
Cari beberapa tutorial yang membahas pengolahan data menggunakan metode prediksi pada tool 
rapidminer. Silahkan buat ringkasan tutorialnya kembali dengan menggunakan dataset yang kamu 
buat sendiri. Tuliskan dalam format ms word dan sertakan semua sumber rujukan tutorial yang anda 
gunakan. 
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Maaf Pak, Nanda lupa melampikan sumber data jadi saya lampirkan terpisah ya pak 
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Tugas 06 
Cari beberapa tutorial yang membahas pengolahan data menggunakan metode prediksi pada 
tool rapidminer. Silahkan buat ringkasan tutorialnya kembali dengan menggunakan dataset 
yang kamu buat sendiri. Tuliskan dalam format ms word dan sertakan semua sumber rujukan 
tutorial yang anda gunakan. 

Jawaban : 

RapidMiner merupakan perangakat lunak yang bersifat terbuka (open source). RapidMiner 
adalah sebuah solusi untuk melakukan analisis terhadap data mining, text mining dan analisis 
prediksi. RapidMiner menggunakan berbagai teknik deskriptif dan prediksi dalam memberikan 
wawasan kepada pengguna sehingga dapat membuat keputusan yang paling baik. RapidMiner 
memiliki kurang lebih 500 operator data mining, termasuk operator untuk input, output, data 
preprocessing dan visualisasi. RapidMiner merupakan software yang berdiri sendiri untuk 
analisis data dan sebagai mesin data mining yang dapat diintegrasikan pada produknya sendiri. 
RapidMiner ditulis dengan munggunakan bahasa java sehingga dapat bekerja di semua sistem 
operasi.  
RapidMiner sebelumnya bernama YALE (Yet Another Learning Environment), dimana versi 
awalnya mulai dikembangkan pada tahun 2001 oleh RalfKlinkenberg, Ingo Mierswa, dan 
Simon Fischer di Artificial Intelligence Unit dari University of Dortmund. RapidMiner 
didistribusikan di bawah lisensi AGPL (GNU Affero General Public License) versi 3. Hingga 
saat ini telah ribuan aplikasi yang dikembangkan mengunakan RapidMiner di lebih dari 40 
negara. RapidMiner sebagai software open source untuk data mining tidak perlu diragukan lagi 
karena software ini sudah terkemuka di dunia. RapidMiner menempati peringkat pertama 
sebagai Software data mining pada polling oleh KDnuggets, sebuah portal data-mining pada 
2010-2011.  
RapidMiner menyediakan GUI (Graphic User Interface) untuk merancang sebuah pipeline 

analitis. GUI ini akan menghasilkan file XML )Extensible Markup Language) yang 

mendefenisikan proses analitis keingginan pengguna untuk diterpkan ke data. File ini 

kemudian dibaca oleh RapidMiner untuk menjalankan analis secara otomatis. 

RapidMiner memiliki beberapa sifat sebagai berikut:  
• Ditulis dengan bahasa pemrograman Java sehingga dapat dijalankan di berbagai sistem 

operasi.  
• Proses penemuan pengetahuan dimodelkan sebagai operator trees  
• Representasi XML internal untuk memastikan format standar pertukaran data.  
• Bahasa scripting memungkinkan untuk eksperimen skala besar dan otomatisasi 

eksperimen.  
• Konsep multi-layer untuk menjamin tampilan data yang efisien dan menjamin 

penanganan data.  
• Memiliki GUI, command line mode, dan Java API yang dapat dipanggil dari program 

lain.  
 
Beberapa Fitur dari RapidMiner, antara lain:  
• Banyaknya algoritma data mining, seperti decision treee dan self-organization map.  
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• Bentuk grafis yang canggih, seperti tumpang tindih diagram histogram, tree chart dan 3D 

Scatter plots.  
• Banyaknya variasi plugin, seperti text plugin untuk melakukan analisis teks.  
• Menyediakan prosedur data mining dan machine learning termasuk: ETL (extraction, 

transformation,  
 

Tutorial yang membahas pengolahan data menggunakan metode prediksi pada tool 

rapidminer 

Langkah – langkahnya : 

1. Kita buka aplikasi RapidMiner 9.8 

2. Setel itu kita akan berada di halaman utama aplikasi seperti gambar dibawah ini : 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3. RapidMiner menyediakan contoh database yang dapat digunakan, berikut cara 

menggunakan Sample Data Repository. 
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4. Untuk tugas saya pilih database produk sebagai contoh tutorial 

 
Pada bagian Repositori terdapat 3 buah lokasi repositori, yakni Samples, DB dan Local 

Repository. 

Untuk mengambil Sample Data Repository, buka hirarki Samples, masuk ke folder Data. 

Sehingga seperti gambar berikut. 
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5. Lakukan Drag dan Drop salah satu Example Repository. Kita ambil contoh Golf. Tarik 

dan lepaskan repository ke dalam Main Process, sehingga seperti gambar berikut dimana 

Repository berada dalam Main Process 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

6. Hubungkan output pada Database ke Result seperti Gambar diatas. Lalu klik ikon Play . 

Gambar diatas adalah Sample data repository dari Produk. Coba lakukan untuk 

memasukkan Sample Repository yang lain. 
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7. Selanjutkan akan tampil data seperti dibawah ini : 

 
 

Decision Tree pada RapidMiner 

8. RapidMiner sebagai software pengolah data mining menyediakan tool untuk membuat 

decision tree. Hal ini tentu akan memudahkan kita membuat decision tree dengan 

menggunakan RapidMiner dibandingkan membuat decision tree secara manual yaitu 

dengan melakukan perhitungan menggunakan algoritma C4.5 yang telah dijelaskan 

sebelumnya. Pada contoh kali ini, kita akan membuat keputusan bermain tenis atau tidak. 

Untuk memudahkan dalam menggunakan RapidMiner untuk membuat decision tree, kita 

gunakan data sederhana yang ada pada sub bab decision tree. Pertama-tama data pada tabel 

2 dibuat lagi dalam format excell dibawah ini : 
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9. Setelah data yang kita punya dibuat dalam bentuk tabel format xls, selanjutnya lakukan 

Importing Data kedalam Repositori, Lalu cari table Microsoft Excel yang telah dibuat dan 

masukan kedalam Local Repository seperti yang terlihat pada Gambar dibawah ini : 

 

Lakukan Drag dan Drop Tabel PlayGolf kedalam Process view. Sehingga Operator 

Database muncul dalam View Proses seperti pada Gambar dibawah ini : 

 
 

 Pada view Process, tabel PlayGolf yang dimasukkan ke dalam proses akan dijadikan 

sebagai Operator Retrieve. 

Untuk membuat decision tree dengan menggunakan RapidMiner, kita membutuhkan 

operator Decision tree, operator ini terdapat pada View Operators. Untuk 

menggunakannya pilih Modelling pada View Operator, lalu pilih Classification and 

Regression, lalu pilih Tree Induction dan pilih Decision Tree.  
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10. Setelah menemukan operator Decision Tree, seret (drag) operator tersebut lalu letakkan 

(drop) ke dalam view Process. Kemudian susun posisinya disamping operator Retrieve, 

seperti yang tampak pada Gambar dibawah ini : 

 
Selanjutnya, hubungkan operator Retrieve dengan operator Decision Tree dengan menarik 

garis dari tabel PlayGolf ke operator Decision Tree dan menarik garis lagi dari operator 

Decision Tree ke result di sisi kanan, seperti yang tampak pada Gambar 4.8. Operator 

Decision Tree berguna untuk memperdiksikan keputusan dari atribut-aribut yang 

dimasukkan ke dalam operator retrieve. Dengan mengubah tabel (atribut) yang 

dimasukkan menjadi sebuah pohon keputusan. 
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Pada operator Decision tree terdapat input training set (tra), port ini merupakan output 
dari operator retrieve. Output dari operator lain juga dapat digunakan oleh port ini. Port ini 
menghasilkan ExampleSet yang dapat diperoses menjadi decision tree. Selain itu pada 
operator ini juga terdapat output model (mod) dan example set (exa). Mod akan 
mengonversi atribut yang dimasukkan menjadi mpdel keputusan dalam bentuk decision 
tree. exa merupakan port yang menghasilkan output tanpa mengubah inputan yang masuk 
melalui port ini. Port ini biasa digunakan untuk menggunakan kembali sama ExampleSet 
di operator lebih lanjut atau untuk melihat ExampleSet dalam Hasil Workspace.  
 

11. Langkah selanjutnya ialah mengatur parameter sesuai dengan kebutuhan kita. Setelah 
menghubungkan operator retrieve dengan operator decision tree, atur parameter decision 
tree seperti pada gambar dibawah ini : 
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12. Setelah beberapa detik maka RapidMiner akan menampilkan hasil keputusan pada view 
Result. Jika kita pilih Graph view, maka akan ditampilkan hasilnya berbentuk pohon 
keputusan seperti pada gambar 4.12. Hasil pohon keputusan dapat disimpan dengan 
mengklik save image pada sisi kiri View Result. 
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13. Selain menampilkan hasil decision tree berupa graph atau tampilan pohon keputusan, 

RapidMiner juga menyediakan tool untuk menampilkan hasil berupa teks. view dengan 
mengklik button Text View seperti yang tampak pada Gambar dibawah ini : 
 

 
 
 
 

**Selesai ** 
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TUGAS 6 

Cari beberapa tutorial yang membahas pengolahan data menggunakan metode prediksi pada 
tool rapidminer. Silahkan buat ringkasan tutorialnya kembali dengan menggunakan dataset 
yang kamu buat sendiri. Tuliskan dalam format ms word dan sertakan semua sumber rujukan 
tutorial yang anda gunakan. 

 

Jawab : 

Data Berolahraga : 

Hari Cuaca Temperatur Kecepatan Angin Berolahraga 

Hari ke 1 cerah normal pelan ya 

Hari ke 2 hujan tinggi pelan tidak 

Hari ke 3 cerah normal kencang ya 
Hari ke 4 cerah normal pelan ya 
Hari ke 5 hujan tinggi kencang tidak 

Hari ke 6 hujan tinggi pelan ya 

Hari ke 7 cerah normal kencang tidak 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
 
Langkah-langkah : 

1. Klik menu File -> New Process -> Pilih Blank 
Selanjutnya pada kota dialog Repository pilih Import Data, -> My Computer, cari lokasi 
file Data yang akan diimport. 
 
 

 
  
 
 



 
 

2. Setelah menemukan file datanya, klik Next, kemudian setelah sampai pada kotak dialog 
berjudul Format Your Columns dan pada masing-masing atribut pilih logo setelan. 
 

 
 
Kriteria : 

 
Pilih Change Type. Kriterianya sebagai berikut ; 
• Polynominal = untuk atribut yang memiliki lebih dari 2 kategori 
• Binominal = untuk atribut yang memiliki 2 kategori saja 
• Real = untuk tipe data yang memiliki nilai koma, atau decimal 
• Integer = untuk file bernilai integer atau bilangan buat tanpa koma. 
 
 
 
 
 
 

https://1.bp.blogspot.com/-KqMJLgcVa5M/XjePVjRedTI/AAAAAAAAAIg/vaUbD1T7wtQfH5oSjMcBC30lmaU7AUsEACPcBGAYYCw/s1600/2.png


 
3. Kemudian pada atribut kelasnya atur Change Role dan isi valuenya sebagai label , 

selanjutnya klik Next sampai dengan finish. 

 
 

4. Setelah finish pada halaman Repository akan muncul data teman-teman yang sudah Terimpor 
oleh sistem. Kemudian Drag atau seret ke halaman kerja RapidMiner kemudian klik Run 
(F11). 

 

 
 



5. Pada kotak dialog Operators , pilih menu-menu seperti Random Tree, Split Data, Apply 
Model, dan Permormance. Cara mencarinya tulisan di kotak pencarian pada kotak dialog 
tersebut. 
 

 
 

Setelah menemukan semua Opertors  tersebut, jangan lupa Drag atau seret ke halaman kerja 
satu persatu. 
 

6. Selanjutnya pada Operator Split Data klik 2x, kemudian atur Sampling Type pada kota 
Parameters , ini bertujuan untuk memisah atau membagi menjadi data latih dan data uji guna 
untuk mengetahui permorma dari model yang dibentuk oleh k-NN 
 

 
 
 
 

https://1.bp.blogspot.com/-FRKTR6Og47g/XjePW_Cb81I/AAAAAAAAAIs/wEwb21Ns2HsPXurlt5DWxHUgteIOtZe-gCPcBGAYYCw/s1600/6.png


7. Setelah itu atur porposisi atau kapasitas antara data latih dan data uji. Klik pada menu  
edit Enumeration. kemudian akan muncul kotak dialog sepeti dibawah ini : 
 

 
 

8. Add Entry kemudain Ok.  

Sumber : 

https://www.youtube.com/watch?v=h82NuHDNhKI 

https://www.youtube.com/watch?v=jXRXI66inDM 

https://www.youtube.com/watch?v=jB__hKsi408 

https://www.youtube.com/watch?v=idHF3t4xMak&t=286s 

 

 

 

https://www.youtube.com/watch?v=h82NuHDNhKI
https://www.youtube.com/watch?v=jXRXI66inDM
https://www.youtube.com/watch?v=jB__hKsi408
https://www.youtube.com/watch?v=idHF3t4xMak&t=286s
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Rapidminer adalah salah satu tools yang digunakan pada data mining 

Langkah-langkah  menggunakan tools rapidminer sebagai berikut : 

1. Mendownload tools rapidminer terlebih dahulu, Disisni saya menggunakan 
rapidminer versi 5.3 

2. Setelah terinstal pada laptop atau pc lalu kita klik pada tools rapidminer setelah 
terbuka klik new 

3. Kemudian klik rea pada kolom, lalu muncul beberapa read. Sesuaikan tipenya 
4. Setelah itu klik pada layar main process  
5. Selanjutnya jika ingin memasukkan dataset yang digunakan klik next 
6. Pada tahap selanjutnya klik finish, setelah itu ketikkan validation, validation ini 

berguna untuk testingnya  
7. Kemudian hubungkan dataset dan validationnya, setelah itu double klik pada 

validationnya  
8. Dan muncul ada 2 box yaitu box training dan box testing  
9. Pada box training ini ( algoritma yang akan kita gunakan ) 
10. Dapat melihat prediksi dan faktanya yang menghasilkan. 
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1. Donload aplikasi Rapid Miner di google dan install aplikasi 
2. Buatlah datasheet di excel 
3. Import datasheet ke Rapid Miner 

a. Cari di Operators Read Excel 
b. Double klik Read Excel atau drag ke area Process 
c. Double klik Read Excel di area Process dan cari datasheet yang sudah kita buat 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
4. Cari Multiply di Operators lalu double klik 

 
 

5. Cari Splid Data di Operators lalu double klik 

 
 
 
 



6. Cari id3 di Operators lalu double klik 

 
 

7. Cari Apply Model di Operators lalu double klik 

 
 
 
 
 



8. Double klik pada Split Data, tentukkan Rationya 
a. Tentukan Ratio pertama : Bagi sisa jumlah sisa data yang akan diuji dengan jumlah  

total data, misalkan jumlah data 6 sisa data 5 berarti 
5:6=0.833 untuk ratio pertama 

b. Tentukkan Ratio kedua :  Bagi jumlah data yang ingin diiuji dengan jumlah total  
datasheet, misalkan 1:6=0.167 

9. Sambungkan antara 
a. Read Excel dengan Splid Data,  
b. Splid Data dengan ID3,  
c. ID3 dengan Apply Model, 
d. Apply Model dengan Result, 
e. ID3 dengan Result,  
f. Parameter yang ada di Split data dengan unl pada Apply Model 
g. Parameter yang ada di Split Data dengan Result 
h. Out Multiply dengan Result 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



10. Klik tombol Play diatas, secara otomatis Rapid Miner akan membuat pohon keputusan 
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 TUGAS 06 

 

Cari beberapa tutorial yang membahas pengolahan data menggunakan metode 

prediksi pada tool rapidminer. Silahkan buat ringkasan tutorialnya kembali dengan 

menggunakan dataset yang kamu buat sendiri. Tuliskan dalam format ms word dan 

sertakan  semua  sumber  rujukan  tutorial  yang anda gunakan. 

 

Jawaban : 

 

Pada kasus ini saya mengambil pengolahan data terkait dengan Market Basket yang 

akan dicoba pada tool rapidminer. Adapun tahapannya sebagai berikut : 

 
1. Create tambel master datanya di Excel kemudian export ke Rapidminer. 

 
 

Export ke Rapidminer dan sesuaikan type datanya : 

 
 

2. Create Modul Association Rule, FP-Growth, dan Numerical to Binomial. 

 

Numerical to Binomial. 

 
Sesuaikan dengan parameter – parameter yang ada. 



 

 

FP-Growth 

Sesuaikan dengan parameter yang ada : 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

Association Rule 

Sesuaikan dengan parameter yang ada : 

 

 

Setelah beberapa detik, akan muncul sebuah tab Association Rules yang baru, yang 

isinya adalah sebuah table berisi seluruh itemset yang memenuhi parameter FP-

Growth dan Association Rules. Totalnya terdapat 355 rules yang ditemukan. 



 

Graph 
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     TUGAS 06 

Cari beberapa tutorial yang membahas pengolahan data menggunakan 

metode prediksi pada tool rapidminer. Silahkan buat ringkasan tutorialnya 

kembali dengan menggunakan dataset yang kamu buat sendiri. Tuliskan dalam 

format ms word dan sertakan semua sumber rujukan tutorial yang anda 

gunakan. 

 
Jawaban : 

 
Pada kasus ini saya mengambil pengolahan data terkait dengan Market 

Basket yang akan dicoba pada tool rapidminer. Adapun tahapannya sebagai 

berikut : 

 
1. Create tambel master datanya di Excel kemudian export ke Rapidminer. 

 
 

Export ke Rapidminer dan sesuaikan type datanya : 

 

 

2. Create Modul Association Rule, FP-Growth, dan Numerical to Binomial. 
 

Numerical to Binomial. 
 

Sesuaikan dengan parameter – parameter yang ada. 



 

 

FP-Growth 

Sesuaikan dengan parameter yang ada : 

 

 

 
 

 



 
 

 

 
Association Rule 

Sesuaikan dengan parameter yang ada : 

 

 

Setelah beberapa detik, akan muncul sebuah tab Association Rules yang baru, 

yang isinya adalah sebuah table berisi seluruh itemset yang memenuhi 

parameter FP-Growth dan Association Rules. Totalnya terdapat 355 rules yang 

ditemukan. 
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Kata 

Pengantar 
 

Dengan mengucapkan puji syukur kepada Tuhan 

YME atas Berkah Rahmat dan Hidayah-Nya, penulis 

dapat menyelesaikan buku yang berjudul Belajar Data 

Mining dengan RapidMiner. 

Produk-produk perangkat lunak gratis 

(freeware) dan  bersifat open source yang demikian 

banyak jumlahnya, telah memudahkan kita dalam 

melakukan proses pengolahan dan analisis data. Dalam 

melakukan analis terhadap data mining, RapidMiner 

merupakan salah satu solusi yang dapat kita gunakan. 

Keberadaan RapidMiner yang berupa freeware dan 

dapat dijalankan pada berbagai sistem operasi tidak 

hanya menguntungkan penyedia aplikasi karena tidak 

perlu mengeluarkan biaya untuk lisensi perangkat 

lunak, tetapi juga memudahkan pengembang maupun 

calon pengembang dalam mempelajari dan mencoba 

sendiri fitur-fitur yang ada. 
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Buku ini diharapkan dapat membantu pembaca 

mempelajari RapidMiner, melalui rangkaian tutorial 

bertahap mulai dari proses instalasi hingga 

pemrograman. Pada buku ini juga dibahas beberapa 

teori penunjang mengenai data mining seperti, decision 

tree, neural network dan market basket analysis untuk 

membuka wawasan pembaca mengenai data mining 

sebelum melakukan analisis data mining. 

Penulis mengucapkan terima kasih yang 

sebesar-besarnya kepada semua pihak yang telah 

membantu penyelesaian buku ini. 

Akhir kata, penulis menyadari masih terdapat 

kekurangan dalam penyusunan buku ini baik pada 

teknis penulisan maupun materi, mengingat akan 

kemampuan yang dimiliki penulis. Untuk itu kritik dan 

saran dari semua pihak penulis harapkan demi 

penyempurnaan pembuatan buku ini. Semoga buku ini 

dapat bermanfaat bagi para pembaca. 

 

 

Jakarta, April 2013 

 

Penulis 
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Chapter 1  

Kecerdasan 

Buatan 
 

 

Definisi Kecerdasan Buatan 

 Manusia memiliki kecerdasan, manusia memiliki 

kemampuan untuk menganalisa suatu masalah dengan 

menggunakan pengetahuan dalam otaknya dan  

pengalaman yang pernah dilaluinya. Pengetahuan 

datang ketika manusia belajar, maka dari itu 

pembelajaran merupakan faktor penting bagi manusia 

untuk mencapai sebuah kecerdasan. Namun 

pengetahuan tidak akan cukup untuk menyelesaikan 

masalah jika tidak memiliki pengalaman, karena 

pengalaman akan selalu membawa pengetahuan baru. 

Tetapi akan sia sia, jika seseorang yang memiliki banyak 

pengalaman tetapi tidak memiliki akal untuk menalar 
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semua pengetahuan dan pengalaman yang ia miliki. 

Kombinasi dari pengetahuan, pengalaman, dan 

kemampuan menalar inilah yang membuat manusia 

menjadi cerdas dan dapat menyelesaikan permasalahan 

yang ia hadapi. 

 Berdasarkan konsep diataslah kecerdasan 

buatan dibuat. Agar mesin dapat bertindak seperti 

seorang manusia, maka mesin tersebut harus memiliki 

sejumlah pengetahuan dan pengalaman serta 

kemampuan menalar yang dapat mengubah 

pengetahuan dan pengalaman tersebut menjadi sebuah 

keputusan dalam menyelesaikan sebuah permasalahan. 

 Komputer awalnya diciptakan hanya untuk 

melakukan sebuah perhitungan saja. Jaman terus 

berkembang hingga akhirnya komputer kini 

diberdayakan manusia untuk membantu pekerjaannya 

dalam kesehariannya. Maka dari itu komputer 

diharapkan memiliki kemampuan yang hampir sama 

dengan manusia agar dapat mengerjakan segala 

sesuatu yang bisa dikerjakan oleh manusia – 

Kecerdasan Buatan. 
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The art of creating machines that perform 

functions that require intelligence when 

performed by people (Kurzweil, 1990) 

The study of how to make computers do things 

at which, at the moment, people are better 

(Rich dan Knight, 1991) 

A field of study that seeks to explain and 

emulate intelligent behavior in terms of 

computational processes (Schalkoff, 1990) 

The branch of computer science that is 

concerned with the automation of intelligent 

behavior (Luger dan Stubblefield, 1993) 

 Jadi apakah kecerdasan buatan itu? Kecerdasan 

buatan adalah salah satu bagian dari ilmu komputer 

yang membuat agar mesin dapat melakukan pekerjaan 

seperti dan sebaik yang dilakukan oleh manusia. 

Dengan demikian, untuk menciptakan sebuah aplikasi 

kecerdasan buatan terdapat dua bagian utama yang 

sangat dibutuhkan. 

 

Gambar 1.1 Proses Kecerdasan Buatan 

Basis 

Pengetahuan 

Motor 

Interferensi 

input 

masalah 

pertanyaan 

output 

jawaban 

solusi 
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Ruang Lingkup Kecerdasan 

Buatan 

 Kecerdasan buatan merupakan teknologi yang 

fleksibel, dan dapat diterapkan di berbagai macam 

bidang ilmu. Kemampuan kecerdasan buatan menjadi 

sangat dibutuhkan di bidang ilmu lain, karena 

konsepnya tak lagi procedural melainkan meniru cara 

berpikir manusia. Tak heran kecerdasan buatan bisa di 

gunakan untuk bidang psikologi yang dikenal dengan 

cognition dan psycolinguistic. Namun yang paling sering 

dekat dengan kita ialah robotika, yakni kecerdasan 

buatan di dalam ilmu elektornika. 

 Semakin banyaknya ilmu yang menggunakan 

kecerdasan buatan, semakin sulit juga bagi manusia 

untuk mengkategorikannya, maka dari itu dibentuklah 

ruang lingkup kecerdasan buatan yang dapat 

mewakilinya ( Turban dan Frenzel, 1992, pp21-26): 

1. Sistem Pakar. komputer digunakan untuk 

menyimpan pengetahuan para pakar. Dengan 

demikian komputer akan memiliki keahlian 

untuk menyelesaikan permasalahan dengan 

meniru keahlian yang dimiliki oleh pakar. 
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2. Pengolahan Basa Alami. dengan pengolahan 

bahasa alami ini diharapkan user dapat 

berkomunikasi dengan komputer dengan 

menggunakan bahasa sehari-hari. 

3. Pengenalan Ucapan. Melalui pengenalan ucapan 

diharapkan manusia dapat berkomunikasi 

dengan komputer dengan menggunakan suara. 

4. Robotika dan Sistem Sensor 

5. Computer Vision. Mencoba untuk dapat 

menginterpretasikan gambar atau objek-objek 

tampak melalui komputer. 

6. Intelligent Computer-aided Instruction. 

Komputer dapat digunakan sebagai tutor yang 

dapat melatih dan mengajar. 

7. Game Playing. 

 

Perbedaan Komputasi 

Kecerdasan Buatan dan 

Komputasi Konvensional 

Komputasi Konvensional merupakan Komputer 

yang hanya digunakan untuk alat hitung. Sangatlah 

berbeda, kerja dan konsep dari kedua komputasi ini. 

Agar dapat memberikan gambaran, table berikut adalah 
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detail dari perbedaan komputasi kecerdasan buatan 

dan komputasi konvensional. 

Tabel 1.1 Perbedaan Kecerdasan Buatan dan Komputasi Konvensional 

Dimensi Komputasi Kecerdasan 

Buatan 

Komputasi 

Konvensional 

Pemrosesan Mengandung konsep-

konsep simbolik 

Algoritmik 

Sifat Input Bisa tidak lengkap Harus lengkap 

Pencarian Kebanyakan bersifat 

heuristic 

Biasanya didasarkan 

pada algoritma 

Keterangan Disediakan Biasanya tidak 

disediakan 

Fokus Pengetahuan Data dan Informasi 

Struktur Kontrol dipisahkan dari 

pengetahuan 

Kontrol terintegrasi 

dengan informasi 

Kemampuan 

menalar 

Ya Tidak 
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Chapter 2  

RapidMiner 
 

 

 

 

 

Apa itu RapidMiner? 

 RapidMiner merupakan perangakat lunak yang 

bersifat terbuka (open source). RapidMiner adalah 

sebuah solusi untuk melakukan analisis terhadap data 

mining, text mining dan analisis prediksi. RapidMiner 

menggunakan berbagai teknik deskriptif dan prediksi 

dalam memberikan wawasan kepada pengguna 

sehingga dapat membuat keputusan yang paling baik. 

RapidMiner memiliki kurang lebih 500 operator data 

mining, termasuk operator untuk input, output, data 

preprocessing dan visualisasi. RapidMiner merupakan 

software yang berdiri sendiri untuk analisis data dan 
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sebagai mesin data mining yang dapat diintegrasikan 

pada produknya sendiri. RapidMiner ditulis dengan 

munggunakan bahasa java sehingga dapat bekerja di 

semua sistem operasi. 

RapidMiner sebelumnya bernama YALE (Yet 

Another Learning Environment), dimana versi awalnya 

mulai dikembangkan pada tahun 2001 oleh 

RalfKlinkenberg, Ingo Mierswa, dan Simon Fischer di 

Artificial Intelligence Unit dari University of Dortmund. 

RapidMiner didistribusikan di bawah lisensi AGPL (GNU 

Affero General Public License) versi 3. Hingga saat ini 

telah ribuan aplikasi yang dikembangkan mengunakan 

RapidMiner di lebih dari 40 negara. RapidMiner sebagai 

software open source untuk data mining tidak perlu 

diragukan lagi karena software ini sudah terkemuka di 

dunia. RapidMiner menempati peringkat pertama 

sebagai Software data mining pada polling oleh 

KDnuggets, sebuah portal data-mining pada 2010-2011. 

RapidMiner menyediakan GUI (Graphic User 

Interface) untuk merancang sebuah pipeline analitis. 

GUI ini akan menghasilkan file XML )Extensible Markup 

Language) yang mendefenisikan proses analitis 

keingginan pengguna untuk diterpkan ke data. File ini 

kemudian dibaca oleh RapidMiner untuk menjalankan 

analis secara otomatis. 
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RapidMiner memiliki beberapa sifat sebagai 

berikut: 

 Ditulis dengan bahasa pemrograman Java sehingga 

dapat dijalankan di berbagai sistem operasi. 

 Proses penemuan pengetahuan dimodelkan sebagai 

operator trees 

 Representasi XML internal untuk memastikan 

format standar pertukaran data. 

 Bahasa scripting memungkinkan untuk eksperimen 

skala besar dan otomatisasi eksperimen. 

 Konsep multi-layer untuk menjamin tampilan data 

yang efisien dan menjamin penanganan data. 

 Memiliki GUI, command line mode, dan Java API 

yang dapat dipanggil dari program lain. 

 

Beberapa Fitur dari RapidMiner, antara lain: 

 Banyaknya algoritma data mining, seperti decision 

treee dan self-organization map. 

 Bentuk grafis yang canggih, seperti tumpang tindih 

diagram histogram, tree chart dan 3D Scatter plots. 

 Banyaknya variasi plugin, seperti text plugin untuk 

melakukan analisis teks. 

 Menyediakan prosedur data mining dan machine 

learning termasuk: ETL (extraction, transformation, 
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loading), data preprocessing, visualisasi, modelling 

dan evaluasi 

 Proses data mining tersusun atas operator-operator 

yang nestable, dideskripsikan dengan XML, dan 

dibuat dengan GUI 

 Mengintegrasikan proyek data mining Weka dan 

statistika R 

 

Instalasi Software 

System Requirement 
Sebelum melakukan instalasi software 

RapidMiner, terdapat beberapa spesifikasi minimal 

yang yang harus dimiliki komputer pengguna. 

Spesifikasi minimal bergantung pada komputer dan 

sistem operasi yang akan diinstal. Berikut ini beberapa 

spesifikasi minimal yang dibutuhkan software 

RapidMiner: 

1. Sistem Operasi 

RapidMiner merupakan software yang 

multiplatform, sehingga software ini dapat 

dijalankan pada berbagai sistem operasi. Berikut ini 

beberapa jenis sistem operasi yang dapat diinstal 

RapidMiner: 
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 Microsoft Windows (x86-32)  Windows XP, 

Windows Server 2003, Windows Vista, 

Windows Server 2008, Windows 7 

 Microsoft Windows (x64)  Windows XP 

untuk x64, Windows Server 2003 untuk x64, 

Windows Vista untuk x64, Windows Server 

2008 untuk x64, Windows 7 untuk x64 

 Unix sistem 32 atau 64 bit 

 Linux sistem 32 atau 64 bit 

 Apple Macintosh sistem 32 atau 64 bit 

 Sebagai bahan pertimbangan, kami 

merekomendasikan untuk penggunaan sistem 

64 bit. Hal ini dikarenakan jumlah maksimum 

yang dapat digunakan oleh RapidMiner 

terbatas pada sistem operasi dengan sistem 

32, yaitu hanya sebasar 2GB. 

2. Java Runtime Environment versi 6 

 

Selain itu, penggunaan server RapidAnalytics 

dalam kombinasi dengan RapidMiner dapat 

memaksimalkan proses analisis pada RapidMiner, 

meskipun tugas analisis sudah banyak dapat dijalankan 

dengan RapidMiner desktop client. Dalam hal ini proses 

analisa dirancang dengan RapidMiner, kemudian 

dieksekusi oleh server RapidAnalytics. 
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Instalasi RapidMiner 
Seperti yang yang telah dikemukakan 

sebelumnya bahwa RapidMiner merupakan software 

gratis yang  bersifat terbuka (open source). Software ini 

dapat dijalankan pada sistem operai Windows, Linux, 

maupun Mac. RapidMiner dapat diunduh pada situs 

resminya, yaitu www.rapid-i.com. Pada bagian ini, akan 

dijelaskan bagaimana cara melakukan instalasi software 

RapidMiner versi 5.3 pada sistem operasi Microsoft 

Windows. 

Untuk memulai instalasi software RapidMiner 

pada sistem operasi Microsoft Windows, jalankan file 

installer RapidMiner-5.3.000x32-install.exe, sehingga 

akan muncul tampilan wizard seperti pada Gambar 2. 
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Gambar 2.1 Form Awal Instalasi 

Klik Next > untuk melanjutkan pada form persetujuan 

dan lisensi seperti pada Gambar 2.3 

 

Gambar 2.2 Form Persetujuan Lisensi 
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Pilih I Agree untuk melanjutkan. Kemudian, wizard akan 

menampilkan form seperti pada gambar 2.4. 

 

Gambar 2.3 Form Pemilihan Lokasi Instalasi 

Pilih Install untuk melakukan proses instalasi. Kemudian 

wizard akan menampilkan progress dari proses 

tersebut, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.5. 

 

Gambar 2.4 Form Proses Instalasi 



16 | R a p i d M i n e r  

 

Setelah proses selesai, pilih Next > untuk melanjutkan, 

maka wizard akan menampilkan informasi bahwa 

proses instalasi telah selesai dilakukan, seperti yang 

ditunjukkan pada Gambar 2.6.   

 

Gambar 2.5 Form Instalasi selesai 

Pilih Finish untuk mengakhiri proses instalasi. 

 

Pengenalan Interface 

RapidMiner menyediakan tampilan yang user 

friendly untuk memudahkan penggunanya ketika 

menjalankan aplikasi. Tampilan pada RapidMiner 

dikenal dengan istilah Perspective. Pada RapidMiner 

terdapat 3 Perspective, yaitu; Welcome Perspective, 

Design Perspective dan Result Perspective.  
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Welcome Perspective 
Ketika membuka aplikasi Anda akan disambut 

dengan tampilan yang disebut dengan Welcome 

Perspective, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 6. 

Pada bagian toolbar, terdapat toolbar Perspectives 

yang terdiri dari ikon-ikon untuk menampilkan 

perspective dari RapidMiner. Toolbar ini dapat 

dikonfigurasikan sesuai dengan kebutuhan Anda. 

Sedangkan Views menunjukkan pandangan (view) yang 

sedang Anda tampilkan. 

 

Gambar 2.6 Tampilan Welcome Perspective 

Jika komputer Anda terhubung dengan internet, 

maka pada bagian bawah Welcome Perspective akan 

menampilkan berita terbaru mengenai RapidMiner. 

Bagian ini dinamakan News. Pada bagian tengah 

halaman terlihat daftar Last Processes (Recent 
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Processes), bagian ini menampilkan daftar proses 

analisis yang baru saja dilakukan. Hal ini akan 

memudahkan Anda jika ingin melanjutkan proses 

sebelumnya yang sudah ditutup, dengan mengklik dua 

kali salah satu proses yang ada pada daftar tersebut. 

Bagian Actions menunjukkan daftar aksi yang dapat 

Anda lakukan setelah membuka RapidMine. Berikut ini 

rincian lengkap daftar aksi tersebut: 

 

1. New : Aksi ini berguna ntuk memulai proses analis 

baru. Untuk memulai proses analisis, pertama-tama 

Anda harus menentukan nama dan lokasi proses 

dan Data Repository. Setelah itu, Anda bisa mulai 

merancang sebuah analisis baru. 

2. Open Recent Process : Aksi ini berguna untuk 

membuka proses yang baru saja ditutup. Selain aksi 

ini, Anda juga bisa membuka proses yang baru 

ditutup dengan mengklik dua kali salah satu daftar 

yang ada pada Recent Process. Kemudian tampilan 

Welcome Perspective akan otomotasi beralih ke 

Design Perspective. 

3. Open Process : Aksi ini untuk membuka Repository 

Browser yang berisi daftar proses. Anda juga bisa 

memilih proses untuk dibuka pada Design 

Perspective. 

4. Open Template : Aksi ini menunjukkan pilihan lain 

yang sudah ditentukan oleh proses analisis.  
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5. Online Tutorial : Aksi digunakan untuk memulai 

tutorial secara online (terhubung internet). Tutorial 

yang dapat secara langsung digunakan dengan 

RapidMiner ini, memberikan perkanalan dan 

beberapa konsep data mining. Hal ini 

direkomendasikan untuk Anda yang sudah memiliki 

pengetahuan dasar mengenai data mining dan 

sudah akrab dengan operasi dasar RapidMiner. 

RapidMiner dapat menampilkan beberapa view 

pada saat bersamaan. Seperti yang ditunjukkan pada 

Gambar 7, pada tampilan Welcome Perspective tedapat 

Welcome view dan Log View. Ukuran dari setiap view 

tersebut dapat diubah sesuai dengan kebutuhan Anda 

dengan Mengklik dan menarik garis batas diantara 

keduanya ke atas atau ke bawah. 

 

Gambar 2.7 Welcome Perspective 
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Gambar 2.8 Header Tab 

Anda bisa melakukan beberapa aksi terhadap 

view, dengan mengklik salah satu ikon yang tampak 

pada bagian view, seperti yang ditunjukkan pada 

gambar 2.8. Berikut ini beberapa aksi yang dapat Anda 

lakukan: 

1. Close : Aksi ini untuk menutup view yang 

ditampilkan pada perspective. Anda bisa 

menampilkan view kembali dengan mengklik menu 

view dan memilih view yang ingin ditampilkan. 

2. Maximize : Aksi ini untuk memperbesar ukuran 

view pada perspective. 

3. Minimize : Aksi ini untuk memperkecil ukuran view 

pada perspective. 

4. Detach : Aksi ini untuk melepaskan view dari 

perspective menjadi jendela terpisah, kemudian 

Anda juga dapat memindahkannya sesuai dengan 

keinginan Anda. 

Design Perspective 
Design Perspective merupakan lingkungan kerja 

RapidMiner. Dimana Design Perspective ini merupakan 

perspective utama dari RapidMiner yang digunakan 

sebagai area kerja untuk membuat dan mengelola 
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proses analisis. Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 

2.10, perspective ini memiliki beberapa view dengan 

fungsinya masing-masing yang dapat mendukung Anda 

dalam melakukan proses analisis data mining. Anda bisa 

mengganti perspective dengan mengklik salah satu ikon 

dari tollbar perspective yang sebelumnya telah 

dijelaskan. Selain dengan cara tersebut, Anda juga bisa 

mengganti perspective dengan mengklik menu view, 

kemudian pilih perspective, lalu pilih perspective yang 

ingin Anda tampilkan. 

 

Gambar 2.9 Tampilan Design Perspective 

 

Sebagai lingkungan lingkungan kerja, Design 

Perspective memiliki beberapa view. Berikut ini 

beberapa view yang ditampilkan pada Design 

Perspective: 

 

1. Operator View  
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Operator View merupakan view yang paling 

penting pada perspective ini. Semua operator atau 

langkah kerja dari RapidMiner disajikan dalam bentuk 

kelompok hierarki di Operator View ini sehingga 

operator-operator tersebut dapat digunakan pada 

proses analisis, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 

2.10. Hal ini akan memudahkan Anda dalam mencari 

dan menggunakan operator yang sesuai dengan 

kebutuhan Anda. Pada Operator View ini terdapat 

beberapa kelompok operator sebagai berikut: 

 Process Control : Operator ini terdiri dari 

operator perulangan dan percabangan yang 

dapat mengatur aliran proses. 

 Utility : Operator bantuan, seperti operator 

macros, loggin, subproses, dan lain-lain. 

 Repository Access : Kelompok ini terdiri dari 

operator-operator yang dapat digunakan untuk 

membaca atau menulis akses pada repository. 

 Import : Kelompok ini terdiri dari banyak 

operator yang dapat digunakan untuk membaca 

data dan objek dari format tertentu seperti file, 

database, dan lain-lain. 

 Export : Kelompok ini terdiri dari banyak 

operator yang dapat digunakan untuk menulis 

data dan objek menjadi format tertentu. 
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 Data Transformation : kelompok ini terdiri dari 

semua operator yang berguna untuk 

transformasi data dan meta data. 

 Modeling : kolompok ini berisi proses data 

mining untuk menerapkan model yang 

dihasilkan menjadi set data yang baru. 

 Evaluation : kelompok ini berisi operator yang 

dapat digunakan untuk menghitung kualitas 

pemodelan dan untuk data baru. 

 

Gambar 2.10 Kelompok Operator dalam Bentuk Hierarki 

2. Repository View 

Repository View merupakan komponen utama 

dalam Design Perspective selain Operator View. View 

ini dapat Anda gunakan untuk mengelola dan menata 

proses Analisis Anda menjadi proyek dan pada saat 
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yang sama juga dapat digunakan sebagai sumber data 

dan yang berkaitan dengan meta data. 

 

3. Process View 

Process View menunjukkan langkah-langkah 

tertentu dalam proses analisis dan sebagai penghubung 

langkah-langkah tersebut. Anda dapat menambahkan 

langkah baru dengan beberapa cara. hubungan diantara 

langkah-langkah ini dapat dibuat dan dilepas kembali. 

Pada dasarnya bekerja dengan RapidMiner ialah 

mendefinisikan proses analisis, yaitu dengan 

menunjukkan serangkaian langkah kerja tertentu. 

Dalam RapidMiner, komponen proses ini dinamakan 

sebagai operator. Operator pada RapidMiner 

didefinisikan sebagai beikut: 

 Deskripsi dari input yang diharapkan. 

 Deskripsi dari output yang disediakan. 

 Tindakan yang dilakukan oleh operator pada 

input, yang akhirnya mengarah dengan 

penyediaan output. 

 Sejumlah parameter yang dapat mengontrol 

action performed. 

 

4. Parameter View 

Beberapa operator dalam RapidMiner 

membutuhkan satu atau lebih parameter agar dapat 

diindikasikan sebagai fungsionalitas yang benar. Namun 
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terkadang parameter tidak mutlak dibutuhkan, 

meskipun eksekusi operator dapat dikendalikan dengan 

menunjukkan nilai parameter tertentu. Parameter view 

memiliki toolbar sendiri sama seperti view-view yang 

lain. Pada Gambar 2.12, Anda dapat melihat bahwa 

pada Parameter View ini terdapat beberapa ikon dan 

nama-nama operator terkini yang dikuti dengan aktual 

parameter.  

 

Gambar 2.11 Tampilan Parameter View 

 

Huruf tebal berarti bahwa parameter mutlak harus 

didefinisikan oleh analis dan tidak memiliki nilai default. 

Sedangkan huruf miring berarti bahwa parameter 

diklasifikasikan sebagai parameter ahli dan seharusnya 

tidak harus diubah oleh pemula untuk analisis data. 
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Poin pentingnya ialah beberapa parameter hanya 

ditunjukkan ketika parameter lain memiliki nilai 

tertentu. 

 

5. Help & Comment View 

Setiap kali Anda memilih operator pada Operator 

View atau Process View, maka jendela bantuan dalam 

Help View akan menunjukkan penjelasan mengenai 

operator ini. Penjelasn yang ditampilkan dalam Help 

View meliputi: 

 Sebuah penjelasan singkat mengenai fungsi 

operator dalam satu atau beberapa kalimat. 

 Sebuah penjelasan rinci mengenai fungsi 

operator. 

 Daftar semua parameter termasuk deskripsi 

singkat dari parameter, nilai default (jika 

tersedia), petunjuk apakah parameter ini adalah 

parameter ahli serta indikasi parameter 

dependensi. 

 

Sedangkan Comment View merupakan area bagi 

Anda untuk menuliskan komentar pada langkah-

langkah proses tertentu. Untuk membuat komentar, 

Anda hanya perlu memilih operator dan menulis teks di 

atasnya dalam bidang komentar. Kemudian komentar 

tersebut disimpan bersama-sama dengan definisi 

proses Anda. Komentar ini dapat berguna untuk 
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melacak langkah-langkah tertentu dalam rancangan 

nantinya. 

 

6. Problem & Log View 

Problem  View merupakan komponen yang sangat 

berharga dan merupkan sumber bantuan bagi Anda 

selama merancang proses analisis. Setiap peringatan 

dan pesan kesalahan jelas ditunjukkan dalam Problem 

View, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.13. 

 

 

Gambar 2.12 Problem & Log View 

Pada kolom Message, Anda akan menemukan 

ringkasan pendek dari masalah. Kolom Location berisi 

tempat di mana masalah muncul dalam bentuk nama 

Operator dan nama port input yang bersangkutan. 

Kolom Fixes memberikan gambaran dari kemungkinan 

solusi tersebut, baik secara langsung sebagai teks (jika 

hanya ada satu kemungkinan Solusi) atau sebagai 

indikasi dari berapa banyak kemungkinan yang berbeda 

untuk memecahkan masalah. 
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Cara Menggunakan Repositori 

Repositori merupakan Tabel, database, koleksi teks, 

yang kita miliki untuk dapat digali datanya untuk 

mendapatkan informasi yang kita inginkan. Ini 

merupakan awal dari seluruh proses Data Mining. Maka 

dari itu adalah penting bagi kita untuk mengetahui cara 

menggunakan repository. 

Sample Data Repository 
RapidMiner menyediakan contoh database yang dapat 

digunakan, berikut cara menggunakan Sample Data 

Repository. 

 

Gambar 2.13 Kumpulan Sample Data Repository 

Pada bagian Repositori terdapat 3 buah lokasi 

repositori, yakni Samples, DB dan Local Repository. 
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Untuk mengambil Sample Data Repository, buka hirarki 

Samples, masuk ke folder Data. Sehingga seperti 

gambar berikut. 

 

Gambar 2.14 Tampilan Design Perspective Awal 

Lakukan Drag dan Drop salah satu Example Repository. 

Kita ambil contoh Golf. Tarik dan lepaskan repository ke 

dalam Main Process, sehingga seperti gambar berikut. 

 

Gambar 2.15 Repository berada dalam Main Process 
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Gambar 2.16 Menghubungkan Output Repositori ke Result 

Hubungkan output pada Database ke Result seperti 

Gambar diatas. Lalu klik ikon Play . Gambar 2.17 

adalah Sample data repository dari Golf. Coba lakukan 

untuk memasukkan Sample Repository yang lain. 

 

Gambar 2.17 Isi Sample Golf Data Repository 
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Import Repository 
Dibanyak kesempatan lain, kita akan selalu 

menggunakan database yang kita miliki. RapidMiner 

menyediakan layanan agar pengguna dapat 

mengimport database miliknya. Namun, tidak seperti 

kebanyakan tools Data Mining Lain, RapidMiner 

memiliki kelebihan tersendiri yakni dapat langsung 

melakukan import file dengan ekstensi .xls atau .xlsx, 

yakni file dari Microsoft Excel, Program yang relatif 

sering digunakan oleh pengguna. Berikut adalah cara 

untuk melakukan import file Microsoft Excel. 

Lihat pada bagian Repository. Klik pada ikon import 

seperti gambar 2.18. Seperti yang dapat kita lihat, ada 

beberapa ekstensi file yang dapat kita masukkan 

kedalam repository kita. CSV File, Excel Sheen File, 

Access Database Table File, Database Table, Binary File. 

Namun pada Dasarnya cara melakukan import pada 

semua file ini sama. Sebagai contoh, pilih Import Excel 

Sheet. 
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Gambar 2.18 Repository 

Setelah itu, akan muncul window baru yakni Step 1 dari 

5 Step Data import Wizard. Disini akan diarahkan oleh 

RapidMiner bagaimana langkah untuk melakukan 

import data. 

 

Gambar 2.19 Step 1 of 5 Import Wizard 
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Cari file excel kalian dengan klik pada bagian Look in 

. Setelah menemukan file 

yang dibutuhkan lalu Klik tombol Next . 

Berikutnya pada Step 2 ialah, pilih Sheet yang akan 

dimasukkan. Pada dasarnya, Repository RapidMiner 

hanya menyediakan 1 repositori untuk 1 buah table. 

 

Gambar 2.20 Step 2 of 5 Import Wizard 

Klik tombol Next . Berikutnya ialah memberikan 

anotasi. Jika data kita tidak memiliki nama attribute, 

tidak usah melakukan apa-apa pada step 3 ini. 
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Gambar 2.21 Step 3 of 5 Import Wizard 

Klik tombol Next . Step ke 4 adalah memberikan 

tipe data pada tabel kita. Sebenarnya RapidMiner akan 

memberikan tipe data yang tepat secara otomatis. 

 

Gambar 2.22 Step 4 of 5 Import Wizard 

Namun, jika kita merasa tipe data yang diberikan 

RapidMiner tidak cocok, kita bisa mengubahnya. 
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Gambar 2.23 Tipe Data 

Klik tombol Next . Step ke 5 adalah memasukkan 

database kita kedalam repository. Disarankan untuk 

memasukkannya kedalam Local Repository untuk 

memudahkan kita mencarinya. Jangan lupa untuk 

memberikan nama repository kita. 

 

Gambar 2.24 Step 5 of 5 Import Wizard 

Kemudian klik tombol finish . 
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Hasil Import Repository akan terlihat pada bagian 

Repository seperti dalam gambar 2.25. 

 

Gambar 2.25 Repository yang sudah diimport 

Untuk melihat isi dari repository kita, hubungkan 

output pada repository kearah result seperti gambar 

2.26. 

 

Gambar 2.26 Menghubungkan Output Repositori pada Result 

klik ikon Play . Dan berikutnya akan muncul isi dari 

tabel yang kalian miliki. 
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Gambar 2.27 Tabel Repository 



38 

 

 

Bagian Dua 

Data Mining 

Pengenalan Neural Network  

Pengenalan Market Basket Analysis  

Pengenalan Decision Tree  

Pengenalan Data Mining  
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Chapter 3  

Data Mining 
 

 

 

 

 

Mengenal Data Mining 

Pengertian Data Mining 
 Sebelum kita mulai, ayo kita coba beberapa 

eksperimen sebagai berikut. 

 Pilih angka antara 1 sampai 10 

 Kalikan dengan angka 9 

 Hasil dari perkalian tersebut jumlahkan masing-

masing angkanya 

 Kalikan hasil dengan 4 

 Bagi dengan 3 

 Kurangi dengan 2 
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Jawabannya adalah 2. Kebetulan? Sebagai 

seorang analis, pasti jawabannya adalah tidak.  

Bagaimana dengan kejadian acak lainnya, 

seperti ͞leŵpar koiŶ.͟ TeŶtu jika teŵaŶŵu ŵeŶeďak 
secara langsung dan hasil dari kejadian tersebut 

ternyata tepat seperti yang temanmu tebak, kau pasti 

akan mengatakan bahwa itu merupakan kebetulan. 

Kita ambil satu contoh sederhana lagi. Terdapat 

kejadian seperti: Seseorang menjatuhkan sebuah gelas 

dari ketinggian tertentu. Detik pertama orang tersebut 

menjatuhkan gelasnya, kau pasti akan mengatakan 

dengan pasti bahwa gelas tersebut akan pecah, padahal 

hukum fisika belum menunjukkan proses penghancuran 

gelas tersebut ketika bersentuhan dengan tanah. Dan 

lagi, tebakanmu itu dikatakan bukanlah kebetulan. Jadi 

secara logika, bagaimana kau tahu dengan sangat tepat 

hasil dari kejadian tersebut? Bukankah kondisinya sama 

seperti kejadiaŶ ͞leŵpar koiŶ͟ seďeluŵŶya? 

Jadi apakah yang kita lakukan dalam otak kita? 

Kita mempertimbangkan karakteristik-karakteristik dari 

kejadian ini. Pada kasus gelas yang jatuh, kita dengan 

cepat mengetahui karakteristik penting dari 

serangkaian kejadian tersebut, bahan gelas, ketinggian, 

tipe pijakan, dan lain-lain. Kemudian kita menjawab 

dengan cepat berdasarkan analogi, contohnya kita kita 
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membuat perbandingan dengan kejadian gelas atau 

cangkir atau piring yang jatuh sebelumnya. Berarti dua 

hal yang diperlukan adalah: pertama, kita 

membutuhkan data dari kejadian-kejadian sebelumnya, 

dan kedua, seberapa mirip kejadian yang di tempat 

dengan kejadian sebelumnya. Kita bisa membuat 

estimasi atau prediksi dengan mencari kejadian yang 

paling mirip dengan kejadian di tempat. Karena kita 

lebih sering melihat bahwa benda berbahan kaca 

dijatuhkan akan pecah, maka secara otomatis inilah 

yang menjadi prediksi kita. 

Bagaimanapun, prosedur diatas tidak cocok 

uŶtuk kejadiaŶ ͞leŵpar koiŶ.͟ IŶi diseďaďkaŶ terdapat 
lebih banyak faktor yang harus dipertimbangkan, ada 

yang sulit dan ada yang tidak bisa diukur. Belum lagi 

kita harus dapat memikirkan proses kejadian menuju 

hasil dengan baik, memikirkan analogi yang paling 

cocok dengan kejadian untuk melakukan prediksi. 

Ditaŵďah ͞leŵpar koiŶ͟ ŵeŵiliki koŶdisi yaŶg dapat 
berubah-ubah tiap kejadiannya dan berlangsung cepat, 

ini berarti perhitungan juga harus dilakukan secara 

cepat. Mustahil untuk seorang manusia? Benar. Tetapi 

tidak mustahil untuk metode data mining. 

Data Mining adalah serangkaian proses untuk 

menggali nlai tambah dari suatu kumpulan data 
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berupa pengetahuan yang selama ini tidak 

diketahui secara manual. (Pramudiono, 2006) 

Data Mining adalah analisis otomatis dari data 

yang berjumlah besar atau kompleks dengan 

tujuan untuk menemukan pola atau 

kecenderungan yang penting yang biasanya 

tidak disadari keberadaanya. (Pramudiono, 

2006) 

Data Mining merupakan analisis dari 

peninjauan kumpulan data untuk menemukan 

hubungan yang tidak diduga dan meringkas 

data dengan cara yang berbeda dengan cara 

yang berbeda dengan sebelumnya, yang dapat 

dipahami dan bermanfaat bagi pemilik data. 

(Larose, 2005) 

Data Mining merupakan bidang dari beberapa 

bidang keilmuan yang menyatukan teknik dari 

pembelajaran mesin, pengenalan pola, statistic, 

database, dan visualisasi untuk penanganan 

permasalahan pengambilan informasi dari 

database yang besar. (Larose, 2005) 

  

 Kata Mining merupakan kiasan dari bahasa 

inggris, mine. Jika mine berarti menambang sumber 

daya yang tersembunyi di dalam tanah, maka Data 

Mining merupakan penggalian makna yang 
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tersembunyi dari kumpulan data yang sangat besar. 

Karena itu Data Mining sebenarnya memiliki akar yang 

panjang dari bidang ilmu seperti kecerdasan buatan 

(artificial intelligent), machine learning, statistik dan 

basis Data. 

Pengelompokan Teknik Data 

Mining 

Data Mining dibagi menjadi beberapa kelompok 

berdasarkan tugas yang dapat dilakukan, yaitu: 

Classification 
Suatu teknik dengan melihat pada kelakuan dan atribut 

dari kelompok yang telah didefinisikan. Teknik ini dapat 

memberikan klasifikasi pada data baru dengan 

memanipulasi data yang ada yang telah diklasifikasi dan 

dengan menggunakan hasilnya untuk memberikan 

sejumlah aturan. Salah satu contoh yang mudah dan 

popular adalah dengan Decision tree yaitu salah satu 

metode klasifikasi yang paling populer karena mudah 

untuk diinterpretasi. Decision tree adalah model 

prediksi menggunakan struktur pohon atau struktur 

berhirarki. 
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Association 
Digunakan untuk mengenali kelakuan dari kejadian-

kejadian khusus atau proses dimana hubungan asosiasi 

muncul pada setiap kejadian. Salah satu contohnya 

adalah Market Basket Analysis, yaitu salah sati metode 

asosiasi yang menganalisa kemungkinan pelanggan 

untuk membeli beberapa item secara bersamaan. 

