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INTISARI

Setiap fasilitas kesehatan seperti rumah sakit, klinik dan
bekerjasama m,gnnpfl 5 wajib mduhlkmm kimmhpernbdnymﬁgmpﬂnmum
kesehatan terhadap pasien menggun tarif INA {Indones
Based Groups). Tarif INACBG® smnm&mmkﬁhﬁ;mgmﬁﬁ
pengelompokan diagnosa penyakit yang makan kode ICD-10. Penelitian ini
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ABSTRACT

Every health facilitv such as hospitals, clinics and community health centers
thai collaborate with BPJS is required to make funding claims for health care for
patients using INACBG s (Indonesian - Case Based Groups) rates. INACBG s tariff’
ix @ service package that is hased on disease diegnasis groupings using HCD-10

atterns i the INA-CBG's dataset,

fite find out what combinations of

by health focifity monagement.

i, FP-Growth and Eclat
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Pada era digital dan informasi yang semakin berkembang, jumlah data yang
dihasilkan oleh berbagni organisasi dar semakin melonjak dengan cepat.
fosion”. Di tengah

5 H'ﬂ"lf:.. k|t

Kesehaton terhadap pasien menggunakan tarif INACBG's  (Indonesian - Case
Based Groups). Tarif INACBG's ini merupakan besaran pembayaran klaim oleh
BPJS Kesehatan kepada Fasilitas Kesehatan Tingkat Lanjutan stas paket layanan
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yang didasarkan kepada pengelompokan diagnoesis penyakit (Permenkes RI Nomor
69 Tahun 2013).

Pola pembayaran INACBG's ini menggunakan sistem paket, sehingga
fasilitas kesehatan dituntut untuk lebih mengoptimalkan biaya pelayanan. Semua
biaya pelayanan baik itu tindakan medis, tindakan non medis, obat, penungang, dan
biaya perawatan I&innp}png mkdwthnddx_ﬁslhi_as kesehatan dikemas dalam
pﬂdn.m-ﬂmm INACBG's.

Kendala yang tqﬂa pada fusilitas kesehaton -dn:pu adanya sistem
pembayaran klaim biava pasien menggunakan INACBG's adalah fasilitas
kesehatan I:Hnguluml kesulitan untuk menganalisa data klaim, terkait penegakan

tindakan dan variabel lainnya, Tarif INACBGs I’Wkan

isten koding dengan kode 1CD-10 untuk diagnosis serta kode ICD-9-CM untuk

prosedur tindakan. Pengelompokan kode diagnosis dan prosedur dilakukan dengan
menggunakan  grouper - UNL (UNU Grouper), le nrhilil Grouper
ngkan oleh United Nations University/ UNU' (Permenkes
Nomor 69 Tahun m Kombinasi dari kode diagnosa, prosedur, dan variabel lain
sangat menentukan Tarif INACBGs, ketidak tepatan penentuan diagnosa dan

prosedur akan mEE.g]}klbﬂlk.ﬂ‘n kemgiﬁn dikarenakan terlalu besar biaya yang

casemix yung

dikeluarkan dibandingkan dengan pembayaran kiaim dengon tarif grouping hasil
dari sistem INACBG's.
Data mining adalah proses untuk mendapatkan informasi vang berguna dan

basis data yang besar dan perlu diekstraksi agar menjadi informasi baru dan dupat



membanty dalam pengambilan keputusan (Suntoro, 2019). Algoritma data mining
menjadi sangat penting dalam menganalisis data untuk mengidentifikasi pola-pola
kombinasi kode diagnosa dan kode prosedur ini. Pola-pola ini dapat mengungkap
hubungan vang tidak terlihat secara langsung antara berbagai variabel dalam data,
Algoritma untuk mengenali pola dari data, yaitu algoritma asosiasi, ada tiga
algoritma asosiasi yang umum digunakan diantaranya adatah Apriori, FP-Growth,
dan ECLAT. - R

R i ypnndlbenclie tentang algoritma

akan memori vang lebih

Penelitian kedua adalah penelitian yang berjudul “Evaluation af Apriori, FP
growth and Eclat association rule mining algorithms"_ Penelitian ini bertujuan
menemukan hubungan menarik antara entitas dalam catatan penjualan yang besar
dan dapat membantu dalam berbagai proses pengambilan keputusan bisnis, seperti
analisis perilsku belanja pelanggan. pemasaran, dan perancangan persediaan.



Penelitian ini mengevaluasi tiga algoritma (Aprion, FP Growth, dan Eclat) untuk
melakukan "mining rule association” dengan himpunan entitas vang wnum. Penulis
memeriksa ketiga algoritma ini dengan melihat jumlah transaksi, dukungan

Penelitian ketiga adalah penelition yang berjudul “Discovering Future
- Algorithms with Gptimized

Earmings Patterns throig

di mana rule yang dihasilkan lebih n
optimal jika dataset yang digunakan kecil. Untuk membandingkan, algoritma fp-
growth Apriori tradisional dan TPQ-Apriori, Apriori tradisional, FP-growth, dan
TPQ-Apriori digunakan. Untuk pengujian rule. hasil rule TPQ-Apriori
dibandingkan dengan algoritma Fp-Growth pada alat Rapidminer dan Weka, serta



algoritma Apriori pada alat Weka, Hasil pengujian menunjukkan bahwa TP()-
Aprion memiliki kemampuan konsistensi dan optimalisasi yang lebih besar.

Penelitian kelima, “Penerapan Association Rule Dalam Bidang Kesehatan
Pada Rumah Sakit X", Penelitian ini bertujuan untuk menemukan association rule
mengenai penyakit Diabetes Melitus berdasarkan karnkteristik pasien, gejala dan
diagnosis penyakit berdasarkan dnmmwm Rumah Sakit X. Data yang
diambil adalah 100 dats niwayat penyakit pasien. Pengolahan data menggunakan
software Rapid Miner dengan algoritma FP-Growth. Diperoleh 12 fule yang valid
dari 13 rule yang ditemukan. Association rule yang ditemukan dapat digunakan
sebagai informasi pendukung terkait dingnosis dan analisis penyakit tntuk segera
dicari tindakan yang tepat dalam penanganan pasien berdasarkan histori penyakit
pasicn yang pemah berobat di Rumah Sakit X.

Penelition keenam di bidang kesehotan yang. menggunakan algoritma
asosiasi berjudul "Penerapan Association Rule Menggunakan Algoritma Aprior
Pads Polikiinik Penyakit Dalam (Studi Kasus: Rumash Sskit Umum Daersh
Bintan)". Unfuk menemukan aturan asosiasi berdasarkan jenis kelamin, umur,
kEMﬂhﬂ#Mﬂﬁ?ﬂ;-pﬁﬁiﬁmn&mﬂmw Aprior. Hasil aturan
asosiasi adalah 22 dengan data 1668 dan mnimal dukungan 6% dan kepercaysan

50%. Penelitian ini menghnaﬂkun aturan asosiasi yang Eﬂpﬂl digunakan oleh rumah
sakit don dinas kesehatan untuk melakukan sosialisasi dan penyuluhan kesehatan
kepada masyarakat.

Salah satu tzhap analisis asosiasi yang menark perhatian banyak penelila

untuk menghasilkan algoritma yang efisien adalah analisis pola frequensi tingm



( frequent pattern mining). Penting tidaknya suatu asosiasi dapat diketahui dengan
dua tolak ukur . vaitu : support dan confidence. Support (nilai penunjang) adalah
persentase kombinasi item tersebut dalam dutabase, sedangkan confidence (milai
kepastion} adalah kuatnya hubungan antar-iteny dalam aturan asosiasi.

Dengan menganalisis data INACBG's diharapkan dapat menghasilkan pola
keterhubungan antara variabel kode dingnosa dengan. kode prosedur. Pola asosiasi
i dapat d:pqﬂlbﬁengnu e _' n metode a!iudﬂmuru]e Penambangan
afuran: asesiasi adalah corn unfuk menemukan huh.ngan antara itemn dalam
hqﬂptinﬂmn_ Aturan gsosiast terdini dari dua fose, ynitu @ menemukan kombinasi

mm yang sering muncul dari kumpulan item ynl!g-.ﬂg.;ﬂmﬁnisikan
condition dan result untuk sturan eonditional association rule.

Prases akhir dari penambangan aturan asosiasi yaitu menunjukan kekuatan
ﬁﬁmmw dan item set dan pembentukan hasil akhir asosinsi mung'g]mﬂkan
lift ratic. Lift Ratio merupakon sustu ukuran (parameter) untuk mengetahui
kekuatan aturan ssosiasi (sssociation rule) yang telah terbentuk dari nifai support
valid stou tidak valid (Santosa, 2007).

Dari latar belakang masalah ni ﬁ!ﬁﬁ ﬁ',:un melakukan analisis
perbandingan kinerja tiga algoritma asosiasi yaitu Apriori, FP-Growth dan Eclat
untuk menemukan pola frekuensi data pada dataset INA-CBG's. Dengan
membandingkan performa Apnori, FP-Growth, dan ECLAT, untuk mengetahii
tingkst dari kepercayaan dan keakuratan suatu data vang dihasilkan dan untuk

mengukur nilai kepercayaan dan suatu kode diagnosa dan kode prosedur.



1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan pemaparan latar belakang masalah di atas, dapat diperoleh
perumusan masalah dari penelitian ini adalah sebagai berikut:
a.  Berapa nilai confidence dan conviction yang dihasilkan dari masing-masing

1.4, Tujuan Penelitian

Maksud dan tujuan dari penelitian ini adalah untuk melakukan
perbandingsn kinerja algoritma Apriori, FP-Growth, dan ECLAT dalam
menemukan pola frekuensi pada dataset INA-CBG's serta wakiu yang dibutuhkan
dalam pemrosesan data.




