimpan jutaan catatan transaksi,
tetapi tidak ada kolom yang menyatakan pelanggan tertentu termasuk
tipe apa. Pada situasi seperti inilah klasterisasi (clustering) berperan
(Han et al., 2012b).

Klasterisasi adalah teknik pembelajaran tanpa pengawasan
(unsupervised learning) yang bertujuan membagi sekumpulan data
menjadi beberapa kelompok atau klaster, sehingga data dalam satu
klaster saling mirip, sedangkan data dari klaster yang berbeda saling
berbeda (Jain, 2010). Mesin tidak diberi tahu ada berapa kelompok
yang benar dan apa nama masing-masing kelompok. Mesin hanya
diminta menemukan struktur tersembunyi di dalam data berdasarkan
ukuran kemiripan.

1. Perbedaan dengan Pembelajaran Terawasi
Pada pembelajaran terawasi (supervised learning), seperti pohon
keputusan atau regresi, model dilatih menggunakan pasangan fitur
dan target, lalu dievaluasi dengan membandingkan prediksi
terhadap target yang sebenarnya. Pada klasterisasi, hanya fitur
yang tersedia. Akibatnya, tidak ada jawaban “benar” yang bisa
dijadikan pembanding. Kualitas hasil dinilai dari sifat geometris
klaster itu sendiri, yaitu seberapa rapat anggota dalam satu klaster
dan seberapa terpisah klaster satu dengan lainnya. Perbedaan ini
ringkas disajikan pada Tabel 11.1.
Tabel 11.1: Perbedaan Klasifikasi dan Klasterisasi

Aspek Klasifikasi Klasterisasi

Jenis pembelajaran | Terawasi (supervised) | Tanpa pengawasan
(unsupervised)

Ketersediaan label | Ada, sebagai target Tidak ada
Tujuan Memprediksi kelas | Menemukan kelompok
data baru alami pada data
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Aspek Klasifikasi Klasterisasi
Evaluasi Akurasi, presisi, recall | Elbow, Silhouette, dan
sejenisnya

Sumber: Diolah penulis dari Han et al. (2012) dan Jain (2010).

2. Analogi Dunia Nyata

Bayangkan seorang pemilik toko swalayan yang memiliki catatan
belanja ribuan pelanggan. Ia ingin menyusun promosi yang tepat
sasaran, tetapi belum pernah mengelompokkan pelanggannya.
Dengan Kklasterisasi, data seperti seberapa sering pelanggan
berbelanja dan berapa rata-rata nominal belanjanya dapat
dianalisis. Hasilnya mungkin memperlihatkan kelompok pelanggan
yang sering datang dengan belanja kecil, kelompok yang jarang
datang tetapi belanjanya besar, dan kelompok yang jarang datang
dengan belanja kecil. Nama kelompok tersebut baru diberikan oleh
manusia setelah klaster terbentuk, bukan sebelumnya.

3. Penerapan Klasterisasi

Klasterisasi digunakan di banyak bidang. Beberapa contoh yang

umum ditemui adalah sebagai berikut:

a. Segmentasi pelanggan pada pemasaran untuk menentukan
strategi promosi yang berbeda bagi tiap kelompok.

b. Pengelompokan dokumen atau berita berdasarkan kemiripan
topik.

c. Kompresi dan segmentasi citra, yaitu mengelompokkan piksel
dengan warna yang serupa.

d. Analisis biologi, misalnya mengelompokkan gen atau spesies
dengan pola yang mirip.

e. Deteksi anomali, yaitu data yang tidak cocok dengan klaster
mana pun dicurigai sebagai penyimpangan, misalnya transaksi
yang tidak wajar.