Clustering 
Digunakan untuk menganalisis pengelompokkan 

berbeda terhadap data, mirip dengan klasifikasi, namun 

pengelompokkan belum didefinisikan sebelum 

dijalankannya tool data mining. Biasanya menggunkan 

metode neural network atau statistik. Clustering 

membagi item menjadi kelompok-kelompok 

berdasarkan yang ditemukan tool data mining. 
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Chapter 4  

Decision Tree 
 

 

 

 

 

Mengenal Decision Tree 

Seperti diketahui bahwa manusia selalu 

menghadapi berbagai macam masalah di dalam 

kehidupannya sehari-hari. Masalah-masalah yang 

timbul dari berbagai macam bidang ini memiliki tingkat 

kesulitan dan kompleksitas yang sangat bervariasi, 

mulai dari masalah yang sangat sederhana dengan 

sedikit faktor-faktor terkait hingga masalah yang sangat 

rumit dengan banyak sekali faktor-faktor yang terkait, 

sehingga factor-faktor yang berkaitan dengan masalah 

tersebut perlu untuk diperhitungkan. 
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Seiring dengan perkembangan kemajuan pola 

pikir manusia, manusia mulai mengembangkan sebuah 

sistem yang dapat membantu manusia dalam 

menghadapi masalah-masalah yang timbul sehingga 

dapat menyelesaikannya dengan mudah. 

Pohon keputusan atau yang lebih dikenal 

dengan istilah Decision Tree ini merupakan 

implementasi dari sebuah sistem yang manusia 

kembangkan dalam mencari dan membuat keputusan 

untuk masalah-masalah tersebutdengan 

memperhitungkan berbagai macam faktor yang 

berkaitan di dalam lingkup masalah tersebut. 

Dengan pohon keputusan, manusia dapat 

dengan mudah mengidentifikasi dan melihat hubungan 

antara faktor-faktor yang mempengaruhi suatu masalah 

sehingga dengan memperhitungkan faktor-faktor 

tersebut dapat dihasilkan penyelesaian terbaik untuk 

masalah tersebut. Pohon keputusan ini juga dapat 

menganalisa nilai resiko dan nilai suatu informasi yang 

terdapat dalam suatu alternatif pemecahan masalah.  

Pohon keputusan dalam analisis pemecahan 

masalah pengambilan keputusan merupakan pemetaan 

alternatif-alternatif pemecahan masalah yang dapat 

diambil dari masalah tersebut. Pohon keputusan juga 

memperlihatkan faktor-faktor kemungkinan yang dapat 
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mempengaruhi alternative-alternatif keputusan 

tersebut, disertai dengan estimasi hasil akhir yang akan 

didapat bila kita mengambil alternatif keputusan 

tersebut.  

Secara umum, pohon keputusan adalah suatu 

gambaran permodelan dari suatu persoalan yang terdiri 

dari serangkaian keputusan yang mengarah kepada 

solusi yang dihasilkan. Peranan pohon keputusan 

sebagai alat bantu dalam mengambil keputusan telah 

dikembangkan oleh manusia sejak perkembangan teori 

pohon yang dilandaskan pada teori graf. Seiring dengan 

perkembangannya, pohon keputusan kini telah banyak 

dimanfaatkan oleh manusia dalam berbagai macam 

sistem pengambilan keputusan. 

Decision tree adalah struktur flowchart yang 

menyerupai tree (pohon), dimana setiap simpul internal 

menandakan suatu tes pada atribut, setiap cabang 

merepresentasikan hasil tes, dan simpul daun 

merepresentasikan kelas atau distribusi kelas. Alur pada 

decision tree di telusuri dari simpul akar ke simpul daun 

yang memegang prediksi. (Han, J., & Kamber, M. 

(2006). Data Mining Concept and Tehniques. San 

Fransisco: Morgan Kauffman.) 
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Gambar 4.1 Bentuk Decision Tree Secara Umum 

 

Algoritma c4.5 

Pohon keputusan merupakan metode yang 

umum digunakan untuk melakukan klasifikasi pada data 

mining. Seperti yang telah dijelaskan sebelumnya, 

klasifikasi merupakan Suatu teknik menemukan 

kumpulan pola atau fungsi yang mendeskripsikan serta 

memisahkan kelas data yang satu dengan yang lainnya 

untuk menyatakan objek tersebut masuk pada kategori 

tertentu dengan melihat pada kelakuan dan atribut dari 

kelompok yang telah didefinisikan. 
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Metode ini popular karena mampu melakukan 

klasifikasi sekaligus menunjukkan hubungan antar 

atribut. Banyak algoritma yang dapat digunakan untuk 

membangun suatu decision tree, salah satunya ialah 

algoritma C45. 

Algoritma C4.5 dapat menangani data numerik 

dan diskret. Algoritma C.45 menggunakan rasio 

perolehan (gain ratio). Sebelum menghitung rasio 

perolehan, perlu dilakukan perhitungan nilai informasi 

dalam satuan bits dari suatu kumpulan objek, yaitu 

dengan menggunakan konsep entropi.   

Konsep Entropy 
Entropy(S) merupakan jumlah bit yang 

diperkirakan dibutuhkan untuk dapat mengekstrak 

suatu kelas (+ atau -) dari sejumlah data acak pada 

ruang sampel S. Entropy dapat dikatakan sebagai 

kebutuhan bit untuk menyatakan suatu kelas. semakin 

kecil nilai Entropy maka akan semakin Entropy 

digunakan dalam mengekstrak suatu kelas. Entropi 

digunakan untuk mengukur ketidakaslian S. 
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Gambar 4.2 Grafik Entropi 

Besarnya Entropy pada ruang sampel S didefinisikan 

dengan:        ሺ ሻ                        

Dimana: 

 S : ruang (data) sampel yang digunakan untuk 

pelatihan 

     : jumlah yang bersolusi positif atau mendukung 

pada data sampel untuk kriteria tertentu 

     : jumlah yang bersolusi negatif atau tidak 

mendukung pada data sampel untuk kriteria 

tertentu. 
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 Entropi(S) = 0, jika semua contoh pada S berada 

dalam kelas yang sama. 

 Entropi(S) = 1, jika jumlah contoh positif dan 

negative dalam S adalah sama.  

 0 > Entropi(S) > 1, jika jumlah contoh positif dan 

negative dalam S tidak sama. 

 

Konsep Gain 
Gain (S,A) merupakan Perolehan informasi dari 

atribut A relative terhadap output data S. Perolehan 

informasi didapat dari output data atau variabel 

dependent S yang dikelompokkan berdasarkan atribut 

A, dinotasikan dengan gain (S,A).  

    ሺ   ሻ         ሺ ሻ   ∑|  || |           ሺ  ሻ 
     

Dimana: 

 A : Atribut 

 S : Sampel 

 n : Jumlah partisis himpunan atribut A 

 |Si| : Jumlah sampel pada pertisi ke –i 

 |S| : Jumlah sampel dalam S 
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Untuk memudahkan penjelasan mengenai 

algoritma C4.5berikut ini disertakan contoh kasus yang 

dituangkan dalam Tabel 4.1: 

Tabel 4.1 Keputusan Bermain Tenis 

No OUTLOOK TEMPERATURE HUMIDITY WINDY PLAY 

1 Sunny Hot High FALSE No 

2 Sunny Hot High TRUE No 

3 Cloudy Hot High FALSE Yes 

4 Rainy Mild High FALSE Yes 

5 Rainy Cool Normal FALSE Yes 

6 Rainy Cool Normal TRUE Yes 

7 Cloudy Cool Normal TRUE Yes 

8 Sunny Mild High FALSE No 

9 Sunny Cool Normal FALSE Yes 

10 Rainy Mild Normal FALSE Yes 

11 Sunny Mild Normal TRUE Yes 

12 Cloudy Mild High TRUE Yes 

13 Cloudy Hot Normal FALSE Yes 

14 Rainy Mild High TRUE No 

Tabel 1 merupakan kasus yang akan dibuat 

pohon keputusan untuk menentukan main tenis atau 

tida. Data ini memiliki atribut-atribut yaitu, keadaan 

cuaca (outlook), temperatur, kelembaban (humidity) 

dan keadaan angin (windy). 

Berikut merupakan cara membangun pohon 

keputusan dengan menggunakan algoritma: 
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1. Pilih atribut sebagai akar. Sebuah akar didapat dari 

nilai gain tertinggi dari atribut-atribut yang ada.  

2. Buat cabang untuk masing-masing nilai 

3. Bagi kasus dalam cabang 

4. Ulangi proses untuk masing-masing cabang sampai 

semua kasus pada cabang memiliki kelas yang sama. 

Tabel 4.2 Perhitungan Simpul 1 

NODE 
  

JUMLAH 
KASUS 

NO 
(S1) 

YES 
(S2) 

ENTROPY GAIN 

1 TOTAL 
 

14 4 10 0.863120569 
 

 
OUTLOOK 

     
0.258521037 

  
CLOUDY 4 0 4 0 

 

  
RAINY 5 1 4 0.721928095 

 

  
SUNNY 5 3 2 0.970950594 

 

 
TEMPERATURE 

     
0.183850925 

  
COOL 4 0 4 0 

 

  
HOT 4 2 2 1 

 

  
MILD 6 2 4 0.918295834 

 

 
HUMIDITY 

     
0.370506501 

  
HIGH 7 4 3 0.985228136 

 

  
NORMAL 7 0 7 0 

 

 
WINDY 

     
0.005977711 

  
FALSE 8 2 6 0.811278124 

 

  
TRUE 6 4 2 0.918295834 
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 Dari hasil pada Tabel 4.2 dapat diketahui bahwa 

atribut dengan Gain tertinggi adalah HUMIDITY yaitu 

sebesar 0.37. Dengan demikian HUMIDITY dapat 

menjadi node akar. 

 Ada 2 nilai atribut dari HUMIDITY yaitu HIGH 

dan NORMAL. Dari kedua nilai atribut tersebut, nilai 

atribut NORMAL sudah mengklasifikasikan kasus 

menjadi 1 yaitu keputusan-nya Yes, sehingga tidak perlu 

dilakukan perhitungan lebih lanjut, tetapi untuk nilai 

atribut HIGH masih perlu dilakukan perhitungan lagi 

hingga semua kasus masuk dalam kelas seperti yang 

terlihat pada Gambar di sebelah kanan. 
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Kelebihan Pohon Keputusan 

Dalam membuat keputusan dengan menggunankan 

pohon keputusan, metode ini memiliki kelebihan 

sebagai berikut: 

 Daerah pengambilan keputusan lebih simpel dan 

spesifik. 

 Eliminasi perhitungan-perhitungan tidak diperlukan, 

karena ketika menggunakan metode pohon 

keputusan maka sample diuji hanya berdasarkan 

kriteria atau kelas tertentu. 

 Fleksibel untuk memilih fitur dari internal node yang 

berbeda. Sehingga dapat meningkatkan kualitas 

keputusan yang dihasilkan jika dibandingkan ketika 

menggunakan metode penghitungan satu tahap 

yang lebih konvensional. 

 Dengan menggunakan pohon keputusan, penguji 

tidak perlu melakukan estimasi pada distribusi 

dimensi tinggi ataupun parameter tertentu dari 

distribusi kelas tersebut. Karena metode ini 

menggunakan kcriteria yang jumlahnya lebih sedikit 

pada setiap node internal tanpa banyak mengurangi 

kualitas keputusan yang dihasilkan. 
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Kekurangan Pohon Keputusan 

Pohon keputusan sangat membantu dalam 

pengambilan keputusan, namun pohon keputusan juga 

memiliki beberapa kekurangan, diantaranya: 

 Kesulitan dalam mendesain pohon keputusan yang 

optimal. 

 Hasil kualitas keputusan yang didapat sangat 

tergantung pada bagaimana pohon tersebut 

didesain. Sehingga jika pohon keputusan yang 

dibuat kurang optimal, maka akan berpengaruh 

pada kualitas dari keputusan yang didapat. 

 Terjadi overlap terutama ketika kelas-kelas dan 

criteria yang digunakan jumlahnya sangat banyak 

sehingga dapat menyebabkan meningkatnya waktu 

pengambilan keputusan dan jumlah memori yang 

diperlukan. 

 Pengakumulasian jumlah eror dari setiap tingkat 

dalam sebuah pohon keputusan yang besar. 

 

Decision Tree pada RapidMiner 

RapidMiner sebagai software pengolah data mining 

menyediakan tool untuk membuat decision tree. Hal ini 

tentu akan memudahkan kita membuat decision tree 

dengan menggunakan RapidMiner dibandingkan 
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membuat decision tree secara manual yaitu dengan 

melakukan perhitungan menggunakan algoritma C4.5 

yang telah dijelaskan sebelumnya. 

 

Contoh Kasus: 

Keputusan Bermain Tenis 
Pada contoh kali ini, kita akan membuat 

keputusan bermain tenis atau tidak. Untuk 

memudahkan dalam menggunakan RapidMiner untuk 

membuat decision tree, kita gunakan data sederhana 

yang ada pada sub bab decision tree. Pertama-tama 

data pada tabel 2 dibuat lagi dalam format excel seperti 

yang terlihat pada Gambar 4.3. 

 
Gambar 4.3 Tabel Keputusan dalam Format xls 
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Setelah data yang kita punya dibuat dalam 

bentuk tabel format xls, selanjutnya lakukan Importing 

Data kedalam Repositori, seperti yang sudah dijelaskan 

pada Bab 2. Lalu cari table Microsoft Excel yang telah 

dibuat dan masukan kedalam Local Repository seperti 

yang terlihat pada Gambar 4.4. 

 
Gambar 4.4 Lokasi Tabel pada Repository 

Lakukan Drag dan Drop Tabel PlayGolf kedalam Process 

view. Sehingga Operator Database muncul dalam View 

Proses seperti pada Gambar 4.5. Pada view Process, 

tabel PlayGolf yang dimasukkan ke dalam proses akan 

dijadikan sebagai Operator Retrieve. 
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Gambar 4.5 Repository PlayGolf pada Main Process 

Untuk membuat decision tree dengan 

menggunakan RapidMiner, kita membutuhkan operator 

Decision tree, operator ini terdapat pada View 

Operators. Untuk menggunakannya pilih Modelling 

pada View Operator, lalu pilih Classification and 

Regression, lalu pilih Tree Induction dan pilih Decision 

Tree. 

 
Gambar 4.6 Daftar Operator pada View Operators 
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Setelah menemukan operator Decision Tree, 

seret (drag) operator tersebut lalu letakkan (drop) ke 

dalam view Process. Kemudian susun posisinya 

disamping operator Retrieve, seperti yang tampak pada 

Gambar 4.7.  

 
Gambar 4.7 Posisi Operator Decision Tree 

Selanjutnya, hubungkan operator Retrieve 

dengan operator Decision Tree dengan menarik garis 

dari tabel PlayGolf ke operator Decision Tree dan 

menarik garis lagi dari operator Decision Tree ke result 

di sisi kanan, seperti yang tampak pada Gambar 4.8. 

Operator Decision Tree berguna untuk memperdiksikan 

keputusan dari atribut-aribut yang dimasukkan ke 

dalam operator retrieve. Dengan mengubah tabel 

(atribut) yang dimasukkan menjadi sebuah pohon 

keputusan.  
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Gambar 4.8 Menghubungkan Tabel Playgolf dengan Operator Decision Tree 

Pada operator Decision tree terdapat input 

training set (tra), port ini merupakan output dari 

operator retrieve. Output dari operator lain juga dapat 

digunakan oleh port ini. Port ini menghasilkan 

ExampleSet yang dapat diperoses menjadi decision 

tree. Selain itu pada operator ini juga terdapat output 

model (mod) dan example set (exa). Mod akan 

mengonversi atribut yang dimasukkan menjadi mpdel 

keputusan dalam bentuk decision tree. exa merupakan 

port yang menghasilkan output tanpa mengubah 

inputan yang masuk melalui port ini. Port ini biasa 

digunakan untuk menggunakan kembali sama 

ExampleSet di operator lebih lanjut atau untuk melihat 

ExampleSet dalam Hasil Workspace. 

Langkah selanjutnya ialah mengatur parameter 

sesuai dengan kebutuhan kita. Setelah menghubungkan 

operator retrieve dengan operator decision tree, atur 

parameter decision tree seperti pada gambar 4.9. 
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Gambar 4.9 Parameter Decision Tree  

 

Gambar 4.10 Tipe Criterion 

 Criterion, berguna memilih kriteria untuk 

menetapkan atribut sebagai akar dari decision 

tree. kriteria yang dapat dipilih, antara lain 

1. Gain ratio merupakan varian dari 

information_gain. Metode ini 

menghasilkan information gain untuk 
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setiap atribut yang memberikan nilai 

atribut yang seragam  

2. Information_gain, dengan metode ini, 

semua entropi dihitung. Kemudian 

atribut dengan entropi minimum yang 

dipilih untuk dilakukan perpecahan 

pohon (split). Metode ini memiliki bias 

dalammemilih atribut dengan sejumlah 

besar nilai. 

3. Gini_index merupakan ukuran 

ketidakaslian dari suatu ExampleSet. 

Metode ini memisahkan pada atribut 

yang dipilih memberikan penurunan 

indeks gini rata-rata yang dihasilkan 

subset. 

4. Accuracy, metode ini memimilih 

beberapa atribut untuk memecah pohon 

(split) yang memaksimalkan akurasi dari 

keseluruhan pohon. 

 Minimal size of split, Ukuran untuk membuat 

simpul-simpul pada decision tree. simpul dibagi 

berdasarkan ukuran yang lebih besar dari atau 

sama dengan parameter Minimal size of split. 

Ukuran simpul adalah jumlah contoh dalam 

subset nya 
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 Minimal leaf size, Pohon yang dihasilkan 

sedemikian rupa memiliki himpunan bagian 

simpul daun setidaknya sebanyak jumlah 

minimal leaf size. 

 Minimal gain merupakan nilai gain minimal yang 

ditentukan untuk menghasilkan simpul pohon 

keputusan. Gain dari sebuah node dihitung 

sebelum dilakukan pemecahan. Node dipecah 

jika gain bernilai lebih besar dari Minimal Gain 

yang ditentukan. Nilai minimal gain yang terlalu 

tinggi akan mengurangi perpaecahan pohon dan 

menghasilkan pohon yang kecil. Sebuah nilai 

yang terlalu tinggi dapat mencegah pemecahan 

dan menghasilkan pohon dengan simpul 

tunggal. 

 Maximal depth, Parameter ini digunakan untuk 

membatasi ukuran Putusan Pohon. Proses 

generasi pohon tidak berlanjut ketika 

kedalaman pohon adalah sama dengan 

kedalaman maksimal. Jika nilainya diatur ke '-1', 

parameter kedalaman maksimal menempatkan 

tidak terikat pada kedalaman pohon, pohon 

kedalaman maksimum dihasilkan. Jika nilainya 

diatur ke '1 ' maka akan dihasilkan pohon 

dengan simpul tunggal. 
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 Confidence, Parameter ini menentukan tingkat 

kepercayaan yang digunakan untuk pesimis 

kesalahan perhitungan pemangkasan. 

 number of prepruning alternatives. Parameter 

ini menyesuaikan jumlah node alternatif 

mencoba untuk membelah ketika split dicegah 

dengan prepruning pada simpul tertentu. 

1. no prepruning, Secara default Pohon 

Keputusan yang dihasilkan dengan 

prepruning. Menetapkan parameter ini 

untuk menonaktifkan benar prepruning dan 

memberikan pohon tanpa prepruning 

apapun. 

2. no pruning Secara default Pohon Keputusan 

yang dihasilkan dengan pemangkasan. 

Menetapkan parameter ini untuk 

menonaktifkan benar pemangkasan dan 

memberikan sebuah unpruned 

Setelah parameter diatur, klik ikon Run pada 

toolbar, seperti pada gambar 40 untuk menampilkan 

hasilnya. Tunggu beberapa saat, komputer 

membutuhkan waktu untuk menyelesaikan 

perhitungan. 
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Gambar 4.11 Ikon Run 

Setelah beberapa detik maka RapidMiner akan 

menampilkan hasil keputusan pada view Result. Jika 

kita pilih Graph view, maka akan ditampilkan hasilnya 

berbentuk pohon keputusan seperti pada gambar 4.12. 

Hasil pohon keputusan dapat disimpan dengan 

mengklik save image pada sisi kiri View Result.  

 
Gambar 4.12 Hasil Berupa Graph Pohon Keputusan 

 

Selain menampilkan hasil decision tree berupa graph 

atau tampilan pohon keputusan, RapidMiner juga 

menyediakan tool untuk menampilkan hasil berupa teks 
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view dengan mengklik button Text View seperti yang 

tampak pada Gambar 4.13.  

 
Gambar 4.13 Hasil Berupa Penjelasan Teks 

 

Contoh Kasus : 

Keputusan seseorang mempunyai 

potensi menderita hipertensi 
Sebelumnya kita telah mengetahui bagaimana 

membuat pohon keputusan untuk menentukan 

bermain tenis dengan menggunakan operator decision 

tree. Pada pembahasan kali ini kita akan membuat 

pohon keputusan untuk menentukan apakah seseorang 

berpotensi sakit hipertensi atau tidak. Untuk 

menambah pengeatahuan kita mengenai kegunaan 

operator yang ada pada RapidMiner, oleh karena itu 

untuk membuat pohon keputusan kali ini kita 
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menggunakan operator X-Validation, Apply Model dan 

Performance. Selain itu, kita juga tetap menggunakan 

operator decision tree dalam pembuatan pohon 

keputusan kali ini.  

Cara yang digunakan dalam membuat pohon 

keputusan untuk menentukan apakah seseorang 

berpotensi sakit hipertensi, tidak jauh berbeda dengan 

cara membuat pohon keputusan yang sebelumnya, 

yaitu pertama-tama import data ke dalam repository 

RapidMiner, lalu lakukan drag dan drop data tersebut 

pada view process untuk mengubah data yang berisi 

atribut pohon keputusan menjadi operator retrieve. 

setelah itu, lakukan drag dan drop operator decision 

tree ke dalam view process dengan cara yang sama 

seperti penjelasan sebelumnya. 
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Gambar 4.14 Tabel SakitHipertensi dalam format xls 

 

Gambar 4.15 Lokasi Tabel pada Repository 
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Gambar 4.16 Tabel SakitHipertensi pada Main Process 

Untuk membuat pohon keputsan kali ini kita 

menggunakan operator X-Validation. Operator ini 

melakukan validasi silang untuk memperkirakan kinerja 

statistik operator pembelajaran (biasanya pada set data 

yang tak terlihat). Operator ini juga digunakan untuk 

memperkirakan seberapa akurat suatu model yang 

akan tampil dalam praktek. Operator X-Validasi 

merupakan operator bersarang yang memiliki dua 

subproses: training subprocess (subproses percobaan) 

dan testing subprocess (subproses pengujian). 

Subproses percobaan digunakan untuk melatih sebuah 

model. Model yang terlatih kemudian diterapkan dalam 

subproses pengujian. 

Biasanya proses belajar mengoptimalkan 

parameter model untuk membuat model sesuai dengan 

data percobaan. Jika kita kemudian mengambil sampel 
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independen dari data pengujian, umumnya model 

tersebut tidak cocok dengan data percobaan maupun 

data pengujian. Hal ini disebut dengan istilah 'over-pas', 

dan sangat mungkin terjadi ketika ukuran set data 

training kecil, atau ketika jumlah parameter dalam 

model besar. Sehingga validasi silang merupakan cara 

untuk memprediksi kesesuaian model untuk satu set 

pengujian hipotesis ketika set pengujian eksplisit tidak 

tersedia. 

Untuk menemukan operator X-Validation, pilih 

Evaluation pada View Operator, lalu pilih Validation, 

lalu pilih X-Validation .Setelah menemukan operator X-

Validation, seret (drag) operator tersebut lalu letakkan 

(drop) ke dalam view Process. 
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Gambar 4.17 Hirarki Operator X-Validation 

 

Gambar 4.18 Operator Validation 

Operator X-Validation memiliki port input yaitu, 

training example set (tra) sebagai port input 

memperkirakan ExampleSet untuk melatih sebuah 

model (training data set). ExampleSet yang sama akan 
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digunakan selama subproses pengujian untuk menguji 

model.  

Selain itu, operator ini juga memiliki port output 

sebagai berikut: 

 model (mod), Pelatihan subprocess harus 

mengembalikan sebuah model yang dilatih pada 

input ExampleSet. Harap dicatat bahwa model yang 

dibangun ExampleSet disampaikan melalui port ini. 

 training example set (tra), The ExampleSet yang 

diberikan sebagai masukan pada port input 

pelatihan dilewatkan tanpa mengubah ke output 

melalui port ini. Port ini biasa digunakan untuk 

menggunakan kembali ExampleSet sama di 

operator lebih lanjut atau untuk melihat 

ExampleSet dalam Workspace Result. 

 averagable (ave), subproses pengujian harus 

mengembalikan Vector Kinerja. Hal ini biasanya 

dihasilkan dengan menerapkan model dan 

mengukur kinerjanya. Dua port tersebut diberikan 

tetapi hanya dapat digunakan jika diperlukan. Harap 

dicatat bahwa kinerja statistik dihitung dengan 

skema estimasi hanya perkiraan (bukan perhitungan 

yang tepat) dari kinerja yang akan dicapai dengan 

model yang dibangun pada set data yang 

disampaikan secara lengkap. 
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Gambar 4.19 Parameter X-Validation 

Operator X-Validation juga memiliki parameter 

yang perlu diatur, diantaranya: 

 average performances only (boolean), ini 

merupakan parameter ahli yang menunjukkan jika 

vector kinerja harus dirata-ratakan atau semua jenis 

dari hasil rata-rata. 

 leave one out (boolean) Seperti namanya, leave 

one out validasi silang melibatkan penggunaan satu 

contoh dari ExampleSet asli sebagai data pengujian 

(dalam pengujian subproses), dan contoh-contoh 

yang tersisa sebagai data pelatihan (dalam 

pelatihan subprocess). Namun hal ini biasanya 

sangat mahal untuk ExampleSets besar dari sudut 
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pandang komputasi karena proses pelatihan diulang 

sejumlah besar kali (jumlah waktu contoh). Jika 

diatur dengan benar, parameter number of 

validations dapat diabaikan. 

 number of validations (integer), parameter ini 

menentukan jumlah subset ExampleSet yang harus 

dibagi (setiap subset memiliki jumlah yang sama 

dari contoh). Juga jumlah yang sama dari iterasi 

yang akan berlangsung. Setiap iterasi melibatkan 

pelatihan model dan pengujian model. Jika ini 

ditetapkan sama dengan jumlah contoh dalam 

ExampleSet, Hal ini akan setara dengan operator X-

Validasi dengan parameter leave one out set true. 

 sampling type (selection), Operator X-Validasi dapat 

menggunakan beberapa jenis sampling untuk 

membangun subset. Sampel yang tersedia, 

diantaranya: 

1. linear_sampling, Linear sampling hanya 

membagi ExampleSet ke partisi tanpa 

mengubah urutan contoh yaitu subset dengan 

contoh-contoh berturut-turut diciptakan. 

2. shuffled_sampling, Shuffled Sampling  

membangun subset acak ExampleSet. Contoh 

dipilih secara acak untuk membuat subset. 

3. stratified_sampling, Stratified Sampling 

membangun subset acak dan memastikan 
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bahwa distribusi kelas dalam himpunan adalah 

sama seperti dalam ExampleSet seluruh. 

 use local random seed (boolean), Parameter ini 

menunjukkan jika local random seed harus 

digunakan untuk mengacak contoh subset. Dengan 

menggunakan nilai yang sama dengan local random 

seed maka akan menghasilkan subset yang sama. 

Mengubah nilai parameter ini mengubah cara 

contoh menjadi acak, sehingga subset akan memiliki 

satu set yang berbeda dari contoh. Parameter ini 

hanya tersedia jika Shuffled atau Stratified sampling 

dipilih. Hal ini tidak tersedia untuk pengambilan 

sampel Linear karena tidak membutuhkan 

pengacakan, contoh yang dipilih secara berurutan 

 local random seed (integer), Parameter ini 

hanya tersedia jika parameteruse local random 

seed dipilih. parameter ini menentukan local 

random seed 

Seperti yang telah disebutkan sebelumnya bahwa 

dalam membuat pohon keputusan pada contoh ini, kita 

menggunakan operator Apply Model. Operator ini 

menerapkan suatu model terlatih pada sebuah 

ExampleSet. Sebuah model pertama kali dilatih di 

sebuah ExampleSet, informasi yang berkaitan dengan 

ExampleSet dipelajari oleh model. Maka model tersebut 

dapat diterapkan pada ExampleSet yang lain dan 
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biasanya untuk prediksi. Semua parameter yang 

diperlukan disimpan dalam objek model. Ini adalah 

wajib bahwa kedua ExampleSets harus persis nomor 

yang sama, order, jenis dan peran atribut. Jika sifat 

meta data dari ExampleSets tidak konsisten, hal itu 

dapat menyebabkan kesalahan serius. 

Untuk menemukan operator Apply Model, pilih 

Modeling pada View Operator, lalu pilih Model 

Application, lalu pilih Confidence dan pilih Apply Model 

.Setelah menemukan operator Apply Model, seret 

(drag) operator tersebut lalu letakkan (drop) ke dalam 

view Process. 

 
Gambar 4.20 Hirarki Operator Apply 
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Operator ini memiliki port input yaitu, model 

(mod) port ini mengharapkan model. Port ini harus 

memastikan bahwa nomor, order, jenis dan peran 

atribut dari ExampleSet pada model yang dilatih 

konsisten dengan ExampleSet pada port input data 

unlabeled. unlabelled data (unl) port ini mengharapkan 

suatu ExampleSet. Ini harus memastikan bahwa nomor, 

order, jenis dan peran atribut ExampleSet ini konsisten 

dengan ExampleSet pada model yang dikirim ke port 

input model dilatih. 

Operator ini juga memiliki port output, 

diantaranya, labeled Data (lab), Model yang diberikan 

dalam input diterapkan pada ExampleSet yang 

diberikan dan ExampleSet terbaru disampaikan dari 

port ini. Beberapa informasi akan ditambahkan ke input 

ExampleSet sebelum dikirimkan melalui port output. 

Dan model (mod), Model yang diberikan sebagai 

masukan dilewatkan tanpa mengubah ke output 

melalui port ini. 

 
Gambar 4.21 Operator Apply Model 
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Seperti yang terlihat pada gambar 4.22, 

Operator Apply Model hanya memiliki dua parameter 

yaitu, application parameters (menu) parameter ini 

merupakan parameter ahli yang berguna memodelkan 

parameter untuk aplikasi (biasanya tidak diperlukan). 

Dan create view (boolean) Jika model diterapkan pada 

port input mendukung Views, Hal ini mungkin untuk 

membuat View bukannya mengubah data yang 

mendasarinya. Transformasi yang akan biasanya 

dilakukan langsung di data kemudian akan dihitung 

setiap kali nilai diminta dan hasilnya dikembalikan 

tanpa mengubah data. Beberapa model tidak 

mendukung Views. 

 
Gambar 4.22 Parameter Apply Model 

Dalam membuat pohon keputusan untuk 

menentukan apakah seseorang berpotensi sakit 

Hipertensi, kita juga menggunakan operator 

Performance. Operator ini digunakan untuk evaluasi 

kinerja. Operator ini memberikan daftar nilai kriteria 
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kinerja. Kriteria kinerja secara otomatis ditentukan agar 

sesuai dengan jenis tugas belajar. Berbeda dengan 

operator lain, operator ini dapat digunakan untuk 

semua jenis tugas belajar. Secara otomatis menentukan 

jenis tugas belajar dan menghitung kriteria yang paling 

umum untuk jenis tersebut. 

Untuk menemukan operator Performance, pilih 

Evaluation pada View Operator, lalu pilih Performance 

and Measurement, lalu pilih Performance. Setelah 

menemukan operator Performance, seret (drag) 

operator tersebut lalu letakkan (drop) ke dalam view 

Process. 

 

Gambar 4.23 Hirarki Operator Performance 
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Operator Performance memiliki port input yaitu, 

labelled data (lab), Port ini mengharapkan 

mengharapkan ExampleSet berlabel. Apply Model 

merupakan contoh yang baik dari operator yang 

menyediakan data berlabel. Pastikan bahwa 

ExampleSet memiliki atribut label dan atribut prediksi. 

performance (per) Ini adalah parameter opsional yang 

membutuhkan Performance Vector. 

Selain itu, Operator ini juga memiliki port output 

yaitu, performance (per), port ini memberikan 

Peformance Vector (kita menyebutnya 

outputperformance-vektor untuk saat ini). Peformance 

Vector adalah daftar nilai kinerja kriteria. example set 

(exa), ExampleSet yang diberikan sebagai masukan 

dilewatkan tanpa mengubah ke output melalui port ini. 

 
Gambar 4.24 Operator Performance 

Operator ini hanya memiliki satu parameter 

yaitu, use example weights (boolean) Parameter ini 

memungkinkan contoh bobot contoh yang akan 

digunakan untuk perhitungan kinerja jika 
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memungkinkan. Parameter ini memiliki tidak memiliki 

efek jika atribut tidak memiliki peran bobot. 

 
Gambar 4.25 Parameter Performance 

Selanjutnya, susun dan hubungkan port-port dari 

operator decision tree, operator Apply Model dan 

operator Performance seperti yang terlihat pada 

Gambar 55. 

 

Gambar 4.26 Susunan Operator Decision Tree, Apply Model, Performance 

Kemudian hubungkan operator retrieve (tabel 

SakitHipertensi) dengan operator validation dengan 

menarik garis pada port input dan output yang terdapat 

pada operator tersebut, seperti yang tampak pada 

Gambar 56. 
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Gambar 4.27 Susunan Operator Retrieve dengan Operator Validation 

Setelah parameter dari masing-masing operator diatur, 

dan posisi operator disusun dengan benar, klik Run, lalu 

tunggu beberapa detik hingga RapidMiner akan 

menampilkan hasil Keputusan decision tree berupa 

graph pohon. seperti yang tampak pada Gambar 4.28.  

 

Gambar 4.28 Tampilan Decision Tree
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Chapter 5  

Neural 

Network 
 

 

Apa itu Neural Network? 

 Dapat dikatakan bahwa neural netwok dapat 

mempelajari pemetaan input data ke output data. 

Neural network merupakan model komputasi yang 

terinspirasi oleh prinsip-prinsip mengenai bagaimana 

cara otak manusia bekerja. Mereka dapat 

mempelajarinya dari data, mereka mampu men-

generalisasi dengan baik, dan mereka tahan dengan 

kebisingan. 

 Biasanya jaringan saraf digunakan untuk 

masalah-masalah seperti klasifikasi (classification), 

prediksi (prediction), pengenalan pola (pattern 

recognition), pendekatan (approximation), dan asosiasi 
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(association). Mereka hanya perlu belajar dari beberapa 

data sampel, dan setelah mereka telah 

mempelajarinya, mereka dapat bekerja dengan input 

data yang tidak diketahui, atau bahkan input data yang 

bising maupun tidak lengkap. 

 Secara umum Neural Network (NN) adalah 

jaringan dari sekelompok unit pemroses kecil yang 

dimodelkan berdasarkan jaringan syaraf manusia. NN 

ini merupakan sistem adaptif yang dapat merubah 

strukturnya untuk memecahkan masalah berdasarkan 

informasi eksternal maupun internal yang mengalir 

melalui jaringan tersebut.  

 Secara sederhana NN adalah sebuah alat 

pemodelan data statistik non-linear. NN dapat 

digunakan untuk memodelkan hubungan yang 

kompleks antara input dan output untuk menemukan 

pola-pola pada data. Secara mendasar, sistem 

pembelajaran merupakan proses penambahan 

pengetahuan pada NN yang sifatnya kontinuitas 

sehingga pada saat digunakan pengetahuan tersebut 

akan dieksploitasikan secara maksimal dalam 

mengenali suatu objek. Neuron adalah bagian dasar 

dari pemrosesan suatu Neural Network. Dibawah ini 

merupakan bentuk dasar dari suatu neuron. 
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Bentuk Neural Network 

Setiap neural network terdiri dari unit 

pengolahan dasar yang saling berhubungan, yang 

disebut Neuron. Network belajar dengan memodifikasi 

bobot hubungan antara neuron selama proses 

pelatihan. Bentuk dasar arsitektur suatu Neural Network 

adalah sebagai berikut: 

 

Gambar 5.1 Arsitektur Dasar Neural Network 

Secara umum, terdapat tiga jenis Neural Network 

yang sering digunakanberdasarkan jenis network-nya, 

yaitu: 

1. Single-Layer Neural Network 

2. Multilayer Perceptron Neural Network 

3. Recurrent Neural Networks 
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Single-Layer Neural Network 
Neural Network jenis ini memiliki koneksi pada 

inputnya secara langsung ke jaringan output. 

 

Gambar 5.2  Single-layer Neural Network 

Jenis Neural Network ini sangatlah terbatas, 

hanya digunakan pada kasus-kasus yang sederhana. 

 

Multilayer Perceptron Neural 

Network 
Jenis Neural Network ini memiliki layer yang 

diŶaŵakaŶ ͞hidden͟, diteŶgah layer input dan output. 

Hidden ini bersifat variable, dapat digunakan lebih dari 

satu hidden layer. 
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Gambar 5.3 Multilayer Perceptron Neural Network 

Gambar di atas menunjukkan sebuah jaringan saraf 

sederhana yang dibuat dengan easyNeurons. Jenis jaringan 

ini disebut Multi Layer Perception dan itu merupakan salah 

satu jaringan yang paling umum digunakan. 

Recurrent Neural Network  
Neural network jenis ini memiliki ciri, yaitu 

adanya koneksi umpan balik dari output ke input.  

 

Gambar 5.4 Recurrent Network 
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Kelemahan dari jenis ini adalah Time Delay 

akibat proses umpan balik dari output ke titik input. 

Proses Pembelajaran pada 

Neural Network  

Proses pembelajaran merupakan suatu metoda 

untuk proses pengenalan suatu objek yang sifatnya 

kontinuitas yang selalu direspon secara berbeda dari 

setiap proses pembelajaran tersebut. Tujuan dari 

pembelajaran ini sebenarnya untuk memperkecil 

tingkat suatu error dalam pengenalan suatu objek.  

Secara mendasar, neural network memiliki sistem 

pembelajaran yang terdiri atas beberapa jenis berikut: 

1. Supervised Learning  

2. Unsupervised Learning  

Supervised Learning  
Sistem pembelajaran pada metoda Supervised 

learning adalah system pembelajaran yang mana, setiap 

pengetahuan yang akan diberikan kepada sistem, pada 

awalnya diberikan suatu acuan untuk memetakan suatu 

masukan menjadi suatu keluaran yang diinginkan. 

Proses pembelajaran ini akan terus dilakukan selama 
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kondisi error atau kondisi yang diinginkan belum 

tercapai. Adapun setiap perolehan error akan 

dikalkulasikan untuk setiap pemrosesan hingga data 

atau nilai yang diinginkan telah tercapai. 

Unsupervised Learning  
Sistem pembelajaran pada neural network, yang 

mana sistem ini memberikan sepenuhnya pada hasil 

komputasi dari setiap pemrosesan, sehingga pada 

sistem ini tidak membutuhkan adanya acuan awal agar 

perolehan nilai dapat dicapai. Meskipun secara 

mendasar, proses ini tetap mengkalkulasikan setiap 

langkah pada setiap kesalahannya dengan 

mengkalkulasikan setiap nilai weight yang didapat. 

Siapa yang menggunakan Neural 

Network? 

Beberapa aplikasi yang khas adalah gambar 

(image), sidik jari dan pengenalan wajah (fingerprint 

and face recognition), prediksi saham (stock 

prediction), prediksi untuk taruhan (sport bets 

prediction), klasifikasi pola dan pengakuan (pattern 

classification and recognition), pengawasan dan 

pengendalian (monitoring and control). Mereka 

digunakan dalam industri, kedokteran (diagnosa), 

aplikasi militer (seperti radar pada pengenalan citra), 
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keuangan dan robotika. Akhir-akhir ini mereka sangat 

popular di industri game karena berkat mekanisme 

belajar yang dilakukan, mereka dapat memberikan 

kontrol adaptif dan pembelajaran untuk karakter yang 

dikendalikan computer. 

Kegunaan Neural Networks 

1. Pengenalan karakter optikal (Optical character 

recognition) 

2. Pengenalan citra (Image recognition) 

3. Pengenalan sidik jari (Fingerprint recognition) 

4. Prediksi saham (Stock prediction) 

5. Prediksi taruhan (Sport bets prediction) 

6. Kontrol computer untuk karakter game 

(Computer controlled game characters)  

7. Model statistical (Statistical modeling) 

8. Data mining 

Neural Network pada 

RapidMiner 

Kita mulai dengan menggunakan data sederhana dalam 

tabel GE.xls. Data tersebut juga bisa kita dapatkan 

dengan melakukan pengunduhan melalui salah satu 
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add-ins Microsoft Excel yang bernama DownloaderXL, 

dimana data mengenai harga saham yang terjadi dalam 

rentang waktu tertentu telah dicatat pada sebuah web 

hosting. 

Contoh Kasus: 

Perkiraan harga saham dengan 

menggunakan metoda Neural 

Network. 

 

Gambar 5.5 Tabel GE.xls dalam Microsoft Excel 

Buatlah file baru pada Microsoft Excel berdasarkan 

tabel harga saham. Berikan nama Header: Date, Open, 
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High, Low, Close, Volume, Stochastic Oscilator. Isilah sel 

seperti gambar [berapa]. Simpan dengan nama GE.xls 

Lakukan pemilihan repository GE_TEMP_XLSDATA 

dengan melakukan drag and drop yang ditempatkan 

pada panel main process seperti gambar 5.6. 

 

 

Gambar 5.6 Import Repository 

Lakukan pemilihan operator Neural Network seperti 

gambar 5.7. Kemudian drag and drop ke Main Process  

seperti  sebelumnya 
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Gambar 5.7 Operator Neural network 

Lakukan pembuatan hubungan antara repository dan 

operator, kemudian antara operator dengan hasil 

output. 

 

Gambar 5.8 Menghubungkan Seluruh Operator ke Result 
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klik ikon Play . Tunggu beberapa saat, komputer 

membutuhkan waktu untuk menyelesaikan 

perhitungan. 

 

Gambar 5.9 Ouput Neural Network 

 

Gambar 5.9 merupakan grafik berbentuk node yang 

saling terhubung seperti layaknya sebuah jaringan 

syaraf dari hasil rules yang telah kita dapatkan
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Chapter 6  

Market 

Basket 

Analysis 
 

 

Memahami Market Basket 

Analysis 

 Retail atau Eceran salah satu cara pemasaran 

produk meliputi semua aktivitas yang melibatkan 

penjualan barang secara langsung ke konsumen akhir, 

konsumen akhir membeli kumpulan produk dengan 

jumlah yang berbeda di waktu yang berbeda. Namun 

penjualan secara ritel hari ini bukanlah apa-apa jika 

insdustrinya tidak mampu berkompetisi dengan baik. 
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Lanskap yang kompleks dan cepat berubah, persaingan 

yang ketat, dan pelanggan yang semakin menuntut 

mendorong retailer harus memikirkan kembali 

bagaimana mereka beroperasi. Kemampuan untuk 

memahami pola pikir konsumen adalah hal yang sangat 

penting bagi retailer. 

 Teknologi telah membantu retailer dengan 

memungkinkan untuk menyimpan data konsumen 

dengan volume yang sangat besar dan biaya yang 

sangat wajar. Retailer kini dapat memiliki miliyaran 

informasi tentang informasi pelanggan mereka. 

Informasi ini dapat menjawab pertanyaan-pertanyaan 

penting termasuk: Kapan pelanggan akan membeli? 

Bagaimana pembayaran dilakukan? Berapa banyak dan 

apa item tertentu yang dibeli? Apa hubungan antara 

barang yang dibeli? 

 Tidak ada keraguan bahwa data point-of-sales 

(POS) ini yang (ketika digunakan secara efektif) 

diberdayakan pengecer untuk lebih memahami bisnis 

mereka dan meningkatkan pengambilan keputusan. 

Pengecer proaktif menggunakan informasi ini untuk 

memberikan penawaran yang ditargetkan yang sesuai 

dengan harapan konsumen dan kemudian memberikan 

dampak penghasilan positif. 
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 Namun pada dasarnya, bagaimanakan retailer 

menggunakan miliyaran informasi ini? Jawabannya 

adalah menghubungkan produk-produk yang ada. 

 Sering kali, sebagai konsumen, kita cenderung 

mengabaikan bagaimana barang secara fisik diatur 

dalam sebuah toko retail atau supermarket. Apa yang 

mungkin terlihat (bagi kita) hanyalah seperti sebuah 

'distribusi acak', namun sebenarnya hal tersebut 

merupakan pengaturan barang yang direncanakan 

secara cermat. Pada intinya, toko retail menilai pola 

pembelian pelanggan dan mengatur produk-produk 

yang akan dibeli secara sesuai. Sehingga menyebabkan 

pelanggan melakukan kegiatan pembelian beberapa 

produk sekaligus tanpa disadarinya. 

 Teknik untuk menemukan hubungan dari 

produk-produk yang dibeli secara bersamaan inilah 

yang dikenal sebagai Market Basket Analysis (MBA).  

Seperti namanya, Market Basket Analysis pada 

dasarnya melibatkan penggunaan data transaksional 

konsumen untuk mempelajari pola pembelian dan 

menjelajahi kemungkinan (probabilitas dan) cross-

selling. Tujuan dari MBA adalah untuk memanfaatkan 

data penjualan efektif untuk meningkatkan taktik 

pemasaran dan penjualan di tingkat toko. 
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 Contoh yang paling umum dari Market Basket 

AŶalysis adalah ͞Beer daŶ Diapers͟. CoŶtoh iŶi 
merupakan kasus dari salah satu toko retail besar yang 

ada di US, Wal-Mart. Seorang manajer toko 

menemukan hubungan yang kuat antara salah satu 

merek popok bayi (diapers) dan salah satu merek beer 

pada beberapa pembeli. Analisa pembelian 

mengungkapkan bahwa kegiatan pembelian dilakukan 

oleh laki-laki dewasa pada hari jumat malam terutama 

sekitar jam enam dan tujuh sore. Setelah beberapa 

observasi, supermarket mengetahui bahwa: 

 Karena bungkus dari popok bayi sangat besar, 

para istri, dimana dalam banyak kasus adalah 

seorang ibu rumah tangga, akan menyuruh 

suaminya untuk membelinya. 

 Pada akhir dari minggu, para suami dan ayah 

akan menghabiskan minggunya dengan 

membeli beberapa beer. 

Jadi, apa yang akan dilakukan supermarket dari 

pengetahuan ini? 

 Mereka menempatkan premium beer tepat 

disebelah diapers 

 Hasilnya adalah para ayah akan membeli diapers 

dan yang biasanya membeli beer biasa sekarang 
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membeli premium beer seperti yang sudah 

diperkirakan. 

 Secara signifikan, para pria yang biasanya tidak 

membeli bir sebelum mulai berbelanja akan 

membelinya karena itu begitu mudah dilihat dan 

diambil - hanya sebelah popok (cross-sell) 

Istilah Market Basket Analysis sendiri datang 

dari kejadian yang sudah sangat umum terjadi di dalam 

pasar swalayan, yakni ketika para konsumen 

memasukkan semua barang yang merak beli ke dalam 

keranjang (basket) yang umumnya telah disediakan 

oleh pihak swalayan itu sendiri. Informasi mengenai 

produk-produk yang biasanya dibeli secara bersama-

sama oleh para konsumen dapat memberikan 

͞wawasaŶ͟ terseŶdiri ďagi para peŶgelola toko atau 
swalayan untuk menaikkan laba bisnisnya (Albion 

Research, 2007). 

Metodologi Association Rules 

Metodologi Association Rules, atau Analisis 

Asosiasi adalah sebuah metodologi untuk mencari relasi 

(asosiasi) istimewa/menarik yang tersembunyi dalam 

himpunan data (atau data set) yang besar. Salah satu 

penerapan Metode Association rules adalah pada 

Market Basket Analysis. 
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Association rule adalah sebuah ekspresi 

implikasi dari bentuk X  Y, dimana X dan Y adalah 

itemset yang saling terpisah (disjoint), dengan kata lain 

X  Y = . Dalam menentukan Association Rule, 

terdapat suatu interestingness measure (ukuran 

ketertarikan) yang didapatkan dari hasil pengolahan 

data dengan perhitungan tertentu. Ada dua ukuran 

yaitu: 

1. Support: Bagian transaksi yang mengandung 

kedua X dan Y. 

       ሺ ሻ                                               

Atau jika terdapat dua buah item dalam X, 

nilai support diperoleh dari rumus berikut: 

       ሺ    ሻ                                                     

2. Confidence: Seberapa sering item dalam Y 

muncul di transaksi yang mengandung X. 

           ሺ | ሻ                                                                    

Kudua ukuran ini nantinya berguna dalam 

menentukan interesting association rules, yaitu untuk 

dibandungkan dengan batasan (threshold) yang 

ditentukan oleh user. Batasan tersebut umumnya 

bernama minimum support dan minimum confidence. 
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Mengapa menggunakan Support dan 

Confidence? Support adalah ukuran yang penting 

karena jika aturan memiliki support yang kecil, maka 

kejadian bisa saja hanyalah sebuah kebetulan. Aturan 

Support yang rendah juga cenderung tidak menarik dari 

perspektif bisnis karena mungkin tidak akan 

memberikan keuntungan saat mempromosikan barang-

barang yang jarang dibeli pelanggan bersamaan. Untuk 

alasan ini, dukungan sering digunakan untuk 

menghilangkan ketidak-menarikan ini. Confidence, 

adalah ukuran kehandalan dari kesimpulan yang dibuat 

oleh aturan. Semakin besar Confidence, semakin besar 

kemungkinan untuk Y hadir dalam transaksi yang 

mengandung X. Confidence juga memberikan 

probabilitas bersyarat dari Y yang diberikan ke X. 

Contoh Association Rules 

 Untuk lebih memahami Association Rules, mari 

kita telusuri contoh berikut. Sebuah toko retail telah 

melakukan transaksi dengan pembeli seperti yang 

tertulis pada tabel. 

Tabel 6.1 Tabel Transaksi 

Kode Transaksi Produk yang terjual 

001 Pena, Roti, Mentega 

002 Roti, Mentega, Telur 

003 Buncis, Telur, Susu 
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004 Roti, Mentega 

005 Roti, Mentega, Kecap, Telur, Susu 

 

Tahap pertama adalah mencari nilai dari 

Support sesuai dengan rumus yang telah disebutkan 

sebelumnya. Misalnya, Untuk transaksi yang memuat 

{roti, mentega} ada 4, maka nilai supportnya adalah 

80%. Lalu jumlah transaksi yang memuat {Roti, 

Mentega, Susu} ada 2, maka nilai supportnya adalah 

40%. Sedangkan transaksi yang memuat {buncis} hanya 

1, maka nilai supportnya adalah 20%. Jika kita tentukan 

bahwa minimum supportnya adalah 30%, maka rule 

yang memenuhi adalah sebagai berikut: 

Tabel 6.2 Kombinasi Produk dan Nilai Support 

Kombinasi Produk Nilai Support 

{roti} 80% 

{mentega} 80% 

{telur} 60% 

{susu} 60% 

{roti, mentega} 80% 

… … 

{mentega, telur, susu} 40% 

{roti, mentega, telur, susu} 40% 

 

 Setelah semua pola kombinasi dan nilai dari 

Supportnya ditemukan, barulah dicari Association Rules 
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yang memenuhi syarat minimum untuk confidence. Bila 

ditentukan syarat minimum untuk confidence sebesar 

50% maka Association Rules yang dapat dipakai adalah: 

Tabel 6.3 Association Rules dan Nilai Confidence 

Association Rules Support Confidence 

{roti}  {mentega} 80% 100% 

{roti}  {telur} 40% 50% 

{roti}  {susu} 40% 50% 

{roti}  {mentega, telur} 40% 50% 

{roti}  {mentega, susu} 40% 50% 

{roti}  {telur, susu} 40% 50% 

{roti}  {mentega, telur, susu} 40% 50% 

… …  

{mentega, telur}  {roti} 40% 100% 

… …  

{roti, mentega, susu}  {telur} 40% 100% 

{roti, telur, susu}  {mentega} 40% 100% 

{mentega, telur, susu}  {roti} 40% 100% 

 

Assosiation Rule akan dipilih sesuai kebijakan 

manajer toko, semakin tinggi support dan confidence 

semakin baik hasilnya. Misalkan kita ambil contoh yaitu 

{mentega, telur}  {roti} yang memiliki nilai Support 

8Ϭ% daŶ CoŶfideŶĐe ϭϬϬ%, artiŶya adalah: ͞“eoraŶg 
konsumen yang membeli mentega dan telur memiliki 

kemungkinan 100% untuk juga membeli roti. Aturan ini 
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cukup signifikan karena mewakili 40% dari catatan 

selaŵa iŶi.͟ 

Frequent Itemset Generation dan 

Rule Generation 

Frequent Itemset Generation 
Tujuannya adalah untuk menemukan semua 

itemset yang memenuhi minimum support. Item set ini 

sering disebut dengan frequent. Namun Masalah utama 

pencarian Frequent Itemset adalah banyaknya jumlah 

kombinasi itemset yang harus diperiksa apakah 

memenuhi minimum support atau tidak. Salah satu cara 

untuk mengatasinya adalah dengan mengurangi jumlah 

kandidat itemset yang harus diperiksa.  

Apriori adalah salah satu pendekatan yang 

sering digunakan pada Frequent Itemset Mining. Prinsip 

Apriori adalah jika sebuah itemset infrequent, maka 

itemset yang infrequent tidak perlu lagi diexplore 

supersetnya sehingga jumlah kandidat yang harus 

diperiksa menjadi berkurang. Kira kira ilustrasinya 

seperti ini: 
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Gambar 6.1 Frequent Item Set tanpa Apriori 

Pada gambar 36, pencarian Frequent Itemset 

dilakukan tanpa menggunakan prinsip Apriori. Dengan 

menggunakan prinsip Apriori, pencarian Frequent 

Itemset akan menjadi seperti di bawah ini: 

 

Gambar 6.2 Frequent Item Set dengan Apriori 

Dapat dilihat bahwa dengan menggunakan Apriori, 

jumlah kandidat yang harus diperiksa cukup banyak 

berkurang. 
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Rule Generation 
Tujuannya adalah untuk mengekstrak semua aturan 

yang memiliki high-confidence dari itemsets yang 

ditemukan dari langkah sebelumnya. Aturan ini disebut 

Strong Rules. 

Market Basket Analysis pada 

RapidMiner 

 Sekali lagi, pencarian Rule pada Association 

Rules merupakan sebuah proses yang luar biasa 

panjang. Manusia tidak akan mampu untuk melakukan 

pengitungan dengan berates-ratus data (belum 

kombinasi dari seluruh item yang ada). Maka dari itu, 

untuk mencari seluruh Rules yang ada, RapidMiner 

telah menyediakan tools untuk mempermudah 

pengguna. Untuk memahami cara menggunakan tools 

ini, ikuti manual berikut secara seksama. 

Contoh Kasus : 

Transaksi Penjualan Sederhana. 
 Kita mulai dengan menggunakan data 

sederhana yang kita miliki yang terdapat pada sub bab 

pengenalan Market Basket Analysis, Tabel 5.1. 
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Gambar 6.3 Tabel Penjualan Sederhana 

Buatlah Table baru pada Microsoft Excel 

berdasarkan tabel 5.1. Berikan nama Header: TID 

(Transaction ID), PENA, ROTI, MENTEGA, TELUR, 

BUNCIS, SUSU, KECAP. Isilah cell seperti gambar 5.3. 

Simpan dengan nama TransaksiMakanan.xls. 

Lakukan Importing Data kedalam Repositori, 

seperti yang sudah dijelaskan pada Bab 2. Browse table 

Microsoft Excel yang telah dibuat, dan masukan 

kedalam Local Repository, seperti gambar disamping. 

 

Gambar 6.4 Repositori 
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Lakukan Drag dan Drop Tabel TransaksiMakanan 

tadi kedalam Process. Sehingga Operator Database 

muncul dalam Main Proses seperti gambar 5.5. 

 

Gambar 6.5 Database dalam Main Process 

Untuk melakukan Market Basket Analysis, kita 

membutuhkan setidaknya tiga buah operator, antara 

lain Association Rule, FP-Growth, dan Numerical to 

Binomial. 