1.5. Manfaat Penelitian
Berikut adalah beberapa manfaat dari penelitian ini:
a. Memberikan panduan untuk peneliti selanjutnya dalam memilih algoritma




validitas dan generalisasi hasil penelitian. Penelitian ini juga hanya terbatas meneliti
satu variabel atau aspek tertentu, sehingga tidak mencakup semua faktor yang
relevan dalam analisis.

Penelitian kedua adalah penelitian yang berjudul “Evaluation of Apriori, P
grovth and Eclat assoctation rule mining algarithms *. Penelitian ini menemukan
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hubungan menarik antara entitas dalam catatan penjualan yang besar dan dupat
membantu dalam berbagai proses pengambilan keputusan bisnis, seperli analisis
perilaku belanja pelanggan, pemasaran, dan perancangan persedisan. Penelitian ini
mengevaluasi Hga algoritma (Aprion, FP Growth, dan Eclat) untuk melakukan
"mining rule association” dengan himpunan entitas yang umum. Penulis memeriksa
ketiga algoritma ini dengan melihat jumish transaksi. dukungan minimum,
penggunam, méri. don wikiu eksekus. Ditn ksperimentl digunskan uniuk
mela.knkm.m'lunﬂﬂm:nmlﬁsdnyn adalnh kesimpulan dam:saran tentang
keefektifun dan eﬁslﬂm'm;_l—mﬂsmg algoritma dalam konteks yang dijelaskan.
Pada penelitian ini kurang menggambarkan tujuan dari penelitian. apa yang ingin
dicapai dengan hasil perolehan aturan-aturan afiliasi dalam kumpulan data besar
ineian tentang bagaimana perhitungan ini digunakan.

Penelitian ketiga adalah penelitian yang begjudul “Discovering Future
Earings Patterns through FP-Growth and ECLAT Algorithms with Optimized
depan ferkait Mwm perusahaan yang terdaftar di Bursa Efek
Thailand. Enam puluh mmmmmm dasar untuk
memperkirakan pmbahilitas suatu kenaikan atau penurunﬁn laba pada tahun
anggaran benkuinys. Sebelum menghasilkan pola terkait dan akuntansi deskriptor,
data numerik diubah menjadi rentang diskrit optimal menggmakan tekmik
diskritisast yang dioptimalkan. Algoritma FP-Growth dan Eelat digunakan untuk

mengidentifikasi pola pendapatan masa depan yang sangat terkait. Pada penelitian
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ini bertujuan untuk mengidentifikasi pola pendapatan mass depan yang berbeda
dari penelitian lain. Namun. tidak ada penjelasan yang cukup tentang tujuan spesifik
penelitian ini atau masalah yang ingin dipecahkan. Pada penelitian ini telah
ditemukan empat peningkatan pola pendapatan dan sembilan penurunan yang
terkait erat. Namun, tidak ada penjelasan debih lanjut atau contoh konkret dari

Penelitian keempal, "Determination of the host pule-based analysis results
from the compurison of the Fp-Growth, Apriori. and TPQ-Apriori Algorithms for
recommendction systemy”, membandingkan tiga algoritma ini dengan dataset yang
sama uﬁmk_-mrmukﬂn dan memostikan pembfnhﬂﬁn_m yang optimal dan
konsisten. Datuset koperasi pegawni Telkom NTB., vang dl'pui.m;ﬁ“ntus
Wﬂ]'lﬁtwdnsar dengan dataset Kopegtel sebesar seratus persen, lima puluh
persen, dan dua puluh persen dari total volume datasel, dapat disimpulkan bahwa
dataset yang lebih besar akan diolsh. Jika menggunakan aleoritma fp-growth
Ropidine, hasings skan i opimal. s ok ki bk ks datst yong
diolah MTM‘F@ algoritma FP-growth Aprion dan Weka, di mana rule
yang dihasilkan lebih maksimal jika dataset yang dig
dataset yang digunakan kecil. Untuk membandingkan, algoritma fp-growth Apriori

i untuk melakukan pengujian. Dengan MEmFEfﬁIﬁWhﬂsil

besar dan optimal jika

tradisional dan TPQ-Apriori, Apnori trodisional, FP-growth, dan TPQ-Apriori
digunakan. Untuk penpujian rule, hasil mle TPQ-Aprion dibandingkan dengan
algoritma Fp-Growth pada alat Rapidminer dan Weka, serta algoritma Aprion pada

alat Weka., Hasil penpujian menunjukkan bahwa TPQ-Apriori memiliki



kemampuan konsistensi dan optimalisasi yang febih besar. Kekurangan dari
penelitian ini adalah kurangnya detail tentang dataset: Meskipun penelitian i
menyebutkan bahwa dataset telah melalm thap preprocessing, namun tidak
dijelaskan secara detail tentang karakteristik dutaset, seperti jumliah atribut, tipe
data, dan distribusi nilai-nilai dalam datasetdnformasi ini penting untuk memahami
konteks dan relevonsi hasil penalim:m penelitian ini tidak adanya evaluasi
kinerja yang komprehensif: Peneliian ini hanys menggunakan metrik-metrik
sederhama seperti m confidence, dan lift untuk mﬂluasi kinerja
algoritma. Tidak ndu evaluasi kinerja yang lehih
eksekusi, penggunaan memori, atau analisis kompleksitas algoritma,

Penglitian kelima. “Penerapan Association Rule Dalsm Bidang Kesehatan

ensif. seperti waktu

Pada Rumah Sakit X", Penelitian ini bertujuan untuk menemukan association rule
mengenai penyakit Disbetes Melitus berdusarkan karakteristik pasien, gejala dan
ﬁﬂﬁmmﬂlﬂr&sﬁkﬂ berdasarkan data yang didapat pada Rumah Sakit X. Data yang
diambil adalah 100 data riwayat penyakit pasien. Pengolahan data menggunakan
software Rapid Miner dengan algoritma FP-Growth. Diperole
dari 13 rule yang ditemukan. Association rule yang ditemukan dapat digunakan
sebagai informasi pendukung terkait diagnosis dan analisis penyakit untuk segera
dicari tindakan yang tepat dalam penanganan pasien berdasarkan histori penyakit

12'rufe yang valid

pasien yang pernsh berobat di Rumah Sakit X. Dengan prosedur yang telah
dilakukan menggunakan software Rapid Miner didapatkan 12 aturan valid dimana
mermiliki nilai lifi ratio = | yang digunakan sebagai acuan untuk mendapatkan

sebuah knowledge. Aturan ini dapat digunakan sebagai informasi pada rumakh sakit
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terkait diagnosis yang sering terjadi pada pasien sehingga pihak rumah sakit dapat
langsung mengambil tindakan yang tepat kepada pasien. Penelitian ini mengalami
kekurangan yaitu variabel diagnosa yang digunakan hanya | diagnosa. tidak
menyertakan diagnosa sekunder atau diagnosa penyerta atau komplikasi lainnya,
Dataset yang digunakan terbatas hanya 00 data riwayat pasien, yang akan
mempengaruhi dari hasil perhitungan . ;

i enghas |c'|l'---:1-:|!. il

minan Sosial (BPJS)
Kesehatan menggunakan Bused Groups) versi
' esehatan Nasional (JKN).
Versi ini mulai diberiakukan pada 2014. Ketentuan ini sesuai dengan Peraturan
Presiden No 111 Tahun 2013 sebagai revisi dari Perpres No 12 Tahun 2013

mengenai Jaminan Kesehatan,
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Setiap Fasilitas Kesehatan baik 1tu Rumah Sakit, Puskesmas, Klinik yang
bekerjasama dengan BPJS mengpgunakan pola pembayaran INACBG's. Pola
Pembayaran INACBG merupakan pola pembayaran dengan 1.077 kelompok tarif
yang terdii dari 789 kode growpkelompok rawat inup dan 288 kode
group’kelompok rawat jalan, dengan menggunakan sistem kode ICD-10 untuk
diagnosa dan sistem.kode 1CD-9-EM untuk prosedur/ tindakan, UNU Grouper
(UNU Grouper) gl ok mengelompok o daghtss dan kode prosedus
Dikembangkan olch United Nations University (UNUJ, UNU-Grouper adalah versi

Dataset INACBG's merupakan dataset yang dimiliki oleh sefiap Fasilitas
Kesehatan baik itu Rumah Sakit maupun Puskesmas dan Klinik. dengan dataset ini
diharapkan Fasilitas Kesehatan dapat menganaliss data pelayanan kesehatan untuk
‘menemukan pola frekuensi atau pola-pola data vang muncul secara kongisten dalam

ﬂlh.lkesﬂm tersebut. Sementara it belum ada pmﬂﬁmm mnufuh:skan
lermgpmgmul.un pﬂla-;_nuia frekuensi pada dntusm'm

Tonangan yang s pad penelan ol o adla. ode dingnose
ICD 10 memiliki jumlah total kode diagnoss di ICD-10 lebih dari 70000 dan tidak
dapat ditentukan secara pasti. Hal ini dikarenakan beberapa alasan -

. Struktur berjenjang : ICD-10 memlik: siruktur kode yang berjenjang, di mana
setiap kode dapat memiliki sub-kode vang lebih spesifik. Contohnya, kode ADD
untuk "Demam berdarah Dengue” memiliki sub-kode AUD.0 untuk "Demam
berdarah Dengue tanpa komplikasi®, A00.1 untuk "Demam berdarah Dengue

dengan komplikasi syok dan/stau kegagalan organ”, dan setenasnya.
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2. Penambahan kode baru; WHO secara berkala menambahkan kode baru ke
ICD-10 untuk mencerminkan perkembangan penyakit dan kondisi medis baru.