Kunci dari seluruh penerapan tersebut sama: mesin harus
punya cara untuk mengukur seberapa dekat atau seberapa mirip
dua data. Itulah sebabnya pembahasan jarak menjadi fondasi bab
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Meskipun bab ini berfokus secara eksklusif pada fondasi
matematis dan konseptual, seluruh logika pengukuran jarak dan
iterasi centroid ini akan menjadi basis pengetahuan untuk penulisan
kode sumber (source code).
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Association Rule Mining

Pertemuan ini membahas konsep dasar, ruang lingkup, dan
penerapan Data Mining serta Association Rule Mining dalam
pengolahan data. Materi difokuskan pada pemahaman proses
Knowledge Discovery in Databases (KDD), berbagai teknik data
mining, serta pengenalan Association Rule Mining sebagai teknik
untuk menemukan keterkaitan antaritem dalam data transaksi. Data
Mining adalah proses menemukan pola, hubungan, atau pengetahuan
baru yang tersembunyi dari sekumpulan data besar, sedangkan
Association Rule Mining adalah teknik data mining yang digunakan
untuk menemukan hubungan atau keterkaitan antaritem dalam suatu
kumpulan data transaksi.

Pengertian Associating Rule Mining

Association Rule Mining (ARM) adalah teknik data mining yang
digunakan untuk menemukan hubungan atau keterkaitan antaritem
dalam suatu kumpulan data transaksi (Kusrini & Luthfi, 2009). Teknik
ini sangat populer dengan istilah Market Basket Analysis (Djamaludin
& Nursikuwagus, 2017), karena awalnya dikembangkan untuk
menganalisis "keranjang belanja" pelanggan. Contoh kasus klasik
(vang sering dikutip dalam literatur data mining):

Konsumen yang membeli popok bayi pada malam hari,

cenderung juga membeli bir.

Meskipun terkesan tidak berhubungan secara logis, pola
semacam ini benar-benar dapat ditemukan dari data transaksi nyata,
dan itulah kekuatan ARM, menemukan hubungan yang tidak selalu
terlihat jelas secara intuisi, namun terbukti secara statistik dari data.

Dalam notasi association rule, kasus toko roti kita gunakan
sebagai contoh utama sepanjang modul ini:

{Roti, Selai} — {Susu}

Artinya: jika seorang pelanggan membeli Roti dan Selai, maka

pelanggan tersebut cenderung juga membeli Susu.
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Penerapan Association Rule Mining Di Berbagai Bidang
Tabel 12.1 Contoh Penerapan ARM di Berbagai Bidang

Bidang

Contoh Penerapan

Retail

Rekomendasi produk, penataan rak/tata letak
barang di toko

E-Commerce

Fitur "Pelanggan yang membeli ini juga
membeli..."

Rekomendasi buku yang sering dipinjam

Perpustakaan
bersamaan
Kesehatan Menemukan pola gejala atal,.l obat yang sering
muncul bersamaan pada pasien
Pendidikan Analisis pola mata kul{ah yang sering diambil
bersamaan oleh mahasiswa
Perbankan Analisis pola penggunaan produk perbankan

(tabungan, kartu kredit, dsb.)

Sumber: diolah oleh penulis

Penerapan ARM di Indonesia sendiri banyak ditemukan pada
studi kasus retail, kesehatan, dan perpustakaan (Kumalasari et al.,
2020; Ritha et al,, 2021; Mugnia & Mutoffar, 2024).

Terminologi Dan Struktur Data Pada Association Rule
Terminologi dan Struktur Data pada Association Rule adalah
kumpulan istilah dan format data yang digunakan untuk
merepresentasikan item, itemset, serta hubungan antaritem dalam
bentuk yang dapat diolah oleh algoritma association rule mining.