 

Gambar 6.6 Operator Create Association Rules 

Assocuation rules dilakukan dengan 

menganalisis data pada frequent if/then patterns 
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menggunakan kriteria support dan confidence untuk 

mengidentifikasikan suatu relasi antar item. Frequent 

if/then pattern digali menggunakan operator FP-

Growth. Operator Create Association Rules 

menggunakan frequent itemsets ini dan menghasilkan 

association rules. 

 

Gambar 6.7 Operator FP-Growth 

Frequent itemsets merupakan kelompok item 

yang sering muncul bersama-sama dalam data. 

Operator FP-Growth mengkalkulasikan semua frequent 

itemset dari input yang diberikan menggunakan 

struktur data FP-tree. Adalah wajib bahwa semua 

atribut dari masukan merupakan bilangan binominal 

(true/false). 

 

Gambar 6.8 Operator Numerical to Binominal 
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Operator Numerical to Binominal diperlukan 

untuk mengubah nilai atribut yang berada pada table 

TransaksiMakanan menjadi binominal. 

Selanjutnya lakukan Pencarian Filter untuk 

memudahkan kita menemukan operator yang 

dibutuhkan, lakukan seperti pada gambar berikut. 

 

Gambar 6.9 Pencarian Operator Numerical to Binominal 

Untuk Mencari Operator Numerical to 

Binominal, lakukan pencarian seperti gambar 

disamping. Operator ini terdapat pada hirarki: Data 

Transformation  Type Conversion 
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Gambar 6.10 Pencarian Association Rules 

Susunlah ketiga operator tersebut menjadi 

seperti gambar 5.11. 

 

Gambar 6.11 Menghubungan Database TransaksiMakanan pada Operator 

Numerical to Binomial 

Hubungkan Tabel TransaksiMakanan yang kita miliki 

dengan operator Numerical to Binominal. Proses ini 

akan membuat nilai dari Tabel Transaksi makan mejadi 

Binominal Attributes. 



113 | M a r k e t  B a s k e t  A n a l y s i s  

 

 

Gambar 6.12 Parameter Numerical to Binomial 

Data yang kita miliki merupakan data sederhana. Kita 

hanya memperhitungkan 1 buah penjualan produk 

pada setiap transaksinya. Maka nilai yang terbaik untuk 

menjadi false adalah ketika tidak ada produk tertentu 

yang terjual dalam suatu transaksi, jadi kita sini nilai 

min dan max menjadi 0, Sehingga yang bernilai false 

adalah ketika sebuah produk tidak terdapat pada 

sebuah transaksi. 

Hubungkan operator Numerical to Binominal dengan 

operator FP-Growth pada example output. 
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Gambar 6.13 Menghubungkan Operator Numerical to Binomial dengan Operator 

FP-Growth 

Terdapat dua buah output untuk Numerical to 

Binominal, yaitu example dan original. 

 Example, numeric attributes dikonversikan 

menjadi binominal attributes melalui output ini. 

 Original, numeric attributes dilewatkan tanpa 

konversi. Biasanya digunakan untuk proses 

tertentu saat dibutuhkan. 

Lewatkan output pada example. 

 

Isilah Parameter FP-Growth seperti gambar berikut. 

Sesuai dengan contoh pada sub bab seselumnya, isilah 

minimum support senilai 30% atau 0.3. 
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Gambar 6.14 Parameter FP-Growth 

Kemudian hubungkan operator FP-Growth dengan 

operator Association Rules. 

 

Gambar 6.15 Menghubungkan Operator FP-Growth dengan Operator Create 

Association Rules 

 

Terdapat dua buah output pada operator FP-Growth, 

yakni example dan frequent. 

 Example, input yang diberikan dilewatkan tanpa 

adanya perubahan. Biasanya digunakan untuk 

proses tertentu saat dibutuhkan. 



116 | M a r k e t  B a s k e t  A n a l y s i s  

 

 Frequent, frequent itemset dikirimkan melalui 

output ini. 

Lewatkan output pada frequent. 

Kemudian isilah Parameter Association Rules seperti 

gambar berikut. Sesuai dengan contoh pada sub bab 

seselumnya, isilah minimum confidence senilai 50% 

atau 0.5. 

 

Gambar 6.16 Parameter Association Rules 
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Setelah itu hubungkan Association Rules pada result. 

Sehingga seluruhnya membentuk seperti gambar 5.17. 

lalu klik ikon Play . Tunggu beberapa saat, komputer 

membutuhkan waktu untuk menyelesaikan 

perhitungan.  

 

Gambar 6.17 Susunan Operator Association Rules 

Setelah beberapa detik, akan muncul sebuah tab 

Association Rules yang baru, yang isinya adalah sebuah 

table berisi seluruh itemset yang memenuhi parameter 

FP-Growth dan Association Rules. Totalnya terdapat 

152 rules yang ditemukan. 

 

Gambar 6.18 Hasil Association Rules Pertama 
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Tentunya ini akan menyulitkan kita untuk mengambil 

kesimpulan karena jumlah rules yang terlalu banyak. 

Maka dari itu yang harus kita lakukan adalah mengubah 

nilai minimum support dan minimum confidence. 

Klik ikon Edit   untuk kembali pada model view. Lalu 

klik Operator FP-Growth. 

 

Gambar 6.19 Operator FP-Growth 

Kemudian lihat bagian parameter. Ubah nilai minimum 

support menjadi 95%, seperti yang sudah dijelaskan 

pada sub bab Association Rules, semakin tinggi nilai 

support maka semakin dapat dipercaya rules yang 

dihasilkan. Namun perhitungkan juga hasilnya nanti. 

Terkadang jika nilai minimum supportnya terlalu tinggi, 

maka akan muncul kemungkinan tidak ditemukannya 

rules yang memenuhi. 
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Gambar 6.20 Mengubah Parameter FP-Growth 

Sekarang kita beralih pada Operator Create Association 

Rules. 

 

Gambar 6.21 Operator Create Association Rules 

Ubah nilai minimum confidence menjadi 95% atau 0.95, 

semakin tinggi nilai confidence maka semakin dapat 

dipercaya rules yang dihasilkan. Namun perhitungkan 

juga hasilnya nanti. Terkadang jika nilai minimum 

confidence terlalu tinggi, maka akan muncul 

kemungkinan tidak ditemukannya rules yang 

memenuhi. 
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Gambar 6.22 Mengubah Parameter Association Rules 

Klik ikon Play  untuk menampilkan hasil yang baru. 

 

Gambar 6.23 Hasil Association Rules Kedua 

Maka sekarang yang dihasilkan menjadi lima buah 

rules. Kita bisa mengambil salah satu dari rules ini untuk 

dijadikan sebuah pegangan dalam strategi penjualan 

retail. Tentunya yang memiliki nilai support dan 

confidence yang tinggi. 

Untuk melihat dalam bentuk grafik. kita dapat memilih 

opsi Graph View.  
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Gambar 6.24 Hasil dalam bentuk Graph View 
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Glossarium 
 

Algoritma Kumpulan perintah untuk menyelesaikan 

suatu masalah. 

Apriori  Algoritma untuk frequent itemset mining 

dan association rule dalam database 

transaksional. DIhasilkan dengan 

menidentifikasi setiap buah item, dan 

memperluasnya menjadi kombinasi 

kumpulan item yang lebih besar asalkan 

himpunan item muncul cukup sering dalam 

database. 

Association Rules  Sebuah metodologi untuk mencari relasi 

(asosiasi) istimewa/menarik yang 

tersembunyi dalam himpunan data (atau 

data set) yang besar. 

Binominal Attributes  Atribut dengan tipe Binominal (true dan 

false). 

Confidence  (Market Basket Analysis) Seberapa sering 

item dalam Y muncul di transaksi yang 

mengandung X. 

Decision tree  Struktur flowchart yang menyerupai tree 

(pohon), dimana setiap simpul internal 

menandakan suatu tes pada atribut, setiap 

cabang merepresentasikan hasil tes, dan 
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simpul daun merepresentasikan kelas atau 

distribusi kelas. 

Disjoint  Himpunan terpisah, tidak ada elemen yang 

berhubungan diantara kedua himpunan 

yang bersangkutan 

Flowchart  Sebuah diagram dengan simbol-simbol 

grafis yang menyatakan aliran algoritma. 

Frequent Itemset  Itemset yang memunyai support >= 

minimum support yang diberikan oleh user 

dalam Market Basket Analysis. 

Market Basket Analysis Teknik untuk menemukan hubungan dari 

produk-produk yang dibeli secara 

bersamaan. 

MBA Lihat Market Basket Analysis. 

Minimum Support  Nilai Support Terkecil dalam Market 

Basket Analysis yang dapat di toleransi. 

Minimum Confidence Nilai Confidence terkecil dalam Market 

Basket Analysis yang dapat di toleransi. 

Neural Network  Jaringan dari sekelompok unit pemroses 

kecil yang dimodelkan berdasarkan 

jaringan syaraf manusia. 

Numeric Attributes  Atribut dengan tipe Numerical (1-9). 

Operator suatu tanda atau simbol yang dipakai 

untuk menyatakan suatu operasi atau 

manipulasi nilai. 

Parameter  Nilai yang mengikuti acuan keterangan 

atau informasi yang dapat menjelaskan 
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batas-batas tertentu dari suatu suatu 

sistem persamaan. 

Pruning Teknik dalam machine learning yang 

mengurangi ukuran pohon keputusan 

dengan menghapus bagian dari pohon 

yang memberikan sedikit kekuatan untuk 

mengklasifikasikan kasus. 

RapidMiner Sebuah tool yang digunakan untuk 

melakukan analisis terhadap data mining, 

text mining dan analisis prediksi. 

Repositori Kumpulan paket yang siap untuk diambil 

dan digunakan sesuai dengan kebutuhan 

pengguna. 

Simpul akar   Simpul tanpa ayah yang berada pada 

tingkat tertinggi. 

Simpul daun Semua simpul yang berada pada tingkat 

terendah. 

Simpul internal Semua simpul dari pohon yang memiliki 

anak tetapi bukan daun. 

Support (Market Basket Analysis) Bagian transaksi 

yang mengandung kedua X dan Y.  

Teori graf Cabang kajian yang mempelajari sifat-sifat 

graf. 

Validasi Tindakan yang membuktikan bahwa suatu 

proses/metode dapat memberikan hasil 

yang konsisten sesuai dengan spesifikasi 

yang telah ditetapkan. 
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ID WMO :  96087
Nama Stasiun :  Stasiun Meteorologi Hang Nadim
Lintang :  1.11667
Bujur :  104.11667
Elevasi :  26

Tanggal Tn Tx Tavg RH_avg ss
01-02-2020 26,4 31,8 28,6 76 10,4
02-02-2020 25 31,7 27,2 82 10,1
03-02-2020 25 32,2 28,1 73 3,5
04-02-2020 25,1 31,2 27,7 72 9,3
05-02-2020 25,1 32,1 28 76 8,5
06-02-2020 25,6 31,6 28 77 9
07-02-2020 25,7 32,1 28,3 72 9,1
08-02-2020 25,6 31,6 27,7 71 7,4
09-02-2020 25 29,8 26,4 85 2,5
10-02-2020 23,6 31,3 26,9 84 0
11-02-2020 24 31,4 27,1 88 7,5
12-02-2020 26 31,6 28,1 84 4,9
13-02-2020 25 31,3 27,6 84 6,3
14-02-2020 25 31,4 28 79 9,5
15-02-2020 25 34,5 28 78 9,9
16-02-2020 25,9 31,5 28 81 10,8
17-02-2020 25,9 32,2 28,2 76 4,4
18-02-2020 24,2 31,4 26,8 85 10,2
19-02-2020 24,2 32 28,7 74 6,6
20-02-2020 24,2 31,8 28,1 76 2,2
21-02-2020 24,2 31,7 26,7 87 9,9
22-02-2020 24,9 32,1 28,7 74 9
23-02-2020 26,1 32,4 28,7 73 9,8
24-02-2020 24,2 30,2 27,2 82 9,8
25-02-2020 24,8 31,7 28,2 77 2,2
26-02-2020 25,7 32,4 28,5 76 10,6
27-02-2020 25,2 31,8 28,4 76 11
28-02-2020 26,4 31,8 28,4 78 10,6
29-02-2020 25,8 31,4 28,1 73 8,8

Keterangan :
Tn: Temperatur minimum	 (°C)
Tx: Temperatur maksimum (°C)
Tavg: Temperatur rata-rata (°C)
RH_avg: Kelembapan rata-rata (%)
ss: Lamanya penyinaran matahari (jam)
ff_x: Kecepatan angin maksimum (m/s)
ff_avg: Kecepatan angin rata-rata (m/s)



ff_x ff_avg cuaca
7 6 tidak hujan
9 5 hujan
8 4 tidak hujan
7 4 tidak hujan
8 4 tidak hujan
8 5 tidak hujan
7 4 tidak hujan
4 3 tidak hujan
6 2 hujan
4 3 hujan
6 4 tidak hujan
6 4 hujan
9 4 hujan
8 4 tidak hujan
5 3 tidak hujan
5 3 tidak hujan
7 3 tidak hujan
8 4 tidak hujan
9 5 tidak hujan
8 4 hujan
9 5 hujan

10 5 hujan
9 5 tidak hujan
8 5 hujan
8 5 hujan
7 4 tidak hujan
8 4 tidak hujan
9 5 tidak hujan
9 4 tidak hujan



Tanggal Tn Tx Tavg RH_avg ss ff_x ff_avg cuaca
01-02-2020 26,4 31,8 28,6 76 10,4 7 6 tidak hujan
02-02-2020 25 31,7 27,2 82 10,1 9 5 hujan
03-02-2020 25 32,2 28,1 73 3,5 8 4 tidak hujan
04-02-2020 25,1 31,2 27,7 72 9,3 7 4 tidak hujan
05-02-2020 25,1 32,1 28 76 8,5 8 4 tidak hujan
06-02-2020 25,6 31,6 28 77 9 8 5 tidak hujan
07-02-2020 25,7 32,1 28,3 72 9,1 7 4 tidak hujan
08-02-2020 25,6 31,6 27,7 71 7,4 4 3 tidak hujan
09-02-2020 25 29,8 26,4 85 2,5 6 2 hujan
10-02-2020 23,6 31,3 26,9 84 0 4 3 hujan
11-02-2020 24 31,4 27,1 88 7,5 6 4 tidak hujan
12-02-2020 26 31,6 28,1 84 4,9 6 4 hujan
13-02-2020 25 31,3 27,6 84 6,3 9 4 hujan
14-02-2020 25 31,4 28 79 9,5 8 4 tidak hujan
15-02-2020 25 34,5 28 78 9,9 5 3 tidak hujan
16-02-2020 25,9 31,5 28 81 10,8 5 3 tidak hujan
17-02-2020 25,9 32,2 28,2 76 4,4 7 3 tidak hujan
18-02-2020 24,2 31,4 26,8 85 10,2 8 4 tidak hujan
19-02-2020 24,2 32 28,7 74 6,6 9 5 tidak hujan
20-02-2020 24,2 31,8 28,1 76 2,2 8 4 hujan
21-02-2020 24,2 31,7 26,7 87 9,9 9 5 hujan
22-02-2020 24,9 32,1 28,7 74 9 10 5 hujan
23-02-2020 26,1 32,4 28,7 73 9,8 9 5 tidak hujan
24-02-2020 24,2 30,2 27,2 82 9,8 8 5 hujan
25-02-2020 24,8 31,7 28,2 77 2,2 8 5 hujan
26-02-2020 25,7 32,4 28,5 76 10,6 7 4 tidak hujan
27-02-2020 25,2 31,8 28,4 76 11 8 4 tidak hujan
28-02-2020 26,4 31,8 28,4 78 10,6 9 5 tidak hujan
29-02-2020 25,8 31,4 28,1 73 8,8 9 4 tidak hujan



Tutorial Menentukan Kondisi Cuaca Menggunakan Rapidminer Dengan Metode Decision Tree 

 

Kita akan menggunakan datasheet berupa file excel sebagai berikut : - terlampir di attachment 

Software yang akan kita gunakan yaitu Rapidminer version 9.8  

Datasheet ini berasal dari data iklim harian di Stasiun Meteorologi Hang Nadim Batam dari tanggal 1 – 
02 – 2020 s/d 29 – 02 – 2020 . Kita akan menentukan kondisi cuaca hujan atau tidak hujan dengan 
menggunakan beberapa atribut sebagai berikut :  

Tn           : Temperatur minimum (°C) 
Tx           : Temperatur maksimum (°C) 
Tavg       : Temperatur rata-rata (°C) 
RH_avg  : Kelembapan rata-rata (%) 
Ss            : Lamanya penyinaran matahari (jam) 
ff_x         : Kecepatan angin maksimum (m/s) 
ff_avg      : Kecepatan angin rata-rata (m/s) 
  

 

Kemudian buka aplikasi rapidminer, pilih blank document, selanjutnya pada bagian operator, pilih read 
excel, kemudian klik 2x , maka akan muncul di bagian Process.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1. 

 



Selanjutnya klik read excel di bagian process, pilih import configuration Wizard di bagian parameter , 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2. 

Setelah di klik, maka akan muncul tampilan seperti Gambar 3. Kemudian kita pilih file datasheet excel 
yang ada di dalam folder komputer, lalu klik next. 

 

 

Gambar 3. 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

Selanjutnya kita pilih kolom mana yang akan digunakan sebagai atribut, kemudian klik next. 

 

 

Gambar 4. 

Selanjutnya kita akan menentukan format di setiap kolomnya, untuk kolom tanggal, karena tidak 
termasuk atribut maka kita ganti dengan cara pilih change role, lalu pilih id dan untuk kolom cuaca kita 
ubah menjadi label. 

 

Gambar 5. 

Setelah kita ubah, kolom tanggal akan berubah warna menjadi biru muda, dan kolom cuaca berubah 
warna menjadi hijau muda. Apabila tidak ada error  selanjutnya klik finish. 

 



 

 

Gambar 6. 

Selanjutnya pada bagian operator, kita pilih Decision Tree , maka akan muncul di bagian process 

 

Gambar 7. 

 

 

 



Selanjutnya, hubungkan out di read excel ke Decision Tree, kemudian di bagian Model dan Example 
Decision Tree, hubungkan ke Result 

 

 

Gambar 8. 

Kemudian kita klik tombol run  ,maka akan muncul hasil berupa tampilan akar keputusan dan 
Example set seperti gambar 9. Untuk melihat deskripsinya klik tanda description.  

 

 

 

Gambar 9. 

 



 

 

 

Gambar 10. 

 

 

Gambar 11. 

 



Sumber : 

http://perpustakaan.stmik-
budidarma.ac.id/downloadebookData%20Mining%20dg%20Rapid%20Miner_tagt.pdf 

 



Nama  : Trada Ayang Pratiwi 
NIM  : 2015210046 
Tugas  : 06 Advanced Database 
Sumber : Youtube Tutorial Mengolah Data Mining Metode Klasifikasi Algoritma ID3  

Menggunakan RapidMiner link  
https://www.youtube.com/watch?v=M65yJI5ui9M  

 
1. Donload aplikasi Rapid Miner di google dan install aplikasi 
2. Buatlah datasheet di excel 
3. Import datasheet ke Rapid Miner 

a. Cari di Operators Read Excel 
b. Double klik Read Excel atau drag ke area Process 
c. Double klik Read Excel di area Process dan cari datasheet yang sudah kita buat 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

https://www.youtube.com/watch?v=M65yJI5ui9M


 
 
 

4. Cari Multiply di Operators lalu double klik 

 
 

5. Cari Splid Data di Operators lalu double klik 

 
 



 
 

6. Cari id3 di Operators lalu double klik 

 
 

7. Cari Apply Model di Operators lalu double klik 

 
 
 



 
 

8. Double klik pada Split Data, tentukkan Rationya 
a. Tentukan Ratio pertama : Bagi sisa jumlah sisa data yang akan diuji dengan jumlah  

total data, misalkan jumlah data 6 sisa data 5 berarti 
5:6=0.833 untuk ratio pertama 

b. Tentukkan Ratio kedua :  Bagi jumlah data yang ingin diiuji dengan jumlah total  
datasheet, misalkan 1:6=0.167 

9. Sambungkan antara 
a. Read Excel dengan Splid Data,  
b. Splid Data dengan ID3,  
c. ID3 dengan Apply Model, 
d. Apply Model dengan Result, 
e. ID3 dengan Result,  
f. Parameter yang ada di Split data dengan unl pada Apply Model 
g. Parameter yang ada di Split Data dengan Result 
h. Out Multiply dengan Result 

 
 
 
 
 
 
 
 



 
 

10. Klik tombol Play diatas, secara otomatis Rapid Miner akan membuat pohon keputusan 

 

 
 



TUGAS 5 
 
Nama : Vero Faloris 
Nim  : 202420032 
Kelas : MTI 23 Reguler A 
Mk  : Advanced Database 
 
LINK RUJUKAN :  
 
https://www.academia.edu/7712860/Belajar_Data_Mining_dengan_R
apidMiner 
 
https://medium.com/@ksnugroho/menerapkan-model-machine-
learning-pada-rapidminer-142259846e13 
 
Cari beberapa tutorial yang membahas pengolahan data menggunakan 
metode prediksi pada tool rapidminer. Silahkan buat ringkasan tutorialnya 
kembali dengan menggunakan dataset yang kamu buat sendiri. Tuliskan 
dalam format ms word dan sertakan semua sumber rujukan tutorial yang 
anda gunakan. 

Dalam tutorial ini, kita akan membuat tiga model klasifikasi yang berbeda untuk data Titanic kita: 
pohon keputusan (decision tree),seperangkat aturan ( a set of rules), dan model Bayes. Kita akan 
menjelajahi modelmodel tersebut dan melihat apakah kita bisa mengetahui lebih banyak tentang 
peristiwa kecelakaan itu dan lebih memahami siapa yang memiliki kesempatan terbaik untuk bertahan 
hidup. 

Langkah 1. Menyiapkan data pelatihan 

Seret data Titanic Training dari Sampel repositori ke dalam proses Anda. 
 

Kita telah menyiapkan data Pelatihan Titanic untuk model pelatihan: dalam artian tidak ada nilai 
yang hilang serta labelnya telah didefinisikan. Harap diingat bahwa label adalah atribut yang ingin kita 
prediksi , dalam kasus ini : selamat(survived). kita memerlukan data pelatihan dengan label yang 
dikenal sebagai masukan untuk metode pembelajaran mesin semacam ini. Inilah sebabnya mengapa 
kita menyebut metode pembelajaran yang diawasi (supervised learning) 

https://www.academia.edu/7712860/Belajar_Data_Mining_dengan_RapidMiner
https://www.academia.edu/7712860/Belajar_Data_Mining_dengan_RapidMiner
https://medium.com/@ksnugroho/menerapkan-model-machine-learning-pada-rapidminer-142259846e13
https://medium.com/@ksnugroho/menerapkan-model-machine-learning-pada-rapidminer-142259846e13


Langkah 2. Membangun tiga model yang berbeda. 

1. Seret pada operator Decision Tree dan hubungkan ke port "out" dari Retrieve Titanic Training. 
 

 
 

2. Seret di operator Naive Bayes dan hubungkan port input sampel set nya dengan output "exa" dari 
Decision Tree. 

 



3. Seret ke operator Rule Induction dan hubungkan contohnya dengan set port input dengan output 
"exa" dari Naive Bayes. 

 

4. Hubungkan port "mod" dari operator pemodelan ke port hasil "res" di kanan, lalu jalankan 
prosesnya. 

5. Periksa tiga model yang berbeda. 

Hasil prediksi dari Rule Model 

 



Hasil prediksi dari Naive Bayes 
 

Hasil prediksi dari Decision Tree (Pohon Keputusan) 
 

 
 

Pohon keputusan dengan jelas menunjukkan bahwa ukuran keluarga lebih menentukan 
daripada kelas penumpang untuk wanita. Pola perilaku ini tidak bisa dideteksi untuk pria. Secara 
umum, pria memiliki kemungkinan lebih rendah untuk bertahan hidup ("dahulukan wanita dan 
anak "). Cara termudah untuk melihat hal ini adalah pada visualisasi Chart model Naive Bayes. 
Meski biasanya Naive Bayes bukan tipe model yang paling akurat, secara umum aturan yang 
ditetapkan adalah format yang mudah dibaca, di mana bisa berguna saat kita ingin menafsirkan 
model. 
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Kata 
Pengantar 

Dengan mengucapkan puji syukur kepada Tuhan 
YME atas Berkah Rahmat dan Hidayah-Nya, penulis 
dapat menyelesaikan buku yang berjudul Belajar Data 
Mining dengan RapidMiner. 

Produk-produk perangkat lunak gratis 
(freeware) dan bersifat open source yang demikian 
banyak jumlahnya, telah memudahkan kita dalam 
melakukan proses pengolahan dan analisis data. Dalam 
melakukan analis terhadap data mining, RapidMiner 
merupakan salah satu solusi yang dapat kita gunakan. 
Keberadaan RapidMiner yang berupa freeware dan 
dapat dijalankan pada berbagai sistem operasi tidak 
hanya menguntungkan penyedia aplikasi karena tidak 
perlu mengeluarkan biaya untuk lisensi perangkat 
lunak, tetapi juga memudahkan pengembang maupun 
calon pengembang dalam mempelajari dan mencoba 
sendiri fitur-fitur yang ada. 
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Buku ini diharapkan dapat membantu pembaca 

mempelajari RapidMiner, melalui rangkaian tutorial 
bertahap mulai dari proses instalasi hingga 
pemrograman. Pada buku ini juga dibahas beberapa 
teori penunjang mengenai data mining seperti, decision 
tree, neural network dan market basket analysis untuk 
membuka wawasan pembaca mengenai data mining 
sebelum melakukan analisis data mining. 

Penulis mengucapkan terima kasih yang 
sebesar-besarnya kepada semua pihak yang telah 
membantu penyelesaian buku ini. 

Akhir kata, penulis menyadari masih terdapat 
kekurangan dalam penyusunan buku ini baik pada 
teknis penulisan maupun materi, mengingat akan 
kemampuan yang dimiliki penulis. Untuk itu kritik dan 
saran dari semua pihak penulis harapkan demi 
penyempurnaan pembuatan buku ini. Semoga buku ini 
dapat bermanfaat bagi para pembaca. 

 
 
 
 

Jakarta, April 2013 
 
 

Penulis 
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Chapter 1 

Kecerdasan 
Buatan 

 
Definisi Kecerdasan Buatan 

 

Manusia memiliki kecerdasan, manusia memiliki 
kemampuan untuk menganalisa suatu masalah dengan 
menggunakan pengetahuan dalam otaknya dan 

pengalaman yang pernah dilaluinya. Pengetahuan 
datang ketika manusia belajar, maka dari itu 
pembelajaran merupakan faktor penting bagi manusia 
untuk mencapai sebuah kecerdasan. Namun 
pengetahuan tidak akan cukup untuk menyelesaikan 
masalah jika tidak memiliki pengalaman, karena 
pengalaman akan selalu membawa pengetahuan baru. 
Tetapi akan sia sia, jika seseorang yang memiliki banyak 
pengalaman tetapi tidak memiliki akal untuk menalar 
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semua pengetahuan dan pengalaman yang ia miliki. 
Kombinasi dari pengetahuan, pengalaman, dan 
kemampuan menalar inilah yang membuat manusia 
menjadi cerdas dan dapat menyelesaikan permasalahan 
yang ia hadapi. 

Berdasarkan konsep diataslah kecerdasan 
buatan dibuat. Agar mesin dapat bertindak seperti 
seorang manusia, maka mesin tersebut harus memiliki 
sejumlah pengetahuan dan pengalaman serta 
kemampuan menalar yang dapat mengubah 
pengetahuan dan pengalaman tersebut menjadi sebuah 
keputusan dalam menyelesaikan sebuah permasalahan. 

Komputer awalnya diciptakan hanya untuk 
melakukan sebuah perhitungan saja. Jaman terus 
berkembang hingga akhirnya komputer kini 
diberdayakan manusia untuk membantu pekerjaannya 
dalam kesehariannya. Maka dari itu komputer 
diharapkan memiliki kemampuan yang hampir sama 
dengan manusia agar dapat mengerjakan segala 
sesuatu   yang   bisa   dikerjakan   oleh   manusia – 
Kecerdasan Buatan. 
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input 

masalah 
pertanyaan 

output 

jawaban 

solusi 

Motor 
Interferensi 

Basis 
Pengetahuan 

 
 

 

The art of creating machines that perform 
functions that require intelligence when 
performed by people (Kurzweil, 1990) 

 
The study of how to make computers do things 

at which, at the moment, people are better 
(Rich dan Knight, 1991) 

 
A field of study that seeks to explain and 

emulate intelligent behavior in terms of 
computational processes (Schalkoff, 1990) 

 
The branch of computer science that is 

concerned with the automation of intelligent 
behavior (Luger dan Stubblefield, 1993) 

 
Jadi apakah kecerdasan buatan itu? Kecerdasan 

buatan adalah salah satu bagian dari ilmu komputer 
yang membuat agar mesin dapat melakukan pekerjaan 
seperti dan sebaik yang dilakukan oleh manusia. 
Dengan demikian, untuk menciptakan sebuah aplikasi 
kecerdasan buatan terdapat dua bagian utama yang 
sangat dibutuhkan. 

 

Gambar 1.1 Proses Kecerdasan Buatan 
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Ruang Lingkup Kecerdasan 
Buatan 

 

 

Kecerdasan buatan merupakan teknologi yang 
fleksibel, dan dapat diterapkan di berbagai macam 
bidang ilmu. Kemampuan kecerdasan buatan menjadi 
sangat dibutuhkan di bidang ilmu lain, karena 
konsepnya tak lagi procedural melainkan meniru cara 
berpikir manusia. Tak heran kecerdasan buatan bisa di 
gunakan untuk bidang psikologi yang dikenal dengan 
cognition dan psycolinguistic. Namun yang paling sering 
dekat dengan kita ialah robotika, yakni kecerdasan 
buatan di dalam ilmu elektornika. 

Semakin banyaknya ilmu yang menggunakan 
kecerdasan buatan, semakin sulit juga bagi manusia 
untuk mengkategorikannya, maka dari itu dibentuklah 
ruang lingkup kecerdasan buatan yang dapat 
mewakilinya ( Turban dan Frenzel, 1992, pp21-26): 

1. Sistem Pakar. komputer digunakan untuk 
menyimpan pengetahuan para pakar. Dengan 
demikian komputer akan memiliki keahlian 
untuk menyelesaikan permasalahan dengan 
meniru keahlian yang dimiliki oleh pakar. 
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2. Pengolahan Basa Alami. dengan pengolahan 

bahasa alami ini diharapkan user dapat 
berkomunikasi dengan komputer dengan 
menggunakan bahasa sehari-hari. 

3. Pengenalan Ucapan. Melalui pengenalan ucapan 
diharapkan manusia dapat berkomunikasi 
dengan komputer dengan menggunakan suara. 

4. Robotika dan Sistem Sensor 
5. Computer Vision. Mencoba untuk dapat 

menginterpretasikan gambar atau objek-objek 
tampak melalui komputer. 

6. Intelligent Computer-aided Instruction. 
Komputer dapat digunakan sebagai tutor yang 
dapat melatih dan mengajar. 

7. Game Playing. 
 
 

Perbedaan Komputasi 
Kecerdasan Buatan dan 
Komputasi Konvensional 

 

 

Komputasi Konvensional merupakan Komputer 
yang hanya digunakan untuk alat hitung. Sangatlah 
berbeda, kerja dan konsep dari kedua komputasi ini. 
Agar dapat memberikan gambaran, table berikut adalah 
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detail dari perbedaan komputasi kecerdasan buatan 
dan komputasi konvensional. 

Tabel 1.1 Perbedaan Kecerdasan Buatan dan Komputasi Konvensional 
 

Dimensi Komputasi Kecerdasan Komputasi 
Buatan Konvensional 

Pemrosesan Mengandung konsep- 
konsep simbolik 

Algoritmik 

Sifat Input Bisa tidak lengkap Harus lengkap 
Pencarian Kebanyakan bersifat 

heuristic 
Biasanya didasarkan 
pada algoritma 

Keterangan Disediakan Biasanya tidak 
disediakan 

Fokus Pengetahuan Data dan Informasi 
Struktur Kontrol dipisahkan dari 

pengetahuan 
Kontrol terintegrasi 
dengan informasi 

Kemampuan 
menalar 

Ya Tidak 
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Chapter 2 

RapidMiner 
 
 

Apa itu RapidMiner? 
 

RapidMiner merupakan perangakat lunak yang 
bersifat terbuka (open source). RapidMiner adalah 
sebuah solusi untuk melakukan analisis terhadap data 
mining, text mining dan analisis prediksi. RapidMiner 
menggunakan berbagai teknik deskriptif dan prediksi 
dalam memberikan wawasan kepada pengguna 
sehingga dapat membuat keputusan yang paling baik. 
RapidMiner memiliki kurang lebih 500 operator data 
mining, termasuk operator untuk input, output, data 
preprocessing dan visualisasi. RapidMiner merupakan 
software yang berdiri sendiri untuk analisis data dan 
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sebagai mesin data mining yang dapat diintegrasikan 
pada produknya sendiri. RapidMiner ditulis dengan 
munggunakan bahasa java sehingga dapat bekerja di 
semua sistem operasi. 

RapidMiner sebelumnya bernama YALE (Yet 
Another Learning Environment), dimana versi awalnya 
mulai dikembangkan pada tahun 2001 oleh 
RalfKlinkenberg, Ingo Mierswa, dan Simon Fischer di 
Artificial Intelligence Unit dari University of Dortmund. 
RapidMiner didistribusikan di bawah lisensi AGPL (GNU 
Affero General Public License) versi 3. Hingga saat ini 
telah ribuan aplikasi yang dikembangkan mengunakan 
RapidMiner di lebih dari 40 negara. RapidMiner sebagai 
software open source untuk data mining tidak perlu 
diragukan lagi karena software ini sudah terkemuka di 
dunia. RapidMiner menempati peringkat pertama 
sebagai Software data mining pada polling oleh 
KDnuggets, sebuah portal data-mining pada 2010-2011. 

RapidMiner menyediakan GUI (Graphic User 
Interface) untuk merancang sebuah pipeline analitis. 
GUI ini akan menghasilkan file XML )Extensible Markup 
Language) yang mendefenisikan proses analitis 
keingginan pengguna untuk diterpkan ke data. File ini 
kemudian dibaca oleh RapidMiner untuk menjalankan 
analis secara otomatis. 
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RapidMiner memiliki beberapa sifat sebagai 
berikut: 

• Ditulis dengan bahasa pemrograman Java sehingga 
dapat dijalankan di berbagai sistem operasi. 

• Proses penemuan pengetahuan dimodelkan sebagai 
operator trees 

• Representasi XML internal untuk memastikan 
format standar pertukaran data. 

• Bahasa scripting memungkinkan untuk eksperimen 
skala besar dan otomatisasi eksperimen. 

• Konsep multi-layer untuk menjamin tampilan data 
yang efisien dan menjamin penanganan data. 

• Memiliki GUI, command line mode, dan Java API 
yang dapat dipanggil dari program lain. 

 
Beberapa Fitur dari RapidMiner, antara lain: 

• Banyaknya algoritma data mining, seperti decision 
treee dan self-organization map. 

• Bentuk grafis yang canggih, seperti tumpang tindih 
diagram histogram, tree chart dan 3D Scatter plots. 

• Banyaknya variasi plugin, seperti text plugin untuk 
melakukan analisis teks. 

• Menyediakan prosedur data mining dan machine 
learning termasuk: ETL (extraction, transformation, 
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loading), data preprocessing, visualisasi, modelling 
dan evaluasi 

• Proses data mining tersusun atas operator-operator 
yang nestable, dideskripsikan dengan XML, dan 
dibuat dengan GUI 

• Mengintegrasikan proyek data mining Weka dan 
statistika R 

 
 

Instalasi Software  
System Requirement 

Sebelum melakukan instalasi software 
RapidMiner, terdapat beberapa spesifikasi minimal 
yang yang harus dimiliki komputer pengguna. 
Spesifikasi minimal bergantung pada komputer dan 
sistem operasi yang akan diinstal. Berikut ini beberapa 
spesifikasi minimal yang dibutuhkan software 
RapidMiner: 
1. Sistem Operasi 

RapidMiner merupakan software yang 
multiplatform, sehingga software ini dapat 
dijalankan pada berbagai sistem operasi. Berikut ini 
beberapa jenis sistem operasi yang dapat diinstal 
RapidMiner: 
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 Microsoft Windows (x86-32)  Windows XP, 

Windows Server 2003, Windows Vista, 
Windows Server 2008, Windows 7 

 Microsoft Windows (x64)  Windows XP 
untuk x64, Windows Server 2003 untuk x64, 
Windows Vista untuk x64, Windows Server 
2008 untuk x64, Windows 7 untuk x64 

 Unix sistem 32 atau 64 bit 
 Linux sistem 32 atau 64 bit 
 Apple Macintosh sistem 32 atau 64 bit 

Sebagai bahan pertimbangan, kami 
merekomendasikan untuk penggunaan sistem 
64 bit. Hal ini dikarenakan jumlah maksimum 
yang dapat digunakan oleh RapidMiner 
terbatas pada sistem operasi dengan sistem 
32, yaitu hanya sebasar 2GB. 

2. Java Runtime Environment versi 6 
 

Selain itu, penggunaan server RapidAnalytics 
dalam kombinasi dengan RapidMiner dapat 
memaksimalkan proses analisis pada RapidMiner, 
meskipun tugas analisis sudah banyak dapat dijalankan 
dengan RapidMiner desktop client. Dalam hal ini proses 
analisa dirancang dengan RapidMiner, kemudian 
dieksekusi oleh server RapidAnalytics. 
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Instalasi RapidMiner 
Seperti yang yang telah dikemukakan 

sebelumnya bahwa RapidMiner merupakan software 
gratis yang bersifat terbuka (open source). Software ini 
dapat dijalankan pada sistem operai Windows, Linux, 
maupun Mac. RapidMiner dapat diunduh pada situs 
resminya, yaitu www.rapid-i.com. Pada bagian ini, akan 
dijelaskan bagaimana cara melakukan instalasi software 
RapidMiner versi 5.3 pada sistem operasi Microsoft 
Windows. 

Untuk memulai instalasi software RapidMiner 
pada sistem operasi Microsoft Windows, jalankan file 
installer RapidMiner-5.3.000x32-install.exe, sehingga 
akan muncul tampilan wizard seperti pada Gambar 2. 

http://www.rapid-i.com/
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Gambar 2.1 Form Awal Instalasi 
 

Klik Next > untuk melanjutkan pada form persetujuan 
dan lisensi seperti pada Gambar 2.3 

Gambar 2.2 Form Persetujuan Lisensi 
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Pilih I Agree untuk melanjutkan. Kemudian, wizard akan 
menampilkan form seperti pada gambar 2.4. 

Gambar 2.3 Form Pemilihan Lokasi Instalasi 
 

Pilih Install untuk melakukan proses instalasi. Kemudian 
wizard akan menampilkan progress dari proses 
tersebut, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.5. 

Gambar 2.4 Form Proses Instalasi 



16 | R a p i d M i n e r 
 

 
Setelah proses selesai, pilih Next > untuk melanjutkan, 
maka wizard akan menampilkan informasi bahwa 
proses instalasi telah selesai dilakukan, seperti yang 
ditunjukkan pada Gambar 2.6. 

Gambar 2.5 Form Instalasi selesai 
 

Pilih Finish untuk mengakhiri proses instalasi. 
 
 

Pengenalan Interface  
 

RapidMiner menyediakan tampilan yang user 
friendly untuk memudahkan penggunanya ketika 
menjalankan aplikasi. Tampilan pada RapidMiner 
dikenal dengan istilah Perspective. Pada RapidMiner 
terdapat 3 Perspective, yaitu; Welcome Perspective, 
Design Perspective dan Result Perspective. 
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Welcome Perspective 
Ketika membuka aplikasi Anda akan disambut 

dengan tampilan yang disebut dengan Welcome 
Perspective, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 6. 
Pada bagian toolbar, terdapat toolbar Perspectives 
yang terdiri dari ikon-ikon untuk menampilkan 
perspective dari RapidMiner. Toolbar ini dapat 
dikonfigurasikan sesuai dengan kebutuhan Anda. 
Sedangkan Views menunjukkan pandangan (view) yang 
sedang Anda tampilkan. 

 
Gambar 2.6 Tampilan Welcome Perspective 

 
Jika komputer Anda terhubung dengan internet, 

maka pada bagian bawah Welcome Perspective akan 
menampilkan berita terbaru mengenai RapidMiner. 
Bagian ini dinamakan News. Pada bagian tengah 
halaman terlihat daftar Last Processes (Recent 
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Processes), bagian ini menampilkan daftar proses 
analisis yang baru saja dilakukan. Hal ini akan 
memudahkan Anda jika ingin melanjutkan proses 
sebelumnya yang sudah ditutup, dengan mengklik dua 
kali salah satu proses yang ada pada daftar tersebut. 
Bagian Actions menunjukkan daftar aksi yang dapat 
Anda lakukan setelah membuka RapidMine. Berikut ini 
rincian lengkap daftar aksi tersebut: 

 
1. New : Aksi ini berguna ntuk memulai proses analis 

baru. Untuk memulai proses analisis, pertama-tama 
Anda harus menentukan nama dan lokasi proses 
dan Data Repository. Setelah itu, Anda bisa mulai 
merancang sebuah analisis baru. 

2. Open Recent Process : Aksi ini berguna untuk 
membuka proses yang baru saja ditutup. Selain aksi 
ini, Anda juga bisa membuka proses yang baru 
ditutup dengan mengklik dua kali salah satu daftar 
yang ada pada Recent Process. Kemudian tampilan 
Welcome Perspective akan otomotasi beralih ke 
Design Perspective. 

3. Open Process : Aksi ini untuk membuka Repository 
Browser yang berisi daftar proses. Anda juga bisa 
memilih proses untuk dibuka pada Design 
Perspective. 

4. Open Template : Aksi ini menunjukkan pilihan lain 
yang sudah ditentukan oleh proses analisis. 
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5. Online Tutorial : Aksi digunakan untuk memulai 

tutorial secara online (terhubung internet). Tutorial 
yang dapat secara langsung digunakan dengan 
RapidMiner ini, memberikan perkanalan dan 
beberapa konsep data mining. Hal ini 
direkomendasikan untuk Anda yang sudah memiliki 
pengetahuan dasar mengenai data mining dan 
sudah akrab dengan operasi dasar RapidMiner. 

RapidMiner dapat menampilkan beberapa view 
pada saat bersamaan. Seperti yang ditunjukkan pada 
Gambar 7, pada tampilan Welcome Perspective tedapat 
Welcome view dan Log View. Ukuran dari setiap view 
tersebut dapat diubah sesuai dengan kebutuhan Anda 
dengan Mengklik dan menarik garis batas diantara 
keduanya ke atas atau ke bawah. 

Gambar 2.7 Welcome Perspective 
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Gambar 2.8 Header Tab 
 

Anda bisa melakukan beberapa aksi terhadap 
view, dengan mengklik salah satu ikon yang tampak 
pada bagian view, seperti yang ditunjukkan pada 
gambar 2.8. Berikut ini beberapa aksi yang dapat Anda 
lakukan: 

1. Close : Aksi ini untuk menutup view yang 
ditampilkan pada perspective. Anda bisa 
menampilkan view kembali dengan mengklik menu 
view dan memilih view yang ingin ditampilkan. 

2. Maximize : Aksi ini untuk memperbesar ukuran 
view pada perspective. 

3. Minimize : Aksi ini untuk memperkecil ukuran view 
pada perspective. 

4. Detach : Aksi ini untuk melepaskan view dari 
perspective menjadi jendela terpisah, kemudian 
Anda juga dapat memindahkannya sesuai dengan 
keinginan Anda. 

Design Perspective 
Design Perspective merupakan lingkungan kerja 

RapidMiner. Dimana Design Perspective ini merupakan 
perspective utama dari RapidMiner yang digunakan 
sebagai area kerja untuk membuat dan mengelola 
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proses analisis. Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 
2.10, perspective ini memiliki beberapa view dengan 
fungsinya masing-masing yang dapat mendukung Anda 
dalam melakukan proses analisis data mining. Anda bisa 
mengganti perspective dengan mengklik salah satu ikon 
dari tollbar perspective yang sebelumnya telah 
dijelaskan. Selain dengan cara tersebut, Anda juga bisa 
mengganti perspective dengan mengklik menu view, 
kemudian pilih perspective, lalu pilih perspective yang 
ingin Anda tampilkan. 

 
Gambar 2.9 Tampilan Design Perspective 

 
 

Sebagai lingkungan lingkungan kerja, Design 
Perspective memiliki beberapa view. Berikut ini 
beberapa view yang ditampilkan pada Design 
Perspective: 

 
1. Operator View 
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Operator View merupakan view yang paling 

penting pada perspective ini. Semua operator atau 
langkah kerja dari RapidMiner disajikan dalam bentuk 
kelompok hierarki di Operator View ini sehingga 
operator-operator tersebut dapat digunakan pada 
proses analisis, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 
2.10. Hal ini akan memudahkan Anda dalam mencari 
dan menggunakan operator yang sesuai dengan 
kebutuhan Anda. Pada Operator View ini terdapat 
beberapa kelompok operator sebagai berikut: 

 Process Control : Operator ini terdiri dari 
operator perulangan dan percabangan yang 
dapat mengatur aliran proses. 

 Utility : Operator bantuan, seperti operator 
macros, loggin, subproses, dan lain-lain. 

 Repository Access : Kelompok ini terdiri dari 
operator-operator yang dapat digunakan untuk 
membaca atau menulis akses pada repository. 

 Import : Kelompok ini terdiri dari banyak 
operator yang dapat digunakan untuk membaca 
data dan objek dari format tertentu seperti file, 
database, dan lain-lain. 

 Export : Kelompok ini terdiri dari banyak 
operator yang dapat digunakan untuk menulis 
data dan objek menjadi format tertentu. 
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 Data Transformation : kelompok ini terdiri dari 

semua operator yang berguna untuk 
transformasi data dan meta data. 

 Modeling : kolompok ini berisi proses data 
mining untuk menerapkan model yang 
dihasilkan menjadi set data yang baru. 

 Evaluation : kelompok ini berisi operator yang 
dapat digunakan untuk menghitung kualitas 
pemodelan dan untuk data baru. 

 
Gambar 2.10 Kelompok Operator dalam Bentuk Hierarki 

 
2. Repository View 

Repository View merupakan komponen utama 
dalam Design Perspective selain Operator View. View 
ini dapat Anda gunakan untuk mengelola dan menata 
proses Analisis Anda menjadi proyek dan pada saat 
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yang sama juga dapat digunakan sebagai sumber data 
dan yang berkaitan dengan meta data. 

 
3. Process View 

Process View menunjukkan langkah-langkah 
tertentu dalam proses analisis dan sebagai penghubung 
langkah-langkah tersebut. Anda dapat menambahkan 
langkah baru dengan beberapa cara. hubungan diantara 
langkah-langkah ini dapat dibuat dan dilepas kembali. 
Pada dasarnya bekerja dengan RapidMiner ialah 
mendefinisikan proses analisis, yaitu dengan 
menunjukkan serangkaian langkah kerja tertentu. 
Dalam RapidMiner, komponen proses ini dinamakan 
sebagai operator. Operator pada RapidMiner 
didefinisikan sebagai beikut: 

 Deskripsi dari input yang diharapkan. 
 Deskripsi dari output yang disediakan. 
 Tindakan yang dilakukan oleh operator pada 

input, yang akhirnya mengarah dengan 
penyediaan output. 

 Sejumlah parameter yang dapat mengontrol 
action performed. 

 
4. Parameter View 

Beberapa operator dalam RapidMiner 
membutuhkan satu atau lebih parameter agar dapat 
diindikasikan sebagai fungsionalitas yang benar. Namun 
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terkadang parameter tidak mutlak dibutuhkan, 
meskipun eksekusi operator dapat dikendalikan dengan 
menunjukkan nilai parameter tertentu. Parameter view 
memiliki toolbar sendiri sama seperti view-view yang 
lain. Pada Gambar 2.12, Anda dapat melihat bahwa 
pada Parameter View ini terdapat beberapa ikon dan 
nama-nama operator terkini yang dikuti dengan aktual 
parameter. 

 
Gambar 2.11 Tampilan Parameter View 

 
 

Huruf tebal berarti bahwa parameter mutlak harus 
didefinisikan oleh analis dan tidak memiliki nilai default. 
Sedangkan huruf miring berarti bahwa parameter 
diklasifikasikan sebagai parameter ahli dan seharusnya 
tidak harus diubah oleh pemula untuk analisis data. 
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Poin pentingnya ialah beberapa parameter hanya 
ditunjukkan ketika parameter lain memiliki nilai 
tertentu. 

 
5. Help & Comment View 

Setiap kali Anda memilih operator pada Operator 
View atau Process View, maka jendela bantuan dalam 
Help View akan menunjukkan penjelasan mengenai 
operator ini. Penjelasn yang ditampilkan dalam Help 
View meliputi: 

 Sebuah penjelasan singkat mengenai fungsi 
operator dalam satu atau beberapa kalimat. 

 Sebuah penjelasan rinci mengenai fungsi 
operator. 

 Daftar semua parameter termasuk deskripsi 
singkat dari parameter, nilai default (jika 
tersedia), petunjuk apakah parameter ini adalah 
parameter ahli serta indikasi parameter 
dependensi. 

 
Sedangkan Comment View merupakan area bagi 

Anda untuk menuliskan komentar pada langkah- 
langkah proses tertentu. Untuk membuat komentar, 
Anda hanya perlu memilih operator dan menulis teks di 
atasnya dalam bidang komentar. Kemudian komentar 
tersebut disimpan bersama-sama dengan definisi 
proses Anda. Komentar ini dapat berguna untuk 
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melacak langkah-langkah tertentu dalam rancangan 
nantinya. 

 
6. Problem & Log View 

Problem View merupakan komponen yang sangat 
berharga dan merupkan sumber bantuan bagi Anda 
selama merancang proses analisis. Setiap peringatan 
dan pesan kesalahan jelas ditunjukkan dalam Problem 
View, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.13. 

 

Gambar 2.12 Problem & Log View 
 

Pada kolom Message, Anda akan menemukan 
ringkasan pendek dari masalah. Kolom Location berisi 
tempat di mana masalah muncul dalam bentuk nama 
Operator dan nama port input yang bersangkutan. 
Kolom Fixes memberikan gambaran dari kemungkinan 
solusi tersebut, baik secara langsung sebagai teks (jika 
hanya ada satu kemungkinan Solusi) atau sebagai 
indikasi dari berapa banyak kemungkinan yang berbeda 
untuk memecahkan masalah. 
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Cara Menggunakan Repositori 
 

Repositori merupakan Tabel, database, koleksi teks, 
yang kita miliki untuk dapat digali datanya untuk 
mendapatkan informasi yang kita inginkan. Ini 
merupakan awal dari seluruh proses Data Mining. Maka 
dari itu adalah penting bagi kita untuk mengetahui cara 
menggunakan repository. 

Sample Data Repository 
RapidMiner menyediakan contoh database yang dapat 
digunakan, berikut cara menggunakan Sample Data 
Repository. 

 

Gambar 2.13 Kumpulan Sample Data Repository 
 

Pada bagian Repositori terdapat 3 buah lokasi 
repositori, yakni Samples, DB dan Local Repository. 
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Untuk mengambil Sample Data Repository, buka hirarki 
Samples, masuk ke folder Data. Sehingga seperti 
gambar berikut. 

 

Gambar 2.14 Tampilan Design Perspective Awal 
 

Lakukan Drag dan Drop salah satu Example Repository. 
Kita ambil contoh Golf. Tarik dan lepaskan repository ke 
dalam Main Process, sehingga seperti gambar berikut. 

 

Gambar 2.15 Repository berada dalam Main Process 
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Gambar 2.16 Menghubungkan Output Repositori ke Result 
 

Hubungkan output pada Database ke Result seperti 
Gambar diatas. Lalu klik ikon Play . Gambar 2.17 
adalah Sample data repository dari Golf. Coba lakukan 
untuk memasukkan Sample Repository yang lain. 

 

Gambar 2.17 Isi Sample Golf Data Repository 
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Import Repository 
Dibanyak kesempatan lain, kita akan selalu 
menggunakan database yang kita miliki. RapidMiner 
menyediakan layanan agar pengguna dapat 
mengimport database miliknya. Namun, tidak seperti 
kebanyakan tools Data Mining Lain, RapidMiner 
memiliki kelebihan tersendiri yakni dapat langsung 
melakukan import file dengan ekstensi .xls atau .xlsx, 
yakni file dari Microsoft Excel, Program yang relatif 
sering digunakan oleh pengguna. Berikut adalah cara 
untuk melakukan import file Microsoft Excel. 

Lihat pada bagian Repository. Klik pada ikon import 
seperti gambar 2.18. Seperti yang dapat kita lihat, ada 
beberapa ekstensi file yang dapat kita masukkan 
kedalam repository kita. CSV File, Excel Sheen File, 
Access Database Table File, Database Table, Binary File. 
Namun pada Dasarnya cara melakukan import pada 
semua file ini sama. Sebagai contoh, pilih Import Excel 
Sheet. 
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Gambar 2.18 Repository 
 

Setelah itu, akan muncul window baru yakni Step 1 dari 
5 Step Data import Wizard. Disini akan diarahkan oleh 
RapidMiner bagaimana langkah untuk melakukan 
import data. 

 

Gambar 2.19 Step 1 of 5 Import Wizard 
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Cari file excel kalian dengan klik pada bagian Look in 

. Setelah menemukan file 
yang dibutuhkan lalu Klik tombol Next . 

Berikutnya pada Step 2 ialah, pilih Sheet yang akan 
dimasukkan. Pada dasarnya, Repository RapidMiner 
hanya menyediakan 1 repositori untuk 1 buah table. 

 

Gambar 2.20 Step 2 of 5 Import Wizard 
 

Klik tombol Next . Berikutnya ialah memberikan 
anotasi. Jika data kita tidak memiliki nama attribute, 
tidak usah melakukan apa-apa pada step 3 ini. 
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Gambar 2.21 Step 3 of 5 Import Wizard 
 

Klik tombol Next . Step ke 4 adalah memberikan 
tipe data pada tabel kita. Sebenarnya RapidMiner akan 
memberikan tipe data yang tepat secara otomatis. 

 

Gambar 2.22 Step 4 of 5 Import Wizard 
 

Namun, jika kita merasa tipe data yang diberikan 
RapidMiner tidak cocok, kita bisa mengubahnya. 
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Gambar 2.23 Tipe Data 
 

Klik tombol Next . Step ke 5 adalah memasukkan 
database kita kedalam repository. Disarankan untuk 
memasukkannya kedalam Local Repository untuk 
memudahkan kita mencarinya. Jangan lupa untuk 
memberikan nama repository kita. 

 

Gambar 2.24 Step 5 of 5 Import Wizard 
 

Kemudian klik tombol finish . 
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Hasil Import Repository akan terlihat pada bagian 
Repository seperti dalam gambar 2.25. 

 

Gambar 2.25 Repository yang sudah diimport 
 

Untuk melihat isi dari repository kita, hubungkan 
output pada repository kearah result seperti gambar 
2.26. 

 

Gambar 2.26 Menghubungkan Output Repositori pada Result 
 

klik ikon Play . Dan berikutnya akan muncul isi dari 
tabel yang kalian miliki. 
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Gambar 2.27 Tabel Repository 
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Pengenalan Market Basket Analysis 



39 | D a t a M i n i n g 
 

 
 

Chapter 3 

Data Mining 
 
 

Mengenal Data Mining 
Pengertian Data Mining 

Sebelum kita mulai, ayo kita coba beberapa 
eksperimen sebagai berikut. 

• Pilih angka antara 1 sampai 10 
• Kalikan dengan angka 9 
• Hasil dari perkalian tersebut jumlahkan masing- 

masing angkanya 
• Kalikan hasil dengan 4 
• Bagi dengan 3 
• Kurangi dengan 2 
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Jawabannya adalah 2. Kebetulan? Sebagai 

seorang analis, pasti jawabannya adalah tidak. 

Bagaimana dengan kejadian acak lainnya, 
seperti  さleﾏpar  koiﾐ.ざ  Teﾐtu  jika  teﾏaﾐﾏu  ﾏeﾐeHak 
secara langsung dan hasil dari kejadian tersebut 
ternyata tepat seperti yang temanmu tebak, kau pasti 
akan mengatakan bahwa itu merupakan kebetulan. 