3. Variasi antar Negara : Beberapa negara mengadopsi versi ICD-10 dengan
modifikasi dan penambahan kode lokal mereka sendiri. (who.int, 2023)

hi kinerja dari algoritma

ang diproses seiring dengan
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2.3, Landasan Teorl

Menurut Garter Group, “Data mining atau penambangan data adalah
proses menemuekan korelasi, pola. dan tren baru vang ada pada sejumlah data yang
besar dan disimpan dalam repositori, dengan menggunakan teknik data mining serta
teknik statistik dan matematika.” (Lz )

2.3.1. Analists Asoslasl {Association |

= i B T

nilai suppor pada datshase. Persentase item atau kombinasi item yang ada pada
database disebut nilai support (penunjang) . Berikut ini cara mencan nilal suppors
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Support (A) = T L1} A (2.1)
Total Transaksi

Rumus nilai support pads rumus Persamaan 2.1 menjelaskan bahwa nilni

suppori diperoleh dengan cara membagi jumlah transaksi yang mengandung item
A (satu item) dengan total jumlah keseluruhan transaksi.

(23)

s Persamaan 2.3 dengan
membagi jumlah transaksi yang mengandung item A dan item B dengan jumlah
total transaksi yang hanya mengandung item A, seperti terlihat pada rumus di atas.
Aturan asosiasi harus diurutkan menurut Support * Confidence untuk memilihnya.
kemudian aturan diambil sebanyak n aturan yang memiliki hasil terbesar,



2.3.3 Algeritma Apriori

Algoritma Apriori digunakan untuk menghitung jumlah aturan asosiasi
antar item. Aturan asosiasi mendefinisikan bagaimana dua atau lebih item terkait
gatu sama lain. (trivesiweb.id , 2022)
Mmuwan R. Agrawal dan Srikan mengemu

Gambar 2.1. Cara kerja algoritma aprioni (sumber: medium.com)
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Pada Gambar 2.1, Cara kerja algoritma apriori (sumber: medium.com),
menggambarkan bahwa untuk menentukan kandidat itemset dengan efisien, metode
ini melakukan pendekatan menggunakan Breadih-first search dan struktur data
Hash tree.

ada lagi itemset yang
¢. Komponen pada Algoritma Apriori
Pada algoritma Apriori, terdapat 3 komponen penting, yaitu : Support,
Confidence dan Lift.
Sebagai contoh studi kasus :
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Pada sebuah minimarket A memiliki 2000 data transaksi pembelian. 2000

dats transaksi tersebut terdini dan pembelian 200 kopi sachet. dan 500 minyak

goreng.

Dari 300 transaksi pembelisn minyak goreng tersebut, terdapat 100

transaksi gabungan antara pembelian kopi sache! dan minyak goreng.

Proses perhitungannya dapat dilihat Tabel 2.2. Proses perhitungan algoritma aprion

sebagai bertkut.;

Tabel 2.2. Proses perhitungan algoritma sprior

migl;.'nk [ital transaksi
kopi

Keterangan Rumus Hasil
Sippartkopi) dihitung jumilah transaksi kopi{ | 2002000=0.1 = 10%
dengan rumus Persamaian tolal transaksi semua
21 produk
Sepporfminyak)  dihitung | jomlah ransaksi minyak /[ 500 / 20000= 0.4 = 40%
denman romus  Persamann | total  transaksi  semuas
e ]| produk
Supporskopt dan minyak) | jimlah transaksi 100 72000 =005 = 5%
dihitung dengan rumus kombinasi kopi dan
Parsamuan 2.2 minyak [/ total transaksi

semia produk
Confidence dihitmg dengan | jumlah transaksi 100,200 = 0.5 = 50%
rumus Persamann 2.3 kombinasi kopi dan

Lifi Ratie dihitung dengan
rumus Persamaan 2.6

support{kopi dan minyak)
! {support{kopi) *
supportiminyak))

L0501 * 0.4)= L.25

Pelangpan mungkin membeli kopi sachet dan minyak goreng pada saat yang

sama. Ini disebul Confidence.
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Seiring dengan penjualan minyak goreng, ada peningkatan rasio penjualan
kopi. Ketika minyak goreng dan kopi dijual dalam satu sachet, kemungkinan
seseorang membeli keduanya adalal | poin 25 kali lebih besar daripada membeli
satu-satunya. Nilai /i di bawah satu menunjukkan bahwa pelanggan jarang

Tujuan dari algo
mencari hubungan antar item di dal: yang telah ditentukan
{Association Rules).

Tahapan Algoritma FP-Growth :

1. Sediakan set data
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2. Pengurutan didasarkan pada nilai frekuensi tertinggi dari item yang
muncul

3. Membentuk FP-tree

4. Membentuk Conditional Patiern Base

armation (ECLAT). Algoritma ECLAT ditems

...... elart setiap itemser, kemudian
diurutkan. Lalu k-itemser disusun ke dalam kelas-kelas menurut kriteria tertentu
dan dibentuk dengan partisi suatu himpunan (eguivalence closs), untuk
mendapatkan (k+1 }-iremser maka dilakukan penggabungan pasangan frequent k-
itemset berdasarkan kelas vang sama.
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Kemampuannya untuk mengungkapkan asosiasi yang kuat di antara item-
item yang berbeda dan efisiensi dalam menangani data yang besar adalah dua
keuntungan menggunakan algoritma ECLAT.

Membedskon dataset menjadi serangkaian itemset vertikal yang masing-

itma ini berfungsi. Selanjutnyn,

tidak nda lngi itermsety haru yang terbentuk.
6. Terukhir, algoritma ini akan menghasilkan semua iremset vang
memenuhi batas minimum dukungan {support).
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Sebagai contoh, algoritma ini dapat membantu kita menemukan pola yang
ada pada datsset penjuslan dengan memperoleh data item yang sering dibeli
bersama seperti "rot”, "susu", dan "coklat”,

2.3.6. Menghitung performance algoritma
Mengukur skurasi dari algoritma asosiasi menggunakan nilai confidence

I ;.:.I.I e e TR LT : ..] ikut :

1-Support(H)
1-Confidence(A—H) (z4)

Nilai Conviction mengg

Conviction (A=B)

Lift Ratio adalah suatu ukuran (perameter) untuk mengetahui kekuatan

aturan asosiasi (association rule) yang telah terbentuk dari nilai suppert dan
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canfidence. Nilai lifi rario biasanyn digunakan sebagai penentu apakah aturan
asosiasi valid atau tidak valid.

Antecedent merupakan sebab yang menjadikan item consequent. Sedangkan
eonseguent adalab sebuah akibut stau juga item yang akon dibeli setelah membeli
antecedent. Nilai dani expected confidepee dihitung dengan rumus persamaan

Mn:hlmpmﬂiﬁmhi.mnﬂﬁfmﬂﬂhldﬁhhﬁudﬁlmmjlﬁm
adanya manfaat dari aturan tersebut. Lebih tinggi nilai /ift ratio, lebih besar

kekuatan asosiasinya. (Santosa, 2007)



BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Adapun jenis, sifat dan pendekatan penelitian ini adalah sebagai berikut :

. Jenis Penelitian Eksperimen

=

- afitis noini mw 1 m ! ruantatati '?Iim g1l dan
; ':"",'-'---' er dﬂ{klﬁﬁﬁﬂrﬂmm sajikan dengan data berupa angka dan

I. Identifikasi Sumber Data :
ldentifikasi sumber data vang diperfukan untuk penelitian ini, vaitu
data klaim INACBG's dari Rumah Sakit Daerah Gunung Jati Kota Cirebon,

2. Perizinan dan Persetujuan :
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Mengajukan surat izn kepada Rumah Sakit Daerah Gumung Jati
untuk mengakses dan menggunakan data klaim INACBG's yang diperiukan
untuk penelitian,

3. Pengumpulan Data Klaim INACBG's

dengan aturan dan peraturan yang berlaku.

b. Dokumentasikan metode dan langkah-langkah pengumpulan data
jraqgtelthdiinhlkmtmmkmnmﬁ&mmpﬁhaimmm
penelitian,



3.3. Metode Analisis Data
Dalam melakukan penelitian ini penulis menggunakan sistem analisa data

kuantitatif dengan pendekatan metode analisis deskriftif, analisa data dilakukan

dengan tahapan sebagai berikut -

I. Identifikasi Dataset INA-CBG's:

dengan parameter yang telah ditentuk:

9. Mengekstrak aturan asosiasi yang dihasilkan oleh setiap algoritma.

10, Mencatat waktu eksekusi dan penggunaan sumber daya (memori, CPU) untuk
setiap algoritma.



1. Evaluasi Kinerja Algoritma dengan menghitung metrik kinerja seperti support,
confidence. lifi, conviction, dan [ifi ratio untuk masing-masing aturan yang
dihasilkan.

12. Bandingkan hasil aturan yang dihasilkan oleh ketiga algoritma.

13, Analisis hasil berdasarkan metrik kinegja.dan tujuan penelitian.




_________________________________________

SRS T — - - - e T Al S B i

e oo

penelition yang dilakukan serta studi pustaka yaitu dengan mengumpulkan dan
menganaisa publikasi-publikasi yang telah dilakukan scbelumnya serts mengarmbil
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penelitian yang dilakukan sebagai mujukan untuk menentukan metode algoritma
vang sesual untuk penyelesaian permasalahan.
2. Persiapan Data

Pada tahap persiapan data. peneliti melakukan pengumpulan dota klaim
INACBG's pada RSD Gummg Jati Kota Cmebon. Data vang diambil adalah data

pasien Rawat Inop selama satu tabune Vanabel yang ada pads data INACBG's

adalah sebagar berikut
Tabel 3.1, Vanabel data INACBG s
N Mama Vuriabel Keterangan YVariabel
| | KODE RS Fode Rumuh Sakit
2 | KELAS RS Kelns Rumoh Sakit
1 | KELAS_RAWAT Kelos Peravaban
4 | KODE_TARIF Kode Tanf INACBG
5 | ADMISSION DATE Tl Musuk
& | DISCHARGE DATE Tol Keluar
7 | BIRTH DATE Tamzgal Lakur
§ | BIRTH WEINGHT Biermt Laklur
0 | SEX Jenes Kelamin
10 | DISCHARGE STATUS Stutus Pukang
11 | DIAGLIST List ThHagmosa (10D 1)
12| PROCLIST List Prosedio (10D )
13 | INACBG Kode Group Dmpnosi
14 | DESKRIPSI_INACBG Keterangon Group Diunmosa
|5 | TARIF_INACBG Tarif INACBG
16 | TARIF RS Tarif Rumah Sakit
17 | Los Length OF Stay
18 | NAMA PASIEN Wamu Pasien
10 | MEN Medical Record Mumber
2 | UMUR_TAHUN Urmer dalam Talum
a1 | UMUR_HARI Urmur dulam Han
11 | DPIP Dokter Penanggung Jawab
21 | SEP ™o SEP
24 | NOKARTU Mo, Kartu BPIS
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Diata yang sudah diambil kemuodian dilakukan pre processing data yaitu
melakukan pembersihan data dan transformasi data, setelah ity mengambil variabel
Diaglist {list diagnose kode ICD 10) untuk dijadikan dataset yang dibutuhkan pada

terbentuk dalam bentuk kode ICD menjadi deskripsi diagnosa sesuai dengan

Buku Kode Klasifikasi Penyakit dan Tindakan Medis ICD 10 dan 1CD 9.
b. Memilih asosiasi rule terbaik dengan nilai confidence >60% dan nilai lift

ratio > 1.