1. Istilah Istilah Dasar

Sebelum masuk ke perhitungan, mahasiswa perlu memahami
istilah dasar berikut karena akan terus digunakan di seluruh

pertemuan:

a. Item: satu produk atau barang tunggal, misalnya "Roti".

b. Itemset: kumpulan satu atau lebih item yang dianggap sebagai
satu kesatuan, misalnya {Roti, Susu}.

c. K-itemset: itemset yang terdiri dari tepat k item. Contoh: {Roti}
adalah 1-itemset, {Roti, Susu} adalah 2-itemset, {Roti, Susu,
Telur} adalah 3-itemset.
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Pendahuluan

1. Data sebagai Dasar Pengambilan Keputusan
Perkembangan teknologi informasi telah menghasilkan data dalam
jumlah yang sangat besar. Data dapat diperoleh dari berbagai
sumber, seperti aktivitas pengguna internet, transaksi bisnis,
sistem pendidikan, perangkat sensor, media sosial, hingga berbagai
aplikasi digital. Keberadaan data tersebut memberikan peluang
untuk memperoleh informasi yang dapat digunakan dalam proses
pengambilan keputusan.

Namun, data dalam jumlah besar tidak akan memberikan
manfaat apabila tidak diolah dan dianalisis dengan baik. Oleh
karena itu, diperlukan metode yang dapat membantu
mengidentifikasi pola, hubungan, serta kecenderungan yang
terdapat di dalam data. Salah satu metode yang banyak digunakan
adalah regresi linier.

Regresi linier merupakan metode statistik yang digunakan
untuk mengetahui hubungan antara satu atau beberapa variabel
serta melakukan estimasi terhadap suatu nilai berdasarkan data
yang telah tersedia. Dengan menggunakan regresi linier, data
historis dapat dimanfaatkan untuk membuat suatu prediksi
terhadap kondisi yang akan datang atau nilai yang belum diketahui.

2. Prediksi Berbasis Data
Prediksi berbasis data merupakan proses memperkirakan suatu
nilai atau kondisi berdasarkan pola yang ditemukan dari data
sebelumnya. Prediksi tidak berarti memberikan hasil yang pasti,
tetapi memberikan estimasi terbaik berdasarkan informasi yang
tersedia.

Sebagai contoh, sebuah sekolah dapat menggunakan data jam
belajar dan nilai ujian siswa untuk memperkirakan nilai ujian
berdasarkan jumlah jam belajar. Dalam bidang bisnis, data
penjualan sebelumnya dapat digunakan untuk memperkirakan
penjualan pada periode berikutnya. Sementara dalam bidang
teknologi informasi, data penggunaan jaringan dapat digunakan
untuk memperkirakan kebutuhan bandwidth.
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Proses tersebut menunjukkan bahwa data dapat digunakan
bukan hanya untuk memahami apa yang telah terjadi, tetapi juga
untuk membantu memperkirakan apa yang mungkin terjadi.

3. Mengapa Regresi Linier?

Regresi linier menjadi salah satu metode yang penting untuk
dipelajari karena konsepnya relatif sederhana, mudah
diinterpretasikan, dan dapat diterapkan pada berbagai
permasalahan. Model regresi linier menggambarkan hubungan
antara variabel prediktor dengan variabel yang ingin diprediksi
melalui suatu persamaan matematis.

Secara sederhana, hubungan tersebut dapat digambarkan
sebagai:

Data — Analisis Hubungan — Model Regresi — Prediksi —
Pengambilan Keputusan

Keunggulan lain dari regresi linier adalah hasil modelnya
relatif mudah dijelaskan. Pengguna dapat mengetahui bagaimana
perubahan suatu variabel berkaitan dengan perubahan variabel
lainnya. Hal ini menjadikan regresi linier tidak hanya berguna
untuk melakukan prediksi, tetapi juga untuk membantu
memahami hubungan antarvariabel.

Konsep Dasar Regresi Linier

1. Pengertian Regresi Linier
Regresi linier merupakan salah satu metode statistik yang
digunakan untuk menganalisis hubungan antara variabel dan
memperkirakan nilai suatu variabel berdasarkan variabel lainnya.
Disebut linier karena hubungan yang dimodelkan dapat
direpresentasikan dalam bentuk garis lurus.