Kita ambil satu contoh sederhana lagi. Terdapat 
kejadian seperti: Seseorang menjatuhkan sebuah gelas 
dari ketinggian tertentu. Detik pertama orang tersebut 
menjatuhkan gelasnya, kau pasti akan mengatakan 
dengan pasti bahwa gelas tersebut akan pecah, padahal 
hukum fisika belum menunjukkan proses penghancuran 
gelas tersebut ketika bersentuhan dengan tanah. Dan 
lagi, tebakanmu itu dikatakan bukanlah kebetulan. Jadi 
secara logika, bagaimana kau tahu dengan sangat tepat 
hasil dari kejadian tersebut? Bukankah kondisinya sama 
seperti kejadiaﾐ さleﾏpar koiﾐざ seHeluﾏﾐya? 

Jadi apakah yang kita lakukan dalam otak kita? 
Kita mempertimbangkan karakteristik-karakteristik dari 
kejadian ini. Pada kasus gelas yang jatuh, kita dengan 
cepat mengetahui karakteristik penting dari 
serangkaian kejadian tersebut, bahan gelas, ketinggian, 
tipe pijakan, dan lain-lain. Kemudian kita menjawab 
dengan cepat berdasarkan analogi, contohnya kita kita 
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membuat perbandingan dengan kejadian gelas atau 
cangkir atau piring yang jatuh sebelumnya. Berarti dua 
hal yang diperlukan adalah: pertama, kita 
membutuhkan data dari kejadian-kejadian sebelumnya, 
dan kedua, seberapa mirip kejadian yang di tempat 
dengan kejadian sebelumnya. Kita bisa membuat 
estimasi atau prediksi dengan mencari kejadian yang 
paling mirip dengan kejadian di tempat. Karena kita 
lebih sering melihat bahwa benda berbahan kaca 
dijatuhkan akan pecah, maka secara otomatis inilah 
yang menjadi prediksi kita. 

Bagaimanapun, prosedur diatas tidak cocok 
uﾐtuk kejadiaﾐ さleﾏpar koiﾐ.ざ Iﾐi diseHaHkaﾐ terdapat lebih 
banyak faktor yang harus dipertimbangkan, ada 
yang sulit dan ada yang tidak bisa diukur. Belum lagi 
kita harus dapat memikirkan proses kejadian menuju 
hasil dengan baik, memikirkan analogi yang paling 
cocok dengan kejadian untuk melakukan prediksi. 
DitaﾏHah さ leﾏpar koiﾐ ざ ﾏeﾏiliki koﾐdisi yaﾐg dapat 
berubah-ubah tiap kejadiannya dan berlangsung cepat, 
ini berarti perhitungan juga harus dilakukan  secara 
cepat. Mustahil untuk seorang manusia? Benar. Tetapi 
tidak mustahil untuk metode data mining. 

 

Data Mining adalah serangkaian proses untuk 
menggali nlai tambah dari suatu kumpulan data 
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berupa pengetahuan yang selama ini tidak 

diketahui secara manual. (Pramudiono, 2006) 
 

Data Mining adalah analisis otomatis dari data 
yang berjumlah besar atau kompleks dengan 

tujuan untuk menemukan pola atau 
kecenderungan yang penting yang biasanya 
tidak disadari keberadaanya. (Pramudiono, 

2006) 
 

Data Mining merupakan analisis dari 
peninjauan kumpulan data untuk menemukan 
hubungan yang tidak diduga dan meringkas 
data dengan cara yang berbeda dengan cara 

yang berbeda dengan sebelumnya, yang dapat 
dipahami dan bermanfaat bagi pemilik data. 

(Larose, 2005) 
 

Data Mining merupakan bidang dari beberapa 
bidang keilmuan yang menyatukan teknik dari 

pembelajaran mesin, pengenalan pola, statistic, 
database, dan visualisasi untuk penanganan 
permasalahan pengambilan informasi dari 

database yang besar. (Larose, 2005) 
 
 

Kata Mining merupakan kiasan dari bahasa 
inggris, mine. Jika mine berarti menambang sumber 
daya yang tersembunyi di dalam tanah, maka Data 
Mining merupakan penggalian makna yang 
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tersembunyi dari kumpulan data yang sangat besar. 
Karena itu Data Mining sebenarnya memiliki akar yang 
panjang dari bidang ilmu seperti kecerdasan buatan 
(artificial intelligent), machine learning, statistik dan 
basis Data. 

Pengelompokan Teknik Data 
Mining 

 

 

Data Mining dibagi menjadi beberapa kelompok 
berdasarkan tugas yang dapat dilakukan, yaitu: 

Classification 
Suatu teknik dengan melihat pada kelakuan dan atribut 
dari kelompok yang telah didefinisikan. Teknik ini dapat 
memberikan klasifikasi pada data baru dengan 
memanipulasi data yang ada yang telah diklasifikasi dan 
dengan menggunakan hasilnya untuk memberikan 
sejumlah aturan. Salah satu contoh yang mudah dan 
popular adalah dengan Decision tree yaitu salah satu 
metode klasifikasi yang paling populer karena mudah 
untuk diinterpretasi. Decision tree adalah model 
prediksi menggunakan struktur pohon atau struktur 
berhirarki. 
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Association 
Digunakan untuk mengenali kelakuan dari kejadian- 
kejadian khusus atau proses dimana hubungan asosiasi 
muncul pada setiap kejadian. Salah satu contohnya 
adalah Market Basket Analysis, yaitu salah sati metode 
asosiasi yang menganalisa kemungkinan pelanggan 
untuk membeli beberapa item secara bersamaan. 

Clustering 
Digunakan untuk menganalisis pengelompokkan 
berbeda terhadap data, mirip dengan klasifikasi, namun 
pengelompokkan belum didefinisikan sebelum 
dijalankannya tool data mining. Biasanya menggunkan 
metode neural network atau statistik. Clustering 
membagi item menjadi kelompok-kelompok 
berdasarkan yang ditemukan tool data mining. 
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Chapter 4 

Decision Tree 
 
 

Mengenal Decision Tree 
 

Seperti diketahui bahwa manusia selalu 
menghadapi berbagai macam masalah di dalam 
kehidupannya sehari-hari. Masalah-masalah yang 
timbul dari berbagai macam bidang ini memiliki tingkat 
kesulitan dan kompleksitas yang sangat bervariasi, 
mulai dari masalah yang sangat sederhana dengan 
sedikit faktor-faktor terkait hingga masalah yang sangat 
rumit dengan banyak sekali faktor-faktor yang terkait, 
sehingga factor-faktor yang berkaitan dengan masalah 
tersebut perlu untuk diperhitungkan. 
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Seiring dengan perkembangan kemajuan pola 

pikir manusia, manusia mulai mengembangkan sebuah 
sistem yang dapat membantu manusia dalam 
menghadapi masalah-masalah yang timbul sehingga 
dapat menyelesaikannya dengan mudah. 

Pohon keputusan atau yang lebih dikenal 
dengan istilah Decision Tree ini merupakan 
implementasi dari sebuah sistem yang manusia 
kembangkan dalam mencari dan membuat keputusan 
untuk masalah-masalah tersebutdengan 
memperhitungkan berbagai macam faktor yang 
berkaitan di dalam lingkup masalah tersebut. 

Dengan pohon keputusan, manusia dapat 
dengan mudah mengidentifikasi dan melihat hubungan 
antara faktor-faktor yang mempengaruhi suatu masalah 
sehingga dengan memperhitungkan faktor-faktor 
tersebut dapat dihasilkan penyelesaian terbaik untuk 
masalah tersebut. Pohon keputusan ini juga dapat 
menganalisa nilai resiko dan nilai suatu informasi yang 
terdapat dalam suatu alternatif pemecahan masalah. 

Pohon keputusan dalam analisis pemecahan 
masalah pengambilan keputusan merupakan pemetaan 
alternatif-alternatif pemecahan masalah yang dapat 
diambil dari masalah tersebut. Pohon keputusan juga 
memperlihatkan faktor-faktor kemungkinan yang dapat 



47 | D e c i s i o n T r e e 
 

 
mempengaruhi alternative-alternatif keputusan 
tersebut, disertai dengan estimasi hasil akhir yang akan 
didapat bila kita mengambil alternatif keputusan 
tersebut. 

Secara umum, pohon keputusan adalah suatu 
gambaran permodelan dari suatu persoalan yang terdiri 
dari serangkaian keputusan yang mengarah kepada 
solusi yang dihasilkan. Peranan pohon keputusan 
sebagai alat bantu dalam mengambil keputusan telah 
dikembangkan oleh manusia sejak perkembangan teori 
pohon yang dilandaskan pada teori graf. Seiring dengan 
perkembangannya, pohon keputusan kini telah banyak 
dimanfaatkan oleh manusia dalam berbagai macam 
sistem pengambilan keputusan. 

Decision tree adalah struktur flowchart yang 
menyerupai tree (pohon), dimana setiap simpul internal 
menandakan suatu tes pada atribut, setiap cabang 
merepresentasikan hasil tes, dan simpul daun 
merepresentasikan kelas atau distribusi kelas. Alur pada 
decision tree di telusuri dari simpul akar ke simpul daun 
yang memegang prediksi. (Han, J., & Kamber, M. 
(2006). Data Mining Concept and Tehniques. San 
Fransisco: Morgan Kauffman.) 
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Gambar 4.1 Bentuk Decision Tree Secara Umum 
 
 
 

Algoritma c4.5  
 

Pohon keputusan merupakan metode yang 
umum digunakan untuk melakukan klasifikasi pada data 
mining. Seperti yang telah dijelaskan sebelumnya, 
klasifikasi merupakan Suatu teknik menemukan 
kumpulan pola atau fungsi yang mendeskripsikan serta 
memisahkan kelas data yang satu dengan yang lainnya 
untuk menyatakan objek tersebut masuk pada kategori 
tertentu dengan melihat pada kelakuan dan atribut dari 
kelompok yang telah didefinisikan. 
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Metode ini popular karena mampu melakukan 

klasifikasi sekaligus menunjukkan hubungan antar 
atribut. Banyak algoritma yang dapat digunakan untuk 
membangun suatu decision tree, salah satunya ialah 
algoritma C45. 

Algoritma C4.5 dapat menangani data numerik 
dan diskret. Algoritma C.45 menggunakan rasio 
perolehan (gain ratio). Sebelum menghitung rasio 
perolehan, perlu dilakukan perhitungan nilai informasi 
dalam satuan bits dari suatu kumpulan objek, yaitu 
dengan menggunakan konsep entropi. 

Konsep Entropy 
Entropy(S) merupakan jumlah bit yang 

diperkirakan dibutuhkan untuk dapat mengekstrak 
suatu kelas (+ atau -) dari sejumlah data acak pada 
ruang sampel S. Entropy dapat dikatakan sebagai 
kebutuhan bit untuk menyatakan suatu kelas. semakin 
kecil nilai Entropy maka akan semakin Entropy 
digunakan dalam mengekstrak suatu kelas. Entropi 
digunakan untuk mengukur ketidakaslian S. 
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Gambar 4.2 Grafik Entropi 

 
Besarnya Entropy pada ruang sampel S didefinisikan 
dengan: 

       岫    岻                           

Dimana: 
• S : ruang (data) sampel yang digunakan untuk 

pelatihan 
• : jumlah yang bersolusi positif atau mendukung 

pada data sampel untuk kriteria tertentu 
• : jumlah yang bersolusi negatif atau tidak 

mendukung pada data sampel untuk kriteria 
tertentu. 
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• Entropi(S) = 0, jika semua contoh pada S berada 

dalam kelas yang sama. 
• Entropi(S) = 1, jika jumlah contoh positif dan 

negative dalam S adalah sama. 
• 0 > Entropi(S) > 1, jika jumlah contoh positif dan 

negative dalam S tidak sama. 
 
 

Konsep Gain 
Gain (S,A) merupakan Perolehan informasi dari 

atribut A relative terhadap output data S. Perolehan 
informasi didapat dari output data atau variabel 
dependent S yang dikelompokkan berdasarkan atribut 
A, dinotasikan dengan gain (S,A). 

 

|     | 
    岫 岻 岫 岻 ∑ | |

  岫  岻 
    

Dimana: 
• A : Atribut 
• S : Sampel 
• n : Jumlah partisis himpunan atribut A 
• |Si| : Jumlah sampel pada pertisi ke –i 
• |S| : Jumlah sampel dalam S 
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Untuk memudahkan penjelasan mengenai 

algoritma C4.5berikut ini disertakan contoh kasus yang 
dituangkan dalam Tabel 4.1: 

Tabel 4.1 Keputusan Bermain Tenis 
 

No OUTLOOK TEMPERATURE HUMIDITY WINDY PLAY 
1 Sunny Hot High FALSE No 
2 Sunny Hot High TRUE No 
3 Cloudy Hot High FALSE Yes 
4 Rainy Mild High FALSE Yes 
5 Rainy Cool Normal FALSE Yes 
6 Rainy Cool Normal TRUE Yes 
7 Cloudy Cool Normal TRUE Yes 
8 Sunny Mild High FALSE No 
9 Sunny Cool Normal FALSE Yes 
10 Rainy Mild Normal FALSE Yes 
11 Sunny Mild Normal TRUE Yes 
12 Cloudy Mild High TRUE Yes 
13 Cloudy Hot Normal FALSE Yes 
14 Rainy Mild High TRUE No 

Tabel 1 merupakan kasus yang akan dibuat 
pohon keputusan untuk menentukan main tenis atau 
tida. Data ini memiliki atribut-atribut yaitu, keadaan 
cuaca (outlook), temperatur, kelembaban (humidity) 
dan keadaan angin (windy). 

Berikut merupakan cara membangun pohon 
keputusan dengan menggunakan algoritma: 
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1. Pilih atribut sebagai akar. Sebuah akar didapat dari 

nilai gain tertinggi dari atribut-atribut yang ada. 
2. Buat cabang untuk masing-masing nilai 
3. Bagi kasus dalam cabang 
4. Ulangi proses untuk masing-masing cabang sampai 

semua kasus pada cabang memiliki kelas yang sama. 
Tabel 4.2 Perhitungan Simpul 1 

 
 

NODE 
  JUMLAH NO YES  

ENTROPY 
 

GAIN 
   KASUS (S1) (S2)   

1 TOTAL  14 4 10 0.863120569  

 OUTLOOK      0.258521037 

  CLOUDY 4 0 4 0  

  RAINY 5 1 4 0.721928095  

  SUNNY 5 3 2 0.970950594  

 TEMPERATURE      0.183850925 

  COOL 4 0 4 0  

  HOT 4 2 2 1  

  MILD 6 2 4 0.918295834  

 HUMIDITY      0.370506501 

  HIGH 7 4 3 0.985228136  

  NORMAL 7 0 7 0  

 WINDY      0.005977711 

  FALSE 8 2 6 0.811278124  

  TRUE 6 4 2 0.918295834  
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Dari hasil pada Tabel 4.2 dapat diketahui bahwa 
atribut dengan Gain tertinggi adalah HUMIDITY yaitu 
sebesar 0.37. Dengan demikian HUMIDITY dapat 
menjadi node akar. 

Ada 2 nilai atribut dari HUMIDITY yaitu HIGH 
dan NORMAL. Dari kedua nilai atribut tersebut, nilai 
atribut NORMAL sudah mengklasifikasikan kasus 
menjadi 1 yaitu keputusan-nya Yes, sehingga tidak perlu 
dilakukan perhitungan lebih lanjut, tetapi untuk nilai 
atribut HIGH masih perlu dilakukan perhitungan lagi 
hingga semua kasus masuk dalam kelas seperti yang 
terlihat pada Gambar di sebelah kanan. 
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Kelebihan Pohon Keputusan 
 

Dalam membuat keputusan dengan menggunankan 
pohon keputusan, metode ini memiliki kelebihan 
sebagai berikut: 
• Daerah pengambilan keputusan lebih simpel dan 

spesifik. 
• Eliminasi perhitungan-perhitungan tidak diperlukan, 

karena ketika menggunakan metode pohon 
keputusan maka sample diuji hanya berdasarkan 
kriteria atau kelas tertentu. 

• Fleksibel untuk memilih fitur dari internal node yang 
berbeda. Sehingga dapat meningkatkan kualitas 
keputusan yang dihasilkan jika dibandingkan ketika 
menggunakan metode penghitungan satu tahap 
yang lebih konvensional. 

• Dengan menggunakan pohon keputusan, penguji 
tidak perlu melakukan estimasi pada distribusi 
dimensi tinggi ataupun parameter tertentu dari 
distribusi kelas tersebut. Karena metode ini 
menggunakan kcriteria yang jumlahnya lebih sedikit 
pada setiap node internal tanpa banyak mengurangi 
kualitas keputusan yang dihasilkan. 
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Kekurangan Pohon Keputusan 
 

Pohon keputusan sangat membantu dalam 
pengambilan keputusan, namun pohon keputusan juga 
memiliki beberapa kekurangan, diantaranya: 
• Kesulitan dalam mendesain pohon keputusan yang 

optimal. 
• Hasil kualitas keputusan yang didapat sangat 

tergantung pada bagaimana pohon tersebut 
didesain. Sehingga jika pohon keputusan yang 
dibuat kurang optimal, maka akan berpengaruh 
pada kualitas dari keputusan yang didapat. 

• Terjadi overlap terutama ketika kelas-kelas dan 
criteria yang digunakan jumlahnya sangat banyak 
sehingga dapat menyebabkan meningkatnya waktu 
pengambilan keputusan dan jumlah memori yang 
diperlukan. 

• Pengakumulasian jumlah eror dari setiap tingkat 
dalam sebuah pohon keputusan yang besar. 

 
Decision Tree pada RapidMiner     

 

RapidMiner sebagai software pengolah data mining 
menyediakan tool untuk membuat decision tree. Hal ini 
tentu akan memudahkan kita membuat decision tree 
dengan menggunakan RapidMiner dibandingkan 
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membuat decision tree secara manual yaitu dengan 
melakukan perhitungan menggunakan algoritma C4.5 
yang telah dijelaskan sebelumnya. 

 
Contoh Kasus: 
Keputusan Bermain Tenis 

Pada contoh kali ini, kita akan membuat 
keputusan bermain tenis atau tidak. Untuk 
memudahkan dalam menggunakan RapidMiner untuk 
membuat decision tree, kita gunakan data sederhana 
yang ada pada sub bab decision tree. Pertama-tama 
data pada tabel 2 dibuat lagi dalam format excel seperti 
yang terlihat pada Gambar 4.3. 

 

Gambar 4.3 Tabel Keputusan dalam Format xls 
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Setelah data yang kita punya dibuat dalam 

bentuk tabel format xls, selanjutnya lakukan Importing 
Data kedalam Repositori, seperti yang sudah dijelaskan 
pada Bab 2. Lalu cari table Microsoft Excel yang telah 
dibuat dan masukan kedalam Local Repository seperti 
yang terlihat pada Gambar 4.4. 

 

Gambar 4.4 Lokasi Tabel pada Repository 
 

Lakukan Drag dan Drop Tabel PlayGolf kedalam Process 
view. Sehingga Operator Database muncul dalam View 
Proses seperti pada Gambar 4.5. Pada view Process, 
tabel PlayGolf yang dimasukkan ke dalam proses akan 
dijadikan sebagai Operator Retrieve. 
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Gambar 4.5 Repository PlayGolf pada Main Process 

 
Untuk membuat decision tree dengan 

menggunakan RapidMiner, kita membutuhkan operator 
Decision tree, operator ini terdapat pada View 
Operators. Untuk menggunakannya pilih Modelling 
pada View Operator, lalu pilih Classification and 
Regression, lalu pilih Tree Induction dan pilih Decision 
Tree. 

 

Gambar 4.6 Daftar Operator pada View Operators 
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Setelah menemukan operator Decision Tree, 

seret (drag) operator tersebut lalu letakkan (drop) ke 
dalam view Process. Kemudian susun posisinya 
disamping operator Retrieve, seperti yang tampak pada 
Gambar 4.7. 

Gambar 4.7 Posisi Operator Decision Tree 
 

Selanjutnya, hubungkan operator Retrieve 
dengan operator Decision Tree dengan menarik garis 
dari tabel PlayGolf ke operator Decision Tree dan 
menarik garis lagi dari operator Decision Tree ke result 
di sisi kanan, seperti yang tampak pada Gambar 4.8. 
Operator Decision Tree berguna untuk memperdiksikan 
keputusan dari atribut-aribut yang dimasukkan ke 
dalam operator retrieve. Dengan mengubah tabel 
(atribut) yang dimasukkan menjadi sebuah pohon 
keputusan. 
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Gambar 4.8 Menghubungkan Tabel Playgolf dengan Operator Decision Tree 
 

Pada operator Decision tree terdapat input 
training set (tra), port ini merupakan output dari 
operator retrieve. Output dari operator lain juga dapat 
digunakan oleh port ini. Port ini menghasilkan 
ExampleSet yang dapat diperoses menjadi decision 
tree. Selain itu pada operator ini juga terdapat output 
model (mod) dan example set (exa). Mod akan 
mengonversi atribut yang dimasukkan menjadi mpdel 
keputusan dalam bentuk decision tree. exa merupakan 
port yang menghasilkan output tanpa mengubah 
inputan yang masuk melalui port ini. Port ini biasa 
digunakan untuk menggunakan kembali sama 
ExampleSet di operator lebih lanjut atau untuk melihat 
ExampleSet dalam Hasil Workspace. 

Langkah selanjutnya ialah mengatur parameter 
sesuai dengan kebutuhan kita. Setelah menghubungkan 
operator retrieve dengan operator decision tree, atur 
parameter decision tree seperti pada gambar 4.9. 
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Gambar 4.9 Parameter Decision Tree 
 

 
Gambar 4.10 Tipe Criterion 

 

• Criterion, berguna memilih kriteria untuk 
menetapkan atribut sebagai akar dari decision 
tree. kriteria yang dapat dipilih, antara lain 

1. Gain ratio merupakan varian dari 
information_gain. Metode ini 
menghasilkan information gain untuk 
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setiap atribut yang memberikan nilai 
atribut yang seragam 

2. Information_gain, dengan metode ini, 
semua entropi dihitung. Kemudian 
atribut dengan entropi minimum yang 
dipilih untuk dilakukan perpecahan 
pohon (split). Metode ini memiliki bias 
dalammemilih atribut dengan sejumlah 
besar nilai. 

3. Gini_index merupakan ukuran 
ketidakaslian dari suatu ExampleSet. 
Metode ini memisahkan pada atribut 
yang dipilih memberikan penurunan 
indeks gini rata-rata yang dihasilkan 
subset. 

4. Accuracy, metode ini memimilih 
beberapa atribut untuk memecah pohon 
(split) yang memaksimalkan akurasi dari 
keseluruhan pohon. 

• Minimal size of split, Ukuran untuk membuat 
simpul-simpul pada decision tree. simpul dibagi 
berdasarkan ukuran yang lebih besar dari atau 
sama dengan parameter Minimal size of split. 
Ukuran simpul adalah jumlah contoh dalam 
subset nya 



64 | D e c i s i o n T r e e 
 

 
• Minimal leaf size, Pohon yang dihasilkan 

sedemikian rupa memiliki himpunan bagian 
simpul daun setidaknya sebanyak jumlah 
minimal leaf size. 

• Minimal gain merupakan nilai gain minimal yang 
ditentukan untuk menghasilkan simpul pohon 
keputusan. Gain dari sebuah node dihitung 
sebelum dilakukan pemecahan. Node dipecah 
jika gain bernilai lebih besar dari Minimal Gain 
yang ditentukan. Nilai minimal gain yang terlalu 
tinggi akan mengurangi perpaecahan pohon dan 
menghasilkan pohon yang kecil. Sebuah nilai 
yang terlalu tinggi dapat mencegah pemecahan 
dan menghasilkan pohon dengan simpul 
tunggal. 

• Maximal depth, Parameter ini digunakan untuk 
membatasi ukuran Putusan Pohon. Proses 
generasi pohon tidak berlanjut ketika 
kedalaman pohon adalah sama dengan 
kedalaman maksimal. Jika nilainya diatur ke '-1', 
parameter kedalaman maksimal menempatkan 
tidak terikat pada kedalaman pohon, pohon 
kedalaman maksimum dihasilkan. Jika nilainya 
diatur ke '1 ' maka akan dihasilkan pohon 
dengan simpul tunggal. 
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• Confidence, Parameter ini menentukan tingkat 

kepercayaan yang digunakan untuk pesimis 
kesalahan perhitungan pemangkasan. 

• number of prepruning alternatives. Parameter 
ini menyesuaikan jumlah node alternatif 
mencoba untuk membelah ketika split dicegah 
dengan prepruning pada simpul tertentu. 
1. no prepruning, Secara default Pohon 

Keputusan yang dihasilkan dengan 
prepruning. Menetapkan parameter ini 
untuk menonaktifkan benar prepruning dan 
memberikan pohon tanpa prepruning 
apapun. 

2. no pruning Secara default Pohon Keputusan 
yang dihasilkan dengan pemangkasan. 
Menetapkan parameter ini untuk 
menonaktifkan benar pemangkasan dan 
memberikan sebuah unpruned 

Setelah parameter diatur, klik ikon Run pada 
toolbar, seperti pada gambar 40 untuk menampilkan 
hasilnya. Tunggu beberapa saat, komputer 
membutuhkan waktu untuk menyelesaikan 
perhitungan. 
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Gambar 4.11 Ikon Run 

 
Setelah beberapa detik maka RapidMiner akan 
menampilkan hasil keputusan pada view Result. Jika 
kita pilih Graph view, maka akan ditampilkan hasilnya 
berbentuk pohon keputusan seperti pada gambar 4.12. 
Hasil pohon keputusan dapat disimpan dengan 
mengklik save image pada sisi kiri View Result. 

 

Gambar 4.12 Hasil Berupa Graph Pohon Keputusan 
 
 
 

Selain menampilkan hasil decision tree berupa graph 
atau tampilan pohon keputusan, RapidMiner juga 
menyediakan tool untuk menampilkan hasil berupa teks 
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view dengan mengklik button Text View seperti yang 
tampak pada Gambar 4.13. 

 

Gambar 4.13 Hasil Berupa Penjelasan Teks 
 
 
 

Contoh Kasus : 
Keputusan seseorang mempunyai 
potensi menderita hipertensi 

Sebelumnya kita telah mengetahui bagaimana 
membuat pohon keputusan untuk menentukan 
bermain tenis dengan menggunakan operator decision 
tree. Pada pembahasan kali ini kita akan membuat 
pohon keputusan untuk menentukan apakah seseorang 
berpotensi sakit hipertensi atau tidak. Untuk 
menambah pengeatahuan kita mengenai kegunaan 
operator yang ada pada RapidMiner, oleh karena itu 
untuk membuat pohon keputusan kali ini kita 
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menggunakan operator X-Validation, Apply Model dan 
Performance. Selain itu, kita juga tetap menggunakan 
operator decision tree dalam pembuatan pohon 
keputusan kali ini. 

Cara yang digunakan dalam membuat pohon 
keputusan untuk menentukan apakah seseorang 
berpotensi sakit hipertensi, tidak jauh berbeda dengan 
cara membuat pohon keputusan yang sebelumnya, 
yaitu pertama-tama import data ke dalam repository 
RapidMiner, lalu lakukan drag dan drop data tersebut 
pada view process untuk mengubah data yang berisi 
atribut pohon keputusan menjadi operator retrieve. 
setelah itu, lakukan drag dan drop operator decision 
tree ke dalam view process dengan cara yang sama 
seperti penjelasan sebelumnya. 
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Gambar 4.14 Tabel SakitHipertensi dalam format xls 
 

 
Gambar 4.15 Lokasi Tabel pada Repository 
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Gambar 4.16 Tabel SakitHipertensi pada Main Process 
 

Untuk membuat pohon keputsan kali ini kita 
menggunakan operator X-Validation. Operator ini 
melakukan validasi silang untuk memperkirakan kinerja 
statistik operator pembelajaran (biasanya pada set data 
yang tak terlihat). Operator ini juga digunakan untuk 
memperkirakan seberapa akurat suatu model yang 
akan tampil dalam praktek. Operator X-Validasi 
merupakan operator bersarang yang memiliki dua 
subproses: training subprocess (subproses percobaan) 
dan testing subprocess (subproses pengujian). 
Subproses percobaan digunakan untuk melatih sebuah 
model. Model yang terlatih kemudian diterapkan dalam 
subproses pengujian. 

Biasanya proses belajar mengoptimalkan 
parameter model untuk membuat model sesuai dengan 
data percobaan. Jika kita kemudian mengambil sampel 
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independen dari data pengujian, umumnya model 
tersebut tidak cocok dengan data percobaan maupun 
data pengujian. Hal ini disebut dengan istilah 'over-pas', 
dan sangat mungkin terjadi ketika ukuran set data 
training kecil, atau ketika jumlah parameter dalam 
model besar. Sehingga validasi silang merupakan cara 
untuk memprediksi kesesuaian model untuk satu set 
pengujian hipotesis ketika set pengujian eksplisit tidak 
tersedia. 

Untuk menemukan operator X-Validation, pilih 
Evaluation pada View Operator, lalu pilih Validation, 
lalu pilih X-Validation .Setelah menemukan operator X- 
Validation, seret (drag) operator tersebut lalu letakkan 
(drop) ke dalam view Process. 
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Gambar 4.17 Hirarki Operator X-Validation 
 

 
Gambar 4.18 Operator Validation 

 
Operator X-Validation memiliki port input yaitu, 

training example set (tra) sebagai port input 
memperkirakan ExampleSet untuk melatih sebuah 
model (training data set). ExampleSet yang sama akan 
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digunakan selama subproses pengujian untuk menguji 
model. 

Selain itu, operator ini juga memiliki port output 
sebagai berikut: 
• model (mod), Pelatihan subprocess harus 

mengembalikan sebuah model yang dilatih pada 
input ExampleSet. Harap dicatat bahwa model yang 
dibangun ExampleSet disampaikan melalui port ini. 

• training example set (tra), The ExampleSet yang 
diberikan sebagai masukan pada port input 
pelatihan dilewatkan tanpa mengubah ke output 
melalui port ini. Port ini biasa digunakan untuk 
menggunakan kembali ExampleSet sama di 
operator lebih lanjut atau untuk melihat 
ExampleSet dalam Workspace Result. 

• averagable (ave), subproses pengujian harus 
mengembalikan Vector Kinerja. Hal ini biasanya 
dihasilkan dengan menerapkan model dan 
mengukur kinerjanya. Dua port tersebut diberikan 
tetapi hanya dapat digunakan jika diperlukan. Harap 
dicatat bahwa kinerja statistik dihitung dengan 
skema estimasi hanya perkiraan (bukan perhitungan 
yang tepat) dari kinerja yang akan dicapai dengan 
model yang dibangun pada set data yang 
disampaikan secara lengkap. 
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Gambar 4.19 Parameter X-Validation 
 

Operator X-Validation juga memiliki parameter 
yang perlu diatur, diantaranya: 

• average performances only (boolean), ini 
merupakan parameter ahli yang menunjukkan jika 
vector kinerja harus dirata-ratakan atau semua jenis 
dari hasil rata-rata. 

• leave one out (boolean) Seperti namanya, leave 
one out validasi silang melibatkan penggunaan satu 
contoh dari ExampleSet asli sebagai data pengujian 
(dalam pengujian subproses), dan contoh-contoh 
yang tersisa sebagai data pelatihan (dalam 
pelatihan subprocess). Namun hal ini biasanya 
sangat mahal untuk ExampleSets besar dari sudut 
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pandang komputasi karena proses pelatihan diulang 
sejumlah besar kali (jumlah waktu contoh). Jika 
diatur dengan benar, parameter number of 
validations dapat diabaikan. 

• number of validations (integer), parameter ini 
menentukan jumlah subset ExampleSet yang harus 
dibagi (setiap subset memiliki jumlah yang sama 
dari contoh). Juga jumlah yang sama dari iterasi 
yang akan berlangsung. Setiap iterasi melibatkan 
pelatihan model dan pengujian model. Jika ini 
ditetapkan sama dengan jumlah contoh dalam 
ExampleSet, Hal ini akan setara dengan operator X- 
Validasi dengan parameter leave one out set true. 

• sampling type (selection), Operator X-Validasi dapat 
menggunakan beberapa jenis sampling untuk 
membangun subset. Sampel yang tersedia, 
diantaranya: 
1. linear_sampling, Linear sampling hanya 

membagi ExampleSet ke partisi tanpa 
mengubah urutan contoh yaitu subset dengan 
contoh-contoh berturut-turut diciptakan. 

2. shuffled_sampling, Shuffled Sampling 
membangun subset acak ExampleSet. Contoh 
dipilih secara acak untuk membuat subset. 

3. stratified_sampling, Stratified Sampling 
membangun subset acak dan memastikan 
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bahwa distribusi kelas dalam himpunan adalah 
sama seperti dalam ExampleSet seluruh. 

• use local random seed (boolean), Parameter ini 
menunjukkan jika local random seed harus 
digunakan untuk mengacak contoh subset. Dengan 
menggunakan nilai yang sama dengan local random 
seed maka akan menghasilkan subset yang sama. 
Mengubah nilai parameter ini mengubah cara 
contoh menjadi acak, sehingga subset akan memiliki 
satu set yang berbeda dari contoh. Parameter ini 
hanya tersedia jika Shuffled atau Stratified sampling 
dipilih. Hal ini tidak tersedia untuk pengambilan 
sampel Linear karena tidak membutuhkan 
pengacakan, contoh yang dipilih secara berurutan 
 local random seed (integer), Parameter ini 

hanya tersedia jika parameteruse local random 
seed dipilih. parameter ini menentukan local 
random seed 

Seperti yang telah disebutkan sebelumnya bahwa 
dalam membuat pohon keputusan pada contoh ini, kita 
menggunakan operator Apply Model. Operator ini 
menerapkan suatu model terlatih pada sebuah 
ExampleSet. Sebuah model pertama kali dilatih di 
sebuah ExampleSet, informasi yang berkaitan dengan 
ExampleSet dipelajari oleh model. Maka model tersebut 
dapat diterapkan pada ExampleSet yang lain dan 
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biasanya untuk prediksi. Semua parameter yang 
diperlukan disimpan dalam objek model. Ini adalah 
wajib bahwa kedua ExampleSets harus persis nomor 
yang sama, order, jenis dan peran atribut. Jika sifat 
meta data dari ExampleSets tidak konsisten, hal itu 
dapat menyebabkan kesalahan serius. 

Untuk menemukan operator Apply Model, pilih 
Modeling pada View Operator, lalu pilih Model 
Application, lalu pilih Confidence dan pilih Apply Model 
.Setelah menemukan operator Apply Model, seret 
(drag) operator tersebut lalu letakkan (drop) ke dalam 
view Process. 

 

Gambar 4.20 Hirarki Operator Apply 
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Operator ini memiliki port input yaitu, model 

(mod) port ini mengharapkan model. Port ini harus 
memastikan bahwa nomor, order, jenis dan peran 
atribut dari ExampleSet pada model yang dilatih 
konsisten dengan ExampleSet pada port input data 
unlabeled. unlabelled data (unl) port ini mengharapkan 
suatu ExampleSet. Ini harus memastikan bahwa nomor, 
order, jenis dan peran atribut ExampleSet ini konsisten 
dengan ExampleSet pada model yang dikirim ke port 
input model dilatih. 

Operator ini juga memiliki port output, 
diantaranya, labeled Data (lab), Model yang diberikan 
dalam input diterapkan pada ExampleSet yang 
diberikan dan ExampleSet terbaru disampaikan dari 
port ini. Beberapa informasi akan ditambahkan ke input 
ExampleSet sebelum dikirimkan melalui port output. 
Dan model (mod), Model yang diberikan sebagai 
masukan dilewatkan tanpa mengubah ke output 
melalui port ini. 

 

Gambar 4.21 Operator Apply Model 
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Seperti yang terlihat pada gambar 4.22, 

Operator Apply Model hanya memiliki dua parameter 
yaitu, application parameters (menu) parameter ini 
merupakan parameter ahli yang berguna memodelkan 
parameter untuk aplikasi (biasanya tidak diperlukan). 
Dan create view (boolean) Jika model diterapkan pada 
port input mendukung Views, Hal ini mungkin untuk 
membuat View bukannya mengubah data yang 
mendasarinya. Transformasi yang akan biasanya 
dilakukan langsung di data kemudian akan dihitung 
setiap kali nilai diminta dan hasilnya dikembalikan 
tanpa mengubah data. Beberapa model tidak 
mendukung Views. 

 

Gambar 4.22 Parameter Apply Model 
 

Dalam membuat pohon keputusan untuk 
menentukan apakah seseorang berpotensi sakit 
Hipertensi, kita juga menggunakan operator 
Performance. Operator ini digunakan untuk evaluasi 
kinerja. Operator ini memberikan daftar nilai kriteria 
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kinerja. Kriteria kinerja secara otomatis ditentukan agar 
sesuai dengan jenis tugas belajar. Berbeda dengan 
operator lain, operator ini dapat digunakan untuk 
semua jenis tugas belajar. Secara otomatis menentukan 
jenis tugas belajar dan menghitung kriteria yang paling 
umum untuk jenis tersebut. 

Untuk menemukan operator Performance, pilih 
Evaluation pada View Operator, lalu pilih Performance 
and Measurement, lalu pilih Performance. Setelah 
menemukan operator Performance, seret (drag) 
operator tersebut lalu letakkan (drop) ke dalam view 
Process. 

 

Gambar 4.23 Hirarki Operator Performance 
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Operator Performance memiliki port input yaitu, 

labelled data (lab), Port ini mengharapkan 
mengharapkan ExampleSet berlabel. Apply Model 
merupakan contoh yang baik dari operator yang 
menyediakan data berlabel. Pastikan bahwa 
ExampleSet memiliki atribut label dan atribut prediksi. 
performance (per) Ini adalah parameter opsional yang 
membutuhkan Performance Vector. 

Selain itu, Operator ini juga memiliki port output 
yaitu, performance (per), port ini memberikan 
Peformance Vector (kita menyebutnya 
outputperformance-vektor untuk saat ini). Peformance 
Vector adalah daftar nilai kinerja kriteria. example set 
(exa), ExampleSet yang diberikan sebagai masukan 
dilewatkan tanpa mengubah ke output melalui port ini. 

 

Gambar 4.24 Operator Performance 
 

Operator ini hanya memiliki satu parameter 
yaitu, use example weights (boolean) Parameter ini 
memungkinkan contoh bobot contoh yang akan 
digunakan untuk perhitungan kinerja jika 
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memungkinkan. Parameter ini memiliki tidak memiliki 
efek jika atribut tidak memiliki peran bobot. 

 

Gambar 4.25 Parameter Performance 
 

Selanjutnya, susun dan hubungkan port-port dari 
operator decision tree, operator Apply Model dan 
operator Performance seperti yang terlihat pada 
Gambar 55. 

 

Gambar 4.26 Susunan Operator Decision Tree, Apply Model, Performance 
 

Kemudian hubungkan operator retrieve (tabel 
SakitHipertensi) dengan operator validation dengan 
menarik garis pada port input dan output yang terdapat 
pada operator tersebut, seperti yang tampak pada 
Gambar 56. 



83 | D e c i s i o n T r e e 
 

 
 

 
 

Gambar 4.27 Susunan Operator Retrieve dengan Operator Validation 
 

Setelah parameter dari masing-masing operator diatur, 
dan posisi operator disusun dengan benar, klik Run, lalu 
tunggu beberapa detik hingga RapidMiner akan 
menampilkan hasil Keputusan decision tree berupa 
graph pohon. seperti yang tampak pada Gambar 4.28. 

 

Gambar 4.28 Tampilan Decision Tree 
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Chapter 5 

Neural 
Network 

 
Apa itu Neural Network? 

 

Dapat dikatakan bahwa neural netwok dapat 
mempelajari pemetaan input data ke output data. 
Neural network merupakan model komputasi yang 
terinspirasi oleh prinsip-prinsip mengenai bagaimana 
cara otak manusia bekerja. Mereka dapat 
mempelajarinya dari data, mereka mampu men- 
generalisasi dengan baik, dan mereka tahan dengan 
kebisingan. 

Biasanya jaringan saraf digunakan untuk 
masalah-masalah seperti klasifikasi (classification), 
prediksi (prediction), pengenalan pola (pattern 
recognition), pendekatan (approximation), dan asosiasi 
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(association). Mereka hanya perlu belajar dari beberapa 
data sampel, dan setelah mereka telah 
mempelajarinya, mereka dapat bekerja dengan input 
data yang tidak diketahui, atau bahkan input data yang 
bising maupun tidak lengkap. 

Secara umum Neural Network (NN) adalah 
jaringan dari sekelompok unit pemroses kecil yang 
dimodelkan berdasarkan jaringan syaraf manusia. NN 
ini merupakan sistem adaptif yang dapat merubah 
strukturnya untuk memecahkan masalah berdasarkan 
informasi eksternal maupun internal yang mengalir 
melalui jaringan tersebut. 

Secara sederhana NN adalah sebuah alat 
pemodelan data statistik non-linear. NN dapat 
digunakan untuk memodelkan hubungan yang 
kompleks antara input dan output untuk menemukan 
pola-pola pada data. Secara mendasar, sistem 
pembelajaran merupakan proses penambahan 
pengetahuan pada NN yang sifatnya kontinuitas 
sehingga pada saat digunakan pengetahuan tersebut 
akan dieksploitasikan secara maksimal dalam 
mengenali suatu objek. Neuron adalah bagian dasar 
dari pemrosesan suatu Neural Network. Dibawah ini 
merupakan bentuk dasar dari suatu neuron. 
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Bentuk Neural Network 
 

Setiap neural network terdiri dari unit 
pengolahan dasar yang saling berhubungan, yang 
disebut Neuron. Network belajar dengan memodifikasi 
bobot hubungan antara neuron selama proses 
pelatihan. Bentuk dasar arsitektur suatu Neural Network 
adalah sebagai berikut: 

 

 
Gambar 5.1 Arsitektur Dasar Neural Network 

 
Secara umum, terdapat tiga jenis Neural Network 

yang sering digunakanberdasarkan jenis network-nya, 
yaitu: 

1. Single-Layer Neural Network 

2. Multilayer Perceptron Neural Network 

3. Recurrent Neural Networks 



87 | N e u r a l N e t w o r k 
 

 

Single-Layer Neural Network 
Neural Network jenis ini memiliki koneksi pada 

inputnya secara langsung ke jaringan output. 
 

Gambar 5.2 Single-layer Neural Network 
 

Jenis Neural Network ini sangatlah terbatas, 
hanya digunakan pada kasus-kasus yang sederhana. 

 
 

Multilayer Perceptron Neural 
Network 

Jenis Neural Network ini memiliki layer yang 
diﾐaﾏakaﾐ さhiddenざ, diteﾐgah layer input dan output. 
Hidden ini bersifat variable, dapat digunakan lebih dari 
satu hidden layer. 
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Gambar 5.3 Multilayer Perceptron Neural Network 
 

Gambar di atas menunjukkan sebuah jaringan saraf 
sederhana yang dibuat dengan easyNeurons. Jenis jaringan 
ini disebut Multi Layer Perception dan itu merupakan salah 
satu jaringan yang paling umum digunakan. 

Recurrent Neural Network 
Neural network jenis ini memiliki ciri, yaitu 

adanya koneksi umpan balik dari output ke input. 
 

 
Gambar 5.4 Recurrent Network 



89 | N e u r a l N e t w o r k 
 

 
 
 

Kelemahan dari jenis ini adalah Time Delay 
akibat proses umpan balik dari output ke titik input. 

Proses Pembelajaran pada 
Neural Network 

 

 

Proses pembelajaran merupakan suatu metoda 
untuk proses pengenalan suatu objek yang sifatnya 
kontinuitas yang selalu direspon secara berbeda dari 
setiap proses pembelajaran tersebut. Tujuan dari 
pembelajaran ini sebenarnya untuk memperkecil 
tingkat suatu error dalam pengenalan suatu objek. 

Secara mendasar, neural network memiliki sistem 
pembelajaran yang terdiri atas beberapa jenis berikut: 

1. Supervised Learning 

2. Unsupervised Learning 

Supervised Learning 
Sistem pembelajaran pada metoda Supervised 

learning adalah system pembelajaran yang mana, setiap 
pengetahuan yang akan diberikan kepada sistem, pada 
awalnya diberikan suatu acuan untuk memetakan suatu 
masukan menjadi suatu keluaran yang diinginkan. 
Proses pembelajaran ini akan terus dilakukan selama 
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kondisi error atau kondisi yang diinginkan belum 
tercapai. Adapun setiap perolehan error akan 
dikalkulasikan untuk setiap pemrosesan hingga data 
atau nilai yang diinginkan telah tercapai. 

Unsupervised Learning 
Sistem pembelajaran pada neural network, yang 

mana sistem ini memberikan sepenuhnya pada hasil 
komputasi dari setiap pemrosesan, sehingga pada 
sistem ini tidak membutuhkan adanya acuan awal agar 
perolehan nilai dapat dicapai. Meskipun secara 
mendasar, proses ini tetap mengkalkulasikan setiap 
langkah pada setiap kesalahannya dengan 
mengkalkulasikan setiap nilai weight yang didapat. 

Siapa yang menggunakan Neural 
Network? 

 

 

Beberapa aplikasi yang khas adalah gambar 
(image), sidik jari dan pengenalan wajah (fingerprint 
and face recognition), prediksi saham (stock 
prediction), prediksi untuk taruhan (sport bets 
prediction), klasifikasi pola dan pengakuan (pattern 
classification and recognition), pengawasan dan 
pengendalian (monitoring and control). Mereka 
digunakan dalam industri, kedokteran (diagnosa), 
aplikasi militer (seperti radar pada pengenalan citra), 
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keuangan dan robotika. Akhir-akhir ini mereka sangat 
popular di industri game karena berkat mekanisme 
belajar yang dilakukan, mereka dapat memberikan 
kontrol adaptif dan pembelajaran untuk karakter yang 
dikendalikan computer. 

Kegunaan Neural Networks  
 

1. Pengenalan karakter optikal (Optical character 
recognition) 

2. Pengenalan citra (Image recognition) 

3. Pengenalan sidik jari (Fingerprint recognition) 

4. Prediksi saham (Stock prediction) 

5. Prediksi taruhan (Sport bets prediction) 

6. Kontrol computer untuk karakter game 
(Computer controlled game characters) 

7. Model statistical (Statistical modeling) 

8. Data mining 

Neural Network pada 
RapidMiner 

 

 

Kita mulai dengan menggunakan data sederhana dalam 
tabel GE.xls. Data tersebut juga bisa kita dapatkan 
dengan melakukan pengunduhan melalui salah satu 
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add-ins Microsoft Excel yang bernama DownloaderXL, 
dimana data mengenai harga saham yang terjadi dalam 
rentang waktu tertentu telah dicatat pada sebuah web 
hosting. 

Contoh Kasus: 
Perkiraan harga saham dengan 
menggunakan metoda Neural 
Network. 

 
Gambar 5.5 Tabel GE.xls dalam Microsoft Excel 

 
Buatlah file baru pada Microsoft Excel berdasarkan 
tabel harga saham. Berikan nama Header: Date, Open, 
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High, Low, Close, Volume, Stochastic Oscilator. Isilah sel 
seperti gambar [berapa]. Simpan dengan nama GE.xls 

Lakukan pemilihan repository GE_TEMP_XLSDATA 
dengan melakukan drag and drop yang ditempatkan 
pada panel main process seperti gambar 5.6. 

 
 

Gambar 5.6 Import Repository 
 

Lakukan pemilihan operator Neural Network seperti 
gambar 5.7. Kemudian drag and drop ke Main Process 
seperti sebelumnya 
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Gambar 5.7 Operator Neural network 
 

Lakukan pembuatan hubungan antara repository dan 
operator, kemudian antara operator dengan hasil 
output. 

 

Gambar 5.8 Menghubungkan Seluruh Operator ke Result 
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klik ikon Play 
membutuhkan 
perhitungan. 

. Tunggu beberapa saat, komputer 
waktu untuk menyelesaikan 

 

 
 

Gambar 5.9 Ouput Neural Network 
 
 
 

Gambar 5.9 merupakan grafik berbentuk node yang 
saling terhubung seperti layaknya sebuah jaringan 
syaraf dari hasil rules yang telah kita dapatkan 
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Chapter 6 

Market 
Basket 
Analysis 

 
 
 
 

Memahami Market Basket 
Analysis 

 

 

Retail atau Eceran salah satu cara pemasaran 
produk meliputi semua aktivitas yang melibatkan 
penjualan barang secara langsung ke konsumen akhir, 
konsumen akhir membeli kumpulan produk dengan 
jumlah yang berbeda di waktu yang berbeda. Namun 
penjualan secara ritel hari ini bukanlah apa-apa jika 
insdustrinya tidak mampu berkompetisi dengan baik. 
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Lanskap yang kompleks dan cepat berubah, persaingan 
yang ketat, dan pelanggan yang semakin menuntut 
mendorong retailer harus memikirkan kembali 
bagaimana mereka beroperasi. Kemampuan untuk 
memahami pola pikir konsumen adalah hal yang sangat 
penting bagi retailer. 

Teknologi telah membantu retailer dengan 
memungkinkan untuk menyimpan data konsumen 
dengan volume yang sangat besar dan biaya yang 
sangat wajar. Retailer kini dapat memiliki miliyaran 
informasi tentang informasi pelanggan mereka. 
Informasi ini dapat menjawab pertanyaan-pertanyaan 
penting termasuk: Kapan pelanggan akan membeli? 
Bagaimana pembayaran dilakukan? Berapa banyak dan 
apa item tertentu yang dibeli? Apa hubungan antara 
barang yang dibeli? 

Tidak ada keraguan bahwa data point-of-sales 
(POS) ini yang (ketika digunakan secara efektif) 
diberdayakan pengecer untuk lebih memahami bisnis 
mereka dan meningkatkan pengambilan keputusan. 
Pengecer proaktif menggunakan informasi ini untuk 
memberikan penawaran yang ditargetkan yang sesuai 
dengan harapan konsumen dan kemudian memberikan 
dampak penghasilan positif. 
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Namun pada dasarnya, bagaimanakan retailer 

menggunakan miliyaran informasi ini? Jawabannya 
adalah menghubungkan produk-produk yang ada. 

Sering kali, sebagai konsumen, kita cenderung 
mengabaikan bagaimana barang secara fisik diatur 
dalam sebuah toko retail atau supermarket. Apa yang 
mungkin terlihat (bagi kita) hanyalah seperti sebuah 
'distribusi acak', namun sebenarnya hal tersebut 
merupakan pengaturan barang yang direncanakan 
secara cermat. Pada intinya, toko retail menilai pola 
pembelian pelanggan dan mengatur produk-produk 
yang akan dibeli secara sesuai. Sehingga menyebabkan 
pelanggan melakukan kegiatan pembelian beberapa 
produk sekaligus tanpa disadarinya. 

Teknik untuk menemukan hubungan dari 
produk-produk yang dibeli secara bersamaan inilah 
yang dikenal sebagai Market Basket Analysis (MBA). 
Seperti namanya, Market Basket Analysis pada 
dasarnya melibatkan penggunaan data transaksional 
konsumen untuk mempelajari pola pembelian dan 
menjelajahi kemungkinan (probabilitas dan) cross- 
selling. Tujuan dari MBA adalah untuk memanfaatkan 
data penjualan efektif untuk meningkatkan taktik 
pemasaran dan penjualan di tingkat toko. 
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Contoh yang paling umum dari Market Basket 

Aﾐalysis adalah さ Beer daﾐ Diapers ざ . Coﾐtoh iﾐi 
merupakan kasus dari salah satu toko retail besar yang 
ada di US, Wal-Mart. Seorang manajer toko 
menemukan hubungan yang kuat antara salah satu 
merek popok bayi (diapers) dan salah satu merek beer 
pada beberapa pembeli. Analisa pembelian 
mengungkapkan bahwa kegiatan pembelian dilakukan 
oleh laki-laki dewasa pada hari jumat malam terutama 
sekitar jam enam dan tujuh sore. Setelah beberapa 
observasi, supermarket mengetahui bahwa: 

• Karena bungkus dari popok bayi sangat besar, 
para istri, dimana dalam banyak kasus adalah 
seorang ibu rumah tangga, akan menyuruh 
suaminya untuk membelinya. 

• Pada akhir dari minggu, para suami dan ayah 
akan menghabiskan minggunya dengan 
membeli beberapa beer. 

Jadi, apa yang akan dilakukan supermarket dari 
pengetahuan ini? 

• Mereka menempatkan premium beer tepat 
disebelah diapers 

• Hasilnya adalah para ayah akan membeli diapers 
dan yang biasanya membeli beer biasa sekarang 
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membeli premium beer seperti yang sudah 
diperkirakan. 

• Secara signifikan, para pria yang biasanya tidak 
membeli bir sebelum mulai berbelanja akan 
membelinya karena itu begitu mudah dilihat dan 
diambil - hanya sebelah popok (cross-sell) 

Istilah Market Basket Analysis sendiri datang 
dari kejadian yang sudah sangat umum terjadi di dalam 
pasar swalayan, yakni ketika para konsumen 
memasukkan semua barang yang merak beli ke dalam 
keranjang (basket) yang umumnya telah disediakan 
oleh pihak swalayan itu sendiri. Informasi mengenai 
produk-produk yang biasanya dibeli secara bersama- 
sama   oleh   para   konsumen   dapat memberikan 
さ wawasaﾐ ざ terseﾐdiri Hagi para peﾐgelola toko atau 
swalayan untuk menaikkan laba bisnisnya (Albion 
Research, 2007). 

Metodologi Association Rules 
 

Metodologi Association Rules, atau Analisis 
Asosiasi adalah sebuah metodologi untuk mencari relasi 
(asosiasi) istimewa/menarik yang tersembunyi dalam 
himpunan data (atau data set) yang besar. Salah satu 
penerapan Metode Association rules adalah pada 
Market Basket Analysis. 
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Association rule adalah sebuah ekspresi 

implikasi dari bentuk X  Y, dimana X dan Y adalah 
itemset yang saling terpisah (disjoint), dengan kata lain 
X     Y = . Dalam menentukan Association Rule, 
terdapat suatu interestingness measure (ukuran 
ketertarikan) yang didapatkan dari hasil pengolahan 
data dengan perhitungan tertentu. Ada dua ukuran 
yaitu: 

1. Support: Bagian transaksi yang mengandung 
kedua X dan Y. 

 
       岫 岻   

                              
                

Atau jika terdapat dua buah item dalam X, 
nilai support diperoleh dari rumus berikut: 

 
       岫 岻   

                                    
                

2. Confidence: Seberapa sering item dalam Y 
muncul di transaksi yang mengandung X. 

             岫 | 岻    
                                    

                              
 

Kudua ukuran ini nantinya berguna dalam 
menentukan interesting association rules, yaitu untuk 
dibandungkan dengan batasan (threshold) yang 
ditentukan oleh user. Batasan tersebut umumnya 
bernama minimum support dan minimum confidence. 
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Mengapa menggunakan Support dan 

Confidence? Support adalah ukuran yang penting 
karena jika aturan memiliki support yang kecil, maka 
kejadian bisa saja hanyalah sebuah kebetulan. Aturan 
Support yang rendah juga cenderung tidak menarik dari 
perspektif bisnis karena mungkin tidak akan 
memberikan keuntungan saat mempromosikan barang- 
barang yang jarang dibeli pelanggan bersamaan. Untuk 
alasan ini, dukungan sering digunakan untuk 
menghilangkan ketidak-menarikan ini. Confidence, 
adalah ukuran kehandalan dari kesimpulan yang dibuat 
oleh aturan. Semakin besar Confidence, semakin besar 
kemungkinan untuk Y hadir dalam transaksi yang 
mengandung X. Confidence juga memberikan 
probabilitas bersyarat dari Y yang diberikan ke X. 

Contoh Association Rules 
 

Untuk lebih memahami Association Rules, mari 
kita telusuri contoh berikut. Sebuah toko retail telah 
melakukan transaksi dengan pembeli seperti yang 
tertulis pada tabel. 