Membandingkan asosiasi rule yang terbaik dari ketiga model algoritma.

Hasil dari perbandingan ini maka ditemukan algoritma vang paling cocok untuk



INACBGs.
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Gombar 4.1, File inacbg-ranap-2022. oot
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Diataset tersebut memiliki 24 variabel data utama dan 36 variabel pelengkap
lainnya. Setelah itu dipilih variabel DIAGLIST dengan cara menghapus variabel
lain, kemudian disave menjadi file .csv diberi nama inachg-ranap-2022 csv.
4.1.2. Pemanggilan Dataset

Prases selanjutnya adalah menggunakan google drive untuk menyimpan
dataser dan menggunakan google cofaboraiory digunakan untuk menjalankan

: as as pd
d ‘prwrﬂcﬁﬂM"w Transa R gt

14288 0214 De30 #n21

14880 P10 EA0, AT ERN0 00 104 IS0 RS DS

HATD D

14571 JuiE B8
TARYE rowen = T ok

Gambar 4.5. Isi dataset DIAGLIST



Untuk menampilkan info dari dataset DIAGLIST dengan mengetikan
sintak sebagai berikut :

dataset.infol)

Seteloh dieksekusi maka okan menampilkan info dari dataset tersebut, sebagai

nilai suppors pada database. Persentase item atau kombinasi item yang ada pada
database disebut nilai support (penunjang).

Untuk menghitung frequensi dataset maka perlu membuat matrix itemset
untuk menampilkan kemunculan kode ICDI0 dengan cara mengeksekusi sintak
sebagai berikut :




import pandas a=s pd
fram m].xtimd.prepruc\esaing lmpert Trmsactinnﬂncndi-_r
data = Lizt|datasst. apply (lambda x:x.split{", "ec*.')})

te = TransactionEncoder (]}
te.ary = te.fit (data) .transfom{data)
= pd,DataFrame (te_ary, colums=te.columns )

Ml NI TMI TR TORR
R-F.ﬂ-'“ﬂ
fae Fume Twes
Foms P B
: ’ - Py il Faivs Fisn T
MR reme e Fres a o s Foba i e A

e R g
Enw Faom Faer  Hyiie I'- T #ll Eapn Femn Fiom Tiew

.. muwrﬂlﬂm}ﬁ;ﬁ hg-lﬂmwr—

R hu-:-r-r—-r-uf
Ea 'ﬂ-f#ﬂi i e Fe Fone Fre

ar 4.7. Matrix ltemset diatas di

Pada fp-growth untuk menampilkan |
dengan nilai minimal support = .01 adalah sebagai berikut :

fporowth (df, min swpport=0.01,; tse colnames=Trues})

Menghasilkan data itemset seperti gambar dibawah ini :
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0 0patonn [l
10 G7ea flate
3 0013872 |DESET
4 noGTes (PEE)
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e Eres o5 o 12745
Support PP 01274

Berdasakan Gambar 4.8, Frequensi itemset algoritma . diketahuai terdapat 68
itemsers dengun nilai support lebih dari atno sama dengan 1% dan didspatkan itemsers
dengan lebily dari 1 kategon vang disebut sebapni anfecedonts dan comsequents, Temsets

inilah yang akan diproses lebih lanjut.



4.2.1.2. Fola Frekuensl Tinggl Algoritma Apriori
Pada apriori sintak untuk menampilkan frequensi itemser pada dataset
dengan nilai minimal support = 0,01 adalah sebagai berikut -

from mlxtend. frequent patbterns import apriori
apriori{df, min support=0,0]1, wse_ colnames=Irue)
tampil=apriori (df, min supportsill, use colnames=Trus)

Frekuensi itemset algoritmusaprior pada #dex 67 dimana (P929 > P599) mendapat
nilai support 0.010087 diperoleh dari perhitungan sebagai berikut

Diketahui :

Jumlah transoksi dataset DIAGLIST = 14672, Anmtecedents (A) = P929,
Cansequents (C) = P59, dan Frekuensi kemunculan (A-> C) = 148

Dengan menggunakan rumus persamaan 2.2, maka :
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Support (A 2 C) - = Transaksi (A3C)
¥ Transaksi

148

Support= ——— = 0.010087
Berdasakun Gambar 4.9. Frekuensi itemset algoritma apriori, diketahuai

terdapat 68 itemsers dengan nilai support lebih dari atau sama dengan 1% dan

didapatkan iremsets dengan lebih daris kntegori yang disebut sebagai antecedents

dan consequents. Memsets inil

Fl

-

'y 'I J. X i

__||:u|||| SR =D,D]y$]|ah seha gt b _

AR Lmport mﬁ#‘
a= pd

“Emampi=l .gn:!‘ll_ ]
Lar Lpstam ECLAT |datmeenl, verboze-tru=)

Ceiar ERdexes,
% BoraT supports =

= = i iratione

df = = irepmetre®,
‘=upport "]

df

Menghasilkan data itemset seperti gambar dibawah ini :



itemnzets  suppart
] {4811 DovEmEZ
1 iBBG Y 091230
3 {E431 0014445
L (EU7R 1 0014845
] (e300 B 01340

155
Eﬂmﬂrf=' m = 010564

Berdasakan Gambar 4.9. Frekuensi itemser algoritma apriori, diketahuai
terdapat 68 itemsets dengan nilai suppors lebih dari atau sama dengan 1% dan
didapatkan itemsets dengan lebih dari | Kategori yang discbut sebagai antecedents
dan conseguents. ltemsets inilah yang akan diproses lebih lanjut.
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4.1.1.4. Perhitungan Pola Freknensl Tinggl Algorlima Apriorl, FP-Growth
dan ECLAT

Langkah selanjutnya setiap algoritma dilakukan perhitimgan frequensi
dataset duri nilai suppert = 0.00] sampal dengan nilal suppert = 0.02, maka hasilnya
dapat dilihat pada Tabel 4.1. Hasil perhrtungan nilai support sebagai berikut :

Tabel 4.1. Hasil parhitungan nilai suppors

Support (=) Jumiah Jumiah Jumiah
Itemset 5=1 | Itemset N=21 | [lemset N=3

1.0a1 395 346 276
a.002 EH 236 Kb
0003 166 126 35
0.004 136 93 20
0.005 197 61 10
0.006 04 45 5
(.007 B4 3l 2
0.00% 67 2 l
0.009 58 17 :
0.010 56 12 x
0.011 33 4 4
n.012 50 7 -
6013 B 5 -
0.014 41 3 -
0.015 54 s -
0.016 33 2 -
0.017 3l 2 -
(LO18 29 2 -
0.019 28 | -
0.020 25 | -
(1030 18 e -




Tabel 4.1. Hasil perhitungan nilai support ( Lanjutan )

Support (=) Jumlah Jumiah Jumiah
[temset N=1 | Itemset N=1 | ltemset N=3
11040 5 2 -
0.050 3 ; _
0.060 ] . =
0.070 | -
(.080 - - -

Dari hasil perhitungan pada Tabel 4.1. Hasil perhitungan nilai suppors
didapatkan beberapa kesimpulan yaito =cbagai beriku :

I
3
3

4,

Semakin kectl milal support moka dibasilkan omiah temset semakin
banyak.

Jumlash itemser N=3 honya ditemukan pads perhitungan dengan nilai
support < 0.009. Jumish itemset yang ditemukan maksimal 276 femser.
Jumlah fremser N=2 hanyn ditemuokan pada pertibungan denpan mlai
sppors = 0.030, Jumlah itemset yang ditemukan maksimal 5336 jemser.
Jumlah itemeer N=| dapat ditemukan pada perhitungan dengan nilag
seppart < (OB,

Dari Tabel 4.1. Hasil perhitungan nilai support kita. pilil milai support 0.01

dengan nilai N=2 untuk menampilkan aturan asosiasi yang terbentuk.