Dalam regresi linier, terdapat dua jenis variabel utama, yaitu
variabel independen dan variabel dependen. Variabel independen
merupakan variabel yang digunakan sebagai prediktor, sedangkan
variabel dependen merupakan variabel yang nilainya ingin
dijelaskan atau diprediksi.
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Pengantar Evaluasi dan Validasi Model

Dalam siklus hidup pengembangan sistem Data Mining dan Machine
Learning berbasis enterprise, fase konstruksi model seperti algoritma
klasifikasi, regresi, maupun Kklasterisasi hanyalah separuh dari
keseluruhan estimasi pekerjaan (Aggarwal, 2015; Zhou, 2021).
Tantangan paling krusial terletak pada bagaimana memastikan bahwa
model yang dibangun baik menggunakan pustaka mandiri Java
maupun ekosistem eksternal seperti Weka atau Deeplearning4j yang
memiliki performa konsisten dan dapat diandalkan saat
dipublikasikan ke lingkungan produksi (production environment)
(Witten et al., 2016). Di sinilah urgensi dari Evaluasi dan Validasi
Model berperan sebagai fondasi ilmiah untuk mengukur kualitas,
keandalan, serta objektivitas dari pengetahuan (knowledge) yang
diekstrak dari data latih.

Tanpa proses validasi yang ketat, model Machine Learning yang
tampak superior pada data latih sering kali mengalami penurunan
performa secara drastis ketika dihadapkan pada data baru di dunia
nyata akibat fenomena overfitting. Oleh karena itu, pemahaman
mendalam mengenai berbagai metrik evaluasi seperti akurasi, presisi,
recall, hingga teknik validasi silang (cross-validation) menjadi
kompetensi esensial bagi praktisi data mining untuk menjamin bahwa
pengetahuan dan keputusan berbasis data yang dihasilkan benar-
benar objektif, akurat, serta dapat dipertanggungjawabkan secara
ilmiah.

1. Urgensi Kinerja Model dalam Data Mining
Suatu algoritma data mining tidak akan memberikan nilai tambah
bagi organisasi jika gagal menyajikan prediksi yang akurat pada
instance data baru (Kelleher et al, 2020). Sering kali, praktisi
pemula terjebak dalam ilusi “akurasi pelatihan tinggi” (high
training accuracy). Ketika model mencapai tingkat akurasi 99%
pada data latih, muncul asumsi keliru bahwa model telah
sempurna. Padahal, fenomena tersebut umumnya
mengindikasikan bahwa model hanya menghafal pola derau (noise)
pada data latih alih-alih memahami pola esensial di dalamnya
(Goodfellow et al., 2016). Evaluasi kinerja model berfungsi sebagai
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prosedur uji kendali mutu (quality control) secara kuantitatif yang

memberikan tiga manfaat utama:

a. Objektivitas Pengukuran: Memberikan landasan angka
matematis yang objektif (seperti akurasi, presisi, recall, MAE,
dan RMSE) untuk membandingkan beberapa algoritma
pembelajaran secara fair.

b. Mitigasi Risiko Bisnis: Mengidentifikasi potensi bias model dan
meminimalkan kegagalan prediksi pada data operasional riil
yang dapat berdampak finansial atau operasional.

c. Efisiensi Sumber Daya: Memastikan model yang di-deploy pada
lingkungan enterprise Java memiliki kompleksitas komputasi
dan memori yang seimbang dengan akurasi yang dihasilkan.

. Konsep Generalisasi: Model yang Baik untuk Data Baru

Tujuan utama dari setiap model Machine Learning adalah mencapai
daya generalisasi (generalization capacity) yang tinggi (Goodfellow
etal, 2016). Generalisasi didefinisikan sebagai kemampuan model
untuk memberikan prediksi yang akurat pada data baru yang
belum pernah ditemui sebelumnya (unseen data atau test set)

(Sammut & Webb, 2017). Guna mengukur daya generalisasi secara

objektif, praktisi membagi dataset secara sistematis menjadi dua

bagian independen:

a. Data Latih (Training Data): Digunakan oleh algoritma untuk
mempelajari atribut data dan menyesuaikan parameter
internal model.

b. Data Uji (Testing Data): Disembunyikan sepenuhnya selama
proses pelatihan dan hanya digunakan di akhir untuk menguji
daya generalisasi model.