Tabel 6.1 Tabel Transaksi 
 

Kode Transaksi Produk yang terjual 
001 Pena, Roti, Mentega 
002 Roti, Mentega, Telur 
003 Buncis, Telur, Susu 



103 | M a r k e t B a s k e t A n a l y s i s 
 

 
 

004 Roti, Mentega 
005 Roti, Mentega, Kecap, Telur, Susu 

 
 

Tahap pertama adalah mencari nilai dari 
Support sesuai dengan rumus yang telah disebutkan 
sebelumnya. Misalnya, Untuk transaksi yang memuat 
{roti, mentega} ada 4, maka nilai supportnya adalah 
80%. Lalu jumlah transaksi yang memuat {Roti, 
Mentega, Susu} ada 2, maka nilai supportnya adalah 
40%. Sedangkan transaksi yang memuat {buncis} hanya 
1, maka nilai supportnya adalah 20%. Jika kita tentukan 
bahwa minimum supportnya adalah 30%, maka rule 
yang memenuhi adalah sebagai berikut: 

Tabel 6.2 Kombinasi Produk dan Nilai Support 
 

Kombinasi Produk Nilai Support 
{roti} 80% 
{mentega} 80% 
{telur} 60% 
{susu} 60% 
{roti, mentega} 80% 
… … 
{mentega, telur, susu} 40% 
{roti, mentega, telur, susu} 40% 

 
 

Setelah semua pola kombinasi dan nilai dari 
Supportnya ditemukan, barulah dicari Association Rules 
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yang memenuhi syarat minimum untuk confidence. Bila 
ditentukan syarat minimum untuk confidence sebesar 
50% maka Association Rules yang dapat dipakai adalah: 

Tabel 6.3 Association Rules dan Nilai Confidence 
 

Association Rules Support Confidence 
{roti}  {mentega} 80% 100% 
{roti}  {telur} 40% 50% 
{roti}  {susu} 40% 50% 
{roti}  {mentega, telur} 40% 50% 
{roti}  {mentega, susu} 40% 50% 
{roti}  {telur, susu} 40% 50% 
{roti}  {mentega, telur, susu} 40% 50% 
… …  
{mentega, telur}  {roti} 40% 100% 
… …  
{roti, mentega, susu}  {telur} 40% 100% 
{roti, telur, susu}  {mentega} 40% 100% 
{mentega, telur, susu}  {roti} 40% 100% 

 
 

Assosiation Rule akan dipilih sesuai kebijakan 
manajer toko, semakin tinggi support dan confidence 
semakin baik hasilnya. Misalkan kita ambil contoh yaitu 
{mentega, telur}  {roti} yang memiliki nilai Support 

8ヰ%  daﾐ  CoﾐfideﾐIe  ヱヰヰ%,  artiﾐya  adalah:  さ“eoraﾐg 
konsumen yang membeli mentega dan telur memiliki 
kemungkinan 100% untuk juga membeli roti. Aturan ini 
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cukup signifikan karena mewakili 40% dari catatan 
selaﾏa iﾐi.ざ 

Frequent Itemset Generation dan 
Rule Generation  
Frequent Itemset Generation 

Tujuannya adalah untuk menemukan semua 
itemset yang memenuhi minimum support. Item set ini 
sering disebut dengan frequent. Namun Masalah utama 
pencarian Frequent Itemset adalah banyaknya jumlah 
kombinasi itemset yang harus diperiksa apakah 
memenuhi minimum support atau tidak. Salah satu cara 
untuk mengatasinya adalah dengan mengurangi jumlah 
kandidat itemset yang harus diperiksa. 

Apriori adalah salah satu pendekatan yang 
sering digunakan pada Frequent Itemset Mining. Prinsip 
Apriori adalah jika sebuah itemset infrequent, maka 
itemset yang infrequent tidak perlu lagi diexplore 
supersetnya sehingga jumlah kandidat yang harus 
diperiksa menjadi berkurang. Kira kira ilustrasinya 
seperti ini: 
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Gambar 6.1 Frequent Item Set tanpa Apriori 
 

Pada gambar 36, pencarian Frequent Itemset 
dilakukan tanpa menggunakan prinsip Apriori. Dengan 
menggunakan prinsip Apriori, pencarian Frequent 
Itemset akan menjadi seperti di bawah ini: 

 

Gambar 6.2 Frequent Item Set dengan Apriori 
 

Dapat dilihat bahwa dengan menggunakan Apriori, 
jumlah kandidat yang harus diperiksa cukup banyak 
berkurang. 
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Rule Generation 
Tujuannya adalah untuk mengekstrak semua aturan 
yang memiliki high-confidence dari itemsets yang 
ditemukan dari langkah sebelumnya. Aturan ini disebut 
Strong Rules. 

Market Basket Analysis pada 
RapidMiner 

 

 

Sekali lagi, pencarian Rule pada Association 
Rules merupakan sebuah proses yang luar biasa 
panjang. Manusia tidak akan mampu untuk melakukan 
pengitungan dengan berates-ratus data (belum 
kombinasi dari seluruh item yang ada). Maka dari itu, 
untuk mencari seluruh Rules yang ada, RapidMiner 
telah menyediakan tools untuk mempermudah 
pengguna. Untuk memahami cara menggunakan tools 
ini, ikuti manual berikut secara seksama. 

Contoh Kasus : 
Transaksi Penjualan Sederhana. 

Kita mulai dengan menggunakan data 
sederhana yang kita miliki yang terdapat pada sub bab 
pengenalan Market Basket Analysis, Tabel 5.1. 
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Gambar 6.3 Tabel Penjualan Sederhana 
 

Buatlah Table baru pada Microsoft Excel 
berdasarkan tabel 5.1. Berikan nama Header: TID 
(Transaction ID), PENA, ROTI, MENTEGA, TELUR, 
BUNCIS, SUSU, KECAP. Isilah cell seperti gambar 5.3. 
Simpan dengan nama TransaksiMakanan.xls. 

Lakukan Importing Data kedalam Repositori, 
seperti yang sudah dijelaskan pada Bab 2. Browse table 
Microsoft Excel yang telah dibuat, dan masukan 
kedalam Local Repository, seperti gambar disamping. 

 

Gambar 6.4 Repositori 
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Lakukan Drag dan Drop Tabel TransaksiMakanan 

tadi kedalam Process. Sehingga Operator Database 
muncul dalam Main Proses seperti gambar 5.5. 

 

Gambar 6.5 Database dalam Main Process 
 

Untuk melakukan Market Basket Analysis, kita 
membutuhkan setidaknya tiga buah operator, antara 
lain Association Rule, FP-Growth, dan Numerical to 
Binomial. 

 

Gambar 6.6 Operator Create Association Rules 
 

Assocuation rules dilakukan dengan 
menganalisis data pada frequent if/then patterns 



110 | M a r k e t B a s k e t A n a l y s i s 
 

 
menggunakan kriteria support dan confidence untuk 
mengidentifikasikan suatu relasi antar item. Frequent 
if/then pattern digali menggunakan operator FP- 
Growth. Operator Create Association Rules 
menggunakan frequent itemsets ini dan menghasilkan 
association rules. 

 

Gambar 6.7 Operator FP-Growth 
 

Frequent itemsets merupakan kelompok item 
yang sering muncul bersama-sama dalam data. 
Operator FP-Growth mengkalkulasikan semua frequent 
itemset dari input yang diberikan menggunakan 
struktur data FP-tree. Adalah wajib bahwa semua 
atribut dari masukan merupakan bilangan binominal 
(true/false). 

 

Gambar 6.8 Operator Numerical to Binominal 
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Operator Numerical to Binominal diperlukan 

untuk mengubah nilai atribut yang berada pada table 
TransaksiMakanan menjadi binominal. 

Selanjutnya lakukan Pencarian Filter untuk 
memudahkan kita menemukan operator yang 
dibutuhkan, lakukan seperti pada gambar berikut. 

 

Gambar 6.9 Pencarian Operator Numerical to Binominal 
 

Untuk Mencari Operator Numerical to 
Binominal, lakukan pencarian seperti gambar 
disamping. Operator ini terdapat pada hirarki: Data 
Transformation  Type Conversion 
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Gambar 6.10 Pencarian Association Rules 
 

Susunlah ketiga operator tersebut menjadi 
seperti gambar 5.11. 

 

Gambar 6.11 Menghubungan Database TransaksiMakanan pada Operator 
Numerical to Binomial 

 

Hubungkan Tabel TransaksiMakanan yang kita miliki 
dengan operator Numerical to Binominal. Proses ini 
akan membuat nilai dari Tabel Transaksi makan mejadi 
Binominal Attributes. 
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Gambar 6.12 Parameter Numerical to Binomial 
 

Data yang kita miliki merupakan data sederhana. Kita 
hanya memperhitungkan 1 buah penjualan produk 
pada setiap transaksinya. Maka nilai yang terbaik untuk 
menjadi false adalah ketika tidak ada produk tertentu 
yang terjual dalam suatu transaksi, jadi kita sini nilai 
min dan max menjadi 0, Sehingga yang bernilai false 
adalah ketika sebuah produk tidak terdapat pada 
sebuah transaksi. 

Hubungkan operator Numerical to Binominal dengan 
operator FP-Growth pada example output. 
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Gambar 6.13 Menghubungkan Operator Numerical to Binomial dengan Operator 
FP-Growth 

 

Terdapat dua buah output untuk Numerical to 
Binominal, yaitu example dan original. 

• Example, numeric attributes dikonversikan 
menjadi binominal attributes melalui output ini. 

• Original, numeric attributes dilewatkan tanpa 
konversi. Biasanya digunakan untuk proses 
tertentu saat dibutuhkan. 

Lewatkan output pada example. 
 
 

Isilah Parameter FP-Growth seperti gambar berikut. 
Sesuai dengan contoh pada sub bab seselumnya, isilah 
minimum support senilai 30% atau 0.3. 
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Gambar 6.14 Parameter FP-Growth 
 

Kemudian hubungkan operator FP-Growth dengan 
operator Association Rules. 

 

Gambar 6.15 Menghubungkan Operator FP-Growth dengan Operator Create 
Association Rules 

 
 
 

Terdapat dua buah output pada operator FP-Growth, 
yakni example dan frequent. 

• Example, input yang diberikan dilewatkan tanpa 
adanya perubahan. Biasanya digunakan untuk 
proses tertentu saat dibutuhkan. 
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• Frequent, frequent itemset dikirimkan melalui 

output ini. 

Lewatkan output pada frequent. 
 

Kemudian isilah Parameter Association Rules seperti 
gambar berikut. Sesuai dengan contoh pada sub bab 
seselumnya, isilah minimum confidence senilai 50% 
atau 0.5. 

 

Gambar 6.16 Parameter Association Rules 
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Setelah itu hubungkan Association Rules pada result. 
Sehingga seluruhnya membentuk seperti gambar 5.17. 
lalu klik ikon Play . Tunggu beberapa saat, komputer 
membutuhkan waktu untuk menyelesaikan 
perhitungan. 

 

Gambar 6.17 Susunan Operator Association Rules 
 

Setelah beberapa detik, akan muncul sebuah tab 
Association Rules yang baru, yang isinya adalah sebuah 
table berisi seluruh itemset yang memenuhi parameter 
FP-Growth dan Association Rules. Totalnya terdapat 
152 rules yang ditemukan. 

 

Gambar 6.18 Hasil Association Rules Pertama 
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Tentunya ini akan menyulitkan kita untuk mengambil 
kesimpulan karena jumlah rules yang terlalu banyak. 
Maka dari itu yang harus kita lakukan adalah mengubah 
nilai minimum support dan minimum confidence. 

 
Klik ikon Edit untuk kembali pada model view. Lalu 
klik Operator FP-Growth. 

 

 
Gambar 6.19 Operator FP-Growth 

 
Kemudian lihat bagian parameter. Ubah nilai minimum 
support menjadi 95%, seperti yang sudah dijelaskan 
pada sub bab Association Rules, semakin tinggi nilai 
support maka semakin dapat dipercaya rules yang 
dihasilkan. Namun perhitungkan juga hasilnya nanti. 
Terkadang jika nilai minimum supportnya terlalu tinggi, 
maka akan muncul kemungkinan tidak ditemukannya 
rules yang memenuhi. 
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Gambar 6.20 Mengubah Parameter FP-Growth 
 

Sekarang kita beralih pada Operator Create Association 
Rules. 

 

Gambar 6.21 Operator Create Association Rules 
 

Ubah nilai minimum confidence menjadi 95% atau 0.95, 
semakin tinggi nilai confidence maka semakin dapat 
dipercaya rules yang dihasilkan. Namun perhitungkan 
juga hasilnya nanti. Terkadang jika nilai minimum 
confidence terlalu tinggi, maka akan muncul 
kemungkinan tidak ditemukannya rules yang 
memenuhi. 
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Gambar 6.22 Mengubah Parameter Association Rules 
 

Klik ikon Play untuk menampilkan hasil yang baru. 
 

 

Gambar 6.23 Hasil Association Rules Kedua 
 

Maka sekarang yang dihasilkan menjadi lima buah 
rules. Kita bisa mengambil salah satu dari rules ini untuk 
dijadikan sebuah pegangan dalam strategi penjualan 
retail. Tentunya yang memiliki nilai support dan 
confidence yang tinggi. 

Untuk melihat dalam bentuk grafik. kita dapat memilih 
opsi Graph View.  



121 | M a r k e t B a s k e t A n a l y s i s 
 

 
 

 
 

Gambar 6.24 Hasil dalam bentuk Graph View 
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Glossarium 
Algoritma Kumpulan perintah untuk menyelesaikan 

suatu masalah. 

Apriori Algoritma untuk frequent itemset mining 
dan association rule dalam database 
transaksional. DIhasilkan dengan 
menidentifikasi setiap buah item, dan 
memperluasnya menjadi kombinasi 
kumpulan item yang lebih besar asalkan 
himpunan item muncul cukup sering dalam 
database. 

Association Rules Sebuah metodologi untuk mencari relasi 
(asosiasi) istimewa/menarik yang 
tersembunyi dalam himpunan data (atau 
data set) yang besar. 

Binominal Attributes Atribut dengan tipe Binominal (true dan 
false). 

Confidence (Market Basket Analysis) Seberapa sering 
item dalam Y muncul di transaksi yang 
mengandung X. 

Decision tree Struktur flowchart yang menyerupai tree 
(pohon), dimana setiap simpul internal 
menandakan suatu tes pada atribut, setiap 
cabang merepresentasikan   hasil tes, dan 
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simpul daun merepresentasikan kelas atau 
distribusi kelas. 

Disjoint Himpunan terpisah, tidak ada elemen yang 
berhubungan diantara kedua himpunan 
yang bersangkutan 

Flowchart Sebuah diagram dengan simbol-simbol 
grafis yang menyatakan aliran algoritma. 

Frequent Itemset Itemset yang memunyai support >= 
minimum support yang diberikan oleh user 
dalam Market Basket Analysis. 

Market Basket Analysis Teknik untuk menemukan hubungan dari 
produk-produk yang dibeli secara 
bersamaan. 

MBA Lihat Market Basket Analysis. 

Minimum Support Nilai Support Terkecil dalam Market 
Basket Analysis yang dapat di toleransi. 

Minimum Confidence Nilai Confidence terkecil dalam Market 
Basket Analysis yang dapat di toleransi. 

Neural Network Jaringan dari sekelompok unit pemroses 
kecil yang dimodelkan berdasarkan 
jaringan syaraf manusia. 

Numeric Attributes Atribut dengan tipe Numerical (1-9). 

Operator suatu tanda atau simbol yang dipakai 
untuk menyatakan suatu operasi atau 
manipulasi nilai. 

Parameter Nilai yang mengikuti acuan keterangan 
atau informasi yang dapat menjelaskan 
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batas-batas tertentu dari suatu suatu 
sistem persamaan. 

Pruning Teknik dalam machine learning yang 
mengurangi ukuran pohon keputusan 
dengan menghapus bagian dari pohon 
yang memberikan sedikit kekuatan untuk 
mengklasifikasikan kasus. 

RapidMiner Sebuah tool yang digunakan untuk 
melakukan analisis terhadap data mining, 
text mining dan analisis prediksi. 

Repositori Kumpulan paket yang siap untuk diambil 
dan digunakan sesuai dengan kebutuhan 
pengguna. 

Simpul akar Simpul tanpa ayah yang berada pada 
tingkat tertinggi. 

Simpul daun Semua simpul yang berada pada tingkat 
terendah. 

Simpul internal Semua simpul dari pohon yang memiliki 
anak tetapi bukan daun. 

Support (Market Basket Analysis) Bagian transaksi 
yang mengandung kedua X dan Y. 

Teori graf Cabang kajian yang mempelajari sifat-sifat 
graf. 

Validasi Tindakan yang membuktikan bahwa suatu 
proses/metode dapat memberikan hasil 
yang konsisten sesuai dengan spesifikasi 
yang telah ditetapkan. 
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2. Design & drag dataset dan drag operator decision tree ke dalam rapidminer studio 

 

 

Hasilnya 

 

 

 

 

 

 

 



Attibute | Weight 

 

Tampilan Pada ExampleSet  

 

 

 

 

 

 



 

Hasil Visual weight 

 

 

Hasil Dari Auto Model 

 

 

 

 



 

Pengelompokkan (Cluster) 

 

 

Judul : Pendeteksi Diabetes 

Dataset : diabetes_data_upload.csv 

 

JIka di konversi Yes=1 dan No=0,  Male=1 dan Female=0 , ujicoba menggunakan data 
Diabetes_data1.csv 

 

 

 

 



 

 

 

Hasil Dari Decision Tree 



 

Automodel > Predict 

 



 

 

Hasilnya 
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TUGAS 6 

Cari beberapa tutorial yang membahas pengolahan data menggunakan metode prediksi pada 
tool rapidminer. Silahkan buat ringkasan tutorialnya kembali dengan menggunakan dataset 
yang kamu buat sendiri. Tuliskan dalam format ms word dan sertakan semua sumber rujukan 
tutorial yang anda gunakan. 

Jawab : 

Data Debitur : 

ID JENIS USAHA 
NAMA 
DEBITUR NO KTP 

MAKSIMUM 
KREDIT 

STATUS 
KREDIT 

1 PERDAGANGAN ANI 161004700389001 Rp100.000.000 LANCAR 
2 RESTORAN BUDI 161004700287002 Rp250.000.000 MACET 
3 JASA SEWA  CINTA 161004700388001 Rp200.000.000 LANCAR 
4 PERDAGANGAN DONI 161004700285001 Rp150.000.000 LANCAR 
5 PERTANIAN ERNI 161004700888001 Rp25.000.000 MACET 
6 PERIKANAN FADLAN 161004700689001 Rp50.000.000 LANCAR 
7 PERTANIAN GIA 161004700886002 Rp30.000.000 MACET 

 
Langkah-langkah : 
1. Klik menu File -> New Process -> Pilih Blank 

Selanjutnya pada kota dialog Repository pilih Add Data, -> My Computer, cari lokasi 
file Data yang akan diimport. 

 

 



 
 
2.  setelah menemukan file datanya, klik Next, kemudian setelah sampai pada kotak dialog 
berjudul Format Your Columns dan pada masing-masing atribut pilih logo setelan. 
 
 

 
 
Pilih Change Type. Kriterianya sebagai berikut ; 
• Polynominal = untuk atribut yang memiliki lebih dari 2 kategori 
• Binominal = untuk atribut yang memiliki 2 kategori saja 
• Real = untuk tipe data yang memiliki nilai koma, atau decimal 
• Integer = untuk file bernilai integer atau bilangan buat tanpa koma. 
 
 
3. Kemudian pada atribut kelasnya atur Change Role dan isi valuenya sebagai label , 

https://1.bp.blogspot.com/-KqMJLgcVa5M/XjePVjRedTI/AAAAAAAAAIg/vaUbD1T7wtQfH5oSjMcBC30lmaU7AUsEACPcBGAYYCw/s1600/2.png


selanjutnya klik Next sampai dengan finish 

 
 
 
4. Setelah finish pada halaman Repository akan muncul data teman-teman yang sudah 
Terimpor oleh sistem. Kemudian Drag atau seret ke halaman kerja RapidMiner 
 

 
 
kemudian klik Run (F11) 



 
 
5. pada kotak dialog Operators , pilih menu-menu seperti Random Tree, Split Data, Apply 
Model, dan Permormance. Cara mencarinya tulisan di kotak pencarian pada kotak dialog 
tersebut. 
 

 
 

Setelah menemukan semua Opertors  tersebut, jangan lupa Drag atau seret ke halaman kerja 
satu persatu. 
 
6. Selanjutnya pada operator Split Data klik 2x, kemudian atur Sampling Type pada kota 
Parameters , ini bertujuan untuk memisah atau membagi menjadi data latih dan data uji guna 
untuk mengetahui permorma dari model yang dibentuk oleh k-NN 
 



 
 
 
 
7. Setelah itu atur porposisi atau kapasitas antara data latih dan data uji. Klik pada menu 
edit Enumeration. kemudian akan muncul kotak dialog sepeti dibawah ini : 
 

 
 
 
8. Add Entry kemudain Ok.  

Sumber : 

https://www.youtube.com/watch?v=h82NuHDNhKI 

https://www.pengalaman-edukasi.com/2020/02/tutorial-rapidminer-menggunakan_6.html 

https://www.youtube.com/watch?v=jB__hKsi408 

https://www.youtube.com/watch?v=jXRXI66inDM 

https://www.youtube.com/watch?v=h82NuHDNhKI
https://www.pengalaman-edukasi.com/2020/02/tutorial-rapidminer-menggunakan_6.html
https://www.youtube.com/watch?v=jB__hKsi408
https://www.youtube.com/watch?v=jXRXI66inDM
https://1.bp.blogspot.com/-FRKTR6Og47g/XjePW_Cb81I/AAAAAAAAAIs/wEwb21Ns2HsPXurlt5DWxHUgteIOtZe-gCPcBGAYYCw/s1600/6.png
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Tugas 6 

 
Cari beberapa tutorial yang membahas pengolahan data menggunakan metode prediksi 

pada tool rapidminer. Silahkan buat ringkasan tutorialnya kembali dengan menggunakan 
dataset yang kamu buat sendiri. Tuliskan dalam format ms word dan sertakan semua sumber 
rujukan tutorial yang anda gunakan. 

 
Jawaban : 

 
Pada kasus ini saya mengambil pengolahan data terkait dengan Market Basket yang akan 
dicoba pada tool rapidminer. Adapun tahapannya sebagai berikut : 

 
1. Create tambel master datanya di Excel kemudian export ke Rapidminer. 

 
 

TID PENA ROTI MENTEGA TELUR BUNCIS SUSU KECAP 
001 1 1 1 0 0 0 0 
002 0 1 1 1 0 0 0 
003 0 0 0 1 1 1 0 
004 0 1 1 0 0 0 0 
005 0 1 1 1 0 1 1 

 
Export ke Rapidminer dan sesuaikan type datanya : 

 



  
 

 
 

 
 
 
 

2. Create Modul Association Rule, FP-Growth, dan Numerical to Binomial. 
 

Numerical to Binomial. 
 

Sesuaikan dengan parameter – parameter yang ada. 



  
 

Sesuaikan dengan parameter – parameter yang ada. 

 
FP-Growth 

 

 
Association Rule 

Sesuaikan dengan parameter – parameter yang ada. 

 



  
 

 
3. Create hubungan antar modul mulai dari data master sampai dengan Association Rule. 

 

Setelah dilakukan hubungan antar modulnya kita lakukan RUN disistem, Tunggu beberapa 
saat, komputer membutuhkan waktu untuk menyelesaikan perhitungan. 

Setelah beberapa detik, akan muncul sebuah tab Association Rules yang baru, yang isinya 
adalah sebuah table berisi seluruh itemset yang memenuhi parameter FP-Growth dan 
Association Rules. Totalnya terdapat 152 rules yang ditemukan. 

 



  
 

 
Tentunya ini akan menyulitkan kita untuk mengambil kesimpulan karena jumlah rules yang 
terlalu banyak. Maka dari itu yang harus kita lakukan adalah mengubah nilai minimum support 
dan minimum confidence. 

Oleh karena itu kita harus mengubah nilai di FP-Growth dan Create Association Rules untuk 
dapat mencapai nilai minimum support dan minimum confidence, untuk dapat menghasilkan 
skema yg lebih sedikit untuk dapat mempermudah dalam penyusunan skema market. 

 

 
 

BEFORE ( 0.3 ) 
 

 
AFTER ( 0.95 ) 

 



  
 

 
 

 
 
 
 

BEFORE ( 0.5 ) 
 

 
AFTER ( 0.95 ) 

 

 
 
 

Setelah dilakukan perubahan parameter lakukan RUN kembali, Maka sekarang yang 
dihasilkan menjadi lima buah rules. Kita bisa mengambil salah satu dari rules ini untuk 



  
 

 
dijadikan sebuah pegangan dalam strategi penjualan retail. Tentunya yang 
memiliki nilai support dan confidence yang tinggi. 
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Open lembar kerja baru sobat dengan cara double click NEW PROSES pada tools yang telah 
disediakan oleh RapidMiner. Seperti tampilan berikut ini : 
 

 
Ok sobat, langkah pertama sudah sobat lalui sekarang kita kelangkah berikutnya, terlebih dahulu 
import data yang ingin sobat kelompokkan, disini saya menggunakan data tugas akhir mahasiswa 
untuk dikelompookkan berdasarkan bidang kompetensi. Oke lanjut, silahkan lakukan seperti 
tampilan dibawah ini : dan untuk pengetahuan sobat, kita melakukan import data ada beberapa 
tipe atau format file yang digunakan seperti CSV, Excell Sheet, XML disini sobat sesuaikan dengan 
format file data sobat karena data saya menggunakan format Excell makadari itu saya pilih 
import data menggunakan format Excell Sheet. 

 
 

Ok, kalau sudah seperti pada tampilan diatas maka silahkan sobat arahkan pointer sobat kearah 
tempat dimana data uji coba sobat simpan.  
 

 

http://2.bp.blogspot.com/-1RLmJX-r-JE/VnONW_2kHAI/AAAAAAAAAMg/QMJoLQSehz8/s1600/1.jpg
http://1.bp.blogspot.com/-DiucI5V2MDk/VnONf0_LCxI/AAAAAAAAAMo/mdW_T1qUZr4/s1600/2.jpg
http://1.bp.blogspot.com/-byJparNl-f0/VnONlhyVZnI/AAAAAAAAAMw/d9tSh5sWoKk/s1600/3.jpg


 
 
Kemudian silahkan sobat tekan tombol next hingga sampai pada step terakhir seperti tampilan 
berikut ini, kemudian jangan lupa sobat beri nama pada data cluster sobat seperti yang saya 
lakukan disini saya beri nama “DATA_UJI_COBA” kemudian tekan tombol finish. 

 
 

Jika sobat sudah menekan tombol finis maka dari itu akan otomatis akan mengarahkan kita pada 
data yang sudah kita import tadi seperti tampilan berikut ini jika sobat menemukan tampilan 
seperti berikut ini itu artinya sobat berhasil melakukan import data pada RapidMiner dan jika 
belum silahkan dicoba lagi. 

 
 

 
Oke sobat, proses load data sudah selesai sekarang kita lanjut ke proses pengelompokan atau 

clustering di RapidMiner: 

 
Ikuti langkah berikut ini untuk hasil yang lebih optimal 

a.       Langkah pertama yaitu kita memili retrieve sebagai tempat penyimpanan data cluster 

b.      Langkah kedua pilih K-Means untuk proses clustering 

c.       Langkah ketiga pilih cluster distance performance untuk tampilan output cluster 

Berikut tampilannya beserta koneksi  

http://3.bp.blogspot.com/-D4QZZzWJrjk/VnONr54cyuI/AAAAAAAAAM4/-1iEoKKIEsw/s1600/4.jpg
http://1.bp.blogspot.com/-759vZrL1EYs/VnONy1fZbJI/AAAAAAAAANA/1WK-qrk9rFE/s1600/5.jpg


 

Sebelum melakukan koneksi lakukan terlebih dahulu load data pada database sobat yg telah 

sobat simpan sebelumnya. Atau dapat juga sobat tarik database sobat atau bahasa kasarnya seret 

kedalam lembar kerja sobat seperti tampilan berikut ini: 

 

 
 

Kemudian silahkan sobat include point2 yang telah saya sebutkan diatas tadi. Seperti pada 
tampilan berikut ini: 
 
 

 
 
Dismping kanan atas ada input jumlah cluster (K) = 5, itu bisa sobat tentukan sendiri. Dan 

pastikan tidak ada error  pada saat pengkoneksian antara database dengan model. Jika sobat 

telah sukses sama seperti gambar diatas makadari itu silahkan sobat tekan perinta RUN atau 

tekan tombol F11 pada keyboard sobat. 

 

http://4.bp.blogspot.com/-1VqjL8tm_VY/VnON5SUa58I/AAAAAAAAANI/rhjRIHtUPts/s1600/6.jpg
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Tampilan diatas merupakan cluster masing-masing anggota dan dibawah ini merupakan hasil 

grafik pengelompokan. Silahkan sobat perlajari dan kembangkan sendiri. 

 

 
 
Sumber : http://cuex-me.blogspot.com/2015/12/tutorial-rapidminer-menggunakan-metode.html 

http://4.bp.blogspot.com/-0cNmOUnGWAo/VnOOMDnY7UI/AAAAAAAAANY/1YZtlKiVTT4/s1600/8.jpg
http://2.bp.blogspot.com/-9IgtdWnPisA/VnOOWUjGSQI/AAAAAAAAANg/wyOJI9PCYIQ/s1600/9.jpg


TUGAS 06 
 

1. Model Prediksi Ini Menggunakan Tools RapidMiner 
 

RapidMiner memiliki keunggulan tersendiri, RapidMiner merupakan  aplikasi data mining 

berbasis sistem open-source dunia yang terkemuka dan ternama. Tersedia  sebagai aplikasi 

yang berdiri sendiri untuk analisis data dan sebagai data mining. Solusi yang diusung antara 

lain Integrasi data, analisis ETL, analisis data dan pelaporan dalam satu  suite  tunggal.  

Memiliki  antarmuka  pengguna  grafis   yang   intuitif   untuk  desain analisis proses, serta 

fleksibel terdapat banyak transformasi data, pemodelan data, dan metode visualisasi data. 

 
2. Model Prediksi Elektabilitas Caleg 

 
a. Modeling Decision Tree 

Decision tree adalah model prediksi yang digambarkan dengan struktur pohon atau struktur 

berhirarki. Konsep dari decision tree adalah membantu user dalam mengubah data menjadi 

pohon keputusan dan syarat-syarat keputusan agar lebih mudah dipahami dan dipetakan. 
 



Deskripsi : 
 

• Jika calon memiliki suara sah lebih dari 3.082 maka akan terpilih menjadi anggota legislatif. 

Jika kurang dari 3082 akan dipertimbangkan dalam dua klasifikasi yaitu jumlah suara >2418 

dan ≤ 2418 

• jika  suara  sah  caleg ≤2418  akan  dibagi  lagi  ke  dalam  kelompok  suara  sah  caleg   jika 

memiliki ≤ 1436.500 maka caleg tidak akan terpilih jika jumlah suara >1436.500 dan terdapat 

>1468 suara maka tidak akan terpilih dan jika ≤1468 maka akan terpilih menjadi anggota 

legislatif 

• Dalam jumlah suara sebanyak >2418 terbagi menjadi dua klasifikasi yaitu apabila suara yang 

dimiliki >2935 maka caleg tidak akan terpilih. Dan jika ≤2935 akan ditentukan oleh suara 

sah partai dan daerah pemilihan untuk menentukan terpilih atau tidaknya menjadi anggota 

legislatif 

• Jika memiliki suara sah partai berjumlah ≤ 16443 maka tidak akan terpilih  menjadi anggota  

legislative.  Jika  memiliki  suara  sah  partai  >16443  maka  akan  ditentukan  dari daerah 

pemilihannya. 

• Jika daerah pemilih memiliki suara ≤1.500 maka caleg tersebut akan terpilih menjadi 

legislatif 

• Kemudian jika memiliki suara daerah pemilihan >1.500 akan ditentukan dari suara sah partai. 

• Jika suara sah partai >83822 maka tidak akan terpilih menjadi anggota legislatif. Dan jika 

suara sah partai ≤83822 akan ditinjau kembali dari suara sah caleg. 

• Jika suara sah caleg >2445.500 maka ia  akan  terpilih  menjadi  anggota  legislatif,  dan jika 

≤2445.500 maka tidak akan terpilih. 
 



 
 
 
 
 

b. Modeling Naïve Bayes 

Naive Bayes merupakan suatu klasifikasi berpeluang sederhana berdasarkan teorema 

Bayes dengan asumsi antar variabel penjelas saling bebas (independen). 

 
 
 
 



 

 
 
 

c. Modeling K-nn 

K-Neares Neighbour (K-NN) adalah sebuah metde klasifikasi terhadap objek berdasarkan 

data pembelajaran yang jaraknya paling dekat dengan objek tersebut. 

 
Berdasarkan pernyataan tersebut dapat diartikan bahwa dari data yang dianalisis terdapat 425 

data dengan 10 dimensi (atribut) untuk menentukan target „ya‟ dan „tidak‟. 
 
 



 
 
 
 
3. Evaluasi dan Akurasi 

 
 

Decision Tree (C4.5) Native Bayers (NB) 
K-Nearest 

Neighbor(K-NN) 

Akurasi 93.16 % 83.73 % 89.63 % 

Minus 4.45 % 4.25 % 2.21 % 

AUC 0.915 0.840 0.500 

 
 

Kesimpulan : 
 

Berdasarkan tabel diatas, Model Decision Tree memiliki akurasi tertinggi dengan nilai 

sebesar 93.16 % diikuti K-nn dengan nilai 89.63 % dan pada urutan terakhir Naïve Bayes dengan 

akurasi paling rendah sebsar 83.73 %. Dari hasil tersebut dapat ditarik kesimpulan bahwa 

modeling yang paling baik digunakan untuk dataset tersebut yaitu Decision Tree model 

, karena memiliki akurasi prediksi paling besar dengan nilai presentase sebesar 93.16 % diantara 

ketiga model, dapat diartikan analisis yang dihasilkan dari Model Decision Tree memiliki 

kemungkinan menjadi kenyataan paling besar dan tepat. 



Untuk melakukan validasi terhadap Tree yang dihasilkan, digunakan nilai dari area dibawah 

kurva ROC (AUC/Area Under Curve ). Menurut Gorunescu (2011), hasil perhitungan yang 

divisualisasikan dengan kurva ROC (Receiver Operating Characteristic) atau AUC (Area 

Under Curve). ROC memiliki tingkat nilai diagnosa yaitu : 

a. Akurasi bernilai 0.90 – 1.00 = excellent classification 

b. Akurasi bernilai 0.80 – 0.90 = good classification 

c. Akurasi bernilai 0.70 – 0.80 = fair classification 

d. Akurasi bernilai 0.60 – 0.70 = poor classification 

e. Akurasi bernilai 0.50 – 0.60 = failure 

Berdasarkan tabel tersebut juga dipresentasikan bahwa dengan menggunakan “Decision 
 

Tree, AUC/ Area Under Currve yang dihasilkan lebih besar yaitu 0.91 > 0.90 masuk dalam 

kategori excellent classification”, sedangkan untuk Native Bayers masuk dalam kategori good 

classification, dan K-nearest ada pada kategori failure. 

Dapat disimpulkan bahwasannya dengan dataset pemilu apabila ingin melakukan 

pengklasifikasian data dengan hasil yang paling akurat dan baik maka disarankan untuk 

menggunakan model Decision Tree. 

Sumber rujukan: https://www.youtube.com/watch?v=VkcgwiSwb10  

https://www.youtube.com/watch?v=VkcgwiSwb10
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TUGAS 06 

Sumber : Belajar Data Mining dengan Rapid Miner Oleh Dennis Aprillia C, dkk. 

 

Cari beberapa tutorial yang membahas pengolahan data menggunakan metode prediksi pada tool 

rapidminer. Silahkan buat ringkasan tutorialnya kembali dengan menggunakan dataset yang kamu 

buat sendiri. Tuliskan dalam format ms word dan sertakan semua sumber rujukan tutorial yang anda 

gunakan. 

 

Jawaban : 

Pada kasus ini saya mengambil pengolahan data terkait dengan Market Basket yang akan dicoba pada 

tool rapidminer. Adapun tahapannya sebagai berikut : 

 

1. Create tabel master data di Excel kemudian export ke Rapidminer. 

TID MERAH KUNING HIJAU BIRU UNGU JINGGA NILA 

1 1 1 1 0 0 0 0 

2 0 1 1 1 0 0 0 

3 0 0 0 1 1 1 0 

4 0 1 1 0 0 0 0 

5 0 1 1 1 0 1 1 

 

Berikut hasil export data ke RapidMiner : 

 
 

 
 



2. Create Modul Association Rule, FP-Growth, dan Numerical to Binomial, sesuaikan dengan 
parameter yang ada. 
 

Numerical to Binomial. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

FP-Growth 

 

 

Association Rule 

 



3. Create hubungan antar modul mulai dari data master sampai dengan Association Rule. 
 

Antar modul dihubungkan dan lakukan RUN pada system. Setelah beberapa detik akan 

muncul sebuah tab Association Rules yang baru seperti pada gambar di bawah ini : 

 
Data yang dihasilkan sebanyak 152 dan  ini akan menyulitkan untuk mengambil kesimpulan karena 

jumlah rules yang terlalu  banyak. Langkah yang diambil adalah mengubah nilai minimum support dan 

minimum confidence. 

Maka kita harus mengubah nilai di FP-Growth dan Create Association Rules untuk dapat mencapai nilai 

minimum support dan minimum confidence, untuk dapat menghasilkan skema yg lebih sedikit untuk dapat 

mempermudah dalam penyusunan skema market. 



- FP-Growth  

BEFORE ( 0.3 ) 
 
 

AFTER ( 0.95) 
 

 
- Assosiation Rules 

 
BEFORE ( 0.5 ) 

 

 



 
AFTER ( 0.95 ) 

 

Setelah dilakukan perubahan parameter lakukan RUN kembali, Maka sekarang yang dihasilkan 

menjadi lima buah rules. Kita bisa mengambil salah satu dari rules ini untuk dijadikan sebuah 

pegangan dalam strategi penjualan retail. Tentunya yang memiliki nilai support dan confidence 

yang tinggi. 
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Soal : 

Cari beberapa tutorial yang membahas pengolahan data menggunakan metode prediksi 
pada tool rapidminer. Silahkan buat ringkasan tutorialnya kembali dengan 
menggunakan dataset yang kamu buat sendiri. Tuliskan dalam format ms word dan 
sertakan semua sumber rujukan tutorial yang anda gunakan. 

Jawaban : 

Pada kasus ini saya mengambil pengolahan data terkait dengan Eksplorasi Data Pemilu 
yang akan dicoba pada tool rapidminer. Data pemilu yang di analisis adalah sebagai 
berikut : 
 

 

1. Decision Tree (C4.5) 

 

• Accuracy 

Dari data diatas analisis menggunakan aplikasi Rapid Miner dengan pengukuran 
Decission Tree didapatkan hasil dengan tingkat akurasi 93.16% yang artinya tingkat 
akurasi data sudah sangat baik. Class precission didapat dengan hasil prediksi tidak 
sebesar 96.28% dan prediksi Ya sebesar 69.39%.  



Presisi dapat diartikan sebagai kecocokan antara permintaan informasi dengan jawaban 
terhadap permintaan tersebut, jadi kecocokan antara permintaan dan prediksi tidak 
adalah 96.28% dan kecocokan dengan prediksi ya adalah 69.39%. 
 
Recall didefinisikan sebagai rasio dari item relevan yang dipilih terhadap total jumlah 
item relevan yang tersedia. Jadi dari data diatas dapat disimpulkan bahwa tingkat 
relevan true Tidak sebesar 96.02% dan True Ya sebesar 70.83%. 
 

 

• AUC 

AUC (the area under curve) dihitung untuk mengukur perbedaan performansi. Kurva 
ROC menunjukkan akurasi dan membandingkan klasifikasi secara visual dengan false 
positive sebagai garis horizontal dan true positive sebagai garis vertikal. Dari data 
diatas analisis menggunakan aplikasi Rapid Miner dengan pengukuran Decission Tree 
didapatkan hasil AUC 0.915 yang termasuk dalam kategori sangat baik (Excellent 
Classification) dilihat dari kategori dibawah ini : 

1. 90 – 1.00 = Excellent Classification 
2. 80 – 0.90 = Good Classification 
3. 70 – 0.80 = Fair Classification 
4. 60 – 0.70 = Poor Classification 
5. 50 – 0.60 = Failure 



 

• Set Role 

Dari hasil analisis diatas, kita dapat melihat bahwa terdapat 10 kolom atribut yang 
terdiri atas 9 kolom atribut biasa dan 1 kolom spesial atribut dengan nama “TERPILIH 
ATAU TIDAK”, hal ini dikarenakan kolom tersebut menjadi penentu dari hasil analisis 
data pemilu ini. 
 

 
 
 



Dari hasil analisis diatas dapat ditarik kesimpulan, bahwa : 

• Jika suara sah caleg lebih dari 3082 maka Terpilih. 
• Jika suara sah caleg kurang dari atau sama dengan 3082, suara sah caleg kurang 

dari atau sama dengan 2418 dan kurang dari sama dengan 1436500 maka tidak 
terpilih. 

• ika suara sah caleg kurang dari atau sama dengan 3082, suara sah caleg kurang 
dari atau sama dengan 2418, lebih dari 1436500 dan lebih dari 1465 maka tidak 
terpilih. 

• Jika suara sah caleg kurang dari atau sama dengan 3082, suara sah caleg kurang 
dari atau sama dengan 2418, lebih dari 1436500 dan kurang dari atau sama 
dengan 1465 maka tidak terpilih. 

• Jika suara sah caleg kurang dari atau sama dengan 3082, suara sah caleg lebih 
dari 2418 dan lebih dari 2935 maka tidak terpilih. 

• Jika suara sah caleg kurang dari atau sama dengan 3082 & dari atau sama dengan 
2418 serta suara sah partai kurang dari atau sama dengan 14663 maka tidak 
terpilih. 

• Jika suara sah caleg kurang dari atau sama dengan 3082 & dari atau sama dengan 
2418 serta suara sah partai lebih dari 14663 dengan daerah pemilihan kurang 
dari atau sama dengan 1500 maka akan terpilih. 

• Jika suara sah caleg kurang dari atau sama dengan 3082 & dari atau sama dengan 
2418 serta suara sah partai lebih dari 14663 dengan daerah pemilihan lebih dari 
1500 dengansuara sah partai lebih dari 83822 maka akan tidak terpilih. 

• Jika suara sah caleg kurang dari atau sama dengan 3082 & dari atau sama dengan 
2418 serta suara sah partai lebih dari 14663 dengan daerah pemilihan lebih dari 
1500 dengansuara sah partai kurang dari atau sama dengan 83822 dan suara 
sah caleg lebih dari 2445500 maka akan terpilih. 

• Jika suara sah caleg kurang dari atau sama dengan 3082 & dari atau sama dengan 
2418 serta suara sah partai lebih dari 14663 dengan daerah pemilihan lebih dari 
1500 dengansuara sah partai kurang dari atau sama dengan 83822 dan suara 
sah caleg kurang dari atau sama dengan 2445500 maka akan tidak terpilih. 

2. Naive Bayes (NB) 
 

 

• Accuracy 



Dari data diatas analisis menggunakan aplikasi Rapid Miner dengan pengukuran Naive 
Bayes didapatkan hasil dengan tingkat akurasi 89.14% yang artinya tingkat akurasi 
data sudah baik. 
Class precission didapat dengan hasil prediksi tidak sebesar 93.21% dan prediksi Ya 
sebesar 52.38%. Presisi dapat diartikan sebagai kecocokan antara permintaan 
informasi dengan jawaban terhadap permintaan tersebut, jadi kecocokan antara 
permintaan dan prediksi tidak adalah 93.21% dan kecocokan dengan prediksi ya adalah 
52.38%. 
Recall didefinisikan sebagai rasio dari item relevan yang dipilih terhadap total jumlah 
item relevan yang tersedia. Jadi dari data diatas dapat disimpulkan bahwa tingkat 
relevan true Tidak sebesar 94.69% dan True Ya sebesar 45.83%.Tingkat akurasi data 
ketika analisis menggunakan Bayes lebih kecil bila dibandingkan ketika menggunakan 
K-NN atau Decission Tree. 
 

 

• AUC 

AUC (the area under curve) dihitung untuk mengukur perbedaan performansi. Kurva 
ROC menunjukkan akurasi dan membandingkan klasifikasi secara visual dengan false 
positive sebagai garis horizontal dan true positive sebagai garis vertikal. Dari data 
diatas analisis menggunakan aplikasi Rapid Miner dengan pengukuran K-NN 
didapatkan hasil AUC 0.838 yang termasuk dalam kategori baik (Good Classification) 
jika dilihat dari kategori dibawah ini : 

1. 90 – 1.00 = Excellent Classification 
2. 80 – 0.90 = Good Classification 



3. 70 – 0.80 = Fair Classification 
4. 60 – 0.70 = Poor Classification 
5. 50 – 0.60 = Failure 

Dapat dikatakan bahwa analisis menggunakan kriteria AUC pada Bayes lebih besar atau 
jauh lebih baik dibandingkan ketika menggunakan K-NN. Namun menggunakan kriteria 
AUC pada Bayes masih belum sebaik ketika menggunakan Decission Tree. 
 

 

• Set Role 

Dari hasil analisis diatas, kita dapat melihat bahwa terdapat 10 kolom atribut yang 
terdiri atas 9 kolom atribut biasa dan 1 kolom spesial atribut dengan nama “TERPILIH 
ATAU TIDAK”, hal ini dikarenakan kolom tersebut menjadi penentu dari hasil analisis 
data pemilu ini. Dalam analisis menggunakan Naive Bayes pada Set Role tidak ada 
perbedaan ketika analisisnya menggunakan Decission Tree maupun menggunakan K-
NN. 
 

 
 
 



• Simple Distribution 

 Dari hasil analisis data di atas dapat diambil kesimpulan bahwa dari data pemilu 
terdapat dua label “TERPILIH ATAU TIDAK” yang akan dibagi menjadi dua Class yaitu 
Class TIDAK dengan nilai 0.887 dan Class Ya dengan nilai 0.113. 
 

Class Nilai 
Tidak 0.887 

Ya 0.113 
 
3. K-Nearest Neighbor (k-NN) 
 

 

• Accuracy 

Dari data diatas analisis menggunakan aplikasi Rapid Miner dengan pengukuran K-NN 
didapatkan hasil dengan tingkat akurasi 89.63% yang artinya tingkat akurasi data 
sudah baik. 
 
Class precission didapat dengan hasil prediksi tidak sebesar 93.47% dan prediksi Ya 
sebesar 54.76%. Presisi dapat diartikan sebagai kecocokan antara permintaan 
informasi dengan jawaban terhadap permintaan tersebut, jadi kecocokan antara 
permintaan dan prediksi tidak adalah 93.47% dan kecocokan dengan prediksi ya adalah 
54.76%. 
 
Recall didefinisikan sebagai rasio dari item relevan yang dipilih terhadap total jumlah 
item relevan yang tersedia. Jadi dari data diatas dapat disimpulkan bahwa tingkat 
relevan true Tidak sebesar 94.95% dan True Ya sebesar 47.92%. Tingkat akurasi data 
ketika analisis menggunakan K-NN kecil bila dibandingkan ketika menggunakan 
Decission Tree. 



 

• AUC 

 AUC (the area under curve) dihitung untuk mengukur perbedaan performansi. Kurva 
ROC menunjukkan akurasi dan membandingkan klasifikasi secara visual dengan false 
positive sebagai garis horizontal dan true positive sebagai garis vertikal. Dari data 
diatas analisis menggunakan aplikasi Rapid Miner dengan pengukuran K-NN 
didapatkan hasil AUC 0.500 yang termasuk dalam kategori gagal (Failure) jika dilihat 
dari kategori dibawah ini : 

1. 90 – 1.00 = Excellent Classification 
2. 80 – 0.90 = Good Classification 
3. 70 – 0.80 = Fair Classification 
4. 60 – 0.70 = Poor Classification 
5. 50 – 0.60 = Failure 

Dapat dikatakan analisis menggunakan kriteria AUC pada K-NN masih belum sebaik 
ketika menggunakan Decission Tree dan perbandingan nilainya sangat jauh lebih baik 
ketika menggunakan Decission Tree. 



 

• Set Role 

Dari hasil analisis diatas, kita dapat melihat bahwa terdapat 10 kolom atribut yang 
terdiri atas 9 kolom atribut biasa dan 1 kolom spesial atribut dengan nama “TERPILIH 
ATAU TIDAK”, hal ini dikarenakan kolom tersebut menjadi penentu dari hasil analisis 
data pemilu ini. Dalam analisis pada Set Role tidak ada perbedaan ketika analisisnya 
menggunakan Decission Tree. 
 

 

• K-NN Classification 

 Dari hasil analisis di atas dapat dilihat bahwa dari data yang telah dianalisis terdapat 1 
klasifikasi yang spesial (nearest Neighbour) dan juga terdapat 9 dimensi dari kelas-
kelas yang terdiri dari “TIDAK” dan “YA”. Dari analisis diatas juga disebutkan bahwa 
dari data yang telah dianalisis terdapat 425 data. 
 
 
 
 
 



EVALUATION 
 

 Decission 
Tree 

K-Nearest 
Neighbor (K-NN) 

Naive 
Bayes 

Accuration 93.16 89.63 89.14 
AUC 0.915 0.5 0.838 

    
 
Jadi dari tabel diatas dapat disimpulkan bahwa nilai Accuration dan AUC dari Decission 
Tree lebih baik dibandingkan yang lainnya. Jika dilihat dari Accuration, perbedaan dari 
ketiga metode tidak terlalu jauh dimana nilai yang paling kecil adalah Naive Bayes 89.14 
disusul K-Nearest Neighbor sebesar 89.63 dan nilai yang paling besar/baik adalah 
Decisison Tree. 
 
Namun ketika dilihat dari AUC, terdapat perbedaan nilai yang cukup jauh antara 
menggunakan metode K-Nearest Neighbor dibanding dengan Naive bayes dan Decission 
Tree. AUC K-NN hanya 0.5 yang didefinisikan sebagai analisis yang gagal (failure), 
sedangkan Naive Bayes memiliki nilai 0.838 yang didefinisikan sebagai analisis yang 
baik (Good) dan Decission Tree yang memiliki nilai 0.915 yang didefinisikan sebagai 
analisis sangat baik (Excellent).  

 



Pengolahan data menggunakan metode prediksi Elektabilitas Calon Legislatif 

 

RapidMiner Studio merupakan perangkat lunak yang bersifat terbuka (open source) untuk 
melakukan analisis terhadap data mining, text mining, dan analisis prediksi. RapidMiner Studio 
memiliki kurang lebih 500 operator data mining, termasuk operator untuk input, output, data 
preprocessing, dan data visualization. RapidMiner Studio dipilih dalam melakukan pengalisisan 
model prediksi elektabilitas calon legislatif menggunakan data pemilu sebagai data training 
karena memiliki tampilan antarmuka yang paling ramah pengguna. 

 

C4.5 (Decision Tree) 

Pembelajaran pohon keputusan adalah metode yang umum digunakan dalam data mining. 
Tujuannya adalah untuk menciptakan sebuah model yang memprediksi nilai variabel target 
berdasarkan beberapa variabel masukan. Setiap simpul interior sesuai dengan salah satu 
variabel masukan, ada tepi untuk anak-anak untuk setiap nilai yang mungkin dari variabel 
masukan. Setiap daun merupakan nilai dari variabel target yang diberikan nilai-nilai variabel 
input diwakili oleh jalan dari akar ke daun. Dalam data mining , pohon keputusan dapat 
digambarkan juga sebagai kombinasi teknik matematika dan komputasi untuk membantu 
deskripsi, kategorisasi dan generalisasi dari himpunan data. 

 

Langkah – langkah menggunakan algoritma C4.5 pada RapidMiner Studio yaitu: 

 Buka aplikasi RapidMiner Studio 
 Pilih New Process, Blank 

 



 Pada Operators, pilih Data Access, Files, Read, Read CSV (double click) 

 
 

 Pada Parameters, pilih Import Configuration Wizard, pilih data pemilu (datapemilukpu.csv), 
Column Separation – Semicolon, Next, Next, Unchecklist Nama Calon, ganti Attribute menjadi 
Label pada kolom Sah atau Tidak Sah, Finish. 



 
 

 
 



 
 

 Pada Operators, pilih Modeling, Predictive, Trees, Decision Tree (doble click) 

 



 
 Hubungkan garis dari out pada Read CSV menuju tra pada Decision Tree. 

 
 

 Pada Operators, pilih Validation, X-Validation (double click) 
 Pada Parameters, number of validations = 10 
 Hubungkan garis dari exa pada Decision Tree ke tra pada Validation. 

 
 

 Hubungkan garis dari mod, tra, ave pada Validation ke res. 

 
 



 Double click pada Validation. 
 Hubungkan titik tra ke mod menggunakan Decision Tree, mod dan tes ke res menggunakan 

Apply Model dan Performance. 

 
 

 Klik Run. 



 
 

 Tree. 

 



Dari grafik tersebut dapat diketahui bahwa: 
 
Apabila suara sah caleg lebih besar dari 3082 suara maka dikelompokkan pada prediksi ya 
(terpilih). 
 
Apabila kurang dari nilai tersebut maka sistem akan meninjau kembali nilai besaran suara sah 
caleg. 
 
• Apabila suara sah caleg lebih dari 2418 

• Jika suara sah caleg lebih dari 2935 maka diprediksikan tidak terpilih 
• Jika suara sah caleg kurang dari samadengan 2935 dan kurang dari sama dengan 16433 

maka diprediksikan tidak terpilih 
• Jika suara sah caleg kurang dari sama dengan 2935 namun lebih besar dari 16433 maka 
 Jika daerah pemilihan kurang dari sama dengan 1500 maka diprediksikan ya (terpilih). 
 Jika daerah pemilihan lebih dari 1500 maka ditinjau kembali dari suara sah partai. Jika 

suara sah partai lebih dari 83822 maka diperkirakan tidak terpilih. Jika suara sah partai 
kurang dari sama dengan 83822 maka ditinjau dari perolehan suara sah caleg 
kembali. 
• Jika lebih besar dari 2445.5 maka diprediksi  ya (terpilih). 
• Jika kurang dari sama dengan 2445.5 maka diprediksi tidak terpilih. 

• Apabila suara sah caleg kurang dari samadengan 2418. 
• Jika suara sah caleg kurang dari sama dengan 1436.5 atau lebih besar dari 1468 maka 

diprediksikan tidak terpilih. Jika suara sah caleg kurang dari sama dengan 1468 
maka diprediksikan ya (terpilih) 

• Jika suara sah caleg kurang dari sama dengan 1468 maka diprediksikan ya (terpilih). 
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Tugas 06 

Cari beberapa tutorial yang membahas pengolahan data menggunakan metode prediksi pada 

tool rapidminer. Silahkan buat ringkasan tutorialnya kembali dengan menggunakan dataset yang 

kamu buat sendiri. Tuliskan dalam format ms word dan sertakan semua sumber rujukan tutorial yang 

anda gunakan. 

Jawaban :  

Pada kasus ini saya mengambil pengolahan data terkait dengan Market Basket yang akan dicoba 

pada tool rapidminer. Adapun tahapannya sebagai berikut : 

1. Create tambel master datanya di Excel kemudian export ke Rapidminer. 

 

 
Export ke Rapidminer dan sesuaikan type datanya : 

 

TID PENA ROTI MENTEGA TELUR BUNCIS SUSU KECAP
001 1 1 1 0 0 0 0
002 0 1 1 1 0 0 0
003 0 0 0 1 1 1 0
004 0 1 1 0 0 0 0
005 0 1 1 1 0 1 1
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2. Create Modul Association Rule, FP-Growth, dan Numerical to Binomial. 
 
Numerical to Binomial. 
 
Sesuaikan dengan parameter – parameter yang ada. 
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FP-Growth 

Sesuaikan dengan parameter – parameter yang ada. 

 

 

 Association Rule 

 Sesuaikan dengan parameter – parameter yang ada. 
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3. Create hubungan antar modul mulai dari data master sampai dengan Association Rule. 