4.1.% Pembentukan Aturan Asosiatild
4.2.2.1 Pembentukan Aturan Alnﬂ.lﬂl' Algoritma Aprhrl
Symeex python untuk melakukan pembentukanaturan asosiatif pads algoritma

apriori adalah sebagai berkut :

frequent patterns import assooliation rules
frequent patterns import apriori, fpmax,
isetssapriori (df.astype('bool ) ,min_ support=0.01,
rue}

Tru
iation rules|frevent itemsets,
x|

lence™, min threshold=0.1)




Menghasilkan data aturan asosiatif seperti pada tabel beriku :

Tabel 4.2 Hasil aturan asosiatif algoritma aprion

antece Comsegn

P O support | confidence lif levernge | conviction
0 |ES6) | AR 0013154 1476543 14.8T6H260 0.012270 1-E49.18]
| [AD99) (E&f) 0013154 410638 14876260 012270 | 040914
2 {C20) (Z511) 0012745 0. 745020 21.731476 0.012159 3.7RTATI
3 (Z511) (C20) 0012745 037760 21731476 0012159 1564541
4 (D) | (EBEO) 0018130 1228126 3303749 1.0 2642 1206324
5 (ERBED) | Dhefthy 0018130 028232F 3303740 0.012642 1.247.975
] (EETO) (Fo60) DL o0ET (R 22074821 (.00 30 3207743
7 {196} |EET) 010087 D3NBRGA 22074528 D.00wG30 1.447.138
R (EETE) (Foam) 0014517 D560526 1718320 0,00 3693 1203 438
'] {1968} [ERTH) n.o14317 (4500352 17,7242 L0138 1.BO0,727
n W (1639} L2541 L327402 10307408 (LR 1335 1.430.950
1 [1634) 0] 0,012541 0308268 10307405 .0 1335 508,214
12| (N1 {1269} 001179 D20R7O) 0447978 0] 0543 1381008

13 (1oa9) [MIT®) 001179 0372842 Da47074 001543 334 578

14 P04 | 1 Z570) 001056 DLES6IF4 18078302 DODM9ED | 66377

I3 [EIT0) | [0429) LR (a2 0223022 1E.07R302 000080 | E2T1 160

16 | CZ3T0) | (OR0w) 0013768 0200647 20114990 0.0 3053 1380367

IT | (OO {370} 0013768 [LB32E30 2ib 1 k400 MOT3083 (] MR195.774
1B | (0dE21) (E3T0) LAO2T058 .o9n01% 20.900210 | 0025704 | B5500.244
BT | (o821) [ no27058 | B3T3 20000210 [ i sTeE [T 268 473
M| L) | P50 f.o10a19 (. nl4038 31 RS TS 002 2481218
RN T SR (PO ) 0.010019 0_506807 30605705 OO0mE2" | | 604 384

22 SO (P o107 DLTIES3E 35008030 O.000807 | 3308146

RE I | I ) D0I0ORT | BEE0343 35008039 D.00%E07 | 2013300

Dhari Tabel 4.2 Hasil aturan asosiatif algortma aprion hasil pembentukan
aturan asosiasi algoritma aprion mengpunsken nilal minimum support = 0,01
didapat 24 aturan asosiasi dengan rentang nilal confdence antara 0.223022 sampai
dengan 0.9HWH23,

Berdasarkan Tabel 4.2 Hasil aturan asosiatif algoritma apriori, pada index
data ke 0 dengan antecedenis EB6 din consequents AD99 didapat nilal confidence

=0.476543, diperoleh dari perhitungan sebagai berikut




Diketahui :

Antecedenis (A)= E&6, Conseguents (C) = A0, Jumlah transaksi Antecedents (A)
= 405, dan frekuensi kemunculan (A—=> C) = [93

Dengan menggunakan rumus persamaan 2.3, maka :

Confidence = PiA=» C)= ¥ Transaksi {A <30}
Y Tronsaksi A

193
Confidence = o 0.476543

Lintuk meudapuih.n nilal comfidence terbaik, kitn menentukan minimum
confidence yang akan dipilih adalah nilai confidemes > (6, dengan menggunakan

symtax python adalah sebagai berikut :

dEsapiatear . support: > @.01) & (di ar.confidonoe S

JBpEsSaEss vz lves (Voonfidence™, ascanding = FalSey

Hasiinya adaluh seperti pada tabel berikut :

Tabeld.3. Hasil aturan asosias: algoritma apnor nilat eonfidenge = 0.6

antece | conseq support | confidence lift leverage | conviction
_ | dents uents )
I8 | (ORZE) | (Z370) | BOI7T0FE | G.090025 | 20900200 | B.015764 | 95.501.244

I7 | (CH09) | 2370 | MO8 | 0052530 | 0114999 | 013083 | 10.195774
I3 [ 10428) [ (7370 | D0I0564 | DRSA3s4 | JROTEIND | D.O0DGED | 6631776
3 [ (CH) |0 | 0012745 | B 735020 | 91731478 | 0012150 | 3787421
13 [ (P19) | (PE0Y) | O.010087 | 0711538 | 35008030 | 0.000E07 | 3308146
7 | (ER7O) | (J969) | (D0IDORT | DGURIID | 2E07482] | 000930 | 3007743
I1 [ (POTT) | (P399 | GOTOOTS | DA04038 | 060505 | 0009692 | 2451215

Duri Tabel 4.3. Hasil aturan asosiasi algoritma aprion nilai conffdence =
(1.6, maka diperoleh 7 aturan asosiasi pada algoritma ECLAT dengan nilai suppors

= 0.01 dan nilai confidence = 0.6 dengan nilai fiff ratio tertingg 35.998939 pada
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index data ke 23 yaitu iremzer P929 dengan P399, Nilai /iff rario tersebut diperoleh
dari perhitungan sebagai berikut :

Diketabui :

Antecedents (A) support P929 = 0014177, Consequents (C) support P399 =

ggunakan rumus persamaan 2.7,

4.2.2.2 Pembentukan Aturan Asoslatif Algoritma FP-Growth
Syntar python untuk melakukan pembentukan aturan asosiatif pada
algoritma FP-Growth adalah sebagai berikut :

from mIxtend. frequent patterns lmport sssociation_roles

from mlxtend.preprocessing import TransactionEncoder

from mlxtend.frequent patterns import apriori; fpmax; Tpgrowth
freuent itemsst==fpgrowth(df.astyps{'bool'],nin support=0.21,
use colnam=s=True)

df ar=association rules(frevent itemsats, metrcic="coanfidenca™,
min threshold=0.1) df ar




Menghasilkan data aturan asosiatif seperti pada tabel beriku :

Tabel 4.4. Hasil aturan asosiatif algoritma {p-growth

i T:!';M 'r:::f support | confidence it feverage | cemviction
0 | (POTEY | (P590) | DOLGOLS | 0604938 | 30603705 | 0009692 [ 2481218
I | (P502y | (PO7H) | OOIOOI9 | 0500897 [ 30.603TOF | 0009692 | |.094 384
2 | (P29 | (PS5O0} | DOLOET | 0711538 | 35008030 | DO009R0T | 3.398 146
3 | (P599) | (M920} | D.OT008T | 050345 [ 35008030 | D.O00F807 | 2.0013301
4 | (KIT9) | (Foa@y | Rnl1Tel | OTURTEL RAT0TR | D0E45 | | 381
3 ] (0968 | NIT ] D00 17el ] 0372845 [ 4NTE | 0010543 | 1531578
1] [LEER] {am 12541 0,304 308 10 3074080 | k) 1335 | 598214
T LALL]) {1630y | O.01354] | 0337407 | 16307408 | DOI355 | 439950
g (ESTEY | (JuA0) | OOISSET | DSe051e | 17724330 | 0013688 | 2205488
O | 0909 | (EETNY [ 0014517 | 0450052 | 17724230 | 0013698 | [ 800727
10| (ER7op | (3o | ootooRT | 0608113 | 22094830 | DA0deEn | 3207743
11| (968 | (ESTH | DOI00ST | O31Fee6 | J207482] | 009630 | ] 447138
12 G237 | (OR%) | 0013768 | 0200647 | 20 014000 | 13083 | 1389367
13| (OB09) | {Z370) | 0013768 | 0952830 | 200004000 | DAH30SS | 20195774
14 | iDe40) | (ES80) | 0OIRI30 | 0238326 | 3303749 | 0002643 | | 206334
15| (EXS0) | (Dod0) | 0018130 | 0362337 1303749 | 0012642 L2470
lov | (Z3700 | (0429 | 0010564 | 02323022 | 18.07EI02 | OO0SGE0 | 13T 060
17 | (0420) | {2370} | 0.010564 | OXS6354 | 18078200 | 0000080 | 663776
18 | MEES) | (A0 | 0013159 | 0476543 I4.E7A2600 | DO22T0 | LR49.18]
19 (AD) | (ER6) | D.0I3154 | 040638 14870260 | 0002270 | 649914
20 | (Z370 | 0831 | 0027058 | 0571223 | 20000200 | 025T6e ] 2 268473
21| pOs20) | (E3T0) | 002T0SR | O0NMIZS | 20.500200 | BA25T64 | 95.501.244
22 | [#511) (20} | 02745 | D371 7ed 21,73 470 ﬂ.ﬂ-]!]j'ﬂ | 56454
23y | {ZSH) | 0013745 | 0745020 | 2ET31476 | 012159 | 3787431

il Tabel 44, Hasil aturan ssosiatif algoritma fp-growth, hasil

pembentukan aturan asosiasi algontma FP-Crowth mengounskan nilad mimmum

support = 0,01 didapat 24 aturan asosiasi dengan rentang nilal confidence antara

01.223022 sampai dengan 0.9MM025,

Untuk mendapatkan nilai confidence lerbaik, kita menentukan minimum

canfidence yang akan dipilih adalah nilai confidence = 006, dengan menggunakan

svnfax python adalah sebagai berikut :

=

Hi

ar [{df ar.support
1]

.sort valoes{"




Ly
th

Hasilnya adalah seperti pada tabel berikut :

Tabel 4_5. Hasil aturan asosiatif algoritma fp-growth nilai confidence = 0.6

anfeced | conveq
enify WEnss

11 | (OR21) | (#370) | 0027038 | 0990025 | 200900210 | 0.025764 | 95801244
13 | (osow | (Z37) [ oon3tes | oeszeiao | 20114999 | 0013083 | 20.195.774
17 | (042 | (23T | oniosed | 0ESAIS4 | IHO7ER0Z | DO09GED | 6631.776
3 [ (C20) | @51 | 0012745 | 07480300 fe21. 731476 | noi2ise | 3TRT.420
1 | (pezey | (psosy | ooioosT [o6n1538 | 3zeesoae | oooesoT | 3304040
10 | (ES70) | 080 [OoinoET | DGeRIED | 3A0T4E2L | 0.000430 | 3207743
o | (poTyy|iEEeE) [ Guorbote| oosoeEE | 0ansTes | uoreeer | 2480 218

suppert | confidence fift leverage | cowviction

D Tabel 4.5, Hasil attiran asosiatif algoritma fp-growth nilal confidence
= (L6, swala diperoleh 7 sfuran asosiasi pada alpontma FP-Growth dengan nilai
support = 001 dan nilai confidence = 0.6 dengan nilai (i ratie tertingg 35.998939
yaite padn itemser PO29 dengan P399 pada index data ke 2 yaitu itemser F929
dengan P399, Nilai /if7 ratio tersebut diperoleh dari perhitungan sebagai berikut -
Diketahui ;

Antecedents (A) support P929 = 0.014177, Consegquents (C) sippart P59 =
0019766, Support A-3C = 0010087, dengan menggunakan rumus persamaan 2.7,
maka?