Sebuah model dikatakan memiliki kapabilitas generalisasi
yang unggul apabila tingkat kesalahan (error rate) pada data uji
berbanding lurus dan sama rendahnya dengan tingkat kesalahan
pada data latih (James et al,, 2021).

. Mengatasi Overfitting dan Underfitting
Dua kendala utama dalam mencapai generalisasi optimal adalah
fenomena underfitting dan overfitting (James et al., 2021).
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Deployment Model Data Mining ke Aplikasi Enterprise

Pengantar Deployment Model di Enterprise

1. Kesenjangan EKkosistem: Memahami Perbedaan Lingkungan
Eksperimen Data Science (Python/R) Dengan Lingkungan
Produksi Enterprise (Java).
Akar tantangan dari deployment machine learning di perusahaan
skala besar bermula dari fakta bahwa model diciptakan di satu
dunia, tetapi harus hidup dan beroperasi di dunia yang sama sekali
berbeda. Data Scientist dan Software Engineer menggunakan tools,
bahasa, dan metrik kesuksesan yang bertolak belakang (Amershi
dkk., 2019; Paleyes dkk., 2022).

Berikut adalah rincian kesenjangan mendasar antara
lingkungan eksperimen (Data Science) dan lingkungan produksi
(Enterprise IT).

a. Perbedaan Tujuan Utama (Metrik Kesuksesan)
Lingkungan Eksperimen (Python/R): Fokus utamanya adalah
Akurasi dan Eksplorasi. Data Scientist bereksperimen dengan
berbagai algoritma untuk menemukan pola terbaik dari data
historis statis. Waktu komputasi (apakah model butuh 2 detik
atau 2 menit untuk inferensi) seringkali bukan prioritas utama
selama proses training.

Lingkungan Produksi (Java): Fokus utamanya adalah
Stabilitas, Skalabilitas, dan Latensi. Model yang sangat akurat
tidak akan berguna jika membutuhkan waktu 2 detik untuk
merespons sistem Core Banking yang menuntut SLA (Service
Level Agreement) di bawah 50 milidetik. Sistem harus mampu
menangani ribuan request per detik (TPS) tanpa crash (Dean &
Barroso, 2013; Paleyes dkk., 2022).

b. Paradigma Bahasa Pemrograman (Dinamis vs. Statis)
Python/R (Dinamis & Fleksibel): Menggunakan duck-typing dan
tipe data dinamis. Hal ini memungkinkan manipulasi matriks
dan dataframe (seperti Pandas) dengan sangat cepat dan
intuitif. Namun, fleksibilitas ini rawan memunculkan runtime
error di tahap produksi jika bentuk data input sedikit berubah.
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Java (Statis & Ketat): Bahasa yang strongly-typed dan
berorientasi objek (OOP) secara terstruktur. Setiap variabel dan
objek (seperti DTO) harus didefinisikan secara eksplisit.
Kontrak data yang ketat ini membuat aplikasi Java sangat stabil,
tetapi membutuhkan lapisan transformasi data (dari DTO Java
ke vektor numerik) sebelum model bisa memprosesnya.

c. Arsitektur Konkurensi (Concurrency & Threading)
Batasan Eksperimen: Python memiliki Global Interpreter Lock
(GIL), yang pada dasarnya membatasi eksekusi murni menjadi
single-threaded (Python Software Foundation, n.d.). Saat Data
Scientist melakukan scoring data, mereka biasanya
menggunakan pendekatan batch processing (memasukkan
ribuan baris data sekaligus ke dalam model).