 

 

Setelah dilakukan hubungan antar modulnya kita lakukan RUN disistem, Tunggu beberapa 

saat, komputer membutuhkan waktu untuk menyelesaikan perhitungan. 

Setelah beberapa detik, akan muncul sebuah tab Association Rules yang baru, yang isinya 

adalah sebuah table berisi seluruh itemset yang memenuhi parameter FP-Growth dan 

Association Rules. Totalnya terdapat 152 rules yang ditemukan. 
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Tentunya ini akan menyulitkan kita untuk mengambil kesimpulan karena jumlah rules yang 

terlalu banyak. Maka dari itu yang harus kita lakukan adalah mengubah nilai minimum support 

dan minimum confidence. 

Oleh karena itu kita harus mengubah nilai di FP-Growth dan Create Association Rules untuk 

dapat mencapai nilai minimum support dan minimum confidence, untuk dapat menghasilkan 

skema yg lebih sedikit untuk dapat mempermudah dalam penyusunan skema market. 

 

BEFORE ( 0.3 ) 

 

AFTER  ( 0.95 ) 
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BEFORE ( 0.5 ) 

 

AFTER ( 0.95 ) 

 

 

Setelah dilakukan perubahan parameter lakukan RUN kembali, Maka sekarang yang 

dihasilkan menjadi lima buah rules. Kita bisa mengambil salah satu dari rules ini untuk 
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dijadikan sebuah pegangan dalam strategi penjualan retail. Tentunya yang memiliki nilai 

support dan confidence yang tinggi. 
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TUGAS 6 

Cari beberapa tutorial yang membahas pengolahan data menggunakan metode prediksi pada 
tool rapidminer. Silahkan buat ringkasan tutorialnya kembali dengan menggunakan dataset 
yang kamu buat sendiri. Tuliskan dalam format ms word dan sertakan semua sumber rujukan 
tutorial yang anda gunakan. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Jawab : 

Data Penerimaan Siswa Baru (PSB) : 

Peserta Nilai Ujian Kopetensi Wawancara Diterima 

P1 tinggi bagus baik ya 

P2 tinggi cukup baik ya 

P3 tinggi kurang buruk tidak 

P4 sedang cukup baik ya 

P5 sedang bagus baik ya 

P6 sedang cukup baik ya 

P7 sedang kurang buruk tidak 

P8 rendah bagus baik ya 

P9 rendah cukup buruk tidak 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



Langkah-langkah : 

1. Klik menu File -> New Process -> Pilih Blank 
Selanjutnya pada kota dialog Repository pilih Import Data, -> My Computer, cari lokasi 
file Data yang akan diimport. 
 

 

  
 
 
 
 
 
 
 
 



2. Setelah menemukan file datanya, klik Next, kemudian setelah sampai pada kotak dialog 
berjudul Format Your Columns dan pada masing-masing atribut pilih logo setelan. 
 

 
Kriteria : 

 
Pilih Change Type. Kriterianya sebagai berikut ; 
• Polynominal = untuk atribut yang memiliki lebih dari 2 kategori 
• Binominal = untuk atribut yang memiliki 2 kategori saja 
• Real = untuk tipe data yang memiliki nilai koma, atau decimal 
• Integer = untuk file bernilai integer atau bilangan buat tanpa koma. 
 
 
 
 
 
 

https://1.bp.blogspot.com/-KqMJLgcVa5M/XjePVjRedTI/AAAAAAAAAIg/vaUbD1T7wtQfH5oSjMcBC30lmaU7AUsEACPcBGAYYCw/s1600/2.png


3. Kemudian pada atribut kelasnya atur Change Role dan isi valuenya sebagai label , 
selanjutnya klik Next sampai dengan finish. 
 
 

 
4. Setelah finish pada halaman Repository akan muncul data teman-teman yang sudah Terimpor 

oleh sistem. Kemudian Drag atau seret ke halaman kerja RapidMiner kemudian klik Run 
(F11). 

 
 
 
 
 
 
 



5. Pada kotak dialog Operators , pilih menu-menu seperti Random Tree, Split Data, Apply 
Model, dan Permormance. Cara mencarinya tulisan di kotak pencarian pada kotak dialog 
tersebut. 
 

 
Setelah menemukan semua Opertors  tersebut, jangan lupa Drag atau seret ke halaman kerja 
satu persatu. 
 

6. Selanjutnya pada Operator Split Data klik 2x, kemudian atur Sampling Type pada kota 
Parameters , ini bertujuan untuk memisah atau membagi menjadi data latih dan data uji guna 
untuk mengetahui permorma dari model yang dibentuk oleh k-NN 
 

 
 

https://1.bp.blogspot.com/-FRKTR6Og47g/XjePW_Cb81I/AAAAAAAAAIs/wEwb21Ns2HsPXurlt5DWxHUgteIOtZe-gCPcBGAYYCw/s1600/6.png


7. Setelah itu atur porposisi atau kapasitas antara data latih dan data uji. Klik pada menu  
edit Enumeration. kemudian akan muncul kotak dialog sepeti dibawah ini : 
 

 
8. Add Entry kemudain Ok.  

Sumber : 

https://www.youtube.com/watch?v=jXRXI66inDM 

https://www.youtube.com/watch?v=jB__hKsi408 

https://www.youtube.com/watch?v=h82NuHDNhKI 

https://www.youtube.com/watch?v=idHF3t4xMak&t=286s 

 

 

 

 

 

https://www.youtube.com/watch?v=jXRXI66inDM
https://www.youtube.com/watch?v=jB__hKsi408
https://www.youtube.com/watch?v=h82NuHDNhKI
https://www.youtube.com/watch?v=idHF3t4xMak&t=286s
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Rapidminer merupakan sebuah tool data mining yang dipergunakan dalam membuat sebuah model 

prediksi. Pengolahan data pada proses ini yaitu Teknik Klasifikasi mengunakan Decision Tree 

dimana menggunakan rangkaian data training dalam menentukan pembelian rumah atau tidak 

dimana terdiri atas 5 atribut yaitu Age, Income, Employee, Credit_Rating dan Buys_House. Dan  

Pada rapid miner, dalam proses pengolahan data terdiri dari beberapa langkah-langkah, yaitu 

Pertama-tama buat serangkaian data set yang terdiri dari data training dan data uji.  

Tabel 1. Data Training  

Age Income Employee Credit_rating Buys_House 
<=30 Low Yes Fair Yes 
<=30 Low Yes Fair Yes 

31…40 Medium Yes Excellent No 
31…40 Medium No Excellent No 

>40 High Yes Fair Yes 
>40 High Yes Fair Yes 
>40 High No Fair Yes 

31…40 Medium No Excellent No 
<=30 Low Yes Fair Yes 
<=30 Low Yes Excellent No 

31…40 Medium No Fair No 
31…40 Low No Fair Yes 

>40 High Yes Excellent Yes 
>40 High Yes Excellent Yes 



Tabel 2. Data Uji 

Age Income Employee Credit_Rating Buys_House 
>40 High Yes Excellent ? 

 

Kemudian dari data set yang telah dibuat dilanjutkan dengan membuka aplikasi rapid miner, lalu 

pilih opeartor read excel seperti ditunjukkan pada Gambar 1 dibawah ini. 

 

Gambar 1. Tampilan Operator Read Excel  

   Setelah dari pemilihan operator read excel dilanjutkan dengan memghubungkan ke file data 

training. Kemudian pilih Import Configuration Wizard pada bagian Parameter dan akan muncul 

sebuah tampilan berupa import data dari file excel  seperti pada Gambar 2 dibawah ini. 



 

Gambar 2. Import Data File Excel Data Training 

Begitupun juga pada operator read excel 2. Pilih import configuration wizard  dan lakukan langkah 

yang sama seperti opeartor read excel sebelumnya dengan pilihan data uji seperti pada gambar 3 

dibawah ini.  

 

Gambar 3. Import Data File Excel Data Uji 

Pada step ketiga dibagian import data file dari excel ubah tipe atribut buy_house pada data training 

dan data uji menjadi label dimana akan digunakan untuk menciptakan model prediksi seperti 

ditunjukkan pada Gambar 4 dan Gambar 5 dibawah ini. 



 

Gambar 4. Perubahan Atribut menjadi Label pada Buys_House Data Training 

 

Gambar 5. Perubahan Atribut menjadi Label pada Buys_House Data Uji  



Setelah dari import data file excel untuk operator read excel dilanjutkan dengan pemilihan operator 
decision tree. Lalu, hubungkan antara operator read excel dan read excel 2 menuju operator 
decision tree yang ditunjukkan pada Gambar 6 dibawah ini. 

 

Gambar 6. Pemilihan Operator Decision Tree 

Kemudian dilanjutkan dengan cara yang sama seperti sebelumnya pada pemilihan operator Apply 
Model seperti pada Gambar 7 yang ditunjukkan dibawah ini. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 7. Pemilihan Operator Apply Model 



 

Gambar 8. Tampilan Result 

 

Gambar 8 merupakan tampilan tahap terakhir setelah node telah dihubungkan. Langkah 
selanjutnya yaitu pilih tombol eksekusi yang akan tampil dalam bentuk graph dan apply model 
yang akan ditunjukkan pada Gambar 9 dan 10 dibawah ini.  

 

Gambar 9. Tampilan Hasil Berupa Decision Tree 



 

Gambar 10. Tampilan Hasil Berupa Apply Model Data 

 

Sumber: Youtuber Payo Belajar 
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Ada dua teknik validasi yang lumrah digunakan untuk memvalidasi model: 
1. Split validation: melakukan validasi sederhana dengan membagi dataset secara acak 

menjadi dua data terpisah — data latih & data uji. 
 

2. Cross validation: melakukan validasi berulang di mana dataset dibagi menjadi banyak 
subset (himpunan) data latih & validasi. Setiap iterasi memvalidasi (menguji) satu subset 
data dengan subset yang tersisa sebagai data latih. Pada cross validation, # subset data 
adalah jumlah iterasi. 

 
1. Split Validation (Training Error & Test Error) 

Salah satu cara mengetahui kinerja model adalah dengan mengukur akurasinya (meskipun 
akurasi bukan satu-satunya parameter yang digunakan untuk mengukur kinerja suatu 
model). Ada dua konsep pada split validation: training error dan test error. 

 
1. Training error didapatkan dengan menghitung kesalahan klasifikasi model pada data 

yang sama dengan model yang dilatih. 
2. Test error didapatkan dengan menggunakan dua data yang sepenuhnya terpisah. Satu 

untuk melatih model (data latih) dan lainnya untuk menghitung kesalahan klasifikasi 
(data uji). Kedua dataset harus memiliki nilai label yang sama. 
 

Traning Error 
Nilai traning error didapatkan dengan menggunakan data yang sama untuk melatih dan 

menguji model. Perhatikan proses pada gambar 1 

Gambar 1. Proses mencari nilai training error. 
 

Pada praktik ini, menggunakan data sonar yang telah tersedia di repository RapidMiner. 
Operator performance digunakan untuk mengevaluasi kinerja model yang memberikan daftar 
nilai kriteria kinerja secara otomatis sesuai dengan tugas yang diberikan. Misalkan untuk 
klasifikasi, kriteria yang diberikan adalah accuracy, precision dan recall. 
 
Jika proses dijalankan maka menghasilkan performance metrics seperti Gambar 2. 
 

 
Gambar 2. Performance metrics traning error. 

 
Dari confusion matrix pada Gambar 2, nilai akurasi yang didapatkan sebesar 86.54%. 

Apakah model tersebut merupakan model yang terbaik karena memiliki akurasi tinggi ? 
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Telah dijelaskan bahwa training error merupakan kesalahan klasifikasi yang didapatkan 
menggunakan data yang sama untuk melatih dan menguji model. Karena data yang digunakan 
sama, maka kemungkinan hasil prediksi “benar” yang diberikan model sangatlah besar. Oleh 
karena itu disarankan untuk menggabaikan nilai training error meskipun memiliki akurasi yang 
tinggi karena selalu memberikan estimasi yang terlalu “optimis”. Sayangnya, banyak referensi 
yang memberikan nilai training error sebagai hasil akhirnya. Sebenarnya ini adalah praktik 
yang buruk dan harus dihindari. 

 
Hal terbaik yang bisa dilakukan adalah memberikan estimasi seberapa baik kinerja 

model di masa depan. Jika dilakukan dengan cara yang benar, estimasi ini akan mendekati apa 
yang dapat dicapai tetapi tidak ada jaminan bahwa kinerja yang diperkirakan akan persis seperti 
yang diharapkan. 

 
Test error: data latih & data uji 

Test error adalah perkiraan yang jauh lebih baik tentang seberapa baik kinerja model 
untuk kasus-kasus baru dan tak terlihat di masa depan. Diatas telah disinggung untuk 
mendapatkan test error diperlukan dua data yang sepenuhnya terpisah yaitu data latih dan data 
uji. Kebanyakan dataset yang kita miliki belum memiliki data uji. Untuk mengatasi hal tersebut, 
pada RapidMiner telah disediakan operator split data yang dapat digunakan untuk membagi 
dataset menjadi partisi data latih dan data uji sesuai porsi yang ditentukan. Perhatikan proses 
pada Gambar 3. 

 

 
Gambar 3. Proses membagi dataset menjadi data uji & data latih. 

 
Untuk membaginya, harus menambahkan rasio pada paramater partition. Jumlah rasio 

dari semua partisi harus bernilai total 1.0 (satu). Karena kita ingin melatih model sebaik 
mungkin maka rasio partisi untuk data latih harus lebih besar dari rasio partisi data uji. Pada 
praktik ini kita membagi 80% dari dataset sebagai data latih dan sisanya 20% dari dataset 
sebagai data uji. Perhatikan gambar 4 dibawah ini. 

 

 
Gambar 4. Rasio 0.8 untuk partisi data latih dan 0.2 untuk partisi data uji. 
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Sedangkan operator store pada Gambar 3 digunakan untuk menyimpan objek hasil 
partisi dari operator split data ke repository RapidMiner. Objek yang disimpan dapat digunakan 
untuk proses lain dengan menggunakan operator retrieve. 

 
Gunakan data latih dan data uji yang telah disiapkan sebelumnya untuk mendapatkan 

nilai test error. Perhatikan proses pada Gambar 5. 
 

 
Gambar 5. Proses mencari nilai test error. 

 

 
Gambar 6. Performance metrics test error 

 
Dari confusion matrix pada Gambar 6, nilai akurasi yang dihasilkan test error sebesar 

56.29%. Jauh berbeda dengan nilai akurasi yang didapatkan training error pada gambar 2 
sebesar 86.54%. Karena menggunakan data yang terpisah untuk melatih dan menguji model, 
bisa jadi data yang diuji tidak dilatih pada model sehingga menghasilkan banyak prediksi 
“salah”. Oleh karena itu, sangat penting untuk memahami perbedaan antara training 
error dan test error. 
 

Biasanya, model akan semakin baik jika menggunakan lebih banyak data latih. Hal ini 
akan mempengaruhi kita untuk menggunakan data sebanyak mungkin untuk melatih model. 
Pada saat yang sama, kita ingin menggunakan data sebanyak mungkin untuk menguji model 
sehingga mendapatkan kesalahan prediksi pada pengujian model yang jauh lebih baik. Lalu, 
apakah ada cara yang lebih baik untuk memvalidasi sebuah model ? 
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2. Cross Validation 
Dari dua percobaan diatas kita setuju bahwa menggunakan data uji dari dataset untuk 

menghitung test error merupakan cara yang lebih baik untuk mendapatkan estimasi yang lebih 
handal pada akurasi model di masa mendatang. Menggunakan data uji juga pendekatan yang 
efisien untuk memvalidasi model. Tetapi pada praktiknya masih ada potensi masalah yang 
timbul: bagaimana mengetahui data uji tersebut tidak terlalu mudah untuk model? Bisa jadi 
sampel acak yang dipilih tidak begitu acak, terutama jika hanya memiliki dataset yang sedikit. 
Dalam kasus tersebut, test error yang dihasilkan mungkin kurang mewakili akurasi model. 

 
K-fold merupakan salah satu metode cross validation. Konsep k-fold cross 

validation tidak hanya membuat beberapa sampel data uji berulang kali, tetapi membagi dataset 
menjadi bagian terpisah dengan ukuran yang sama. Model dilatih oleh subset data latih dan 
divalidasi oleh subset validasi (data uji) sebanyak k. Dengan k-fold cross validation dapat 
mengurangi waktu komputasi dengan tetap menjaga keakuratan estimasi model. Gambar 7 
menunjukkan bagaimana prinsip cross validation. 

 
Gambar 7. Konsep cross validation. 

 
Pada RapidMiner, operator cross validation adalah operator yang bersarang yang 

memiliki dua subproses: subproses training yang digunakan untuk melatih model dan 
subproses testing untuk pengujian sekaligus mengukur kinerja model. Perhatikan proses pada 
Gambar 8 dan Gambar 9. 

 
Gambar 8. Proses cross validation. 
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Gambar 9. Subproses pada operator cross validation. 

 
Operator cross validation memiliki parameter yang dapat digunakan. Number of 

folds digunakan untuk memberikan nilai k (jumlah iterasi). Sampling type digunakan untuk 
memilih teknik sampling yang membagi dataset. 

 

 
Gambar 10. Parameter pada operator cross validation. 

 

 
Gambar 11. Performance metrics dari 10 fold cross validation. 

 
Dari confusion matrix pada Gambar 11, nilai akurasi yang dihasilkan dari 10 fold cross 

validation sebesar 80.71% dengan standar deviasi (+/-) sebesar 13.32%. Ketika mengukur 
kinerja model menggunakan cross validation maka akurasi yang dihasilkan memiliki standar 
deviasi atau simpangan baku yaitu ukuran penyebaran data yang menunjukan jarak rata-rata dari 
nilai tengah ke suatu titik nilai. Semakin besar simpangan baku yang dihasilkan, maka 
penyebaran dari nilai tengahnya juga besar, begitu pula sebaliknya. Tujuan simpangan baku 
adalah melihat jarak antara rata-rata akurasi dengan akurasi setiap percobaan (iterasi). 
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TUGAS 06 
ADVANCED DATABASE 

 
 
Cari beberapa tutorial yang membahas pengolahan data menggunakan metode prediksi 
pada tool rapidminer. Silahkan buat ringkasan tutorialnya kembali dengan menggunakan 
dataset yang kamu buat sendiri. Tuliskan dalam format ms word dan sertakan semua 
sumber rujukan tutorial yang anda gunakan. 
 
 
JAWAB : 
 
Penerapan Algoritma C.45 dalam Prediksi Kelulusan Tapat Waktu 
Dengan Rapidminer.  
 

Data Mahasiswa 
 

 PRESTAS   KELAYAKA 
IPK I ETIKA SKS N 

TINGGI ADA BAIK PENUH LULUS 

SEDAN     
G ADA BAIK PENUH LULUS 

SEDAN TIDAK    
G ADA BAIK PENUH LULUS 

RENDA    TIDAK 
H ADA BAIK PENUH LULUS 

RENDA   TIDAK TIDAK 
H ADA BAIK PENUH LULUS 

TINGGI ADA BAIK PENUH LULUS 

 TIDAK TIDAK TIDAK TIDAK 
TINGGI ADA BAIK PENUH LULUS 

 TIDAK    
TINGGI ADA BAIK PENUH LULUS 
SEDAN  TIDAK   

G ADA BAIK PENUH LULUS 
RENDA    TIDAK 

H ADA BAIK PENUH LULUS 
RENDA    TIDAK 

H ADA BAIK PENUH LULUS 
RENDA TIDAK  TIDAK TIDAK 

H ADA BAIK PENUH LULUS 
SEDAN TIDAK TIDAK TIDAK TIDAK 

G ADA BAIK PENUH LULUS 
SEDAN TIDAK TIDAK   

G ADA BAIK PENUH LULUS 
 TIDAK    

TINGGI ADA BAIK PENUH LULUS 
   TIDAK TIDAK 

TINGGI ADA BAIK PENUH LULUS 
RENDA TIDAK  TIDAK TIDAK 

H ADA BAIK PENUH LULUS 
TINGGI ADA BAIK PENUH LULUS 

SEDAN     
G ADA BAIK PENUH LULUS 

 

TINGGI ADA BAIK PENUH LULUS 
TINGGI ADA BAIK PENUH LULUS 

RENDA TIDAK  TIDAK TIDAK 
H ADA BAIK PENUH LULUS 
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SEDAN     
G ADA BAIK PENUH LULUS 

   TIDAK TIDAK 
TINGGI ADA BAIK PENUH LULUS 
SEDAN TIDAK TIDAK TIDAK TIDAK 

G ADA BAIK PENUH LULUS 
RENDA TIDAK TIDAK  TIDAK 

H ADA BAIK PENUH LULUS 
TINGGI ADA BAIK PENUH LULUS 

  TIDAK   
TINGGI ADA BAIK PENUH LULUS 
TINGGI ADA BAIK PENUH LULUS 

SEDAN  TIDAK   
G ADA BAIK PENUH LULUS 

SEDAN  TIDAK   
G ADA BAIK PENUH LULUS 

SEDAN TIDAK    
G ADA BAIK PENUH LULUS 

TINGGI ADA BAIK PENUH LULUS 

RENDA  TIDAK TIDAK TIDAK 
H ADA BAIK PENUH LULUS 

TINGGI ADA BAIK PENUH LULUS 

 
proses perhitungan jumlah data, entropy dan gain. Hasil sebagai berikut : 
 

 
     Tid   
     ak   
 no  Jum Lul Lul Entro  
 de  lah us us phy Gain 
      0,994  
 1 total 35 19 16 6938  
       0,4703 
  IPK     12532 
  Ting    0,721  
  gi 15 12 3 9281  
  Sed    0,684  
  ang 11 9 2 0384  
  Ren      
  dah 9 0 9 0  
  Pres     0,0241 
  tasi     77905 
      0,965  
  Ada 23 14 9 6361  
  Tida      
  k    0,979  
  Ada 12 5 7 8688  
  Etik     0,0021 
  a     3128 
      0,989  
  Baik 25 14 11 5875  
  Tida      
  k      
  Baik 10 5 5 1  
       0,5416 
  SKS     15542 
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 Pen    0,634 
 uh 25 21 4 3096 
 Tida     
 k     
 Pen     
 uh 10 0 10 0 

 
 

Data diatas, nilai gain tertinggi terdapat 
pada SKS dibandingkan dengan atribut lainnya 
terlihat gain tertinggi yaitu sks, sks menjadi 
sebuah akar karena memiliki gain tertinggi 
pertama. Perhatikan gambar dibawah ini: 

 
 
 
 
 

Mengapa pohon keputusan sampai pada 
IPK, karena nilai nya diantara lulus dan tidak lulus 
terdapat nilai 0, maka kelayakan keputusan nya 
langsung didapat. Kemudian terlihat etika dan 
prestasi tidak termasuk yang mempengaruhi 
kelulusan mahasiswa tepat waktu. 
 
RAPIDMINER : 
 
selanjutnya adalah melakukan pengujian terhadap 
data sampel berupa tabel yang berada diexcel 
melalui tools Rapidminer  dimulai dari proses 
koneksi antara basis data sampel, operator dan 
validasi seperti gambar berikut ini : 
 
 
 

Dari proses koneksi pada gambar diatas 
didapatkan pohon keputusan yang sama dengan 
hasil manual diatas yang telah dibuat. Pohon 
keputusan yang terdapat pada tools rapidminer 
dapat dilihat pada gambar dibawah ini : 

 
 

Berikut adalah screenshot hasil 
pengukuran akurasi terhadap kinerja Algoritma 
C.45 dalam memprediksi kelulusan tepat waktu 
yaitu sebesar 92,60% +\- 1.60% : 

 
 
 

Kemudian setelah proses ini dilakukan 
penarikan informasi yang akan menjadi hasil 
dari kesimpulan dalam memprediksi 
kelulusan tepat waktu berdasarkan pohon 
keputusan pada tools Rapidminer.  

 
 
 
KESIMPULAN : 
 

Dari hasil analis pada penerapan Algoritma 
C.45 yang telah dilakukan, maka dapat diambil 
beberapa kesimpulan diantaranya sebagai berikut : 

1. Pada sistem data mining menggunakan 
 

metode Algoritma C.45 dapat 
diimplementasikan didunia pendidikan 
dalam memprediksi kelulusan tepat waktu 
pada perguruan tinggi. 

 
2. Dari hasil pengujian dapat diketahui bahwa 

faktor yang mempengaruhi kelulusan 
mahasiswa yang pertama kali adalah SKS 
dan IPK. 
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3. Dari hasil pengujian pada tools Rapidminer 
5 menghasilkan sebuah 

 
akurasi dengan tingkat kinerja Algoritma 
C.45 yaitu 92,60% +\-1.60%. jadi dapat 
diketahui bahwa kelulusan mahasiswa 
tepat waktu di UBD Kisaran yang 
didapatkan dari data 35 mahasiswa aktif, 
mendapatkan tingkat kelulusan tepat waktu 
berjumlah 21 mahasiswa dari 35 
mahasiswa. 

 
4. Mahasiswa yang tidak memiliki SKS 

penuh akan diberi toleransi dan bimbingan 
agar dapat lulus pada tepat waktu. 

 
5. Mahasiswa yang memiliki IPK rendah 

akan dibina dan diberi arahan untuk terus 
meningkatkan kualitas diri agar dapat 
tercapai kelulusan sesuai masa studi. 

 
SUMBER : 
 
https://osf.io/unqt4/download 
 
 
Selesai 



ada 3 tool yang digunakan pada rapidminer yaitu : Decision tree, Naive Bayes, k-Nearest 
Neighbor 

1. Tutorial Metode Decision Tree pada Rapid Miner 

https://fnsfind16.wordpress.com/2013/11/11/metode-decision-tree-pada-rapid-
miner/ 

Tools Rapid Miner. Tools ini digunakan sebagai alat bantu untuk melakukan penambangan data 
alias Data Minning. Untuk percobaan, penulis menggunakan data klasmen Liga Inggris. 
Tujuannya adalah mencari tahu siapa bakal juara Liga Inggris berdasarkan poin hasil 
pertandingan sampai bulan Oktober :). Data yang diambil berdasarkan 10 musim terakhir. Data 
tersebut diambil dari situs http://www.premierleague.com. Berikut adalah contoh datanya. 

 

Dengan 

Pos10: adalah posisi tim pada pekan ke 10 

GA10: jumlah memasukan sebuah tim pada pekan ke 10 

GC10: jumlah kebobolan tim pada pekan ke 10 

PTS10: jumlah poin tim sampai pada pekan ke 10 

CHAM: apakah tim tersebut pada akhirnya menjadi juara (Yes/No) 

Nah, sekarang kita coba olah data tersebut dengan menggunakan aturan Decision Tree pada rapid 
miner. Caranya adalah sebagai berikut 

https://fnsfind16.wordpress.com/2013/11/11/metode-decision-tree-pada-rapid-miner/
http://www.premierleague.com/
https://fnsfind16.files.wordpress.com/2013/11/contoh-tabel-liga-inggris.png


Buka aplikasi RapidMiner, Klik File lalu new process hingga terdapat tampilan sebagai berikut: 

Advertisement 
REPORT THIS AD 

 

Bagian proses ini adalah untuk menambahkan proses-proses yang digunakan untuk mengolah 
data tersebut. Hal ini dikarenakan metode digunakan untuk mengolah data berdasarkan metode 
input -> proses -> output. output akan keluar sebuah diagram yang merepresentasikan sebuah 
informasi tertentu. 

Untuk mengimpor data tersebut, klik ikon impor file pada menu reprositories lalu pilih import 
Excel Sheet karena data tersebut disimpan pada Microsoft Excel. Pilihlah dokumen yang 
menyimpan data tersebut: 

 

Klik Next hingga terlihat data yang diimpor tersebut pada aplikasi RapidMiner 

https://fnsfind16.files.wordpress.com/2013/11/tampilanprocess.png
https://fnsfind16.files.wordpress.com/2013/11/imporexcel.png


 

Klik next untuk menambahkan anotasi, bila tidak akan menambahkan sebuah anotasi, klik next 
kembali. 

Pada tampilan pengubahan variabel, ubah tipe kolom CHAM yang berisi data binomial (yes/no) 
ke tipe label. Untuk Decision Tree, tipe kolom label wajib ada agar data dapat diolah. 

 

Klik Next, lalu beri nama data tersebut dan data tersebut disimpan pada local Reprository 

 

Klik tombol Finish, proses berlanjut untuk mengatur proses dari data tersebut. 

Berikut adalah cara untuk menyusun sebuah proses untuk mengolah data: 

1. Pilih folder Local Reprository. Tarik data yang tadi telah diimpor dari Excel ke 
bagian   Proses. 

2. Carilah operasi Decision Tree pada menu Operators. Drag operasi tersebut ke bidang proses. 
Sehingga pada proses terlihat ebagai berikut: 

https://fnsfind16.files.wordpress.com/2013/11/tampilandata.png
https://fnsfind16.files.wordpress.com/2013/11/pengubahanlabel.png
https://fnsfind16.files.wordpress.com/2013/11/dataeplreprository.png


 

Hubungkan Retrieve dataEPL dengan operasi Decision Tree, pastikan ketika dihubungkan  tidak 
melihat pesan error. Hubungkan juga output dari decision tree ke sisi kanan, atau ke tonjolan res 
Berikut adalah proses yang telah dihubungkan. 

 

Setelah selesai, tekan F11, bila tidak ada error, maka akan keluar hasil seperti berikut: 

 

Dengan data tersebut, maka didapatkan sebuah informasi bahwa: 

1. Tim dengan poin lebih besar dari 26,5 pada saat memasuki pekan ke-10, dalam 10 tahun 
terakhir dipastikan menjadi juara, dan seterusnya. 

https://fnsfind16.files.wordpress.com/2013/11/process1.png
https://fnsfind16.files.wordpress.com/2013/11/proses-yang-telah-dihubungkan.png
https://fnsfind16.files.wordpress.com/2013/11/decisiontree.png


2.Tutorial Rapid Miner dengan Metode Naive Bayes 
http://cuex-me.blogspot.com/2015/12/tutorial-rapidminer-dengan-metode-
naive_13.html 

langkah-langkah menggunakan software RapidMiner dengan metode Naïve Bayes. Mohon maaf 
bila dalam penulisan tutorial ini masih kurang lengkap karena saya juga dalam keadaan belajar 
dan inilah hasil dari kerja keras saya selama belajar RapidMiner. Oke baiklah kita langsung 
saja    Langkah pertama open RapidMiner 5.0 karena disini saya menggunakan software 
RapidMiner versi 5.0 dan jika sobat2 menggunakan versi yang berbeda yah silahkan disesuaikan 
saja. Ok  kemudian double klik new proses  untuk membuka lembar kerja baru.  

 

 

Ok, ficture diatas merupakan tampilan lembar kerja baru pada RapidMiner 5.0. ok next langkah 

selanjutnya  ketik read pada bagian operator kemudian double klik read excel  bias sobat lihat pada 

gambar dibawah ini : 

 

 

Ok kalau sudah tampil seperti ficture diatas silahkan sobat next kelangkah berikutnya   

kemudian langkah selanjutnya klik import configuration wizard akan tampil gambar seperti dibawah ini: 

http://cuex-me.blogspot.com/2015/12/tutorial-rapidminer-dengan-metode-naive_13.html
http://1.bp.blogspot.com/-5qnq4yKEID8/Vm4mfty6-bI/AAAAAAAAAIs/DWqqiAR3_lI/s1600/1.jpg
http://1.bp.blogspot.com/-KwpVlG_8IEw/Vm4mk-9r6zI/AAAAAAAAAI0/OOYYCfkkR3g/s1600/2.jpg


 

pada gambar diatas cari data yang akan anda klasifikasikan dan untuk percobaan, disini saya 

menggunakan data klasmen Liga Inggris, dan shobat bisa menggunakan data sesuai dengan keinginan 

shobat. 

 

 

Kemudian klik tombol next sampai di step ke empat , dan prediksi klasifikasi harus ada labelnya dan 

langsung double klik tombol finish seperti gambar dibawah ini : 

 

 

Ok, setelah melewati beberapa kali tahap next dan next hehe maka Dari langkah diatas didapat kan hasil 

seperti gambar dibawah ini: 

http://2.bp.blogspot.com/-GPPTDCt669E/Vm4mp_yvdWI/AAAAAAAAAI8/shxp6HyTyFs/s1600/3.jpg
http://1.bp.blogspot.com/-8blxYTK0yI0/Vm4my5c2fFI/AAAAAAAAAJE/_rYhWjFIefA/s1600/4.jpg
http://3.bp.blogspot.com/--NjTqJEYx80/Vm4m4k51BDI/AAAAAAAAAJM/aEw7QmDWWJc/s1600/5.jpg


 

 

 

Kemudian tambahkan metode naivebyes, kalau disini kita gak perlu lagi hitung-hitungannya, karena disini 

kita dianggap memakai.  seperti gambar dibawah ini : 

 

 

Jika sudah selesai output pada read excel kita gandengkan ke training (naïve bayes) jika warna nya 

berubah menjadi warna ungu berarti benar dan jika merah itu berarti salah seperti gambar dibawah ini : 

 

 

http://3.bp.blogspot.com/-5QeDjBl3Ros/Vm4nAErbGjI/AAAAAAAAAJU/hRy9Cc7qWeA/s1600/6.jpg
http://1.bp.blogspot.com/-9lmty9QV6fM/Vm4nEpXJdjI/AAAAAAAAAJc/jX4m2trgDgI/s1600/7.jpg
http://1.bp.blogspot.com/-maoNp60-OGY/Vm4nRzv-kKI/AAAAAAAAAJk/HCupyVsKXlE/s1600/8.jpg


Kemudian langkah selanjutnya tekan F 11 dan pilih SimpleDistribution untuk melihat hasil outputnya 

seperti gambar dibawah ini : 

 

 

 

3. Tutorial RapidMiner Menggunakan Algoritma k-NN (k-Nearest Neighbor) 
 
Pertama admin menggunakan Tools atau Sofware RapidMiner Studio Free Versi 8.1. jika teman-teman 
belum punya bisa juga download dan regristasi versi free di website resminya 

 
Kedua, sebelum teman-teman masuk ke proses rapid miner, kalian harus dan sangat harus memiliki 
Dataset atau Data Latih. Karena itu adalah inti dari mengolah data menjadi informasi menggunakan ilmu 
data mining. 
 
Setelah semuanya sudah siap, Bukalah aplikasi RapidMiner 
Klik menu File -> New Process -> Pilih Blank 
Selanjutnya pada kota dialog Repository pilih Add Data, -> My Computer, cari lokasi file Data latih 
teman-teman. 

 

 
 

http://4.bp.blogspot.com/-yOpBi3_sjIM/Vm4naDogvBI/AAAAAAAAAJs/xpSh2dG2Jm0/s1600/9.jpg
https://1.bp.blogspot.com/-Klydxo8H5us/XjePSuRnbbI/AAAAAAAAAIU/in6pxy61WyoIXlhO2K_fj8U3sB5lWowTACPcBGAYYCw/s1600/1.png


 
Langkah Ketiga setelah teman-teman sudah menemukan file datanya, klik Next, kemudian setelah 
sampai pada kotak dialog berjudul Format Your Columns dan pada masing-masing atribut pilih logo 
setelan. 

 

 
Pilih Change Type. Kriterianya sebagai berikut ; 
• Polynominal = untuk atribut yang memiliki lebih dari 2 kategori 
• Binominal = untuk atribut yang memiliki 2 kategori saja 
• Real = untuk tipe data yang memiliki nilai koma, atau decimal 
• Integer = untuk file bernilai integer atau bilangan buat tanpa koma. 
 
Kemudian pada atribut kelasnya atur Change Role dan isi valuenya sebagai label , selanjutnya klik Next 
sampai dengan finish 

 
 
 
Setelah finish pada halaman Repository akan muncul data teman-teman yang sudah Terimpor oleh 
sistem. Kemudian Drag atau seret ke halaman kerja RapidMiner 

https://1.bp.blogspot.com/-KqMJLgcVa5M/XjePVjRedTI/AAAAAAAAAIg/vaUbD1T7wtQfH5oSjMcBC30lmaU7AUsEACPcBGAYYCw/s1600/2.png
https://1.bp.blogspot.com/-Bf_8zwRXuWw/XjePWFSqZ6I/AAAAAAAAAIc/S9uLXCV0Y3sk6RGyLzEKlmMjhTgE4f0vwCPcBGAYYCw/s1600/3.png


 
 
 
Selanjtnya pada kotak dialog Operators , pilih menu-menu seperti Random Tree, Split Data, Apply 
Model, dan Permormance. Cara mencarinya tulisan di kotak pencarian pada kotak dialog tersebut. 

 
 

 
 
Setelah menemukan semua Opertors  tersebut, jangan lupa Drag atau seret ke halaman kerja satu 
persatu. 
 
Selanjutnya pada operator Split Data klik 2x, kemudian atur Sampling Type pada kota Parameters , ini 
bertujuan untuk memisah atau membagi menjadi data latih dan data uji guna untuk mengetahui 
permorma dari model yang dibentuk oleh k-NN 

https://1.bp.blogspot.com/-25bMVRl8Dak/XjePWWXQf-I/AAAAAAAAAIg/u0Dui6phFSAR467XusFLTMpgKukTIr4FgCPcBGAYYCw/s1600/4.png
https://1.bp.blogspot.com/-zTEzwwxg8Nk/XjePTxayapI/AAAAAAAAAIo/MSlee3IJAdgqlaGJy6I-bYmr8fBOoc1cgCPcBGAYYCw/s1600/14.png


 
 
 
 
Setelah itu atur porposisi atau kapasitas antara data latih dan data uji. Klik pada menu edit Enumeration. 
kemudian akan muncul kotak dialog sepeti dibaawah ini 

 
 
 
 
Add Entry kemudain Ok.  Maksud dari 0.9 adalah data latih diambil 90% dan 0.1 adalah Data Uji diambil 
10% dari perbandiingan Seluruh Dataset. 

 
Langkah Terakhir adalah sambungan semua operators seperti gambar dibawah ini. 

https://1.bp.blogspot.com/-FRKTR6Og47g/XjePW_Cb81I/AAAAAAAAAIs/wEwb21Ns2HsPXurlt5DWxHUgteIOtZe-gCPcBGAYYCw/s1600/6.png
https://1.bp.blogspot.com/-ANGqivGsjuA/XjePXRv3wWI/AAAAAAAAAIs/kHdiAeJXbr8n11wgT3s40tzCOA_PYXSDwCPcBGAYYCw/s1600/7.png


 
 
Setelah semua sudah tersambung, klik tombol Play atau Start seperti arah panah yang ada Digambar 
atas itu. Kemudian jika proses sudah selesai akan mencul seperti 

 
 
Penjelasan arah panah dengan nomor 
1. Hasil total yang sudah dilakukan proses Split data 
2. Hasil dari nilai Performa menggunakan Algoritma k-NN 
3. Total Dataset asli 
4. Beberapa Kriteria Evaluasi untuk mengukur performa Suatu Algoritma 

 

 

https://1.bp.blogspot.com/-I6AIQkcnZR0/XjePUfecWfI/AAAAAAAAAIs/dzTCUH3Cn186St2aRnuX3_Xym7EqAfisACPcBGAYYCw/s1600/13.png
https://1.bp.blogspot.com/-xkfolZvdAeU/XjePYV6ZCUI/AAAAAAAAAIs/wxaquJzDenErXn3bfyoLBjpDeTkx011tgCPcBGAYYCw/s1600/9.png


1. Model Prediksi Ini Menggunakan Tools RapidMiner 
 

RapidMiner memiliki keunggulan tersendiri, RapidMiner merupakan  aplikasi data mining 

berbasis sistem open-source dunia yang terkemuka dan ternama. Tersedia  sebagai aplikasi 

yang berdiri sendiri untuk analisis data dan sebagai data mining. Solusi yang diusung antara 

lain Integrasi data, analisis ETL, analisis data dan pelaporan dalam satu  suite  tunggal.  

Memiliki  antarmuka  pengguna  grafis   yang   intuitif   untuk  desain analisis proses, serta 

fleksibel terdapat banyak transformasi data, pemodelan data, dan metode visualisasi data. 

 
2. Model Prediksi Elektabilitas Caleg 

 
a. Modeling Decision Tree 

Decision tree adalah model prediksi yang digambarkan dengan struktur pohon atau struktur 

berhirarki. Konsep dari decision tree adalah membantu user dalam mengubah data menjadi 

pohon keputusan dan syarat-syarat keputusan agar lebih mudah dipahami dan dipetakan. 
 



Deskripsi : 
 

• Jika calon memiliki suara sah lebih dari 3.082 maka akan terpilih menjadi anggota legislatif. 

Jika kurang dari 3082 akan dipertimbangkan dalam dua klasifikasi yaitu jumlah suara >2418 

dan ≤ 2418 

• jika  suara  sah  caleg ≤2418  akan  dibagi  lagi  ke  dalam  kelompok  suara  sah  caleg   jika 

memiliki ≤ 1436.500 maka caleg tidak akan terpilih jika jumlah suara >1436.500 dan terdapat 

>1468 suara maka tidak akan terpilih dan jika ≤1468 maka akan terpilih menjadi anggota 

legislatif 

• Dalam jumlah suara sebanyak >2418 terbagi menjadi dua klasifikasi yaitu apabila suara yang 

dimiliki >2935 maka caleg tidak akan terpilih. Dan jika ≤2935 akan ditentukan oleh suara 

sah partai dan daerah pemilihan untuk menentukan terpilih atau tidaknya menjadi anggota 

legislatif 

• Jika memiliki suara sah partai berjumlah ≤ 16443 maka tidak akan terpilih  menjadi anggota  

legislative.  Jika  memiliki  suara  sah  partai  >16443  maka  akan  ditentukan  dari daerah 

pemilihannya. 

• Jika daerah pemilih memiliki suara ≤1.500 maka caleg tersebut akan terpilih menjadi 

legislatif 

• Kemudian jika memiliki suara daerah pemilihan >1.500 akan ditentukan dari suara sah partai. 

• Jika suara sah partai >83822 maka tidak akan terpilih menjadi anggota legislatif. Dan jika 

suara sah partai ≤83822 akan ditinjau kembali dari suara sah caleg. 

• Jika suara sah caleg >2445.500 maka ia  akan  terpilih  menjadi  anggota  legislatif,  dan jika 

≤2445.500 maka tidak akan terpilih. 
 



 
 
 
 
 

b. Modeling Naïve Bayes 

Naive Bayes merupakan suatu klasifikasi berpeluang sederhana berdasarkan teorema 

Bayes dengan asumsi antar variabel penjelas saling bebas (independen). 

 
 
 
 



 

 
 
 

c. Modeling K-nn 

K-Neares Neighbour (K-NN) adalah sebuah metde klasifikasi terhadap objek berdasarkan 

data pembelajaran yang jaraknya paling dekat dengan objek tersebut. 

 
Berdasarkan pernyataan tersebut dapat diartikan bahwa dari data yang dianalisis terdapat 425 

data dengan 10 dimensi (atribut) untuk menentukan target „ya‟ dan „tidak‟. 
 
 



 
 
 
 
3. Evaluasi dan Akurasi 

 
 

Decision Tree (C4.5) Native Bayers (NB) 
K-Nearest 

Neighbor(K-NN) 

Akurasi 93.16 % 83.73 % 89.63 % 

Minus 4.45 % 4.25 % 2.21 % 

AUC 0.915 0.840 0.500 

 
 

Kesimpulan : 
 

Berdasarkan tabel diatas, Model Decision Tree memiliki akurasi tertinggi dengan nilai 

sebesar 93.16 % diikuti K-nn dengan nilai 89.63 % dan pada urutan terakhir Naïve Bayes dengan 

akurasi paling rendah sebsar 83.73 %. Dari hasil tersebut dapat ditarik kesimpulan bahwa 

modeling yang paling baik digunakan untuk dataset tersebut yaitu Decision Tree model 

, karena memiliki akurasi prediksi paling besar dengan nilai presentase sebesar 93.16 % diantara 

ketiga model, dapat diartikan analisis yang dihasilkan dari Model Decision Tree memiliki 

kemungkinan menjadi kenyataan paling besar dan tepat. 



Untuk melakukan validasi terhadap Tree yang dihasilkan, digunakan nilai dari area dibawah 

kurva ROC (AUC/Area Under Curve ). Menurut Gorunescu (2011), hasil perhitungan yang 

divisualisasikan dengan kurva ROC (Receiver Operating Characteristic) atau AUC (Area 

Under Curve). ROC memiliki tingkat nilai diagnosa yaitu : 

a. Akurasi bernilai 0.90 – 1.00 = excellent classification 

b. Akurasi bernilai 0.80 – 0.90 = good classification 

c. Akurasi bernilai 0.70 – 0.80 = fair classification 

d. Akurasi bernilai 0.60 – 0.70 = poor classification 

e. Akurasi bernilai 0.50 – 0.60 = failure 

Berdasarkan tabel tersebut juga dipresentasikan bahwa dengan menggunakan “Decision 
 

Tree, AUC/ Area Under Currve yang dihasilkan lebih besar yaitu 0.91 > 0.90 masuk dalam 

kategori excellent classification”, sedangkan untuk Native Bayers masuk dalam kategori good 

classification, dan K-nearest ada pada kategori failure. 

Dapat disimpulkan bahwasannya dengan dataset pemilu apabila ingin melakukan 

pengklasifikasian data dengan hasil yang paling akurat dan baik maka disarankan untuk 

menggunakan model Decision Tree 



NIM : 202420040 ISTIARSO B 
 
Advance DB (Data Mining) 
Penggunaan Aplikasi Rapidminer 
 
Tahapan installasi aplikasi Rapidminer 

1. Download https://rapidminer.com/get-started/ 
2. Install dan register  (selesai) 
3. Jalankan aplikasi Rapidminer 
4. Siapkan dataset Dataset : diabetes_data_upload.csv 

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Early+stage+diabetes+risk+prediction+dataset. 

5. Import ke local repository 
6. Mode design , drag dataset dan drag operator decision tree 

 

Result 

https://rapidminer.com/get-started/
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Penggunaan Aplikasi Rapidminer 
 

 

 

 

Attibute weight 

 

Example set (display) 
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Visualisasi weight 

 

 

Auto Model 
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Cluster 

 

 

 

Judul : Deteksi dini diabetes 

Dataset : diabetes_data_upload.csv 
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Advance DB (Data Mining) 
Penggunaan Aplikasi Rapidminer 
 
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Early+stage+diabetes+risk+prediction+dataset. 

Attribute 

Age : Umur 

Gender : Jenis Kelamin 

Polyuria : Sering kencing 

Polydispia : sering haus 

Sudden Weight loss: berat bada turun drastis 

Weakness: lemah 

Polyphagia: sering lapar 

Genital Thrush: gatal alat kelamin 

Visual blurring: penglihatan buram/kabur 

Itching: gatal 

Irritability: sifat lekas marah 

Delayed Healing: susah sembuh (luka) 

Partial Paresis: kelumpuhan sebagian 

Muscle stiffness: otot kaku 

Alopecia: rambut rontok 

Obesity: Kegemukan 

Label : (evaluasi positif atau Negatif) 

 

JIka di konversi Yes=1 dan No=0,  Male=1 dan Female=0 , ujicoba menggunakan data 
Diabetes_data1.csv 
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Hasil Decision Tree 

 

Automodel > Predict 
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Hasilnya 
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Kata 

Pengantar 
 

Dengan mengucapkan puji syukur kepada Tuhan 

YME atas Berkah Rahmat dan Hidayah-Nya, penulis 

dapat menyelesaikan buku yang berjudul Belajar Data 

Mining dengan RapidMiner. 

Produk-produk perangkat lunak gratis 

(freeware) dan  bersifat open source yang demikian 

banyak jumlahnya, telah memudahkan kita dalam 

melakukan proses pengolahan dan analisis data. Dalam 

melakukan analis terhadap data mining, RapidMiner 

merupakan salah satu solusi yang dapat kita gunakan. 

Keberadaan RapidMiner yang berupa freeware dan 

dapat dijalankan pada berbagai sistem operasi tidak 

hanya menguntungkan penyedia aplikasi karena tidak 

perlu mengeluarkan biaya untuk lisensi perangkat 

lunak, tetapi juga memudahkan pengembang maupun 

calon pengembang dalam mempelajari dan mencoba 

sendiri fitur-fitur yang ada. 
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Buku ini diharapkan dapat membantu pembaca 

mempelajari RapidMiner, melalui rangkaian tutorial 

bertahap mulai dari proses instalasi hingga 

pemrograman. Pada buku ini juga dibahas beberapa 

teori penunjang mengenai data mining seperti, decision 

tree, neural network dan market basket analysis untuk 

membuka wawasan pembaca mengenai data mining 

sebelum melakukan analisis data mining. 

Penulis mengucapkan terima kasih yang 

sebesar-besarnya kepada semua pihak yang telah 

membantu penyelesaian buku ini. 

Akhir kata, penulis menyadari masih terdapat 

kekurangan dalam penyusunan buku ini baik pada 

teknis penulisan maupun materi, mengingat akan 

kemampuan yang dimiliki penulis. Untuk itu kritik dan 

saran dari semua pihak penulis harapkan demi 

penyempurnaan pembuatan buku ini. Semoga buku ini 

dapat bermanfaat bagi para pembaca. 

 

 

Jakarta, April 2013 

 

Penulis 
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Chapter 1  

Kecerdasan 

Buatan 
 

 

Definisi Kecerdasan Buatan 

 Manusia memiliki kecerdasan, manusia memiliki 

kemampuan untuk menganalisa suatu masalah dengan 

menggunakan pengetahuan dalam otaknya dan  

pengalaman yang pernah dilaluinya. Pengetahuan 

datang ketika manusia belajar, maka dari itu 

pembelajaran merupakan faktor penting bagi manusia 

untuk mencapai sebuah kecerdasan. Namun 

pengetahuan tidak akan cukup untuk menyelesaikan 

masalah jika tidak memiliki pengalaman, karena 

pengalaman akan selalu membawa pengetahuan baru. 

Tetapi akan sia sia, jika seseorang yang memiliki banyak 

pengalaman tetapi tidak memiliki akal untuk menalar 



3 | K e c e r d a s a n  B u a t a n  

 

semua pengetahuan dan pengalaman yang ia miliki. 

Kombinasi dari pengetahuan, pengalaman, dan 

kemampuan menalar inilah yang membuat manusia 

menjadi cerdas dan dapat menyelesaikan permasalahan 

yang ia hadapi. 

 Berdasarkan konsep diataslah kecerdasan 

buatan dibuat. Agar mesin dapat bertindak seperti 

seorang manusia, maka mesin tersebut harus memiliki 

sejumlah pengetahuan dan pengalaman serta 

kemampuan menalar yang dapat mengubah 

pengetahuan dan pengalaman tersebut menjadi sebuah 

keputusan dalam menyelesaikan sebuah permasalahan. 

 Komputer awalnya diciptakan hanya untuk 

melakukan sebuah perhitungan saja. Jaman terus 

berkembang hingga akhirnya komputer kini 

diberdayakan manusia untuk membantu pekerjaannya 

dalam kesehariannya. Maka dari itu komputer 

diharapkan memiliki kemampuan yang hampir sama 

dengan manusia agar dapat mengerjakan segala 

sesuatu yang bisa dikerjakan oleh manusia – 

Kecerdasan Buatan. 
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The art of creating machines that perform 

functions that require intelligence when 

performed by people (Kurzweil, 1990) 

The study of how to make computers do things 

at which, at the moment, people are better 

(Rich dan Knight, 1991) 

A field of study that seeks to explain and 

emulate intelligent behavior in terms of 

computational processes (Schalkoff, 1990) 

The branch of computer science that is 

concerned with the automation of intelligent 

behavior (Luger dan Stubblefield, 1993) 

 Jadi apakah kecerdasan buatan itu? Kecerdasan 

buatan adalah salah satu bagian dari ilmu komputer 

yang membuat agar mesin dapat melakukan pekerjaan 

seperti dan sebaik yang dilakukan oleh manusia. 

Dengan demikian, untuk menciptakan sebuah aplikasi 

kecerdasan buatan terdapat dua bagian utama yang 

sangat dibutuhkan. 

 

Gambar 1.1 Proses Kecerdasan Buatan 

Basis 

Pengetahuan 

Motor 

Interferensi 

input 

masalah 

pertanyaan 

output 

jawaban 

solusi 
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Ruang Lingkup Kecerdasan 

Buatan 

 Kecerdasan buatan merupakan teknologi yang 

fleksibel, dan dapat diterapkan di berbagai macam 

bidang ilmu. Kemampuan kecerdasan buatan menjadi 

sangat dibutuhkan di bidang ilmu lain, karena 

konsepnya tak lagi procedural melainkan meniru cara 

berpikir manusia. Tak heran kecerdasan buatan bisa di 

gunakan untuk bidang psikologi yang dikenal dengan 

cognition dan psycolinguistic. Namun yang paling sering 

dekat dengan kita ialah robotika, yakni kecerdasan 

buatan di dalam ilmu elektornika. 

 Semakin banyaknya ilmu yang menggunakan 

kecerdasan buatan, semakin sulit juga bagi manusia 

untuk mengkategorikannya, maka dari itu dibentuklah 

ruang lingkup kecerdasan buatan yang dapat 

mewakilinya ( Turban dan Frenzel, 1992, pp21-26): 

1. Sistem Pakar. komputer digunakan untuk 

menyimpan pengetahuan para pakar. Dengan 

demikian komputer akan memiliki keahlian 

untuk menyelesaikan permasalahan dengan 

meniru keahlian yang dimiliki oleh pakar. 
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2. Pengolahan Basa Alami. dengan pengolahan 

bahasa alami ini diharapkan user dapat 

berkomunikasi dengan komputer dengan 

menggunakan bahasa sehari-hari. 

3. Pengenalan Ucapan. Melalui pengenalan ucapan 

diharapkan manusia dapat berkomunikasi 

dengan komputer dengan menggunakan suara. 

4. Robotika dan Sistem Sensor 

5. Computer Vision. Mencoba untuk dapat 

menginterpretasikan gambar atau objek-objek 

tampak melalui komputer. 

6. Intelligent Computer-aided Instruction. 

Komputer dapat digunakan sebagai tutor yang 

dapat melatih dan mengajar. 

7. Game Playing. 

 

Perbedaan Komputasi 

Kecerdasan Buatan dan 

Komputasi Konvensional 

Komputasi Konvensional merupakan Komputer 

yang hanya digunakan untuk alat hitung. Sangatlah 

berbeda, kerja dan konsep dari kedua komputasi ini. 

Agar dapat memberikan gambaran, table berikut adalah 
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detail dari perbedaan komputasi kecerdasan buatan 

dan komputasi konvensional. 

Tabel 1.1 Perbedaan Kecerdasan Buatan dan Komputasi Konvensional 

Dimensi Komputasi Kecerdasan 

Buatan 

Komputasi 

Konvensional 

Pemrosesan Mengandung konsep-

konsep simbolik 

Algoritmik 

Sifat Input Bisa tidak lengkap Harus lengkap 

Pencarian Kebanyakan bersifat 

heuristic 

Biasanya didasarkan 

pada algoritma 

Keterangan Disediakan Biasanya tidak 

disediakan 

Fokus Pengetahuan Data dan Informasi 

Struktur Kontrol dipisahkan dari 

pengetahuan 

Kontrol terintegrasi 

dengan informasi 

Kemampuan 

menalar 

Ya Tidak 
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Chapter 2  

RapidMiner 
 

 

 

 

 

Apa itu RapidMiner? 

 RapidMiner merupakan perangakat lunak yang 

bersifat terbuka (open source). RapidMiner adalah 

sebuah solusi untuk melakukan analisis terhadap data 

mining, text mining dan analisis prediksi. RapidMiner 

menggunakan berbagai teknik deskriptif dan prediksi 

dalam memberikan wawasan kepada pengguna 

sehingga dapat membuat keputusan yang paling baik. 

RapidMiner memiliki kurang lebih 500 operator data 

mining, termasuk operator untuk input, output, data 

preprocessing dan visualisasi. RapidMiner merupakan 

software yang berdiri sendiri untuk analisis data dan 
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sebagai mesin data mining yang dapat diintegrasikan 

pada produknya sendiri. RapidMiner ditulis dengan 

munggunakan bahasa java sehingga dapat bekerja di 

semua sistem operasi. 