Lift Ratio = Support (4 ').(._J
(Support(4) * Support(C})
0010087

Lift Raiio = = 3599

(0.014177«0.019766 )

Pada Tabel 4.5. Hasil aturan asosiatif algoritma fp-growth nilai confidence
= (L6, ditemukan nilai confidence tertinggl yaitu 0.990025 (mendekati | ) pada

itérasi ke 21 bisa disimpulkan rules vang terbentuk dengan Antecedent (O821) dan
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Consequents (Z370) adalah akurat atan pasti. Nilai Conviction pada iterasi ke 21

sebesar 95.501, didapat dari perhitungan rumus persamaan 2.4, sebagai berikut :

1-Support(B)  _ 1-0047369 _ .
1-Confidence(A—B) 10900025 oo

Conviction (A-B)

Nilai Conviction 95.501 menyatakan bahwa nilai rufe > | bahkan semakin

bin_asosiatif pada

d :E::q'nem:_p..‘l;l:q:l:pl: dmpars I.'I.II:IEE.H.ti'EIﬂ._

eeec cov (* frontant fdeive fvglis ve Atatezes /in
£ - Hanel ] I

3 ____H_gzuu. get ECLAT a:n;p;-u: -
..th*.lﬁ: fitimin :me:rt-L'l '.'ll,'n.ih Com| emibdrias 1on-

r = tuplefi;atri
few column, append |}

df[*itemneEs'] - pd.Series I::Ell_l:ull.un.n]

4 !'_u.:-u.:'_*.a-: imt i.u:l._.‘..'u:lcl: [df, metric="confidenc=", m'r.n_tl'l.l:n:'hc-}.d.-ﬂ 21}

df arc

Menghasilkan data aturan asosiatif seperti pada tabel berikut :



Tabel 4.6. Hasil aturan asosiatif algoritma ECLAT

amfeced | consey | suppert | conflden Hft feverage | cenviction
£ HEnis 44

0 | (P929) | (P399} | COLDORY | 0711538 | 35.008030 0009807 [ 33098146
I (P399) [ (PO2O} | QOLOORT | 510345 | 35008010 | (009807 | 2 01330]
2 | (EBSD) | (D649} | 0018130 | 0262327 | 3303749 | 0012642 | 12470975
3 | (D649} | (ESB0) | 0018130 | D22EIZ26 | 3303749 | D.012642 1206324
4 | (£370) | (OB2IL) | O02TOSE | 0571223 | 20.900250 | 0025764 | 2268473
5 | (O821) | (Z370) | 002TOSE | 0900015 | 20.900210 | 0025764 | 95.501.244
t (€200 | (2500 0012745 COErSSOR0 R SETRL T | (2159 | 3787421
T (EFL) GCSORE] 0.0 L3788 TO AT e 2L, | 0012159 (- 1.564.54]
B | (P399} | (POTI) [ COIIY | DSOGEAT | 30 605705 | DO09692 | 994 384
0| (POTL | (PSRe) [ 00rele | DA040IE | 30605705 | 0009682 [ 2481218
[T T (R0 L LSRG 0. 327402 | 0307408, | 0.0HI33S | | 439.956
K (1639) (R0 ORI | DIORIGR | 103940E | e 1335 | 1598114
20 ([3%09) | FERTOY (MR OORT | 0318060 | ZEAGSRI] | OUMNG30 | 1447138
13| EERTOY | (0969) | QOIDUET | 0Lo9XI13 | 2200431 [ OO09630 | :3.207.743
| AT | (0420) | 0000564 | 0223022 | 1X0TEIND 0009980 | L3T o0
3] (0429 | (2370 | 001056 | GES6IS | LRO0TEIN (008980 | i3 TG
16 | (OR0E) | (Z370) | DOI3T6R | OOSZEI0 [ 20114000 | 00730830 200105774
IR0 | (OR00) | 0013T6R | O200647F | 20114000 0.0 3083710 330367
1800 (EB&Y | (AG00) | 0013154 | GA4Te543 | 14.E76260 | 0013270 | |:849.1K]
101 EADOR) | (ERG) | 0013154 | 04100638 | 14.ETA260 ( O012270 ( Le4R014
20 (CENEREEATTI969) | 00TITe] | 0208701 | 044797H | Q010343 | 138008
2} [ (R | (NITY) | QOLITE | 0372645 | V447908 | NOI0SAS [ LEF15TH
20| (IeR) [ (ERTH) | Q014517 | 0459052 | 177249220 (OOI60N | CEN00.T2T
23|, (ERTH) [ (Jeem) | O014317 | 0560526 [ 17 724230 IS aeE [ 2205 488

Tabel 4.6 Hesil aturan asosiatif algoritma ECLAT, hasil pembenmkan

aturan asosiasi algontma ECLAT menggunakan nilal minimum sepport = (.01

didapat 24 aturan asosiasi dengan rentang nilal eonfiderce antara 0.223022 sampai

dengan (L9HHI25.

Tabel 4.6 Hasil aturan asosiatif algoritma ECLAT, pada inder data ke 0

dengan antecedents P29 dan conseguents P5S90 didapat nilai confidence =

(1.711538, diperoleh dari perhitungan sebagai berikut :



Dhketahu :

Antecedents (A) = P929. Conveguents (C)= 599, Jumlah transaksi Antecedents

(A)= 208, dan Frekuensi kemunculan (A= C) = 148

Dengan menggunakan rumus 2.3, maka :

Confidence = PiA=» C)= ¥ Transaksi {A <30}
Y Tronsaksi A

148
Confidence = P 0.71 1538

Untuk mendapatkan nilal eonfidence terbaik, kita, menentukan minimum
confidence yang akan dipilih adalah nilai confidence > 0.6, dengan menggunakan

svmfeer python adalah sebagai berikut :

)]  SOLE W

dffar({{df ar. suppor

alues{"sg

L > #.00) & (Af ar.confidencess

= =

ra®

4 2Ecending

Hasilnya adalah seperti pada tbel berikut :

Tabel 4.7. Hasil aturan asosiatif algoritma ECLAT nilai confidence = 0.6

arteeede | convey | suppert | conflden 8 feverage ' | eomviction

[L4] HeRm ) e
£ (OS2 | (ZAT0) | O2TOSE | G.000015 | 20000210 | 0.025764 | 0500244
1o [ [Os00) [ (Z370) [ 0013768 [ 0052830 [ 20114000 [ 0012083 | 20195774
15 [ {o430) || (Z370) | worossd [ 0856334 | IROTE302 [ 0.000080 | 6631776
] (C20) | (Z511) | 0012745 | 0.745020 [FERI3MAT6 0.012150 [ 3787421
i (PO29) | (P590) | (LDIOOET | O.TIIS3R | 35998939 | 0.009807 | 3398146
I3 | (EXTD) | (J900) | MOOET | O00ki13 | 22078421 | 0009630 | 3207743
om0ty | (P3e9) | ootooie | oepd03s [ 20605705 | cooeeo2 | 2481218

Dari Tabel 4.7. Hasil aturan asosiatif algoritma ECLAT milai confidence =

(0.6, maka diperoleh 7 aturan asosiasi pada algoritma ECLAT dengan nilai suppore

= 001 dan nilai confidence = 0.6 dengan nilai fiff ratio tertingm 35.998939 padn



index data ke 0 yaitu itemset P929 dengan P399, Nilai /iff ratio tersebut diperoleh
dan perhitungan sebagai berikut :
Diketakhiu :

Antecedenis (A) Suppori P929 = 0014177, Consequents (C) suppurt P399 =

ggunakan rumus persamaan 2.7,

Hasil dari perhitungan aturan asosiatif ketigs algoritma menemukan itemser
yang sama, hanya berbeda pada proses iterasi. Jika kita urutkan itemser berdasarkan
nilai comviction tertinggi maka datn aturan asosiatif ketign algoritma tersebut
seperti tabel berikut ini :



Tabel 4.8, Hasil aturan asosiatif ketiga algoritma

60

N ET:;:‘J r:::;q support | confidemce fifd leverage | cowvichion
| (OE2L) | (23700 | DO2T05KE | Q000025 | JGHKL2M | 0025764 | 95.501.244
2 (OED9) | (2370 | DOI3T6R LRSIEI0 | 2114900 | 0003083 | 20195774
3 (O429) | (2370 | DoEed | BES63S4 | [BOTEI02 | OO009980 | 6631776
4 1C20) | (&S00 | 02745 745020 | 21730476 | DIH2159 ) 3787421
5 (P29 | (P50 | OOMMET | GTLIEIS | 35008030 | (009307 | 3398 146
] (EET0) | (Ja9) | DO0MWOST | MESENIS | 220744821 | 0009630 | 3.207.743
T (POTT) | (PSS | 0.0 ﬂ.m INBOTTOS | 0009692 | 2481218

Pada ketign algoritma tersebut jugs dilakukan pencarian aturan asosiasi

dengan nilni suppert = 002 dannilai confidence > 06 dibasilkan fremser sebagmi

berikut :
Tabel 4.9, Hasil aturan asosiatif algontma nilal supporr>0.02 dan nilsd confidonce
: > 06 :
anteced | comseq | support | comffdence ifr leverage | cowvictinn
F HEHE
01 (B8 (£370) | D.O2TO5H LOON02S | 20090021 | 0.025764 | 23500244

Dani Tabel 4.9, Hasil aturan asosiatif algoritma nilal supporc#0.02 dan nilai

confidence > (L6, dinyatakan babwa iremser 0821 dengan Z370 memiliki nilaj

confidence yang sangal tinggi yaitu 0.990025, nilai lif ratio 2090021 dan nilai

convictimr 95500, hubungnn langsung antorn jresesed @nteseden don konsekuen

tersebut sangat kuat.