Tuntutan Enterprise: Aplikasi Java Spring Boot beroperasi
secara asinkron dan multi-threaded. Ratusan pengguna dapat
menekan endpoint API secara bersamaan. Jika model Python di-
API-kan secara asal-asalan tanpa load balancer dan worker yang
tepat, sistem akan mengalami bottleneck. Oleh karena itu,
menjalankan model secara native di dalam Java Virtual Machine
(JVM) (menggunakan JPMML atau ONNX) (Ruusmann, n.d.;
ONNX Runtime developers, n.d.) sering kali menjadi solusi agar
prediksi bersifat thread-safe (Goetz dkk., 2006).

d. Siklus Kerja dan Ketergantungan (Dependency Hell)
Notebook vs. IDE: Eksperimen dilakukan di Jupyter Notebooks
yang bersifat interaktif dan menyimpan state (variabel tetap ada
di memori). Sementara itu, produksi berjalan di lingkungan
stateless (layanan mikro) di mana setiap request independen
satu sama lain.

Manajemen Dependensi: Ekosistem Python bergantung
pada pip atau conda, yang seringkali diikat ke pustaka C/C++
spesifik (seperti TensorFlow atau PyTorch) yang bergantung
pada arsitektur OS dan versi CUDA GPU tertentu (Sculley dkk.,
2015). Memindahkan ini ke server produksi sering
menimbulkan masalah "it works on my machine". Java
menggunakan Maven atau Gradle yang mengemas semuanya
dalam sebuah file .jar, berjalan di atas JVM, sehingga menjamin
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Pendahuluan

Perkembangan teknologi digital telah mendorong industri
menghasilkan data dalam jumlah yang semakin besar dari berbagai
aktivitas operasional, mulai dari proses produksi, transaksi,
persediaan, kualitas produk, pemeliharaan mesin, hingga interaksi
dengan pelanggan. Data tersebut tidak lagi hanya berfungsi sebagai
catatan operasional, tetapi dapat dimanfaatkan sebagai sumber
informasi dan pengetahuan untuk mendukung pengambilan
keputusan. Dalam kondisi persaingan industri yang semakin dinamis,
kemampuan organisasi dalam mengolah data menjadi informasi yang
bernilai menjadi salah satu faktor penting dalam meningkatkan
efisiensi, produktivitas, kualitas, dan daya saing. Data mining
merupakan salah satu pendekatan yang dapat digunakan untuk
menemukan pola, hubungan, kecenderungan, dan pengetahuan yang
tersembunyi di dalam kumpulan data. Witten, Frank, Hall, dan Pal
(2025) menjelaskan bahwa data mining mencakup berbagai teknik
untuk memperoleh pengetahuan dari data melalui proses seperti
classification, regression, clustering, association rules, dan visualisasi
data. Penerapannya tidak berhenti pada pengolahan data, tetapi
diarahkan untuk menghasilkan pengetahuan yang dapat digunakan
dalam penyelesaian masalah nyata. Dalam lingkungan industri,
penerapan data mining menjadi semakin relevan seiring
berkembangnya konsep Industry 4.0, Internet of Things (1oT),
kecerdasan buatan, dan sistem produksi berbasis data. Mesin dan
peralatan industri dapat menghasilkan data secara terus-menerus
melalui sensor, sehingga perusahaan memiliki peluang untuk
melakukan analisis terhadap kondisi peralatan dan proses produksi
secara lebih cepat. Esteban dan kolega menunjukkan bahwa kemajuan
artificial intelligence dan data mining memungkinkan pengolahan data
dalam jumlah besar untuk menghasilkan model prediktif yang dapat
digunakan dalam predictive maintenance. Pendekatan tersebut
bertujuan mengoptimalkan waktu dan jenis pemeliharaan sehingga
ketersediaan sistem dapat ditingkatkan dan sumber daya
pemeliharaan dapat digunakan secara lebih efisien (Esteban, C., et al.
2022). Salah satu contoh penerapan data mining yang penting dalam
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industri adalah prediksi dan diagnosis kerusakan mesin. Kerusakan
peralatan dapat menyebabkan berhentinya proses produksi,
meningkatnya biaya operasional, keterlambatan produksi, serta
menurunnya produktivitas. Melalui pemanfaatan data historis dan
data sensor, teknik machine learning dapat digunakan untuk
mengidentifikasi pola yang berkaitan dengan kondisi normal maupun
kondisi kerusakan.