RapidMiner sebelumnya bernama YALE (Yet 

Another Learning Environment), dimana versi awalnya 

mulai dikembangkan pada tahun 2001 oleh 

RalfKlinkenberg, Ingo Mierswa, dan Simon Fischer di 

Artificial Intelligence Unit dari University of Dortmund. 

RapidMiner didistribusikan di bawah lisensi AGPL (GNU 

Affero General Public License) versi 3. Hingga saat ini 

telah ribuan aplikasi yang dikembangkan mengunakan 

RapidMiner di lebih dari 40 negara. RapidMiner sebagai 

software open source untuk data mining tidak perlu 

diragukan lagi karena software ini sudah terkemuka di 

dunia. RapidMiner menempati peringkat pertama 

sebagai Software data mining pada polling oleh 

KDnuggets, sebuah portal data-mining pada 2010-2011. 

RapidMiner menyediakan GUI (Graphic User 

Interface) untuk merancang sebuah pipeline analitis. 

GUI ini akan menghasilkan file XML )Extensible Markup 

Language) yang mendefenisikan proses analitis 

keingginan pengguna untuk diterpkan ke data. File ini 

kemudian dibaca oleh RapidMiner untuk menjalankan 

analis secara otomatis. 
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RapidMiner memiliki beberapa sifat sebagai 

berikut: 

 Ditulis dengan bahasa pemrograman Java sehingga 

dapat dijalankan di berbagai sistem operasi. 

 Proses penemuan pengetahuan dimodelkan sebagai 

operator trees 

 Representasi XML internal untuk memastikan 

format standar pertukaran data. 

 Bahasa scripting memungkinkan untuk eksperimen 

skala besar dan otomatisasi eksperimen. 

 Konsep multi-layer untuk menjamin tampilan data 

yang efisien dan menjamin penanganan data. 

 Memiliki GUI, command line mode, dan Java API 

yang dapat dipanggil dari program lain. 

 

Beberapa Fitur dari RapidMiner, antara lain: 

 Banyaknya algoritma data mining, seperti decision 

treee dan self-organization map. 

 Bentuk grafis yang canggih, seperti tumpang tindih 

diagram histogram, tree chart dan 3D Scatter plots. 

 Banyaknya variasi plugin, seperti text plugin untuk 

melakukan analisis teks. 

 Menyediakan prosedur data mining dan machine 

learning termasuk: ETL (extraction, transformation, 



11 | R a p i d M i n e r  

 

loading), data preprocessing, visualisasi, modelling 

dan evaluasi 

 Proses data mining tersusun atas operator-operator 

yang nestable, dideskripsikan dengan XML, dan 

dibuat dengan GUI 

 Mengintegrasikan proyek data mining Weka dan 

statistika R 

 

Instalasi Software 

System Requirement 
Sebelum melakukan instalasi software 

RapidMiner, terdapat beberapa spesifikasi minimal 

yang yang harus dimiliki komputer pengguna. 

Spesifikasi minimal bergantung pada komputer dan 

sistem operasi yang akan diinstal. Berikut ini beberapa 

spesifikasi minimal yang dibutuhkan software 

RapidMiner: 

1. Sistem Operasi 

RapidMiner merupakan software yang 

multiplatform, sehingga software ini dapat 

dijalankan pada berbagai sistem operasi. Berikut ini 

beberapa jenis sistem operasi yang dapat diinstal 

RapidMiner: 
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 Microsoft Windows (x86-32)  Windows XP, 

Windows Server 2003, Windows Vista, 

Windows Server 2008, Windows 7 

 Microsoft Windows (x64)  Windows XP 

untuk x64, Windows Server 2003 untuk x64, 

Windows Vista untuk x64, Windows Server 

2008 untuk x64, Windows 7 untuk x64 

 Unix sistem 32 atau 64 bit 

 Linux sistem 32 atau 64 bit 

 Apple Macintosh sistem 32 atau 64 bit 

 Sebagai bahan pertimbangan, kami 

merekomendasikan untuk penggunaan sistem 

64 bit. Hal ini dikarenakan jumlah maksimum 

yang dapat digunakan oleh RapidMiner 

terbatas pada sistem operasi dengan sistem 

32, yaitu hanya sebasar 2GB. 

2. Java Runtime Environment versi 6 

 

Selain itu, penggunaan server RapidAnalytics 

dalam kombinasi dengan RapidMiner dapat 

memaksimalkan proses analisis pada RapidMiner, 

meskipun tugas analisis sudah banyak dapat dijalankan 

dengan RapidMiner desktop client. Dalam hal ini proses 

analisa dirancang dengan RapidMiner, kemudian 

dieksekusi oleh server RapidAnalytics. 
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Instalasi RapidMiner 
Seperti yang yang telah dikemukakan 

sebelumnya bahwa RapidMiner merupakan software 

gratis yang  bersifat terbuka (open source). Software ini 

dapat dijalankan pada sistem operai Windows, Linux, 

maupun Mac. RapidMiner dapat diunduh pada situs 

resminya, yaitu www.rapid-i.com. Pada bagian ini, akan 

dijelaskan bagaimana cara melakukan instalasi software 

RapidMiner versi 5.3 pada sistem operasi Microsoft 

Windows. 

Untuk memulai instalasi software RapidMiner 

pada sistem operasi Microsoft Windows, jalankan file 

installer RapidMiner-5.3.000x32-install.exe, sehingga 

akan muncul tampilan wizard seperti pada Gambar 2. 
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Gambar 2.1 Form Awal Instalasi 

Klik Next > untuk melanjutkan pada form persetujuan 

dan lisensi seperti pada Gambar 2.3 

 

Gambar 2.2 Form Persetujuan Lisensi 
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Pilih I Agree untuk melanjutkan. Kemudian, wizard akan 

menampilkan form seperti pada gambar 2.4. 

 

Gambar 2.3 Form Pemilihan Lokasi Instalasi 

Pilih Install untuk melakukan proses instalasi. Kemudian 

wizard akan menampilkan progress dari proses 

tersebut, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.5. 

 

Gambar 2.4 Form Proses Instalasi 
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Setelah proses selesai, pilih Next > untuk melanjutkan, 

maka wizard akan menampilkan informasi bahwa 

proses instalasi telah selesai dilakukan, seperti yang 

ditunjukkan pada Gambar 2.6.   

 

Gambar 2.5 Form Instalasi selesai 

Pilih Finish untuk mengakhiri proses instalasi. 

 

Pengenalan Interface 

RapidMiner menyediakan tampilan yang user 

friendly untuk memudahkan penggunanya ketika 

menjalankan aplikasi. Tampilan pada RapidMiner 

dikenal dengan istilah Perspective. Pada RapidMiner 

terdapat 3 Perspective, yaitu; Welcome Perspective, 

Design Perspective dan Result Perspective.  
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Welcome Perspective 
Ketika membuka aplikasi Anda akan disambut 

dengan tampilan yang disebut dengan Welcome 

Perspective, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 6. 

Pada bagian toolbar, terdapat toolbar Perspectives 

yang terdiri dari ikon-ikon untuk menampilkan 

perspective dari RapidMiner. Toolbar ini dapat 

dikonfigurasikan sesuai dengan kebutuhan Anda. 

Sedangkan Views menunjukkan pandangan (view) yang 

sedang Anda tampilkan. 

 

Gambar 2.6 Tampilan Welcome Perspective 

Jika komputer Anda terhubung dengan internet, 

maka pada bagian bawah Welcome Perspective akan 

menampilkan berita terbaru mengenai RapidMiner. 

Bagian ini dinamakan News. Pada bagian tengah 

halaman terlihat daftar Last Processes (Recent 
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Processes), bagian ini menampilkan daftar proses 

analisis yang baru saja dilakukan. Hal ini akan 

memudahkan Anda jika ingin melanjutkan proses 

sebelumnya yang sudah ditutup, dengan mengklik dua 

kali salah satu proses yang ada pada daftar tersebut. 

Bagian Actions menunjukkan daftar aksi yang dapat 

Anda lakukan setelah membuka RapidMine. Berikut ini 

rincian lengkap daftar aksi tersebut: 

 

1. New : Aksi ini berguna ntuk memulai proses analis 

baru. Untuk memulai proses analisis, pertama-tama 

Anda harus menentukan nama dan lokasi proses 

dan Data Repository. Setelah itu, Anda bisa mulai 

merancang sebuah analisis baru. 

2. Open Recent Process : Aksi ini berguna untuk 

membuka proses yang baru saja ditutup. Selain aksi 

ini, Anda juga bisa membuka proses yang baru 

ditutup dengan mengklik dua kali salah satu daftar 

yang ada pada Recent Process. Kemudian tampilan 

Welcome Perspective akan otomotasi beralih ke 

Design Perspective. 

3. Open Process : Aksi ini untuk membuka Repository 

Browser yang berisi daftar proses. Anda juga bisa 

memilih proses untuk dibuka pada Design 

Perspective. 

4. Open Template : Aksi ini menunjukkan pilihan lain 

yang sudah ditentukan oleh proses analisis.  
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5. Online Tutorial : Aksi digunakan untuk memulai 

tutorial secara online (terhubung internet). Tutorial 

yang dapat secara langsung digunakan dengan 

RapidMiner ini, memberikan perkanalan dan 

beberapa konsep data mining. Hal ini 

direkomendasikan untuk Anda yang sudah memiliki 

pengetahuan dasar mengenai data mining dan 

sudah akrab dengan operasi dasar RapidMiner. 

RapidMiner dapat menampilkan beberapa view 

pada saat bersamaan. Seperti yang ditunjukkan pada 

Gambar 7, pada tampilan Welcome Perspective tedapat 

Welcome view dan Log View. Ukuran dari setiap view 

tersebut dapat diubah sesuai dengan kebutuhan Anda 

dengan Mengklik dan menarik garis batas diantara 

keduanya ke atas atau ke bawah. 

 

Gambar 2.7 Welcome Perspective 
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Gambar 2.8 Header Tab 

Anda bisa melakukan beberapa aksi terhadap 

view, dengan mengklik salah satu ikon yang tampak 

pada bagian view, seperti yang ditunjukkan pada 

gambar 2.8. Berikut ini beberapa aksi yang dapat Anda 

lakukan: 

1. Close : Aksi ini untuk menutup view yang 

ditampilkan pada perspective. Anda bisa 

menampilkan view kembali dengan mengklik menu 

view dan memilih view yang ingin ditampilkan. 

2. Maximize : Aksi ini untuk memperbesar ukuran 

view pada perspective. 

3. Minimize : Aksi ini untuk memperkecil ukuran view 

pada perspective. 

4. Detach : Aksi ini untuk melepaskan view dari 

perspective menjadi jendela terpisah, kemudian 

Anda juga dapat memindahkannya sesuai dengan 

keinginan Anda. 

Design Perspective 
Design Perspective merupakan lingkungan kerja 

RapidMiner. Dimana Design Perspective ini merupakan 

perspective utama dari RapidMiner yang digunakan 

sebagai area kerja untuk membuat dan mengelola 
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proses analisis. Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 

2.10, perspective ini memiliki beberapa view dengan 

fungsinya masing-masing yang dapat mendukung Anda 

dalam melakukan proses analisis data mining. Anda bisa 

mengganti perspective dengan mengklik salah satu ikon 

dari tollbar perspective yang sebelumnya telah 

dijelaskan. Selain dengan cara tersebut, Anda juga bisa 

mengganti perspective dengan mengklik menu view, 

kemudian pilih perspective, lalu pilih perspective yang 

ingin Anda tampilkan. 

 

Gambar 2.9 Tampilan Design Perspective 

 

Sebagai lingkungan lingkungan kerja, Design 

Perspective memiliki beberapa view. Berikut ini 

beberapa view yang ditampilkan pada Design 

Perspective: 

 

1. Operator View  
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Operator View merupakan view yang paling 

penting pada perspective ini. Semua operator atau 

langkah kerja dari RapidMiner disajikan dalam bentuk 

kelompok hierarki di Operator View ini sehingga 

operator-operator tersebut dapat digunakan pada 

proses analisis, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 

2.10. Hal ini akan memudahkan Anda dalam mencari 

dan menggunakan operator yang sesuai dengan 

kebutuhan Anda. Pada Operator View ini terdapat 

beberapa kelompok operator sebagai berikut: 

 Process Control : Operator ini terdiri dari 

operator perulangan dan percabangan yang 

dapat mengatur aliran proses. 

 Utility : Operator bantuan, seperti operator 

macros, loggin, subproses, dan lain-lain. 

 Repository Access : Kelompok ini terdiri dari 

operator-operator yang dapat digunakan untuk 

membaca atau menulis akses pada repository. 

 Import : Kelompok ini terdiri dari banyak 

operator yang dapat digunakan untuk membaca 

data dan objek dari format tertentu seperti file, 

database, dan lain-lain. 

 Export : Kelompok ini terdiri dari banyak 

operator yang dapat digunakan untuk menulis 

data dan objek menjadi format tertentu. 
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 Data Transformation : kelompok ini terdiri dari 

semua operator yang berguna untuk 

transformasi data dan meta data. 

 Modeling : kolompok ini berisi proses data 

mining untuk menerapkan model yang 

dihasilkan menjadi set data yang baru. 

 Evaluation : kelompok ini berisi operator yang 

dapat digunakan untuk menghitung kualitas 

pemodelan dan untuk data baru. 

 

Gambar 2.10 Kelompok Operator dalam Bentuk Hierarki 

2. Repository View 

Repository View merupakan komponen utama 

dalam Design Perspective selain Operator View. View 

ini dapat Anda gunakan untuk mengelola dan menata 

proses Analisis Anda menjadi proyek dan pada saat 
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yang sama juga dapat digunakan sebagai sumber data 

dan yang berkaitan dengan meta data. 

 

3. Process View 

Process View menunjukkan langkah-langkah 

tertentu dalam proses analisis dan sebagai penghubung 

langkah-langkah tersebut. Anda dapat menambahkan 

langkah baru dengan beberapa cara. hubungan diantara 

langkah-langkah ini dapat dibuat dan dilepas kembali. 

Pada dasarnya bekerja dengan RapidMiner ialah 

mendefinisikan proses analisis, yaitu dengan 

menunjukkan serangkaian langkah kerja tertentu. 

Dalam RapidMiner, komponen proses ini dinamakan 

sebagai operator. Operator pada RapidMiner 

didefinisikan sebagai beikut: 

 Deskripsi dari input yang diharapkan. 

 Deskripsi dari output yang disediakan. 

 Tindakan yang dilakukan oleh operator pada 

input, yang akhirnya mengarah dengan 

penyediaan output. 

 Sejumlah parameter yang dapat mengontrol 

action performed. 

 

4. Parameter View 

Beberapa operator dalam RapidMiner 

membutuhkan satu atau lebih parameter agar dapat 

diindikasikan sebagai fungsionalitas yang benar. Namun 
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terkadang parameter tidak mutlak dibutuhkan, 

meskipun eksekusi operator dapat dikendalikan dengan 

menunjukkan nilai parameter tertentu. Parameter view 

memiliki toolbar sendiri sama seperti view-view yang 

lain. Pada Gambar 2.12, Anda dapat melihat bahwa 

pada Parameter View ini terdapat beberapa ikon dan 

nama-nama operator terkini yang dikuti dengan aktual 

parameter.  

 

Gambar 2.11 Tampilan Parameter View 

 

Huruf tebal berarti bahwa parameter mutlak harus 

didefinisikan oleh analis dan tidak memiliki nilai default. 

Sedangkan huruf miring berarti bahwa parameter 

diklasifikasikan sebagai parameter ahli dan seharusnya 

tidak harus diubah oleh pemula untuk analisis data. 
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Poin pentingnya ialah beberapa parameter hanya 

ditunjukkan ketika parameter lain memiliki nilai 

tertentu. 

 

5. Help & Comment View 

Setiap kali Anda memilih operator pada Operator 

View atau Process View, maka jendela bantuan dalam 

Help View akan menunjukkan penjelasan mengenai 

operator ini. Penjelasn yang ditampilkan dalam Help 

View meliputi: 

 Sebuah penjelasan singkat mengenai fungsi 

operator dalam satu atau beberapa kalimat. 

 Sebuah penjelasan rinci mengenai fungsi 

operator. 

 Daftar semua parameter termasuk deskripsi 

singkat dari parameter, nilai default (jika 

tersedia), petunjuk apakah parameter ini adalah 

parameter ahli serta indikasi parameter 

dependensi. 

 

Sedangkan Comment View merupakan area bagi 

Anda untuk menuliskan komentar pada langkah-

langkah proses tertentu. Untuk membuat komentar, 

Anda hanya perlu memilih operator dan menulis teks di 

atasnya dalam bidang komentar. Kemudian komentar 

tersebut disimpan bersama-sama dengan definisi 

proses Anda. Komentar ini dapat berguna untuk 
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melacak langkah-langkah tertentu dalam rancangan 

nantinya. 

 

6. Problem & Log View 

Problem  View merupakan komponen yang sangat 

berharga dan merupkan sumber bantuan bagi Anda 

selama merancang proses analisis. Setiap peringatan 

dan pesan kesalahan jelas ditunjukkan dalam Problem 

View, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.13. 

 

 

Gambar 2.12 Problem & Log View 

Pada kolom Message, Anda akan menemukan 

ringkasan pendek dari masalah. Kolom Location berisi 

tempat di mana masalah muncul dalam bentuk nama 

Operator dan nama port input yang bersangkutan. 

Kolom Fixes memberikan gambaran dari kemungkinan 

solusi tersebut, baik secara langsung sebagai teks (jika 

hanya ada satu kemungkinan Solusi) atau sebagai 

indikasi dari berapa banyak kemungkinan yang berbeda 

untuk memecahkan masalah. 
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Cara Menggunakan Repositori 

Repositori merupakan Tabel, database, koleksi teks, 

yang kita miliki untuk dapat digali datanya untuk 

mendapatkan informasi yang kita inginkan. Ini 

merupakan awal dari seluruh proses Data Mining. Maka 

dari itu adalah penting bagi kita untuk mengetahui cara 

menggunakan repository. 

Sample Data Repository 
RapidMiner menyediakan contoh database yang dapat 

digunakan, berikut cara menggunakan Sample Data 

Repository. 

 

Gambar 2.13 Kumpulan Sample Data Repository 

Pada bagian Repositori terdapat 3 buah lokasi 

repositori, yakni Samples, DB dan Local Repository. 



29 | R a p i d M i n e r  

 

Untuk mengambil Sample Data Repository, buka hirarki 

Samples, masuk ke folder Data. Sehingga seperti 

gambar berikut. 

 

Gambar 2.14 Tampilan Design Perspective Awal 

Lakukan Drag dan Drop salah satu Example Repository. 

Kita ambil contoh Golf. Tarik dan lepaskan repository ke 

dalam Main Process, sehingga seperti gambar berikut. 

 

Gambar 2.15 Repository berada dalam Main Process 
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Gambar 2.16 Menghubungkan Output Repositori ke Result 

Hubungkan output pada Database ke Result seperti 

Gambar diatas. Lalu klik ikon Play . Gambar 2.17 

adalah Sample data repository dari Golf. Coba lakukan 

untuk memasukkan Sample Repository yang lain. 

 

Gambar 2.17 Isi Sample Golf Data Repository 
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Import Repository 
Dibanyak kesempatan lain, kita akan selalu 

menggunakan database yang kita miliki. RapidMiner 

menyediakan layanan agar pengguna dapat 

mengimport database miliknya. Namun, tidak seperti 

kebanyakan tools Data Mining Lain, RapidMiner 

memiliki kelebihan tersendiri yakni dapat langsung 

melakukan import file dengan ekstensi .xls atau .xlsx, 

yakni file dari Microsoft Excel, Program yang relatif 

sering digunakan oleh pengguna. Berikut adalah cara 

untuk melakukan import file Microsoft Excel. 

Lihat pada bagian Repository. Klik pada ikon import 

seperti gambar 2.18. Seperti yang dapat kita lihat, ada 

beberapa ekstensi file yang dapat kita masukkan 

kedalam repository kita. CSV File, Excel Sheen File, 

Access Database Table File, Database Table, Binary File. 

Namun pada Dasarnya cara melakukan import pada 

semua file ini sama. Sebagai contoh, pilih Import Excel 

Sheet. 
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Gambar 2.18 Repository 

Setelah itu, akan muncul window baru yakni Step 1 dari 

5 Step Data import Wizard. Disini akan diarahkan oleh 

RapidMiner bagaimana langkah untuk melakukan 

import data. 

 

Gambar 2.19 Step 1 of 5 Import Wizard 
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Cari file excel kalian dengan klik pada bagian Look in 

. Setelah menemukan file 

yang dibutuhkan lalu Klik tombol Next . 

Berikutnya pada Step 2 ialah, pilih Sheet yang akan 

dimasukkan. Pada dasarnya, Repository RapidMiner 

hanya menyediakan 1 repositori untuk 1 buah table. 

 

Gambar 2.20 Step 2 of 5 Import Wizard 

Klik tombol Next . Berikutnya ialah memberikan 

anotasi. Jika data kita tidak memiliki nama attribute, 

tidak usah melakukan apa-apa pada step 3 ini. 
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Gambar 2.21 Step 3 of 5 Import Wizard 

Klik tombol Next . Step ke 4 adalah memberikan 

tipe data pada tabel kita. Sebenarnya RapidMiner akan 

memberikan tipe data yang tepat secara otomatis. 

 

Gambar 2.22 Step 4 of 5 Import Wizard 

Namun, jika kita merasa tipe data yang diberikan 

RapidMiner tidak cocok, kita bisa mengubahnya. 
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Gambar 2.23 Tipe Data 

Klik tombol Next . Step ke 5 adalah memasukkan 

database kita kedalam repository. Disarankan untuk 

memasukkannya kedalam Local Repository untuk 

memudahkan kita mencarinya. Jangan lupa untuk 

memberikan nama repository kita. 

 

Gambar 2.24 Step 5 of 5 Import Wizard 

Kemudian klik tombol finish . 
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Hasil Import Repository akan terlihat pada bagian 

Repository seperti dalam gambar 2.25. 

 

Gambar 2.25 Repository yang sudah diimport 

Untuk melihat isi dari repository kita, hubungkan 

output pada repository kearah result seperti gambar 

2.26. 

 

Gambar 2.26 Menghubungkan Output Repositori pada Result 

klik ikon Play . Dan berikutnya akan muncul isi dari 

tabel yang kalian miliki. 
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Gambar 2.27 Tabel Repository 



38 

 

 

Bagian Dua 

Data Mining 

Pengenalan Neural Network  

Pengenalan Market Basket Analysis  

Pengenalan Decision Tree  

Pengenalan Data Mining  
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Chapter 3  

Data Mining 
 

 

 

 

 

Mengenal Data Mining 

Pengertian Data Mining 
 Sebelum kita mulai, ayo kita coba beberapa 

eksperimen sebagai berikut. 

 Pilih angka antara 1 sampai 10 

 Kalikan dengan angka 9 

 Hasil dari perkalian tersebut jumlahkan masing-

masing angkanya 

 Kalikan hasil dengan 4 

 Bagi dengan 3 

 Kurangi dengan 2 
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Jawabannya adalah 2. Kebetulan? Sebagai 

seorang analis, pasti jawabannya adalah tidak.  

Bagaimana dengan kejadian acak lainnya, 

seperti ͞leŵpar koiŶ.͟ TeŶtu jika teŵaŶŵu ŵeŶeďak 
secara langsung dan hasil dari kejadian tersebut 

ternyata tepat seperti yang temanmu tebak, kau pasti 

akan mengatakan bahwa itu merupakan kebetulan. 

Kita ambil satu contoh sederhana lagi. Terdapat 

kejadian seperti: Seseorang menjatuhkan sebuah gelas 

dari ketinggian tertentu. Detik pertama orang tersebut 

menjatuhkan gelasnya, kau pasti akan mengatakan 

dengan pasti bahwa gelas tersebut akan pecah, padahal 

hukum fisika belum menunjukkan proses penghancuran 

gelas tersebut ketika bersentuhan dengan tanah. Dan 

lagi, tebakanmu itu dikatakan bukanlah kebetulan. Jadi 

secara logika, bagaimana kau tahu dengan sangat tepat 

hasil dari kejadian tersebut? Bukankah kondisinya sama 

seperti kejadiaŶ ͞leŵpar koiŶ͟ seďeluŵŶya? 

Jadi apakah yang kita lakukan dalam otak kita? 

Kita mempertimbangkan karakteristik-karakteristik dari 

kejadian ini. Pada kasus gelas yang jatuh, kita dengan 

cepat mengetahui karakteristik penting dari 

serangkaian kejadian tersebut, bahan gelas, ketinggian, 

tipe pijakan, dan lain-lain. Kemudian kita menjawab 

dengan cepat berdasarkan analogi, contohnya kita kita 
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membuat perbandingan dengan kejadian gelas atau 

cangkir atau piring yang jatuh sebelumnya. Berarti dua 

hal yang diperlukan adalah: pertama, kita 

membutuhkan data dari kejadian-kejadian sebelumnya, 

dan kedua, seberapa mirip kejadian yang di tempat 

dengan kejadian sebelumnya. Kita bisa membuat 

estimasi atau prediksi dengan mencari kejadian yang 

paling mirip dengan kejadian di tempat. Karena kita 

lebih sering melihat bahwa benda berbahan kaca 

dijatuhkan akan pecah, maka secara otomatis inilah 

yang menjadi prediksi kita. 

Bagaimanapun, prosedur diatas tidak cocok 

uŶtuk kejadiaŶ ͞leŵpar koiŶ.͟ IŶi diseďaďkaŶ terdapat 
lebih banyak faktor yang harus dipertimbangkan, ada 

yang sulit dan ada yang tidak bisa diukur. Belum lagi 

kita harus dapat memikirkan proses kejadian menuju 

hasil dengan baik, memikirkan analogi yang paling 

cocok dengan kejadian untuk melakukan prediksi. 

Ditaŵďah ͞leŵpar koiŶ͟ ŵeŵiliki koŶdisi yaŶg dapat 
berubah-ubah tiap kejadiannya dan berlangsung cepat, 

ini berarti perhitungan juga harus dilakukan secara 

cepat. Mustahil untuk seorang manusia? Benar. Tetapi 

tidak mustahil untuk metode data mining. 

Data Mining adalah serangkaian proses untuk 

menggali nlai tambah dari suatu kumpulan data 
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berupa pengetahuan yang selama ini tidak 

diketahui secara manual. (Pramudiono, 2006) 

Data Mining adalah analisis otomatis dari data 

yang berjumlah besar atau kompleks dengan 

tujuan untuk menemukan pola atau 

kecenderungan yang penting yang biasanya 

tidak disadari keberadaanya. (Pramudiono, 

2006) 

Data Mining merupakan analisis dari 

peninjauan kumpulan data untuk menemukan 

hubungan yang tidak diduga dan meringkas 

data dengan cara yang berbeda dengan cara 

yang berbeda dengan sebelumnya, yang dapat 

dipahami dan bermanfaat bagi pemilik data. 

(Larose, 2005) 

Data Mining merupakan bidang dari beberapa 

bidang keilmuan yang menyatukan teknik dari 

pembelajaran mesin, pengenalan pola, statistic, 

database, dan visualisasi untuk penanganan 

permasalahan pengambilan informasi dari 

database yang besar. (Larose, 2005) 

  

 Kata Mining merupakan kiasan dari bahasa 

inggris, mine. Jika mine berarti menambang sumber 

daya yang tersembunyi di dalam tanah, maka Data 

Mining merupakan penggalian makna yang 
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tersembunyi dari kumpulan data yang sangat besar. 

Karena itu Data Mining sebenarnya memiliki akar yang 

panjang dari bidang ilmu seperti kecerdasan buatan 

(artificial intelligent), machine learning, statistik dan 

basis Data. 

Pengelompokan Teknik Data 

Mining 

Data Mining dibagi menjadi beberapa kelompok 

berdasarkan tugas yang dapat dilakukan, yaitu: 

Classification 
Suatu teknik dengan melihat pada kelakuan dan atribut 

dari kelompok yang telah didefinisikan. Teknik ini dapat 

memberikan klasifikasi pada data baru dengan 

memanipulasi data yang ada yang telah diklasifikasi dan 

dengan menggunakan hasilnya untuk memberikan 

sejumlah aturan. Salah satu contoh yang mudah dan 

popular adalah dengan Decision tree yaitu salah satu 

metode klasifikasi yang paling populer karena mudah 

untuk diinterpretasi. Decision tree adalah model 

prediksi menggunakan struktur pohon atau struktur 

berhirarki. 
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Association 
Digunakan untuk mengenali kelakuan dari kejadian-

kejadian khusus atau proses dimana hubungan asosiasi 

muncul pada setiap kejadian. Salah satu contohnya 

adalah Market Basket Analysis, yaitu salah sati metode 

asosiasi yang menganalisa kemungkinan pelanggan 

untuk membeli beberapa item secara bersamaan. 

Clustering 
Digunakan untuk menganalisis pengelompokkan 

berbeda terhadap data, mirip dengan klasifikasi, namun 

pengelompokkan belum didefinisikan sebelum 

dijalankannya tool data mining. Biasanya menggunkan 

metode neural network atau statistik. Clustering 

membagi item menjadi kelompok-kelompok 

berdasarkan yang ditemukan tool data mining. 



45 | D e c i s i o n  T r e e  

 

Chapter 4  

Decision Tree 
 

 

 

 

 

Mengenal Decision Tree 

Seperti diketahui bahwa manusia selalu 

menghadapi berbagai macam masalah di dalam 

kehidupannya sehari-hari. Masalah-masalah yang 

timbul dari berbagai macam bidang ini memiliki tingkat 

kesulitan dan kompleksitas yang sangat bervariasi, 

mulai dari masalah yang sangat sederhana dengan 

sedikit faktor-faktor terkait hingga masalah yang sangat 

rumit dengan banyak sekali faktor-faktor yang terkait, 

sehingga factor-faktor yang berkaitan dengan masalah 

tersebut perlu untuk diperhitungkan. 
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Seiring dengan perkembangan kemajuan pola 

pikir manusia, manusia mulai mengembangkan sebuah 

sistem yang dapat membantu manusia dalam 

menghadapi masalah-masalah yang timbul sehingga 

dapat menyelesaikannya dengan mudah. 

Pohon keputusan atau yang lebih dikenal 

dengan istilah Decision Tree ini merupakan 

implementasi dari sebuah sistem yang manusia 

kembangkan dalam mencari dan membuat keputusan 

untuk masalah-masalah tersebutdengan 

memperhitungkan berbagai macam faktor yang 

berkaitan di dalam lingkup masalah tersebut. 

Dengan pohon keputusan, manusia dapat 

dengan mudah mengidentifikasi dan melihat hubungan 

antara faktor-faktor yang mempengaruhi suatu masalah 

sehingga dengan memperhitungkan faktor-faktor 

tersebut dapat dihasilkan penyelesaian terbaik untuk 

masalah tersebut. Pohon keputusan ini juga dapat 

menganalisa nilai resiko dan nilai suatu informasi yang 

terdapat dalam suatu alternatif pemecahan masalah.  

Pohon keputusan dalam analisis pemecahan 

masalah pengambilan keputusan merupakan pemetaan 

alternatif-alternatif pemecahan masalah yang dapat 

diambil dari masalah tersebut. Pohon keputusan juga 

memperlihatkan faktor-faktor kemungkinan yang dapat 
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mempengaruhi alternative-alternatif keputusan 

tersebut, disertai dengan estimasi hasil akhir yang akan 

didapat bila kita mengambil alternatif keputusan 

tersebut.  

Secara umum, pohon keputusan adalah suatu 

gambaran permodelan dari suatu persoalan yang terdiri 

dari serangkaian keputusan yang mengarah kepada 

solusi yang dihasilkan. Peranan pohon keputusan 

sebagai alat bantu dalam mengambil keputusan telah 

dikembangkan oleh manusia sejak perkembangan teori 

pohon yang dilandaskan pada teori graf. Seiring dengan 

perkembangannya, pohon keputusan kini telah banyak 

dimanfaatkan oleh manusia dalam berbagai macam 

sistem pengambilan keputusan. 

Decision tree adalah struktur flowchart yang 

menyerupai tree (pohon), dimana setiap simpul internal 

menandakan suatu tes pada atribut, setiap cabang 

merepresentasikan hasil tes, dan simpul daun 

merepresentasikan kelas atau distribusi kelas. Alur pada 

decision tree di telusuri dari simpul akar ke simpul daun 

yang memegang prediksi. (Han, J., & Kamber, M. 

(2006). Data Mining Concept and Tehniques. San 

Fransisco: Morgan Kauffman.) 
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Gambar 4.1 Bentuk Decision Tree Secara Umum 

 

Algoritma c4.5 

Pohon keputusan merupakan metode yang 

umum digunakan untuk melakukan klasifikasi pada data 

mining. Seperti yang telah dijelaskan sebelumnya, 

klasifikasi merupakan Suatu teknik menemukan 

kumpulan pola atau fungsi yang mendeskripsikan serta 

memisahkan kelas data yang satu dengan yang lainnya 

untuk menyatakan objek tersebut masuk pada kategori 

tertentu dengan melihat pada kelakuan dan atribut dari 

kelompok yang telah didefinisikan. 
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Metode ini popular karena mampu melakukan 

klasifikasi sekaligus menunjukkan hubungan antar 

atribut. Banyak algoritma yang dapat digunakan untuk 

membangun suatu decision tree, salah satunya ialah 

algoritma C45. 

Algoritma C4.5 dapat menangani data numerik 

dan diskret. Algoritma C.45 menggunakan rasio 

perolehan (gain ratio). Sebelum menghitung rasio 

perolehan, perlu dilakukan perhitungan nilai informasi 

dalam satuan bits dari suatu kumpulan objek, yaitu 

dengan menggunakan konsep entropi.   

Konsep Entropy 
Entropy(S) merupakan jumlah bit yang 

diperkirakan dibutuhkan untuk dapat mengekstrak 

suatu kelas (+ atau -) dari sejumlah data acak pada 

ruang sampel S. Entropy dapat dikatakan sebagai 

kebutuhan bit untuk menyatakan suatu kelas. semakin 

kecil nilai Entropy maka akan semakin Entropy 

digunakan dalam mengekstrak suatu kelas. Entropi 

digunakan untuk mengukur ketidakaslian S. 
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Gambar 4.2 Grafik Entropi 

Besarnya Entropy pada ruang sampel S didefinisikan 

dengan:        ሺ ሻ                        

Dimana: 

 S : ruang (data) sampel yang digunakan untuk 

pelatihan 

     : jumlah yang bersolusi positif atau mendukung 

pada data sampel untuk kriteria tertentu 

     : jumlah yang bersolusi negatif atau tidak 

mendukung pada data sampel untuk kriteria 

tertentu. 
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 Entropi(S) = 0, jika semua contoh pada S berada 

dalam kelas yang sama. 

 Entropi(S) = 1, jika jumlah contoh positif dan 

negative dalam S adalah sama.  

 0 > Entropi(S) > 1, jika jumlah contoh positif dan 

negative dalam S tidak sama. 

 

Konsep Gain 
Gain (S,A) merupakan Perolehan informasi dari 

atribut A relative terhadap output data S. Perolehan 

informasi didapat dari output data atau variabel 

dependent S yang dikelompokkan berdasarkan atribut 

A, dinotasikan dengan gain (S,A).  

    ሺ   ሻ         ሺ ሻ   ∑|  || |           ሺ  ሻ 
     

Dimana: 

 A : Atribut 

 S : Sampel 

 n : Jumlah partisis himpunan atribut A 

 |Si| : Jumlah sampel pada pertisi ke –i 

 |S| : Jumlah sampel dalam S 
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Untuk memudahkan penjelasan mengenai 

algoritma C4.5berikut ini disertakan contoh kasus yang 

dituangkan dalam Tabel 4.1: 

Tabel 4.1 Keputusan Bermain Tenis 

No OUTLOOK TEMPERATURE HUMIDITY WINDY PLAY 

1 Sunny Hot High FALSE No 

2 Sunny Hot High TRUE No 

3 Cloudy Hot High FALSE Yes 

4 Rainy Mild High FALSE Yes 

5 Rainy Cool Normal FALSE Yes 

6 Rainy Cool Normal TRUE Yes 

7 Cloudy Cool Normal TRUE Yes 

8 Sunny Mild High FALSE No 

9 Sunny Cool Normal FALSE Yes 

10 Rainy Mild Normal FALSE Yes 

11 Sunny Mild Normal TRUE Yes 

12 Cloudy Mild High TRUE Yes 

13 Cloudy Hot Normal FALSE Yes 

14 Rainy Mild High TRUE No 

Tabel 1 merupakan kasus yang akan dibuat 

pohon keputusan untuk menentukan main tenis atau 

tida. Data ini memiliki atribut-atribut yaitu, keadaan 

cuaca (outlook), temperatur, kelembaban (humidity) 

dan keadaan angin (windy). 

Berikut merupakan cara membangun pohon 

keputusan dengan menggunakan algoritma: 
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1. Pilih atribut sebagai akar. Sebuah akar didapat dari 

nilai gain tertinggi dari atribut-atribut yang ada.  

2. Buat cabang untuk masing-masing nilai 

3. Bagi kasus dalam cabang 

4. Ulangi proses untuk masing-masing cabang sampai 

semua kasus pada cabang memiliki kelas yang sama. 

Tabel 4.2 Perhitungan Simpul 1 

NODE 
  

JUMLAH 
KASUS 

NO 
(S1) 

YES 
(S2) 

ENTROPY GAIN 

1 TOTAL 
 

14 4 10 0.863120569 
 

 
OUTLOOK 

     
0.258521037 

  
CLOUDY 4 0 4 0 

 

  
RAINY 5 1 4 0.721928095 

 

  
SUNNY 5 3 2 0.970950594 

 

 
TEMPERATURE 

     
0.183850925 

  
COOL 4 0 4 0 

 

  
HOT 4 2 2 1 

 

  
MILD 6 2 4 0.918295834 

 

 
HUMIDITY 

     
0.370506501 

  
HIGH 7 4 3 0.985228136 

 

  
NORMAL 7 0 7 0 

 

 
WINDY 

     
0.005977711 

  
FALSE 8 2 6 0.811278124 

 

  
TRUE 6 4 2 0.918295834 
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 Dari hasil pada Tabel 4.2 dapat diketahui bahwa 

atribut dengan Gain tertinggi adalah HUMIDITY yaitu 

sebesar 0.37. Dengan demikian HUMIDITY dapat 

menjadi node akar. 

 Ada 2 nilai atribut dari HUMIDITY yaitu HIGH 

dan NORMAL. Dari kedua nilai atribut tersebut, nilai 

atribut NORMAL sudah mengklasifikasikan kasus 

menjadi 1 yaitu keputusan-nya Yes, sehingga tidak perlu 

dilakukan perhitungan lebih lanjut, tetapi untuk nilai 

atribut HIGH masih perlu dilakukan perhitungan lagi 

hingga semua kasus masuk dalam kelas seperti yang 

terlihat pada Gambar di sebelah kanan. 
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Kelebihan Pohon Keputusan 

Dalam membuat keputusan dengan menggunankan 

pohon keputusan, metode ini memiliki kelebihan 

sebagai berikut: 

 Daerah pengambilan keputusan lebih simpel dan 

spesifik. 

 Eliminasi perhitungan-perhitungan tidak diperlukan, 

karena ketika menggunakan metode pohon 

keputusan maka sample diuji hanya berdasarkan 

kriteria atau kelas tertentu. 

 Fleksibel untuk memilih fitur dari internal node yang 

berbeda. Sehingga dapat meningkatkan kualitas 

keputusan yang dihasilkan jika dibandingkan ketika 

menggunakan metode penghitungan satu tahap 

yang lebih konvensional. 

 Dengan menggunakan pohon keputusan, penguji 

tidak perlu melakukan estimasi pada distribusi 

dimensi tinggi ataupun parameter tertentu dari 

distribusi kelas tersebut. Karena metode ini 

menggunakan kcriteria yang jumlahnya lebih sedikit 

pada setiap node internal tanpa banyak mengurangi 

kualitas keputusan yang dihasilkan. 
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Kekurangan Pohon Keputusan 

Pohon keputusan sangat membantu dalam 

pengambilan keputusan, namun pohon keputusan juga 

memiliki beberapa kekurangan, diantaranya: 

 Kesulitan dalam mendesain pohon keputusan yang 

optimal. 

 Hasil kualitas keputusan yang didapat sangat 

tergantung pada bagaimana pohon tersebut 

didesain. Sehingga jika pohon keputusan yang 

dibuat kurang optimal, maka akan berpengaruh 

pada kualitas dari keputusan yang didapat. 

 Terjadi overlap terutama ketika kelas-kelas dan 

criteria yang digunakan jumlahnya sangat banyak 

sehingga dapat menyebabkan meningkatnya waktu 

pengambilan keputusan dan jumlah memori yang 

diperlukan. 

 Pengakumulasian jumlah eror dari setiap tingkat 

dalam sebuah pohon keputusan yang besar. 

 

Decision Tree pada RapidMiner 

RapidMiner sebagai software pengolah data mining 

menyediakan tool untuk membuat decision tree. Hal ini 

tentu akan memudahkan kita membuat decision tree 

dengan menggunakan RapidMiner dibandingkan 
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membuat decision tree secara manual yaitu dengan 

melakukan perhitungan menggunakan algoritma C4.5 

yang telah dijelaskan sebelumnya. 

 

Contoh Kasus: 

Keputusan Bermain Tenis 
Pada contoh kali ini, kita akan membuat 

keputusan bermain tenis atau tidak. Untuk 

memudahkan dalam menggunakan RapidMiner untuk 

membuat decision tree, kita gunakan data sederhana 

yang ada pada sub bab decision tree. Pertama-tama 

data pada tabel 2 dibuat lagi dalam format excel seperti 

yang terlihat pada Gambar 4.3. 

 
Gambar 4.3 Tabel Keputusan dalam Format xls 
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Setelah data yang kita punya dibuat dalam 

bentuk tabel format xls, selanjutnya lakukan Importing 

Data kedalam Repositori, seperti yang sudah dijelaskan 

pada Bab 2. Lalu cari table Microsoft Excel yang telah 

dibuat dan masukan kedalam Local Repository seperti 

yang terlihat pada Gambar 4.4. 

 
Gambar 4.4 Lokasi Tabel pada Repository 

Lakukan Drag dan Drop Tabel PlayGolf kedalam Process 

view. Sehingga Operator Database muncul dalam View 

Proses seperti pada Gambar 4.5. Pada view Process, 

tabel PlayGolf yang dimasukkan ke dalam proses akan 

dijadikan sebagai Operator Retrieve. 
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Gambar 4.5 Repository PlayGolf pada Main Process 

Untuk membuat decision tree dengan 

menggunakan RapidMiner, kita membutuhkan operator 

Decision tree, operator ini terdapat pada View 

Operators. Untuk menggunakannya pilih Modelling 

pada View Operator, lalu pilih Classification and 

Regression, lalu pilih Tree Induction dan pilih Decision 

Tree. 

 
Gambar 4.6 Daftar Operator pada View Operators 
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Setelah menemukan operator Decision Tree, 

seret (drag) operator tersebut lalu letakkan (drop) ke 

dalam view Process. Kemudian susun posisinya 

disamping operator Retrieve, seperti yang tampak pada 

Gambar 4.7.  

 
Gambar 4.7 Posisi Operator Decision Tree 

Selanjutnya, hubungkan operator Retrieve 

dengan operator Decision Tree dengan menarik garis 

dari tabel PlayGolf ke operator Decision Tree dan 

menarik garis lagi dari operator Decision Tree ke result 

di sisi kanan, seperti yang tampak pada Gambar 4.8. 

Operator Decision Tree berguna untuk memperdiksikan 

keputusan dari atribut-aribut yang dimasukkan ke 

dalam operator retrieve. Dengan mengubah tabel 

(atribut) yang dimasukkan menjadi sebuah pohon 

keputusan.  
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Gambar 4.8 Menghubungkan Tabel Playgolf dengan Operator Decision Tree 

Pada operator Decision tree terdapat input 

training set (tra), port ini merupakan output dari 

operator retrieve. Output dari operator lain juga dapat 

digunakan oleh port ini. Port ini menghasilkan 

ExampleSet yang dapat diperoses menjadi decision 

tree. Selain itu pada operator ini juga terdapat output 

model (mod) dan example set (exa). Mod akan 

mengonversi atribut yang dimasukkan menjadi mpdel 

keputusan dalam bentuk decision tree. exa merupakan 

port yang menghasilkan output tanpa mengubah 

inputan yang masuk melalui port ini. Port ini biasa 

digunakan untuk menggunakan kembali sama 

ExampleSet di operator lebih lanjut atau untuk melihat 

ExampleSet dalam Hasil Workspace. 

Langkah selanjutnya ialah mengatur parameter 

sesuai dengan kebutuhan kita. Setelah menghubungkan 

operator retrieve dengan operator decision tree, atur 

parameter decision tree seperti pada gambar 4.9. 
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Gambar 4.9 Parameter Decision Tree  

 

Gambar 4.10 Tipe Criterion 

 Criterion, berguna memilih kriteria untuk 

menetapkan atribut sebagai akar dari decision 

tree. kriteria yang dapat dipilih, antara lain 

1. Gain ratio merupakan varian dari 

information_gain. Metode ini 

menghasilkan information gain untuk 
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setiap atribut yang memberikan nilai 

atribut yang seragam  

2. Information_gain, dengan metode ini, 

semua entropi dihitung. Kemudian 

atribut dengan entropi minimum yang 

dipilih untuk dilakukan perpecahan 

pohon (split). Metode ini memiliki bias 

dalammemilih atribut dengan sejumlah 

besar nilai. 

3. Gini_index merupakan ukuran 

ketidakaslian dari suatu ExampleSet. 

Metode ini memisahkan pada atribut 

yang dipilih memberikan penurunan 

indeks gini rata-rata yang dihasilkan 

subset. 

4. Accuracy, metode ini memimilih 

beberapa atribut untuk memecah pohon 

(split) yang memaksimalkan akurasi dari 

keseluruhan pohon. 

 Minimal size of split, Ukuran untuk membuat 

simpul-simpul pada decision tree. simpul dibagi 

berdasarkan ukuran yang lebih besar dari atau 

sama dengan parameter Minimal size of split. 

Ukuran simpul adalah jumlah contoh dalam 

subset nya 
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 Minimal leaf size, Pohon yang dihasilkan 

sedemikian rupa memiliki himpunan bagian 

simpul daun setidaknya sebanyak jumlah 

minimal leaf size. 

 Minimal gain merupakan nilai gain minimal yang 

ditentukan untuk menghasilkan simpul pohon 

keputusan. Gain dari sebuah node dihitung 

sebelum dilakukan pemecahan. Node dipecah 

jika gain bernilai lebih besar dari Minimal Gain 

yang ditentukan. Nilai minimal gain yang terlalu 

tinggi akan mengurangi perpaecahan pohon dan 

menghasilkan pohon yang kecil. Sebuah nilai 

yang terlalu tinggi dapat mencegah pemecahan 

dan menghasilkan pohon dengan simpul 

tunggal. 

 Maximal depth, Parameter ini digunakan untuk 

membatasi ukuran Putusan Pohon. Proses 

generasi pohon tidak berlanjut ketika 

kedalaman pohon adalah sama dengan 

kedalaman maksimal. Jika nilainya diatur ke '-1', 

parameter kedalaman maksimal menempatkan 

tidak terikat pada kedalaman pohon, pohon 

kedalaman maksimum dihasilkan. Jika nilainya 

diatur ke '1 ' maka akan dihasilkan pohon 

dengan simpul tunggal. 
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 Confidence, Parameter ini menentukan tingkat 

kepercayaan yang digunakan untuk pesimis 

kesalahan perhitungan pemangkasan. 

 number of prepruning alternatives. Parameter 

ini menyesuaikan jumlah node alternatif 

mencoba untuk membelah ketika split dicegah 

dengan prepruning pada simpul tertentu. 

1. no prepruning, Secara default Pohon 

Keputusan yang dihasilkan dengan 

prepruning. Menetapkan parameter ini 

untuk menonaktifkan benar prepruning dan 

memberikan pohon tanpa prepruning 

apapun. 

2. no pruning Secara default Pohon Keputusan 

yang dihasilkan dengan pemangkasan. 

Menetapkan parameter ini untuk 

menonaktifkan benar pemangkasan dan 

memberikan sebuah unpruned 

Setelah parameter diatur, klik ikon Run pada 

toolbar, seperti pada gambar 40 untuk menampilkan 

hasilnya. Tunggu beberapa saat, komputer 

membutuhkan waktu untuk menyelesaikan 

perhitungan. 
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Gambar 4.11 Ikon Run 

Setelah beberapa detik maka RapidMiner akan 

menampilkan hasil keputusan pada view Result. Jika 

kita pilih Graph view, maka akan ditampilkan hasilnya 

berbentuk pohon keputusan seperti pada gambar 4.12. 

Hasil pohon keputusan dapat disimpan dengan 

mengklik save image pada sisi kiri View Result.  

 
Gambar 4.12 Hasil Berupa Graph Pohon Keputusan 

 

Selain menampilkan hasil decision tree berupa graph 

atau tampilan pohon keputusan, RapidMiner juga 

menyediakan tool untuk menampilkan hasil berupa teks 
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view dengan mengklik button Text View seperti yang 

tampak pada Gambar 4.13.  

 
Gambar 4.13 Hasil Berupa Penjelasan Teks 

 

Contoh Kasus : 

Keputusan seseorang mempunyai 

potensi menderita hipertensi 
Sebelumnya kita telah mengetahui bagaimana 

membuat pohon keputusan untuk menentukan 

bermain tenis dengan menggunakan operator decision 

tree. Pada pembahasan kali ini kita akan membuat 

pohon keputusan untuk menentukan apakah seseorang 

berpotensi sakit hipertensi atau tidak. Untuk 

menambah pengeatahuan kita mengenai kegunaan 

operator yang ada pada RapidMiner, oleh karena itu 

untuk membuat pohon keputusan kali ini kita 
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menggunakan operator X-Validation, Apply Model dan 

Performance. Selain itu, kita juga tetap menggunakan 

operator decision tree dalam pembuatan pohon 

keputusan kali ini.  

Cara yang digunakan dalam membuat pohon 

keputusan untuk menentukan apakah seseorang 

berpotensi sakit hipertensi, tidak jauh berbeda dengan 

cara membuat pohon keputusan yang sebelumnya, 

yaitu pertama-tama import data ke dalam repository 

RapidMiner, lalu lakukan drag dan drop data tersebut 

pada view process untuk mengubah data yang berisi 

atribut pohon keputusan menjadi operator retrieve. 

setelah itu, lakukan drag dan drop operator decision 

tree ke dalam view process dengan cara yang sama 

seperti penjelasan sebelumnya. 
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Gambar 4.14 Tabel SakitHipertensi dalam format xls 

 

Gambar 4.15 Lokasi Tabel pada Repository 
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Gambar 4.16 Tabel SakitHipertensi pada Main Process 

Untuk membuat pohon keputsan kali ini kita 

menggunakan operator X-Validation. Operator ini 

melakukan validasi silang untuk memperkirakan kinerja 

statistik operator pembelajaran (biasanya pada set data 

yang tak terlihat). Operator ini juga digunakan untuk 

memperkirakan seberapa akurat suatu model yang 

akan tampil dalam praktek. Operator X-Validasi 

merupakan operator bersarang yang memiliki dua 

subproses: training subprocess (subproses percobaan) 

dan testing subprocess (subproses pengujian). 

Subproses percobaan digunakan untuk melatih sebuah 

model. Model yang terlatih kemudian diterapkan dalam 

subproses pengujian. 

Biasanya proses belajar mengoptimalkan 

parameter model untuk membuat model sesuai dengan 

data percobaan. Jika kita kemudian mengambil sampel 
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independen dari data pengujian, umumnya model 

tersebut tidak cocok dengan data percobaan maupun 

data pengujian. Hal ini disebut dengan istilah 'over-pas', 

dan sangat mungkin terjadi ketika ukuran set data 

training kecil, atau ketika jumlah parameter dalam 

model besar. Sehingga validasi silang merupakan cara 

untuk memprediksi kesesuaian model untuk satu set 

pengujian hipotesis ketika set pengujian eksplisit tidak 

tersedia. 

Untuk menemukan operator X-Validation, pilih 

Evaluation pada View Operator, lalu pilih Validation, 

lalu pilih X-Validation .Setelah menemukan operator X-

Validation, seret (drag) operator tersebut lalu letakkan 

(drop) ke dalam view Process. 
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Gambar 4.17 Hirarki Operator X-Validation 

 

Gambar 4.18 Operator Validation 

Operator X-Validation memiliki port input yaitu, 

training example set (tra) sebagai port input 

memperkirakan ExampleSet untuk melatih sebuah 

model (training data set). ExampleSet yang sama akan 
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digunakan selama subproses pengujian untuk menguji 

model.  

Selain itu, operator ini juga memiliki port output 

sebagai berikut: 

 model (mod), Pelatihan subprocess harus 

mengembalikan sebuah model yang dilatih pada 

input ExampleSet. Harap dicatat bahwa model yang 

dibangun ExampleSet disampaikan melalui port ini. 

 training example set (tra), The ExampleSet yang 

diberikan sebagai masukan pada port input 

pelatihan dilewatkan tanpa mengubah ke output 

melalui port ini. Port ini biasa digunakan untuk 

menggunakan kembali ExampleSet sama di 

operator lebih lanjut atau untuk melihat 

ExampleSet dalam Workspace Result. 

 averagable (ave), subproses pengujian harus 

mengembalikan Vector Kinerja. Hal ini biasanya 

dihasilkan dengan menerapkan model dan 

mengukur kinerjanya. Dua port tersebut diberikan 

tetapi hanya dapat digunakan jika diperlukan. Harap 

dicatat bahwa kinerja statistik dihitung dengan 

skema estimasi hanya perkiraan (bukan perhitungan 

yang tepat) dari kinerja yang akan dicapai dengan 

model yang dibangun pada set data yang 

disampaikan secara lengkap. 
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Gambar 4.19 Parameter X-Validation 

Operator X-Validation juga memiliki parameter 

yang perlu diatur, diantaranya: 

 average performances only (boolean), ini 

merupakan parameter ahli yang menunjukkan jika 

vector kinerja harus dirata-ratakan atau semua jenis 

dari hasil rata-rata. 

 leave one out (boolean) Seperti namanya, leave 

one out validasi silang melibatkan penggunaan satu 

contoh dari ExampleSet asli sebagai data pengujian 

(dalam pengujian subproses), dan contoh-contoh 

yang tersisa sebagai data pelatihan (dalam 

pelatihan subprocess). Namun hal ini biasanya 

sangat mahal untuk ExampleSets besar dari sudut 
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pandang komputasi karena proses pelatihan diulang 

sejumlah besar kali (jumlah waktu contoh). Jika 

diatur dengan benar, parameter number of 

validations dapat diabaikan. 

 number of validations (integer), parameter ini 

menentukan jumlah subset ExampleSet yang harus 

dibagi (setiap subset memiliki jumlah yang sama 

dari contoh). Juga jumlah yang sama dari iterasi 

yang akan berlangsung. Setiap iterasi melibatkan 

pelatihan model dan pengujian model. Jika ini 

ditetapkan sama dengan jumlah contoh dalam 

ExampleSet, Hal ini akan setara dengan operator X-

Validasi dengan parameter leave one out set true. 

 sampling type (selection), Operator X-Validasi dapat 

menggunakan beberapa jenis sampling untuk 

membangun subset. Sampel yang tersedia, 

diantaranya: 

1. linear_sampling, Linear sampling hanya 

membagi ExampleSet ke partisi tanpa 

mengubah urutan contoh yaitu subset dengan 

contoh-contoh berturut-turut diciptakan. 

2. shuffled_sampling, Shuffled Sampling  

membangun subset acak ExampleSet. Contoh 

dipilih secara acak untuk membuat subset. 

3. stratified_sampling, Stratified Sampling 

membangun subset acak dan memastikan 
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bahwa distribusi kelas dalam himpunan adalah 

sama seperti dalam ExampleSet seluruh. 

 use local random seed (boolean), Parameter ini 

menunjukkan jika local random seed harus 

digunakan untuk mengacak contoh subset. Dengan 

menggunakan nilai yang sama dengan local random 

seed maka akan menghasilkan subset yang sama. 