4.2.3. Anallsa Aturan Asoslatif

Setelah hasil aturan asosiasi yang terbentuk selanjutnya mendesknpsikan

milal antecendent dan consequent dalam bentuk kode ICD menjadi deskripsi

diagnosa sesuai dengan Buku Kode Klasifikasi Diagnosa Penyakit ICD 10. menjadi

sebagai bertkut :
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0821 : Delivery by emergency caesarean section

Z370 : Single live birth

OR0Y : Single spontanecus delivery

(0429 : Premature rupture of membranes

€20 : Malignant neoplasm of rectum

Z511 : Encounter for antineoplastic chemotherapy and immunotherapy
P929 : Feeding problem of newborn

P399 : Heunmljuundlw

ol B

2.7
Jika pasien didiagnosa fumor sehagian besar dilakukan kemoterapi

5. fremser (P929) dan (P599) dengan milai confidence 0,71 dan nilsi fiff raio
3599
Jika pasien bayi baru lahir susah menelan sebagian besar terkena juga

penyakit kuning.

fi. ftemset (ERT0) dan (J969) dengan nilai confidence 0.69 dani nilai lift ratio
2.07
Jika pasien didiagnosa Hiperosmolalitas dan hypernatremia biasanya
mengalami gagal nafas.



7. dtemset (POT1) dan (P399) dengan nilai confidence 0.60 dan nilai fiff ratio
30.60
Jika pasien bayi lahir dengan berat badan rendah sebagian besar terkena juga
penyakit kuning.
Aturan asosiasi yang dihasilkan dari ketiga algoritma dengan nilai supperd

0.02 dan nilai confidence > 0.6 adalah sebagai herikut :

L fﬂmf{ml]d‘ﬂm?ﬂ] i B, Ellw'l:hﬂjm;[—ﬂ'mﬁl

import pandas a= pd

from mlxtend.preprocessing import TransactionEncoder

from mlxtend. frequent patterms lmport associztion rules

from mlxtend. frequent patterns leport apriori, fpmax, fpgrowth
import time

awal = time.timsi)

dataset = pd.read csv("/ocontent/drive /Mylrive/Alataset/inschy-
ranap—2022 ., cav™)

all transactions = dataset['DIAGLIST']

data = limt{all transacticons.apply({lambda mrx.split{®,"}})
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te = TransactionEpcoder )

te ary = te.fit(data}.transformi{data

df = pd.DataFrame(te ary, columne=te.columns |
apriori(df, min support=0.01; use colnames=True

SMmE S ]
tampil=apriard (df, mio support=0.01; use colnames=Tru=)

frecent itemsets=apriori(df.astype("bool'),min suppore=0.01,
use colnames=Trus)

df ar=associatisffenles (CoAuenCttameets, metric= 1f1d T
min_thresholg#sdat]

df ar

di _ar|{af ar.suppart > L) & (4df ar.confidencea &
$8) fagort valuesttoonfichnce™, ascending = Fal=3)
akhilr = time.timal)}

SElmt T oEs ] WaxtW Proses ", akhir="Siseel il

Pengujian dilakukan 6 kali dengan haosil pada tabel berikut

Tabel . 10. Hastl perhitungan waktu proses algoritma apriom

Keterangan Waktu Proses

Penpujian ke | 1. 5407400463 1M248 Detik

Pengujian ke 2 1.0542566776275635 (Detik

Pengujian ke 3 L6T26973056793213 Detik

Pengujian ke 4 17362923622 131348 Detik

Pengujian ke 5 2141762 733459473 Detik

Pengujian ke 6 0.0100010395050049 Detik

Rata-rata Waktu Proses 1504727284 Detik




4.3.1.2. Waktu Proses Algoritma FP-Growth
Symtar untuk menghitung waktu proses pada algoritma apriori adalah
sebagai berikut :

import pandas s= pd
from mlxtend.frequent patterns lmport association _rules
from mlxtend.preprocessing impocg TransactionEncoder
el apriori, fpmax, fpgrowth

from mlxtend. frequent patberpsss

impor
awal

n ot

= _tri sar:t.tuns;apply{ mbds xiw.spli
msactionEncoder [
fit(data). L}:m.tm{ﬂnta]

Tabel 4.11. Hasil perhitungan waktu proses algoritma fp-growth

Pengujian ke | 1. 3258388042449951 Detik

Pengujian ke 2 0.7631182670593262 Detik




Tabel 4.1 1. Hasil perhitungan waktu proses algoritma fp-growth ( Lanjutan )

Keterangan Waktu Proses

Pengujian ke 3 0.463 4045767089844 Denk

Pengujian ke 4 042802 16603878174 Detik

Pengujian ke 5 053099656 1050415 Detik

Pengujian ke 6 0.6392478042871094 Detik

Rata-rata Waktu Proses 1,691727281 Detik

4.3.1.3, Waktu Proses Algoritma ECLAT

Synray untuk menghitung woktu proses pada algoritma ECLAT adalah
schagai berikut :

£ PYECLAT fpoc:: ECLAT
s ot pondes Ky od

T

= VEREst [me | )

datane: = pd..r-::J_..'-'.-'l' e - = 2 - 1 . T
dntamgs . deopna ()

doicasiet. = datpest aopivman (=cel

=L il‘r._i.n.n'l:u.n.n:r - ECLAT [data=dyiaser, verooz=s=Trus)

:-:-._Eu:’_mﬁ-_'lﬂ. FE_EEL.‘I;‘I‘_mH:r rte -

=clst Thitance Fit{min sspportel. D], min_ =i At d o] ;ma combinaticned,

Lol Bl ol aaei s el | e 8
df = F..'.:-:'.:uF::'u—.l_:f:_.};:_i.t_;.a_gp:.;;_;l_mn.cnlnn:r..'.- ftemmetat;
i t"]]
mew_ Ta i |
'] dE

C = Tow, aplit{"d')

E = T li-atpdipl) for § in o

e el . append L)
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Pengujian dilakukan 6 kali dengan hasil pada tabel berikut :

Tabel 4.12. Hasil perhitungan waktu proses algontma ECLAT

Keterangan Wakiu Proses
Pengujian ke | 1959298 8806369034 Detik
Pengujian ke 2 201.40767407417297 Dehk
Pengujian ke 3 17T:6650094985962 Detik
Pengujiom ke 4 |74 9665 TRIORRITIR Detik
Pengujian ke 5 18029061 07208252 Detik
Pengujian ke 6 1 77.346056014633 18 Detik.

Rata-rata Wakto Proses 156,0520125 Detik

Dari hasil perhitungan waktu proses ketiga algoritma tersebut maka
dihasilknn perbandingan wakiu proses seperti Gambar 4.11. Grafik rato-ratn waktu
proses algoritma dibawah i :

EBD.OY20HIE

1.30472TIES D.e31TITIR]

apriort FP rowth ECLAT

Gambar 4.11. Grafik rata-rata waktu proses algortma
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Pada Gambar 4.11. Grafik rata-rata waktu proses algoritma dapat

disimpulkan bahwa untuk wakiu proses perhitungan pembentukan sturan asosias

dengan menggunakan algoritma Eclal membutubkan waktu paling lama rata-rata

yaitu 186,0520125 detik , sedangkan FP-Growth adalah slgoritma vang paling

cepat rata-rata wakiu prosesnya vaitu (.69132728 1 detik.

Penulis melakukan pengujisn menggunakan beberapa variasi dataset

dengan tujuan menemukan penyebab salah satu algoritma: membutubkan waktu

vang cukup lama. hasil pengujian tersebut dopat dilihat pads tabel berikut ini :

Tabel 4.13. Tabel pengujian algoritma

K | Regmnl

bem | msd | Aprien FP-Girnnth ECLAT
Time Mesmory Timir A eenry Time Memory
1 ] X 100 VAR RS | 112 U5 ORI AN | A T
2 TR ] ~; 136 SRR | 145 5211 527 41 P 2Hhi40 11
3 T46T2 ] 5 ] |37, 303,97 | 084 [ 375.577,1F | S TIELTOT.TY
T [] 00| L5 (B % N TR 175181218 [41a% 5 651 1%
R 5 EC R [T S B 170,647 52 | A2 ESh1 T,
[] 146TI 5 RT] L JAEIE A0 TD | ALH] ¥ L5685, I8 ] 139 BRIET 16517
3 ] B ETETIR T 11.%1 RS I T TALTIXI?
[ ] 351 | 0,54 ] (kN | EAASIBIN | 7,10 S 1194 TI
¥ &7 ] 2151 LAl 4175621 | 1,43 MARSELAS |25 I06ET&TA 14
10| e 3 ] 14 TEL9ELL | 012 TIRATAES | 0% Je, SEE ET
117 | T [ B 107 JAESE 07 LT | 053 130795014 | 113 66 26 TET DR A0
2 [ I3 L] RS0 | |67 SRSNSIEO | 0PN | S IdehiTil
i1 [ If 5 | 053 LTS5 78 | 0] LRI ELEZ0 | 100 ELE AT
14 | T i 2551 | ona IRISIT67 8T | 165 NI 110 56561539
LR 3 bt | I A IR | T ITIRTRT 1T [ TW AT | TTISTEIRLTE

Dari Tabel 4.13. Tabel pengupan algortma di atns, maka dapat ditemukan

beberapa temuan diantaranya adalah :

|. Pada pengujian ke | sampai dengan ke 3 dinyatakan bahwa perhitungan

asosiasi dari dataset denpan jumlah record 1000, 7000 dan 13672, jumlah

kolom 5 dan jumlah variabel diagnose 3. waktu vang diperlukan algoritma

ECLAT paling sedikit atau paling cepat dibandmgkan dengan algoritma




Apriori dan FP Growth. Pengujian ini menyatakan balwa pada dataset dengan
jumlah kelom dan jumlah variasi diagnose sedikit Algoritma ECLAT
memerfukan wakiu proses lebih cepat daripada algoritma Apriori dan FP-
Growth.

h record 1000, jumlah kolom 5
LAT memerlukan waktu

2. Pada pengujian ke 7 pada dataset dengan j

ECLAT.
4. Pada perbandingan hasil kecepatan algoritma ECLAT pada pengujian ke 6 dan
9, ataupun pengujian ke 12 dan 15 terlihat jumlah variabel diagnose
berpengartuh terhadap kecepatan algoritma ECLAT, sedangkan pada algoritma
Aprioti dan FP-Growth tidak berpengaruh.