Wuest dan kolega (2016) menunjukkan bahwa metode machine
learning memiliki kemampuan untuk menangani data yang kompleks
dan multivariat dalam lingkungan industri, sehingga dapat
dimanfaatkan dalam berbagai aplikasi predictive maintenance. Selain
pemeliharaan mesin, data mining juga dapat diterapkan untuk
pengendalian dan peningkatan kualitas produk. Data yang berasal dari
proses produksi dapat dianalisis untuk menemukan faktor-faktor
yang berkaitan dengan produk cacat, mengelompokkan karakteristik
produk, serta mengidentifikasi pola tertentu yang sulit ditemukan
melalui pengamatan manual. Dengan demikian, data mining dapat
membantu perusahaan mengembangkan proses pengawasan kualitas
yang lebih berbasis bukti dan data. Kajian mengenai penerapan
machine learning pada lingkungan manufaktur menunjukkan bahwa
metode tersebut dapat digunakan untuk mengidentifikasi hubungan
nonlinier yang kompleks dalam permasalahan industri, meskipun
penerapan pada kondisi nyata tetap menghadapi tantangan seperti
perubahan karakteristik data (concept drift). Penerapan lainnya dapat
ditemukan pada optimasi proses produksi dan pengambilan
keputusan. Data produksi yang dikumpulkan secara berkala dapat
digunakan untuk mengetahui pola permintaan, tingkat penggunaan
bahan baku, waktu produksi, performa mesin, tingkat cacat produk,
hingga produktivitas tenaga kerja. Hasil analisis tersebut dapat
menjadi dasar bagi manajemen dalam menentukan strategi
operasional. Dalam konteks industri 4.0, arus data dari sensor dan
mesin yang semakin besar menjadikan analisis berbasis data semakin
penting untuk menjaga kesinambungan proses produksi, mengurangi
gangguan, dan meningkatkan kinerja sistem. Studi kasus terapan
menjadi penting dalam pembelajaran data mining karena
memungkinkan konsep dan algoritma yang dipelajari dikaitkan secara
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Di era transformasi digital saat ini, data telah menjadi aset
strategis yang sangat berharga bagi berbagai sektor, mulai
dari bisnis, pendidikan, kesehatan, hingga pemerintahan.
Namun, tumpukan data yang masif (big data) tidak akan
memberikan dampak yang signifikan tanpa adanya teknik dan
metode yang tepat untuk mengekstrak informasi serta
pengetahuan tersembunyi di dalamnya. Di sinilah peran
krusial data mining bekerja. Buku ini hadir sebagai jawaban
atas kebutuhan literatur yang komprehensif di bidang
teknologi informasi. Berbeda dengan referensi yang hanya
berfokus pada pendekatan teoretis, buku ini dirancang secara
khusus untuk menjembatani kesenjangan antara teori dan
praktik. Pembahasan dimulai dari fundamental konsep data
mining, eksplorasi algoritma-algoritma utama seperti
klasifikasi (misalnya Decision Tree, Naive Bayes), klastering
(K-Means, Hierarchical), hingga aturan asosiasi (Apriori). Nilai
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(enterprise), serta ketersediaan pustaka (library) yang luas
untuk pemrosesan data. Setiap algoritma yang dibahas
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potongan kode (source code) Java yang dapat langsung
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