Mengubah nilai parameter ini mengubah cara 

contoh menjadi acak, sehingga subset akan memiliki 

satu set yang berbeda dari contoh. Parameter ini 

hanya tersedia jika Shuffled atau Stratified sampling 

dipilih. Hal ini tidak tersedia untuk pengambilan 

sampel Linear karena tidak membutuhkan 

pengacakan, contoh yang dipilih secara berurutan 

 local random seed (integer), Parameter ini 

hanya tersedia jika parameteruse local random 

seed dipilih. parameter ini menentukan local 

random seed 

Seperti yang telah disebutkan sebelumnya bahwa 

dalam membuat pohon keputusan pada contoh ini, kita 

menggunakan operator Apply Model. Operator ini 

menerapkan suatu model terlatih pada sebuah 

ExampleSet. Sebuah model pertama kali dilatih di 

sebuah ExampleSet, informasi yang berkaitan dengan 

ExampleSet dipelajari oleh model. Maka model tersebut 

dapat diterapkan pada ExampleSet yang lain dan 
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biasanya untuk prediksi. Semua parameter yang 

diperlukan disimpan dalam objek model. Ini adalah 

wajib bahwa kedua ExampleSets harus persis nomor 

yang sama, order, jenis dan peran atribut. Jika sifat 

meta data dari ExampleSets tidak konsisten, hal itu 

dapat menyebabkan kesalahan serius. 

Untuk menemukan operator Apply Model, pilih 

Modeling pada View Operator, lalu pilih Model 

Application, lalu pilih Confidence dan pilih Apply Model 

.Setelah menemukan operator Apply Model, seret 

(drag) operator tersebut lalu letakkan (drop) ke dalam 

view Process. 

 
Gambar 4.20 Hirarki Operator Apply 
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Operator ini memiliki port input yaitu, model 

(mod) port ini mengharapkan model. Port ini harus 

memastikan bahwa nomor, order, jenis dan peran 

atribut dari ExampleSet pada model yang dilatih 

konsisten dengan ExampleSet pada port input data 

unlabeled. unlabelled data (unl) port ini mengharapkan 

suatu ExampleSet. Ini harus memastikan bahwa nomor, 

order, jenis dan peran atribut ExampleSet ini konsisten 

dengan ExampleSet pada model yang dikirim ke port 

input model dilatih. 

Operator ini juga memiliki port output, 

diantaranya, labeled Data (lab), Model yang diberikan 

dalam input diterapkan pada ExampleSet yang 

diberikan dan ExampleSet terbaru disampaikan dari 

port ini. Beberapa informasi akan ditambahkan ke input 

ExampleSet sebelum dikirimkan melalui port output. 

Dan model (mod), Model yang diberikan sebagai 

masukan dilewatkan tanpa mengubah ke output 

melalui port ini. 

 
Gambar 4.21 Operator Apply Model 
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Seperti yang terlihat pada gambar 4.22, 

Operator Apply Model hanya memiliki dua parameter 

yaitu, application parameters (menu) parameter ini 

merupakan parameter ahli yang berguna memodelkan 

parameter untuk aplikasi (biasanya tidak diperlukan). 

Dan create view (boolean) Jika model diterapkan pada 

port input mendukung Views, Hal ini mungkin untuk 

membuat View bukannya mengubah data yang 

mendasarinya. Transformasi yang akan biasanya 

dilakukan langsung di data kemudian akan dihitung 

setiap kali nilai diminta dan hasilnya dikembalikan 

tanpa mengubah data. Beberapa model tidak 

mendukung Views. 

 
Gambar 4.22 Parameter Apply Model 

Dalam membuat pohon keputusan untuk 

menentukan apakah seseorang berpotensi sakit 

Hipertensi, kita juga menggunakan operator 

Performance. Operator ini digunakan untuk evaluasi 

kinerja. Operator ini memberikan daftar nilai kriteria 
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kinerja. Kriteria kinerja secara otomatis ditentukan agar 

sesuai dengan jenis tugas belajar. Berbeda dengan 

operator lain, operator ini dapat digunakan untuk 

semua jenis tugas belajar. Secara otomatis menentukan 

jenis tugas belajar dan menghitung kriteria yang paling 

umum untuk jenis tersebut. 

Untuk menemukan operator Performance, pilih 

Evaluation pada View Operator, lalu pilih Performance 

and Measurement, lalu pilih Performance. Setelah 

menemukan operator Performance, seret (drag) 

operator tersebut lalu letakkan (drop) ke dalam view 

Process. 

 

Gambar 4.23 Hirarki Operator Performance 
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Operator Performance memiliki port input yaitu, 

labelled data (lab), Port ini mengharapkan 

mengharapkan ExampleSet berlabel. Apply Model 

merupakan contoh yang baik dari operator yang 

menyediakan data berlabel. Pastikan bahwa 

ExampleSet memiliki atribut label dan atribut prediksi. 

performance (per) Ini adalah parameter opsional yang 

membutuhkan Performance Vector. 

Selain itu, Operator ini juga memiliki port output 

yaitu, performance (per), port ini memberikan 

Peformance Vector (kita menyebutnya 

outputperformance-vektor untuk saat ini). Peformance 

Vector adalah daftar nilai kinerja kriteria. example set 

(exa), ExampleSet yang diberikan sebagai masukan 

dilewatkan tanpa mengubah ke output melalui port ini. 

 
Gambar 4.24 Operator Performance 

Operator ini hanya memiliki satu parameter 

yaitu, use example weights (boolean) Parameter ini 

memungkinkan contoh bobot contoh yang akan 

digunakan untuk perhitungan kinerja jika 
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memungkinkan. Parameter ini memiliki tidak memiliki 

efek jika atribut tidak memiliki peran bobot. 

 
Gambar 4.25 Parameter Performance 

Selanjutnya, susun dan hubungkan port-port dari 

operator decision tree, operator Apply Model dan 

operator Performance seperti yang terlihat pada 

Gambar 55. 

 

Gambar 4.26 Susunan Operator Decision Tree, Apply Model, Performance 

Kemudian hubungkan operator retrieve (tabel 

SakitHipertensi) dengan operator validation dengan 

menarik garis pada port input dan output yang terdapat 

pada operator tersebut, seperti yang tampak pada 

Gambar 56. 
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Gambar 4.27 Susunan Operator Retrieve dengan Operator Validation 

Setelah parameter dari masing-masing operator diatur, 

dan posisi operator disusun dengan benar, klik Run, lalu 

tunggu beberapa detik hingga RapidMiner akan 

menampilkan hasil Keputusan decision tree berupa 

graph pohon. seperti yang tampak pada Gambar 4.28.  

 

Gambar 4.28 Tampilan Decision Tree
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Chapter 5  

Neural 

Network 
 

 

Apa itu Neural Network? 

 Dapat dikatakan bahwa neural netwok dapat 

mempelajari pemetaan input data ke output data. 

Neural network merupakan model komputasi yang 

terinspirasi oleh prinsip-prinsip mengenai bagaimana 

cara otak manusia bekerja. Mereka dapat 

mempelajarinya dari data, mereka mampu men-

generalisasi dengan baik, dan mereka tahan dengan 

kebisingan. 

 Biasanya jaringan saraf digunakan untuk 

masalah-masalah seperti klasifikasi (classification), 

prediksi (prediction), pengenalan pola (pattern 

recognition), pendekatan (approximation), dan asosiasi 
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(association). Mereka hanya perlu belajar dari beberapa 

data sampel, dan setelah mereka telah 

mempelajarinya, mereka dapat bekerja dengan input 

data yang tidak diketahui, atau bahkan input data yang 

bising maupun tidak lengkap. 

 Secara umum Neural Network (NN) adalah 

jaringan dari sekelompok unit pemroses kecil yang 

dimodelkan berdasarkan jaringan syaraf manusia. NN 

ini merupakan sistem adaptif yang dapat merubah 

strukturnya untuk memecahkan masalah berdasarkan 

informasi eksternal maupun internal yang mengalir 

melalui jaringan tersebut.  

 Secara sederhana NN adalah sebuah alat 

pemodelan data statistik non-linear. NN dapat 

digunakan untuk memodelkan hubungan yang 

kompleks antara input dan output untuk menemukan 

pola-pola pada data. Secara mendasar, sistem 

pembelajaran merupakan proses penambahan 

pengetahuan pada NN yang sifatnya kontinuitas 

sehingga pada saat digunakan pengetahuan tersebut 

akan dieksploitasikan secara maksimal dalam 

mengenali suatu objek. Neuron adalah bagian dasar 

dari pemrosesan suatu Neural Network. Dibawah ini 

merupakan bentuk dasar dari suatu neuron. 
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Bentuk Neural Network 

Setiap neural network terdiri dari unit 

pengolahan dasar yang saling berhubungan, yang 

disebut Neuron. Network belajar dengan memodifikasi 

bobot hubungan antara neuron selama proses 

pelatihan. Bentuk dasar arsitektur suatu Neural Network 

adalah sebagai berikut: 

 

Gambar 5.1 Arsitektur Dasar Neural Network 

Secara umum, terdapat tiga jenis Neural Network 

yang sering digunakanberdasarkan jenis network-nya, 

yaitu: 

1. Single-Layer Neural Network 

2. Multilayer Perceptron Neural Network 

3. Recurrent Neural Networks 
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Single-Layer Neural Network 
Neural Network jenis ini memiliki koneksi pada 

inputnya secara langsung ke jaringan output. 

 

Gambar 5.2  Single-layer Neural Network 

Jenis Neural Network ini sangatlah terbatas, 

hanya digunakan pada kasus-kasus yang sederhana. 

 

Multilayer Perceptron Neural 

Network 
Jenis Neural Network ini memiliki layer yang 

diŶaŵakaŶ ͞hidden͟, diteŶgah layer input dan output. 

Hidden ini bersifat variable, dapat digunakan lebih dari 

satu hidden layer. 
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Gambar 5.3 Multilayer Perceptron Neural Network 

Gambar di atas menunjukkan sebuah jaringan saraf 

sederhana yang dibuat dengan easyNeurons. Jenis jaringan 

ini disebut Multi Layer Perception dan itu merupakan salah 

satu jaringan yang paling umum digunakan. 

Recurrent Neural Network  
Neural network jenis ini memiliki ciri, yaitu 

adanya koneksi umpan balik dari output ke input.  

 

Gambar 5.4 Recurrent Network 
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Kelemahan dari jenis ini adalah Time Delay 

akibat proses umpan balik dari output ke titik input. 

Proses Pembelajaran pada 

Neural Network  

Proses pembelajaran merupakan suatu metoda 

untuk proses pengenalan suatu objek yang sifatnya 

kontinuitas yang selalu direspon secara berbeda dari 

setiap proses pembelajaran tersebut. Tujuan dari 

pembelajaran ini sebenarnya untuk memperkecil 

tingkat suatu error dalam pengenalan suatu objek.  

Secara mendasar, neural network memiliki sistem 

pembelajaran yang terdiri atas beberapa jenis berikut: 

1. Supervised Learning  

2. Unsupervised Learning  

Supervised Learning  
Sistem pembelajaran pada metoda Supervised 

learning adalah system pembelajaran yang mana, setiap 

pengetahuan yang akan diberikan kepada sistem, pada 

awalnya diberikan suatu acuan untuk memetakan suatu 

masukan menjadi suatu keluaran yang diinginkan. 

Proses pembelajaran ini akan terus dilakukan selama 
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kondisi error atau kondisi yang diinginkan belum 

tercapai. Adapun setiap perolehan error akan 

dikalkulasikan untuk setiap pemrosesan hingga data 

atau nilai yang diinginkan telah tercapai. 

Unsupervised Learning  
Sistem pembelajaran pada neural network, yang 

mana sistem ini memberikan sepenuhnya pada hasil 

komputasi dari setiap pemrosesan, sehingga pada 

sistem ini tidak membutuhkan adanya acuan awal agar 

perolehan nilai dapat dicapai. Meskipun secara 

mendasar, proses ini tetap mengkalkulasikan setiap 

langkah pada setiap kesalahannya dengan 

mengkalkulasikan setiap nilai weight yang didapat. 

Siapa yang menggunakan Neural 

Network? 

Beberapa aplikasi yang khas adalah gambar 

(image), sidik jari dan pengenalan wajah (fingerprint 

and face recognition), prediksi saham (stock 

prediction), prediksi untuk taruhan (sport bets 

prediction), klasifikasi pola dan pengakuan (pattern 

classification and recognition), pengawasan dan 

pengendalian (monitoring and control). Mereka 

digunakan dalam industri, kedokteran (diagnosa), 

aplikasi militer (seperti radar pada pengenalan citra), 
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keuangan dan robotika. Akhir-akhir ini mereka sangat 

popular di industri game karena berkat mekanisme 

belajar yang dilakukan, mereka dapat memberikan 

kontrol adaptif dan pembelajaran untuk karakter yang 

dikendalikan computer. 

Kegunaan Neural Networks 

1. Pengenalan karakter optikal (Optical character 

recognition) 

2. Pengenalan citra (Image recognition) 

3. Pengenalan sidik jari (Fingerprint recognition) 

4. Prediksi saham (Stock prediction) 

5. Prediksi taruhan (Sport bets prediction) 

6. Kontrol computer untuk karakter game 

(Computer controlled game characters)  

7. Model statistical (Statistical modeling) 

8. Data mining 

Neural Network pada 

RapidMiner 

Kita mulai dengan menggunakan data sederhana dalam 

tabel GE.xls. Data tersebut juga bisa kita dapatkan 

dengan melakukan pengunduhan melalui salah satu 
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add-ins Microsoft Excel yang bernama DownloaderXL, 

dimana data mengenai harga saham yang terjadi dalam 

rentang waktu tertentu telah dicatat pada sebuah web 

hosting. 

Contoh Kasus: 

Perkiraan harga saham dengan 

menggunakan metoda Neural 

Network. 

 

Gambar 5.5 Tabel GE.xls dalam Microsoft Excel 

Buatlah file baru pada Microsoft Excel berdasarkan 

tabel harga saham. Berikan nama Header: Date, Open, 
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High, Low, Close, Volume, Stochastic Oscilator. Isilah sel 

seperti gambar [berapa]. Simpan dengan nama GE.xls 

Lakukan pemilihan repository GE_TEMP_XLSDATA 

dengan melakukan drag and drop yang ditempatkan 

pada panel main process seperti gambar 5.6. 

 

 

Gambar 5.6 Import Repository 

Lakukan pemilihan operator Neural Network seperti 

gambar 5.7. Kemudian drag and drop ke Main Process  

seperti  sebelumnya 
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Gambar 5.7 Operator Neural network 

Lakukan pembuatan hubungan antara repository dan 

operator, kemudian antara operator dengan hasil 

output. 

 

Gambar 5.8 Menghubungkan Seluruh Operator ke Result 
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klik ikon Play . Tunggu beberapa saat, komputer 

membutuhkan waktu untuk menyelesaikan 

perhitungan. 

 

Gambar 5.9 Ouput Neural Network 

 

Gambar 5.9 merupakan grafik berbentuk node yang 

saling terhubung seperti layaknya sebuah jaringan 

syaraf dari hasil rules yang telah kita dapatkan
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Chapter 6  

Market 

Basket 

Analysis 
 

 

Memahami Market Basket 

Analysis 

 Retail atau Eceran salah satu cara pemasaran 

produk meliputi semua aktivitas yang melibatkan 

penjualan barang secara langsung ke konsumen akhir, 

konsumen akhir membeli kumpulan produk dengan 

jumlah yang berbeda di waktu yang berbeda. Namun 

penjualan secara ritel hari ini bukanlah apa-apa jika 

insdustrinya tidak mampu berkompetisi dengan baik. 
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Lanskap yang kompleks dan cepat berubah, persaingan 

yang ketat, dan pelanggan yang semakin menuntut 

mendorong retailer harus memikirkan kembali 

bagaimana mereka beroperasi. Kemampuan untuk 

memahami pola pikir konsumen adalah hal yang sangat 

penting bagi retailer. 

 Teknologi telah membantu retailer dengan 

memungkinkan untuk menyimpan data konsumen 

dengan volume yang sangat besar dan biaya yang 

sangat wajar. Retailer kini dapat memiliki miliyaran 

informasi tentang informasi pelanggan mereka. 

Informasi ini dapat menjawab pertanyaan-pertanyaan 

penting termasuk: Kapan pelanggan akan membeli? 

Bagaimana pembayaran dilakukan? Berapa banyak dan 

apa item tertentu yang dibeli? Apa hubungan antara 

barang yang dibeli? 

 Tidak ada keraguan bahwa data point-of-sales 

(POS) ini yang (ketika digunakan secara efektif) 

diberdayakan pengecer untuk lebih memahami bisnis 

mereka dan meningkatkan pengambilan keputusan. 

Pengecer proaktif menggunakan informasi ini untuk 

memberikan penawaran yang ditargetkan yang sesuai 

dengan harapan konsumen dan kemudian memberikan 

dampak penghasilan positif. 



98 | M a r k e t  B a s k e t  A n a l y s i s  

 

 Namun pada dasarnya, bagaimanakan retailer 

menggunakan miliyaran informasi ini? Jawabannya 

adalah menghubungkan produk-produk yang ada. 

 Sering kali, sebagai konsumen, kita cenderung 

mengabaikan bagaimana barang secara fisik diatur 

dalam sebuah toko retail atau supermarket. Apa yang 

mungkin terlihat (bagi kita) hanyalah seperti sebuah 

'distribusi acak', namun sebenarnya hal tersebut 

merupakan pengaturan barang yang direncanakan 

secara cermat. Pada intinya, toko retail menilai pola 

pembelian pelanggan dan mengatur produk-produk 

yang akan dibeli secara sesuai. Sehingga menyebabkan 

pelanggan melakukan kegiatan pembelian beberapa 

produk sekaligus tanpa disadarinya. 

 Teknik untuk menemukan hubungan dari 

produk-produk yang dibeli secara bersamaan inilah 

yang dikenal sebagai Market Basket Analysis (MBA).  

Seperti namanya, Market Basket Analysis pada 

dasarnya melibatkan penggunaan data transaksional 

konsumen untuk mempelajari pola pembelian dan 

menjelajahi kemungkinan (probabilitas dan) cross-

selling. Tujuan dari MBA adalah untuk memanfaatkan 

data penjualan efektif untuk meningkatkan taktik 

pemasaran dan penjualan di tingkat toko. 
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 Contoh yang paling umum dari Market Basket 

AŶalysis adalah ͞Beer daŶ Diapers͟. CoŶtoh iŶi 
merupakan kasus dari salah satu toko retail besar yang 

ada di US, Wal-Mart. Seorang manajer toko 

menemukan hubungan yang kuat antara salah satu 

merek popok bayi (diapers) dan salah satu merek beer 

pada beberapa pembeli. Analisa pembelian 

mengungkapkan bahwa kegiatan pembelian dilakukan 

oleh laki-laki dewasa pada hari jumat malam terutama 

sekitar jam enam dan tujuh sore. Setelah beberapa 

observasi, supermarket mengetahui bahwa: 

 Karena bungkus dari popok bayi sangat besar, 

para istri, dimana dalam banyak kasus adalah 

seorang ibu rumah tangga, akan menyuruh 

suaminya untuk membelinya. 

 Pada akhir dari minggu, para suami dan ayah 

akan menghabiskan minggunya dengan 

membeli beberapa beer. 

Jadi, apa yang akan dilakukan supermarket dari 

pengetahuan ini? 

 Mereka menempatkan premium beer tepat 

disebelah diapers 

 Hasilnya adalah para ayah akan membeli diapers 

dan yang biasanya membeli beer biasa sekarang 
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membeli premium beer seperti yang sudah 

diperkirakan. 

 Secara signifikan, para pria yang biasanya tidak 

membeli bir sebelum mulai berbelanja akan 

membelinya karena itu begitu mudah dilihat dan 

diambil - hanya sebelah popok (cross-sell) 

Istilah Market Basket Analysis sendiri datang 

dari kejadian yang sudah sangat umum terjadi di dalam 

pasar swalayan, yakni ketika para konsumen 

memasukkan semua barang yang merak beli ke dalam 

keranjang (basket) yang umumnya telah disediakan 

oleh pihak swalayan itu sendiri. Informasi mengenai 

produk-produk yang biasanya dibeli secara bersama-

sama oleh para konsumen dapat memberikan 

͞wawasaŶ͟ terseŶdiri ďagi para peŶgelola toko atau 
swalayan untuk menaikkan laba bisnisnya (Albion 

Research, 2007). 

Metodologi Association Rules 

Metodologi Association Rules, atau Analisis 

Asosiasi adalah sebuah metodologi untuk mencari relasi 

(asosiasi) istimewa/menarik yang tersembunyi dalam 

himpunan data (atau data set) yang besar. Salah satu 

penerapan Metode Association rules adalah pada 

Market Basket Analysis. 
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Association rule adalah sebuah ekspresi 

implikasi dari bentuk X  Y, dimana X dan Y adalah 

itemset yang saling terpisah (disjoint), dengan kata lain 

X  Y = . Dalam menentukan Association Rule, 

terdapat suatu interestingness measure (ukuran 

ketertarikan) yang didapatkan dari hasil pengolahan 

data dengan perhitungan tertentu. Ada dua ukuran 

yaitu: 

1. Support: Bagian transaksi yang mengandung 

kedua X dan Y. 

       ሺ ሻ                                               

Atau jika terdapat dua buah item dalam X, 

nilai support diperoleh dari rumus berikut: 

       ሺ    ሻ                                                     

2. Confidence: Seberapa sering item dalam Y 

muncul di transaksi yang mengandung X. 

           ሺ | ሻ                                                                    

Kudua ukuran ini nantinya berguna dalam 

menentukan interesting association rules, yaitu untuk 

dibandungkan dengan batasan (threshold) yang 

ditentukan oleh user. Batasan tersebut umumnya 

bernama minimum support dan minimum confidence. 
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Mengapa menggunakan Support dan 

Confidence? Support adalah ukuran yang penting 

karena jika aturan memiliki support yang kecil, maka 

kejadian bisa saja hanyalah sebuah kebetulan. Aturan 

Support yang rendah juga cenderung tidak menarik dari 

perspektif bisnis karena mungkin tidak akan 

memberikan keuntungan saat mempromosikan barang-

barang yang jarang dibeli pelanggan bersamaan. Untuk 

alasan ini, dukungan sering digunakan untuk 

menghilangkan ketidak-menarikan ini. Confidence, 

adalah ukuran kehandalan dari kesimpulan yang dibuat 

oleh aturan. Semakin besar Confidence, semakin besar 

kemungkinan untuk Y hadir dalam transaksi yang 

mengandung X. Confidence juga memberikan 

probabilitas bersyarat dari Y yang diberikan ke X. 

Contoh Association Rules 

 Untuk lebih memahami Association Rules, mari 

kita telusuri contoh berikut. Sebuah toko retail telah 

melakukan transaksi dengan pembeli seperti yang 

tertulis pada tabel. 

Tabel 6.1 Tabel Transaksi 

Kode Transaksi Produk yang terjual 

001 Pena, Roti, Mentega 

002 Roti, Mentega, Telur 

003 Buncis, Telur, Susu 
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004 Roti, Mentega 

005 Roti, Mentega, Kecap, Telur, Susu 

 

Tahap pertama adalah mencari nilai dari 

Support sesuai dengan rumus yang telah disebutkan 

sebelumnya. Misalnya, Untuk transaksi yang memuat 

{roti, mentega} ada 4, maka nilai supportnya adalah 

80%. Lalu jumlah transaksi yang memuat {Roti, 

Mentega, Susu} ada 2, maka nilai supportnya adalah 

40%. Sedangkan transaksi yang memuat {buncis} hanya 

1, maka nilai supportnya adalah 20%. Jika kita tentukan 

bahwa minimum supportnya adalah 30%, maka rule 

yang memenuhi adalah sebagai berikut: 

Tabel 6.2 Kombinasi Produk dan Nilai Support 

Kombinasi Produk Nilai Support 

{roti} 80% 

{mentega} 80% 

{telur} 60% 

{susu} 60% 

{roti, mentega} 80% 

… … 

{mentega, telur, susu} 40% 

{roti, mentega, telur, susu} 40% 

 

 Setelah semua pola kombinasi dan nilai dari 

Supportnya ditemukan, barulah dicari Association Rules 
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yang memenuhi syarat minimum untuk confidence. Bila 

ditentukan syarat minimum untuk confidence sebesar 

50% maka Association Rules yang dapat dipakai adalah: 

Tabel 6.3 Association Rules dan Nilai Confidence 

Association Rules Support Confidence 

{roti}  {mentega} 80% 100% 

{roti}  {telur} 40% 50% 

{roti}  {susu} 40% 50% 

{roti}  {mentega, telur} 40% 50% 

{roti}  {mentega, susu} 40% 50% 

{roti}  {telur, susu} 40% 50% 

{roti}  {mentega, telur, susu} 40% 50% 

… …  

{mentega, telur}  {roti} 40% 100% 

… …  

{roti, mentega, susu}  {telur} 40% 100% 

{roti, telur, susu}  {mentega} 40% 100% 

{mentega, telur, susu}  {roti} 40% 100% 

 

Assosiation Rule akan dipilih sesuai kebijakan 

manajer toko, semakin tinggi support dan confidence 

semakin baik hasilnya. Misalkan kita ambil contoh yaitu 

{mentega, telur}  {roti} yang memiliki nilai Support 

8Ϭ% daŶ CoŶfideŶĐe ϭϬϬ%, artiŶya adalah: ͞“eoraŶg 
konsumen yang membeli mentega dan telur memiliki 

kemungkinan 100% untuk juga membeli roti. Aturan ini 
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cukup signifikan karena mewakili 40% dari catatan 

selaŵa iŶi.͟ 

Frequent Itemset Generation dan 

Rule Generation 

Frequent Itemset Generation 
Tujuannya adalah untuk menemukan semua 

itemset yang memenuhi minimum support. Item set ini 

sering disebut dengan frequent. Namun Masalah utama 

pencarian Frequent Itemset adalah banyaknya jumlah 

kombinasi itemset yang harus diperiksa apakah 

memenuhi minimum support atau tidak. Salah satu cara 

untuk mengatasinya adalah dengan mengurangi jumlah 

kandidat itemset yang harus diperiksa.  

Apriori adalah salah satu pendekatan yang 

sering digunakan pada Frequent Itemset Mining. Prinsip 

Apriori adalah jika sebuah itemset infrequent, maka 

itemset yang infrequent tidak perlu lagi diexplore 

supersetnya sehingga jumlah kandidat yang harus 

diperiksa menjadi berkurang. Kira kira ilustrasinya 

seperti ini: 
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Gambar 6.1 Frequent Item Set tanpa Apriori 

Pada gambar 36, pencarian Frequent Itemset 

dilakukan tanpa menggunakan prinsip Apriori. Dengan 

menggunakan prinsip Apriori, pencarian Frequent 

Itemset akan menjadi seperti di bawah ini: 

 

Gambar 6.2 Frequent Item Set dengan Apriori 

Dapat dilihat bahwa dengan menggunakan Apriori, 

jumlah kandidat yang harus diperiksa cukup banyak 

berkurang. 
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Rule Generation 
Tujuannya adalah untuk mengekstrak semua aturan 

yang memiliki high-confidence dari itemsets yang 

ditemukan dari langkah sebelumnya. Aturan ini disebut 

Strong Rules. 

Market Basket Analysis pada 

RapidMiner 

 Sekali lagi, pencarian Rule pada Association 

Rules merupakan sebuah proses yang luar biasa 

panjang. Manusia tidak akan mampu untuk melakukan 

pengitungan dengan berates-ratus data (belum 

kombinasi dari seluruh item yang ada). Maka dari itu, 

untuk mencari seluruh Rules yang ada, RapidMiner 

telah menyediakan tools untuk mempermudah 

pengguna. Untuk memahami cara menggunakan tools 

ini, ikuti manual berikut secara seksama. 

Contoh Kasus : 

Transaksi Penjualan Sederhana. 
 Kita mulai dengan menggunakan data 

sederhana yang kita miliki yang terdapat pada sub bab 

pengenalan Market Basket Analysis, Tabel 5.1. 
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Gambar 6.3 Tabel Penjualan Sederhana 

Buatlah Table baru pada Microsoft Excel 

berdasarkan tabel 5.1. Berikan nama Header: TID 

(Transaction ID), PENA, ROTI, MENTEGA, TELUR, 

BUNCIS, SUSU, KECAP. Isilah cell seperti gambar 5.3. 

Simpan dengan nama TransaksiMakanan.xls. 

Lakukan Importing Data kedalam Repositori, 

seperti yang sudah dijelaskan pada Bab 2. Browse table 

Microsoft Excel yang telah dibuat, dan masukan 

kedalam Local Repository, seperti gambar disamping. 

 

Gambar 6.4 Repositori 
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Lakukan Drag dan Drop Tabel TransaksiMakanan 

tadi kedalam Process. Sehingga Operator Database 

muncul dalam Main Proses seperti gambar 5.5. 

 

Gambar 6.5 Database dalam Main Process 

Untuk melakukan Market Basket Analysis, kita 

membutuhkan setidaknya tiga buah operator, antara 

lain Association Rule, FP-Growth, dan Numerical to 

Binomial. 

 

Gambar 6.6 Operator Create Association Rules 

Assocuation rules dilakukan dengan 

menganalisis data pada frequent if/then patterns 
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menggunakan kriteria support dan confidence untuk 

mengidentifikasikan suatu relasi antar item. Frequent 

if/then pattern digali menggunakan operator FP-

Growth. Operator Create Association Rules 

menggunakan frequent itemsets ini dan menghasilkan 

association rules. 

 

Gambar 6.7 Operator FP-Growth 

Frequent itemsets merupakan kelompok item 

yang sering muncul bersama-sama dalam data. 

Operator FP-Growth mengkalkulasikan semua frequent 

itemset dari input yang diberikan menggunakan 

struktur data FP-tree. Adalah wajib bahwa semua 

atribut dari masukan merupakan bilangan binominal 

(true/false). 

 

Gambar 6.8 Operator Numerical to Binominal 
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Operator Numerical to Binominal diperlukan 

untuk mengubah nilai atribut yang berada pada table 

TransaksiMakanan menjadi binominal. 

Selanjutnya lakukan Pencarian Filter untuk 

memudahkan kita menemukan operator yang 

dibutuhkan, lakukan seperti pada gambar berikut. 

 

Gambar 6.9 Pencarian Operator Numerical to Binominal 

Untuk Mencari Operator Numerical to 

Binominal, lakukan pencarian seperti gambar 

disamping. Operator ini terdapat pada hirarki: Data 

Transformation  Type Conversion 
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Gambar 6.10 Pencarian Association Rules 

Susunlah ketiga operator tersebut menjadi 

seperti gambar 5.11. 

 

Gambar 6.11 Menghubungan Database TransaksiMakanan pada Operator 

Numerical to Binomial 

Hubungkan Tabel TransaksiMakanan yang kita miliki 

dengan operator Numerical to Binominal. Proses ini 

akan membuat nilai dari Tabel Transaksi makan mejadi 

Binominal Attributes. 
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Gambar 6.12 Parameter Numerical to Binomial 

Data yang kita miliki merupakan data sederhana. Kita 

hanya memperhitungkan 1 buah penjualan produk 

pada setiap transaksinya. Maka nilai yang terbaik untuk 

menjadi false adalah ketika tidak ada produk tertentu 

yang terjual dalam suatu transaksi, jadi kita sini nilai 

min dan max menjadi 0, Sehingga yang bernilai false 

adalah ketika sebuah produk tidak terdapat pada 

sebuah transaksi. 

Hubungkan operator Numerical to Binominal dengan 

operator FP-Growth pada example output. 
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Gambar 6.13 Menghubungkan Operator Numerical to Binomial dengan Operator 

FP-Growth 

Terdapat dua buah output untuk Numerical to 

Binominal, yaitu example dan original. 

 Example, numeric attributes dikonversikan 

menjadi binominal attributes melalui output ini. 

 Original, numeric attributes dilewatkan tanpa 

konversi. Biasanya digunakan untuk proses 

tertentu saat dibutuhkan. 

Lewatkan output pada example. 

 

Isilah Parameter FP-Growth seperti gambar berikut. 

Sesuai dengan contoh pada sub bab seselumnya, isilah 

minimum support senilai 30% atau 0.3. 
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Gambar 6.14 Parameter FP-Growth 

Kemudian hubungkan operator FP-Growth dengan 

operator Association Rules. 

 

Gambar 6.15 Menghubungkan Operator FP-Growth dengan Operator Create 

Association Rules 

 

Terdapat dua buah output pada operator FP-Growth, 

yakni example dan frequent. 

 Example, input yang diberikan dilewatkan tanpa 

adanya perubahan. Biasanya digunakan untuk 

proses tertentu saat dibutuhkan. 
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 Frequent, frequent itemset dikirimkan melalui 

output ini. 

Lewatkan output pada frequent. 

Kemudian isilah Parameter Association Rules seperti 

gambar berikut. Sesuai dengan contoh pada sub bab 

seselumnya, isilah minimum confidence senilai 50% 

atau 0.5. 

 

Gambar 6.16 Parameter Association Rules 
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Setelah itu hubungkan Association Rules pada result. 

Sehingga seluruhnya membentuk seperti gambar 5.17. 

lalu klik ikon Play . Tunggu beberapa saat, komputer 

membutuhkan waktu untuk menyelesaikan 

perhitungan.  

 

Gambar 6.17 Susunan Operator Association Rules 

Setelah beberapa detik, akan muncul sebuah tab 

Association Rules yang baru, yang isinya adalah sebuah 

table berisi seluruh itemset yang memenuhi parameter 

FP-Growth dan Association Rules. Totalnya terdapat 

152 rules yang ditemukan. 

 

Gambar 6.18 Hasil Association Rules Pertama 
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Tentunya ini akan menyulitkan kita untuk mengambil 

kesimpulan karena jumlah rules yang terlalu banyak. 

Maka dari itu yang harus kita lakukan adalah mengubah 

nilai minimum support dan minimum confidence. 

Klik ikon Edit   untuk kembali pada model view. Lalu 

klik Operator FP-Growth. 

 

Gambar 6.19 Operator FP-Growth 

Kemudian lihat bagian parameter. Ubah nilai minimum 

support menjadi 95%, seperti yang sudah dijelaskan 

pada sub bab Association Rules, semakin tinggi nilai 

support maka semakin dapat dipercaya rules yang 

dihasilkan. Namun perhitungkan juga hasilnya nanti. 

Terkadang jika nilai minimum supportnya terlalu tinggi, 

maka akan muncul kemungkinan tidak ditemukannya 

rules yang memenuhi. 
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Gambar 6.20 Mengubah Parameter FP-Growth 

Sekarang kita beralih pada Operator Create Association 

Rules. 

 

Gambar 6.21 Operator Create Association Rules 

Ubah nilai minimum confidence menjadi 95% atau 0.95, 

semakin tinggi nilai confidence maka semakin dapat 

dipercaya rules yang dihasilkan. Namun perhitungkan 

juga hasilnya nanti. Terkadang jika nilai minimum 

confidence terlalu tinggi, maka akan muncul 

kemungkinan tidak ditemukannya rules yang 

memenuhi. 
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Gambar 6.22 Mengubah Parameter Association Rules 

Klik ikon Play  untuk menampilkan hasil yang baru. 

 

Gambar 6.23 Hasil Association Rules Kedua 

Maka sekarang yang dihasilkan menjadi lima buah 

rules. Kita bisa mengambil salah satu dari rules ini untuk 

dijadikan sebuah pegangan dalam strategi penjualan 

retail. Tentunya yang memiliki nilai support dan 

confidence yang tinggi. 

Untuk melihat dalam bentuk grafik. kita dapat memilih 

opsi Graph View.  
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Gambar 6.24 Hasil dalam bentuk Graph View 
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Glossarium 
 

Algoritma Kumpulan perintah untuk menyelesaikan 

suatu masalah. 

Apriori  Algoritma untuk frequent itemset mining 

dan association rule dalam database 

transaksional. DIhasilkan dengan 

menidentifikasi setiap buah item, dan 

memperluasnya menjadi kombinasi 

kumpulan item yang lebih besar asalkan 

himpunan item muncul cukup sering dalam 

database. 

Association Rules  Sebuah metodologi untuk mencari relasi 

(asosiasi) istimewa/menarik yang 

tersembunyi dalam himpunan data (atau 

data set) yang besar. 

Binominal Attributes  Atribut dengan tipe Binominal (true dan 

false). 

Confidence  (Market Basket Analysis) Seberapa sering 

item dalam Y muncul di transaksi yang 

mengandung X. 

Decision tree  Struktur flowchart yang menyerupai tree 

(pohon), dimana setiap simpul internal 

menandakan suatu tes pada atribut, setiap 

cabang merepresentasikan hasil tes, dan 
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simpul daun merepresentasikan kelas atau 

distribusi kelas. 

Disjoint  Himpunan terpisah, tidak ada elemen yang 

berhubungan diantara kedua himpunan 

yang bersangkutan 

Flowchart  Sebuah diagram dengan simbol-simbol 

grafis yang menyatakan aliran algoritma. 

Frequent Itemset  Itemset yang memunyai support >= 

minimum support yang diberikan oleh user 

dalam Market Basket Analysis. 

Market Basket Analysis Teknik untuk menemukan hubungan dari 

produk-produk yang dibeli secara 

bersamaan. 

MBA Lihat Market Basket Analysis. 

Minimum Support  Nilai Support Terkecil dalam Market 

Basket Analysis yang dapat di toleransi. 

Minimum Confidence Nilai Confidence terkecil dalam Market 

Basket Analysis yang dapat di toleransi. 

Neural Network  Jaringan dari sekelompok unit pemroses 

kecil yang dimodelkan berdasarkan 

jaringan syaraf manusia. 

Numeric Attributes  Atribut dengan tipe Numerical (1-9). 

Operator suatu tanda atau simbol yang dipakai 

untuk menyatakan suatu operasi atau 

manipulasi nilai. 

Parameter  Nilai yang mengikuti acuan keterangan 

atau informasi yang dapat menjelaskan 
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batas-batas tertentu dari suatu suatu 

sistem persamaan. 

Pruning Teknik dalam machine learning yang 

mengurangi ukuran pohon keputusan 

dengan menghapus bagian dari pohon 

yang memberikan sedikit kekuatan untuk 

mengklasifikasikan kasus. 

RapidMiner Sebuah tool yang digunakan untuk 

melakukan analisis terhadap data mining, 

text mining dan analisis prediksi. 

Repositori Kumpulan paket yang siap untuk diambil 

dan digunakan sesuai dengan kebutuhan 

pengguna. 

Simpul akar   Simpul tanpa ayah yang berada pada 

tingkat tertinggi. 

Simpul daun Semua simpul yang berada pada tingkat 

terendah. 

Simpul internal Semua simpul dari pohon yang memiliki 

anak tetapi bukan daun. 

Support (Market Basket Analysis) Bagian transaksi 

yang mengandung kedua X dan Y.  

Teori graf Cabang kajian yang mempelajari sifat-sifat 

graf. 

Validasi Tindakan yang membuktikan bahwa suatu 

proses/metode dapat memberikan hasil 

yang konsisten sesuai dengan spesifikasi 

yang telah ditetapkan. 
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rapid miner merupakan software tool open source untuk data Mining. Rapid miner dioperasikan 

pada sebuah lingkungan untuk machine learning, data mining, text mining dan predictive analytics. 

Sebelum masuk ke tahap penggolahan data, yang harus disiapkan adalah 

• Data yang akan di olah 

• Tools rapid miner 

Untuk pengolahan data dengan algoritma apriori langkah pertama yang harus dilakukan adalah 

penetuan atribut, atribut yang di gunakan atau yang akan di pilih harus ada hubungan dan kaitan satu 

sama lain. Pada tutorial kali ini data yang akan digunakan adalah data penjualan pada sebuah toko 

furniture dan elektornik dengan 346 record dan 16 atribut tapi yang akan digunakan hanya 3 atribut 

saja. 

Setelah penentuan atribut dilakukan, langkah selanjutnya yaitu tahap preprocessing data, pada 

tahap ini akan dilakukan beberapa hal, yaitu cleaning data dan transformas data. 

Pada tahap cleaning dilakukan pembersihan data transaksi penjualan furniture dan elektronik. Tahap 

cleaning ini dilakukan dengan cara membuang data yang kosong atau data yang tidak sempurna 

kemudian membuang field-field yang tidak dibutuhkan agar tidak memperlambat dalam proses 

asosiasi dana mempercepat mendapatkan hasil pola gabungan. 

Tahap selanjutnya adalah transformasi data, tahap ini akan dilakukan agar mempermudah saat 

memasukkan data ke dalam tools rapid miner dengan membuat inisial atau symbol symbol untuk data. 

Seperti contoh berikut: 

Tabel Inisial item pembelian data transaksi penjualan 
 

No Items Pembelian 

1 MC1 (mesin cuci 1 Tempat) 

2 MC2 (mesin cuci 2 Tempat) 

3 SP (speaker aktif) 

4 RP (rak piring) 

5 PFK (palung fadhil kaca) 

6 LED24 (TV uk.24 dengan semua merk) 

7 LED 32 (TV uk.32 dengan semua merk) 

8 LED 43 (TV uk.43 dengan semua merk) 

9 PR (parabola) 

10 DG (digital) 

11 LP2 (lemari pakaian 2 pintu) 

12 LP3 (lemari pakaian 3 pintu) 
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13 LH (lemari hias) 

14 LM (lemari mini) 

15 MB (meja belajar) 

16 KR (kursi) 

 
Setelah dilakukan transformasi data, tahap selanjutnya adalah melakukan tranformasi data 

penjualan kedalam bentuk tabular. Berikut merupakan hasil transformasi data ke dalam bentuk 

tabular dapat dilihat pada Tabel: 

Tabel Tabular atribut item pembelian data transaksi penjualan 
 

cam MC1 MC2 RP PFK LED24 LED32 ……… JM 

C1 0 0 0 0 0 0 ……… 0 
 

C2 0 0 1 0 0 0 ……... 0 

C3 1 0 0 0 0 0 ……... 0 

C4 0 1 0 0 0 0 …… 0 

C5 0 0 0 0 0 0 ……. 0 

C6 0 0 0 0 0 0 ……. 0 

C7 0 0 0 0 0 0 …… 0 

……. …. …. …. …. …. …. …. … 

C346 0 0 0 0 1 0 …… 0 

Keterangan : 

a) Customers merupakan nomor faktur setiap pembeli 

b) MC1, MC2, RP, PFK, LED24 Dll merupakan barang-barang atau produk yang dijual oleh PT.Citra 

Mustika Pandawa cabang Kerinci. 

c) 0 merupakan tanda bahwa barang tersebut tiak dibeli oleh pembeli 

d) 1 merupakan tanda bahwa barang tersebut dibeli oleh pembeli 
 

Setelah melalui tahap preprocessing dan transformasi data, selanjutnya adalah tahap asosiasi 

dengan menggunakan algoritma apriori untuk menentukan pola pembelian pelanggan. Hasil ini diukur 

dengan menggunakan nilai Support dan Confidence. Percobaan perhitungan ini menggunakan tools 

Rapid Miner dengan 346 record data. Dalam tahap imlementasi dengan rapidminer ini ada 3 operator 

yang digunakan dalam tools, yaitu: Read Exel, Numeric to Binominal dan W-Apriori. Operator pertama 
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adalah Read Exel, operator ini berfungsi untuk tempat data dan akan diinputkan data yang sudah 

diolah. Karena data yang diolah berupa exel maka operator yang digunakan adalah read Exel. Operator 

kedua adalah Numeric to Binominal, operator ini berfungsi untuk merubah data yang tadinya numeric 

menjadi nominal dua nilai pada operator read Exel karena semua atribut dari masukan wajib 

merupakan bilangan binominal yaitu nilai true/false. Operator ketiga adalah W-Apriori, operator ini 

berfungsi untuk perhitungan algoritma apriori. Desain dari ketiga operator ini dapat dilihat pada 

gambar berikut: 
 

 
 
 

Setelah ketiaga operator terhubung dan dijalankan maka akan keluar hasil untuk item yang 

sering muncul dan saling berhubungan, pada data penjualan elektronik dan furniture ini hasil yang 

didapat nilai minimal support 4% dan minimal confidance 90%. Hasil yang diperoleh dari rapidminer 

ada 2 rule yaitu: 

1. Jika membeli parabola maka akan membeli digital 

2. Jika membeli LED32 dan parabola maka akan memebeli digital 
 
 

 
 

Demikian tutorial pengolahan data dengan algoritma apriori dengan tools rapidminer yang sangat 

sederhana ini, mohon maaf apabila banyak terdapat kesalahan, terima kasih. 

 
REFERENSI 
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Open lembar kerja baru shobat dengan cara double click NEW PROSES pada tools yang telah 
disediakan oleh RapidMiner. Seperti tampilan berikut ini : 
 

 
Ok shobat, langkah pertama sudah shobat lalui sekarang kita kelangkah berikutnya, terlebih dahulu 
import data yang ingin shobat kelompokkan, disini saya menggunakan data tugas akhir mahasiswa 
untuk dikelompookkan berdasarkan bidang kompetensi. Oke lanjut, silahkan lakukan seperti tampilan 
dibawah ini : dan untuk pengetahuan shobat, kita melakukan import data ada beberapa tipe atau format 
file yang digunakan seperti CSV, Excell Sheet, XML disini shobat sesuaikan dengan format file data 
shobat karena data saya menggunakan format Excell makadari itu saya pilih import data menggunakan 
format Excell Sheet. 

 
 

Ok, kalau sudah seperti pada tampilan diatas maka silahkan shobat arahkan pointer shobat kearah 
tempat dimana data uji coba shobat simpan.  
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Kemudian silahkan shobat tekan tombol next hingga sampai pada step terakhir seperti tampilan berikut 
ini, kemudian jangan lupa shobat beri nama pada data cluster shobat seperti yang saya lakukan disini 
saya beri nama “DATA_UJI_COBA” kemudian tekan tombol finish. 
 

 
Jika shobat sudah menekan tombol finis maka dari itu akan otomatis akan mengarahkan kita pada data 
yang sudah kita import tadi seperti tampilan berikut ini jika shobat menemukan tampilan seperti berikut 
ini itu artinya shobat berhasil melakukan import data pada RapidMiner dan jika belum silahkan dicoba 
lagi. 
 

 
 
Oke shobat, proses load data sudah selesai sekarang kita lanjut ke proses pengelompokan atau 

clustering di RapidMiner: 

 
Ikuti langkah berikut ini untuk hasil yang lebih optimal 

a.       Langkah pertama yaitu kita memili retrieve sebagai tempat penyimpanan data cluster 

b.      Langkah kedua pilih K-Means untuk proses clustering 

c.       Langkah ketiga pilih cluster distance performance untuk tampilan output cluster 

Berikut tampilannya beserta koneksi  

 

Sebelum melakukan koneksi lakukan terlebih dahulu load data pada database shobat yg telah shobat 

simpan sebelumnya. Atau dapat juga shobat tarik database shobat atau bahasa kasarnya seret kedalam 

lembar kerja shobat seperti tampilan berikut ini: 

http://3.bp.blogspot.com/-D4QZZzWJrjk/VnONr54cyuI/AAAAAAAAAM4/-1iEoKKIEsw/s1600/4.jpg
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Kemudian silahkan shobat include point2 yang telah saya sebutkan diatas tadi. Seperti pada tampilan 
berikut ini: 
 
 

 
 
Dismping kanan atas ada input jumlah cluster (K) = 5, itu bisa shobat tentukan sendiri. Dan pastikan 

tidak ada error  pada saat pengkoneksian antara database dengan model. Jika shobat telah sukses sama 

seperti gambar diatas makadari itu silahkan shobat tekan perinta RUN atau tekan tombol F11 pada 

keyboard shobat. 
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Tampilan diatas merupakan cluster masing-masing anggota dan dibawah ini merupakan hasil grafik 

pengelompokan. Silahkan shobat perlajari dan kembangkan sendiri. 

 

 
 

http://2.bp.blogspot.com/-9IgtdWnPisA/VnOOWUjGSQI/AAAAAAAAANg/wyOJI9PCYIQ/s1600/9.jpg


Tugas 06 

Nama : Juminovario 
NIM : 202420018 
Kelas : MTI 23 Reguler A 
MK : Advanced Database 
 

Pada tutorial ini akan membahas bagaimana cara penggolahan data dengan algoritma 

apriori dengan tools rapid miner, sebelum masuk ke pembahasan inti kita akan membahas 

terlebih dahulu apa itu algoritma apriori dan apa itu tools rapid miner. 

Apa itu algoritma apriori? Algoritma apriori termasuk jenis aturan asosiasi pada data mining. 

Aturan yang menyatakan asosiasi antara beberapa atribut sering disebut affinity analysis atau 

market basket analysis. Analisis asosiasi atau association rule mining adalah teknik data 

mining untuk menemukan aturan suatu kombinasi item. Tujuan dari algoritma apriopri yaitu 

untuk menentukan frequent itemsets yang dijalankan pada beberapa atau sekumpulan data 

serta mencari pola yang sering muncul pada setiap transaksi. Sedeangkan rapid miner 

merupakan software tool open source untuk data Mining. Rapid miner dioperasikan pada 

sebuah lingkungan untuk machine learning, data mining, text mining dan predictive analytics. 

Sebelum masuk ke tahap penggolahan data, yang harus disiapkan adalah 

• Data yang akan di olah 

• Tools rapid miner 

 

Untuk pengolahan data dengan algoritma apriori langkah pertama yang harus dilakukan 

adalah penetuan atribut, atribut yang di gunakan atau yang akan di pilih harus ada hubungan 

dan kaitan satu sama lain. Pada tutorial kali ini data yang akan digunakan adalah data 



penjualan pada sebuah toko furniture dan elektornik dengan 346 record dan 16 atribut tapi 

yang akan digunakan hanya 3 atribut saja. 

Setelah penentuan atribut dilakukan, langkah selanjutnya yaitu tahap preprocessing data, pada 

tahap ini akan dilakukan beberapa hal, yaitu cleaning data dan transformas data. 

Pada tahap cleaning dilakukan pembersihan data transaksi penjualan furniture dan elektronik. 

Tahap cleaning ini dilakukan dengan cara membuang data yang kosong atau data yang tidak 

sempurna kemudian membuang field-field yang tidak dibutuhkan agar tidak memperlambat 

dalam proses asosiasi dana mempercepat mendapatkan hasil pola gabungan. 

Tahap selanjutnya adalah transformasi data, tahap ini akan dilakukan agar mempermudah 

saat memasukkan data ke dalam tools rapid miner dengan membuat inisial atau symbol 

symbol untuk data. 

Seperti contoh berikut: 

Tabel Inisial item pembelian data transaksi penjualan 

No. Items Pembelian 

1 MC1 (mesin cuci 1 Tempat) 

2 MC2 (mesin cuci 2 Tempat) 

3 SP (speaker aktif) 

4 RP (rak piring) 

5 PFK (palung fadhil kaca) 

6 LED24 (TV uk.24 dengan semua merk) 

7 LED 32 (TV uk.32 dengan semua merk) 

8 LED 43 (TV uk.43 dengan semua merk) 



9 PR (parabola) 

10 DG (digital) 

11 LP2 (lemari pakaian 2 pintu) 

12 LP3 (lemari pakaian 3 pintu) 

13 LH (lemari hias) 

14 LM (lemari mini) 

15 MB (meja belajar) 

16 KR (kursi) 

Setelah dilakukan transformasi data, tahap selanjutnya adalah melakukan tranformasi data 

penjualan kedalam bentuk tabular. Berikut merupakan hasil transformasi data ke dalam 

bentuk tabular dapat dilihat pada Tabel: 

Tabel Tabular atribut item pembelian data transaksi penjualan 

cam MC1 MC2 RP PFK LED24 LED32 ……… JM 

C1 0 0 0 0 0 0 ……… 0 

C2 0 0 0 0 0 0 ……… 0 

C3 1 0 0 0 0 0 ……… 0 

C4 0 1 0 0 0 0 ……… 0 

C5 0 0 0 0 0 0 ……… 0 

C6 0 0 0 0 0 0 ……… 0 

C7 0 0 0 0 0 0 ……… 0 

……. …. …. …. …. …. …. …. …. 

C346 0 0 0 0 1 0 ……… 0 

 



Keterangan : 

a) Customers merupakan nomor faktur setiap pembeli 

b) MC1, MC2, RP, PFK, LED24 Dll merupakan barang-barang atau produk yang dijual oleh 

PT.Citra Mustika Pandawa cabang Kerinci. 

c) 0 merupakan tanda bahwa barang tersebut tiak dibeli oleh pembeli 

d) 1 merupakan tanda bahwa barang tersebut dibeli oleh pembeli 

Setelah melalui tahap preprocessing dan transformasi data, selanjutnya adalah tahap asosiasi 

dengan menggunakan algoritma apriori untuk menentukan pola pembelian pelanggan. Hasil 

ini diukur dengan menggunakan nilai Support dan Confidence. Percobaan perhitungan ini 

menggunakan tools Rapid Miner dengan 346 record data. Dalam tahap imlementasi dengan 

rapidminer ini ada 3 operator yang digunakan dalam tools, yaitu: Read Exel, Numeric to 

Binominal dan W-Apriori. Operator pertama adalah Read Exel, operator ini berfungsi untuk 

tempat data dan akan diinputkan data yang sudah diolah. Karena data yang diolah berupa exel 

maka operator yang digunakan adalah read Exel. Operator kedua adalah Numeric to 

Binominal, operator ini berfungsi untuk merubah data yang tadinya numeric menjadi nominal 

dua nilai pada operator read Exel karena semua atribut dari masukan wajib merupakan 

bilangan binominal yaitu nilai true/false. Operator ketiga adalah W-Apriori, operator ini 

berfungsi untuk perhitungan algoritma apriori. Desain dari ketiga operator ini dapat dilihat 

pada gambar berikut: 



 

 

Setelah ketiga operator terhubung dan dijalankan maka akan keluar hasil untuk item yang 

sering muncul dan saling berhubungan, pada data penjualan elektronik dan furniture ini hasil 

yang didapat nilai minimal support 4% dan minimal confidance 90%. Hasil yang diperoleh 

dari rapidminer ada 2 rule yaitu: 

1. Jika membeli parabola maka akan membeli digital 

2. Jika membeli LED32 dan parabola maka akan memebeli digital 

 

 

 

 



Demikian tutorial pengolahan data dengan algoritma apriori dengan tools rapidminer yang 

sangat sederhana ini, mohon maaf apabila banyak terdapat kesalahan, terima kasih. 
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Nama   : Mustakim 

NIM   : 202420028 

Tugas : 6 

Cari beberapa tutorial yang membahas pengolahan data menggunakan metode prediksi pada tool 
rapidminer. Silahkan buat ringkasan tutorialnya kembali dengan menggunakan dataset yang kamu buat 
sendiri. Tuliskan dalam format ms word dan sertakan semua sumber rujukan tutorial yang anda gunakan. 

Jawaban:  

Sumber: https://www.youtube.com/watch?v=snNeTNMkSPY 

1. Buka Program/Aplikasi rapidminer 
 

 
 

2. Setelah itu klik new  

 
 

https://www.youtube.com/watch?v=snNeTNMkSPY


3. Memasukkan data yang akan kita analisis dengan mengetik read dan pilih type file 
yang akan kita masukkan (Jenis file data) 

 
 
Setelah itu tekan dan drag jenis datanya ke lembar kerja/main proses lalu klik 
import configurasi untuk memasukkan data 

 
 

4. Setelah dklik import configurasu maka akan muncul eperti gambar dan tinggal kita 
pilih datanya.. 



 
Kemudia klik next maka akan muncul konfiguran tentang datanya, apakah sdh 
terpisah atau belum pd setiap data, kemudian klik next lg dan setelah selesai semua 
konfigurasi tingga kita klik finish 
 

5. Kemudian ketik validation untuk memvalidasi datanya 

 
Kemudian drag validasinya ke main proses dan hubungkan data nya, seperti pada 
gambar 



 
 

6. Kemudian double klik validation maka akan muncul 2 box yaitu training dan 
testing. Pad box training akan kita masukkan algoritma yang kan kita gunakan  

 
Pada testing kita tambahkan apply model dan performance 



 
Kemudian sambungkan validationnya dan setelah itu bisa di run 

 kemudian kan tampil hasilnya, dimana kita dapat melihat akurasinya  



 
Kemudian klo mau melihat pohon tree ID3 nya yang dihasilkan tinggal klik maka 
akan tampil 
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