432, Perbandingan Kapasitas Memor

Penggunaan memaori dihitung dengan menggunakan fibrary tracemalloe
pada python, proses yang dilakukan adalah mencani aturan asosiasi dengan nilai
support 0.01 dan confidence 0.6  setelah diuji maka didapatkan perbedaan
kapasitas penggunaan memori dari ketiga algoritma sebagai berikut :

4.3.2.1. Kapasitas M

nd.preprocessing import Transs
«Irequent patterns import as 40
.freu:[uani;aﬁikmt i:mprt aprintt,

§8 -anoa (0, 100600) 3
gpend (1)
estart{})
= pd.read csv[’".r‘:nrtarr—t!d.nﬂﬂl Ire= i
. ﬂ-ﬂ.;csr :I

SOTAGLISTY] !
ans . apply (aphds max.splEEl, ') ))

I:'I!_H. 7 3%
= pd.CataFrams
aprinri{df min_ s Trus)
tampil=apricri [df, olnames=Trus)
Irenent itemceis= aprinrlllif ast]rpe['hcrnl Iymin supporbt=0.01,
use colnames=Trua]

df ar=association rules(freuvent itemsets, metric="confidsncs",
min threshold=0.1)

df ar

i |

df ar|(df ar.support > 0.01) & (df ar.confidence »
0.6] ) .50rt_valoes{"confidence", sscending = False)
# displaying the memory

print (Eracemalloc.get traced memory()]

# stoppipg the library

Tracemslloc.stop(]
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Pengujian dilakukan 6 kali dengan hasil pada tabel berikut :

Tabel 4.14. Hasil perhitungan kapasitas memor algoritma aprion

Keterangan Kapasitas Memori (Byte) Kapasitas Memorl (MB)
Pengujian ke 1 J6808029,136336] Byte 360808029 MB
Pengujian ke 2 36806014,1363336 Byte 36806014 MB
Pengujian ke 3 36804863,130333] Byle 36804865 MB
Pengujian ke 4 36806440, 1363344 Byte 36,806440 MB
Pengujion ke 5 36807671,1363335 Byte 36807671 MB
Pengujian ke 6 J6RO7T540,1363335 Byte 36,807540 MB

Rata-rata Kapasltas Memaor 3o.806760 MB

4.3.2. 2. Kapasitas Memorl Algeriima FP-Growth
Symtare untuk menghitung kapasitas memon yang diperlilan pada algoritma

FP-Growth adalah sebagai berikut :

mpar: tracemalloc
Tt o opandas &s pd
irm miztend. frequent patbefns . ~poro- sEsboistien roted
frem mistend.preproceseing Ispors Trangactionkncoder
T mixtend, frequent patterns iopors Ipriors, fpmax, fporowth

=8

r & in rangs(0, 1iI )z
It.iappend(i]

i bk e

tracemailoc.start()

¥ o111




T

te nEncoder (]

t [dats) .transformi{data}

d (te_ary, columns=te.columns_)

£ : = fpgrowth(df; min support=0.0EL,

=]

r
Fr TR =
Ere t zts'] .apply|lambda x: lan(x))
fr ko 1S mwth [df.astype ("basl! )} min sdupport=0.01,
use -ooln E=T
df ar=assoclation rules (frevent=fkemcets,
metric="confidanca®, min thosshetasieg )
df_ar|(df_ar.suppoet > 0000 & (df Ericeqfidence >

£} ] .sort _yatoes("copfitenca® . ascending = Falza)

Pengujinn dilakukan 6 kali dengan hasil pada tabe! berikut ;
Tabel 4.15. Hosil perhitimgan kapasitas memor algoritma fp-growth

| Keterangan Kapasitas Memaori | Byte) Kapasitas Memarl (Mega
Byto)

Pengujian ke | JRT47930, 7050405 Byte 38747030 MB
Pengujian ke 2 IRTATRAL, 7050449 Byte 38,747841 MB
Penpujion ke 3 JRT6E699,7052671 Byte 38765699 MB

| Pengujian ke 4 IR 7718, 70501 Byte ' 38744718 MB
Pengujian ke 5 3R740820.7050697 Byte 3R, 749820 MB
Pengujian ke 6 38766356, T052398 Byte. | 38,766556 MB
Rata-rata Kapasitas Memori 38,754201 MB

4.3.2.3, Kapasltas Memoril Algoritma ECLAT
Syntax untuk menghitung kapasitas memori yang diperlukan pada algoritma

ECLAT adalah sebagni berikut :




tracemalloc

n pYECLAT import ECLAT
fmport pandas S5 pd
i mlxkend. frequent pattemms Import sssociation foles
It = [] for 4 in range (0, 100000}t
pend (1) tracemslloc.start()
pd.:ea:_-:" i anap—2022 ..csv!  header=HNons]

:':.5-'_3_,_. = _.,-_"a et.applym

eclat Instance = ECLAT (data-gsrsssba. verhoge=Trusa)

et ECLAT indexsSiacoet ECLAT Supporis e

"_J.r:‘..'_':r:a it {nin susport=CL Bl min gemb inat ion=I ,max comb
icn=_yEeparator=" & ' werbose=Trus)

|-u |

fEuppor: "))

few-oolumn = ]

for oW . n df{'it=moeta'];
= Fow.split('s")

P = (I.strip) Sor 3 in 1)
new ol umn . 2ppend{z)
dfffitemset:"] = pd.Ssries{naw_column)

n

df ar=Essociation rules(df, metric="rconfid=nce”,
min Ehresholg=0.0)
df ssfidf sr.support > 0.01) & (df ar.conf@dence >
Bat) | US0EE™ values | "confIdano=", Sscending S Eatus)
akhir = time.time()

Pengujian dilakukan 6 kali dengan hasil pada tabel berikut 2
Tabel 4,16, Hasil perhitungan kapasitas memori algoritma ECLAT

keterangan Kupasitas Memorl | Byte) Kapasitas Memorl (MB)

Pengujian ke | 271358325,780979 Byte 271358325 MB

Pengujian ke 2 271508687.78112 Byte i 271508687 MB

Pengujian ke 3 271314291,780972 Byte 271314291 MB

Pengujian ke 4 271418841, 780975 Byte 271418841 MB

Pengujian ke 3 271463766,78097 Byte 271463760 MB

Pengujian ke 6 271714826.78112 Byte 271.714526 MB

Rata-rata Kapasitas Memord 171403123 MB
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Dari hasil perhitungan kapasitas memeori ketiga al goritma tersebut maka
dihasilkan perbandingan kapasitas memori seperti gambar dibawih ini :

ATLAGI1IIS

suatu hal yang krusial, mengingat presisi tinggi yang dibutuhkan dalam bidang ini.
Kesalahan dalam memilih algoritma dapat berakibat pada hasil analisis yang tidak
akurat, bahkan berpotensi meningkatkan risiko salah diagnosa. Berikut beberapa
tantangan yang dihadapi datam implementasi algoritma asosiasi di bidang medis :
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a. Kualltas Data
Data medis seringkali tidak lengkap, tidak konsisten, dan mengandung
noise. Hal ini dapat memengaruhi performa algoritma asosiasi dan menghasilkan

pola vang tidak relevan.
ihan data yang tepat menjadi kunci
ak negatifnya terhadap

w:.' ] e memiliki di e T vang

mHﬂmid-pu.mmhnnhn

Visualisasi data dan teknik interpretasi pola yang efektif dapat membantu
dokter dan ahli medis dalam memahami hasil analisis dan membuat keputusan yang
fepat.
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d. Etika dan Privasi
Data medis bersifat sensitif dan mengandung informasi pribadi pasien.
Penerapan algoritma asosiast harus mempertimbangkan aspek etika dan privasi data
pasien,

dikembangkan untuk membantu dokter dalsm memahami hasil
analisis dan membuat keputusan vang tepat.
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3. Penclitian dan Validas)
1) Penelitian lebih lanjut diperfukan untuk mengevaluasi performa

2) Validasi klinis dan penerapan algoritma dalam studi nyata perlu
dilakukan untuk memastikan keefektifannya dalam meningkatkan




BAB Y

an Algoritma Fp-Growth pada iterasi ke
aroel ki 5. pada itemset yang memiliki nilai antecedents

ts (Z370) yaitu “Jika pasien melahirkan dengan 1
O e ) A

rowth adalah algoritma

nya yaity 0.691 727281 detik. Dalam
proses aturan asosiasi Algoritma ECLAT membutuhkan
kapasitas memori yang paling besar yaitu 271463123 MB sedangkan
kapasitas memori yang dibutuhkan Algoritma Apriori sebesar 36,806760 MB
dan FP-Growth membutuhkan memori sehesar 38754261 MB untuk
melakukan proses perhitungan pembentukan aturan asosiasi tersebut. Maka

Ti
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dari hasil analisis ketiga perbandingan tadi peneliti menyimpulkan bahwa
Algoritma FP-Growth adalsh algoritma yang paling cocok dan efisien dalam
melakukan proses pembentukan aturan asosiasi untuk dataset DIAGLIST
pada database INACBG's.

%21, Saran
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