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ABSTRAK 

Angka Kematian Bayi (AKB) merupakan salah satu indikator kesejahteraan suatu bangsa 

yang mencerminkan tingkat masalah kesehatan masyarakat dan dapat menggambarkan status 

kesehatan penduduk secara umum. Angka Kematian Bayi (AKB) adalah kematian anak usia 

kurang dari satu tahun.  

Berdasarkan data dari RSIA Sitti Khadijah 1 Muhammadiyah Cabang Makassar, RSIA Sitti 

Fatimah Makassar, RSIA Bahagia, dan RSUD Labuang Baji tahun 2014 s.d 2021, terdapat 

beberapa indikator penyebab yang menyebabkan kematian pada bayi. Dengan beberapa 

indikator penyebab kematian tersebut, maka akan  dilakukan asosiasi untuk mengetahui 

keterkaitan antar faktor penyebab pada kematian bayi. Salah satu teknologi yang dapat 

digunakan adalah Data Mining dengan metode Association  Rule.  

Pada penelitian ini algoritma dari metode Association Rule yang diterapkan adalah 

algortima apriori. Faktor penyebab yang menjadi fitur dalam penelitian ini yaitu sianosis, 

kelainan kongenital, sepsis, hygroma colli, asfiksia, BBLR (Berat Badan Lahir Rendah), 

prematur, placenta pravia, RDS (Respiratory Distress Syndrom), dan pendarahan. 

Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa penggunaan algoritma apriori yang 

diujicobakan pada dataset penyebab kematian pada bayi dari RSIA Sitti Khadijah 1 

Muhammadiyah Cabang Makassar, RSIA Sitti Fatimah Makassar, RSIA Bahagia, dan RSUD 

Labuang Baji tahun 2014 s.d 2021, dengan jumlah data yang diolah sebanyak 969 kejadian, 

dengan menggunakan nilai minimum support = 0.75 diperoleh panjang kombinasi item yang 

terbentuk sebanyak 2-itemset. Dari large itemset yang diperoleh proses penemuan aturan 

asosiasi dilakukan dengan menerapkan minimum confidence = 0.95 maka didapatkan 1 aturan 

asosiasi. Aturan asosiasi yang didapatkan yaitu jika terjadi kematian bayi akibat Sianosis maka 

berhubungan dengan penyebab kematian Kelainan Kongenital dengan keyakinan sebesar 95%. 

Nilai lift ratio pada hasil penelitian ini lebih dari 1, yaitu 1.17 yang menunjukkan bahwa 

hubungan dari aturan asosiasi bisa dikatakan kuat. 

Kata Kunci : data mining, algoritma apriori, pola keterkaitan, penyebab kematian bayi 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1. Latar Belakang 

Angka Kematian Bayi (AKB) merupakan salah satu indikator kesejahteraan suatu bangsa 

yang mencerminkan tingkat masalah kesehatan masyarakat dan dapat menggambarkan status 

kesehatan penduduk secara umum (Budiati, 2016). Bayi juga merupakan investasi Sumber Daya 

Manusia sebab mereka adalah generasi penerus yang akan meneruskan pembangunan bangsa. 

Angka Kematian Bayi (AKB) adalah jumlah kematian anak berusia di bawah dari 1 tahun 

per 1000 kelahiran. Berdasarkan evaluasi Millennium Developement Goals (MDGs) pada tahun 

2015, kasus kematian bayi di Indonesia adalah 305 per 100.000 kelahiran. Sedangkan target 

yang dicanangkan Perserikatan Bangsa-Bangsa (PBB) ialah 102 per 100.000 kelahiran. Dari 

jumlah kasus tersebut, Indonesia ditempatkan sebagai negara dengan angka kematian tertinggi 

kedua di Asia Tenggara.  

Untuk mengurangi jumlah kasus kematian bayi, maka pemerintah ikut andil dalam 

melakukan upaya untuk meminimalisir jumlah kasus kematian bayi. Berdasarkan Rencana 

Pembangunan Jangka Menengah Nasional (RPJMN) 2015-2019 menargetkan penurunan angka 

kematian bayi 32 per 1.000 kelahiran hidup menjadi 24 di tahun 2019. Selain itu, sehubungan  

dengan salah satu target Suistanable Development Goals (SDGs) di bidang kesehatan dan 

kesejahteraan diantaranya adalah mengakhiri kematian bayi.  

Di Sulawesi Selatan sendiri tercatat 664 kasus kematian bayi pada tahun 2018 dari 8.6 juta 

penduduk berdasarkan data dari Dinas Kesehatan Sulawesi Selatan. Makassar sebagai ibu kota 

dari Provinsi Sulawesi Selatan ikut menambahkan jumlah kasus kematian bayi. Angka kematian 

bayi di Kota Makassar pada tahun 2013 sebesar 6,71 per 1000 kelahiran hidup, dengan jumlah 

kasus 165 kematian dari 24.576 kelahiran hidup (M & Thaha, n.d.). 

Secara garis besar, kematian bayi terdiri dari dua macam yaitu Endogen dan Eksogen. 

Kematian bayi endogen atau biasa disebut dengan kematian neonatal yaitu kematian bayi yang 

terjadi pada bulan pertama setelah dilahirkan yang disebabkan oleh faktor-faktor yang dibawa 

anak sejak lahir, yang diperoleh dari orang tuanya pada saat konsepsi atau didapat selama 

kehamilan. Sedangkan kematian bayi eksogen atau kematian post neonatal, adalah kematian 
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bayi yang terjadi setelah usia satu bulan sampai menjelang usia satu tahun yang disebabkan oleh 

faktor-faktor yang bertalian dengan pengaruh lingkungan luar (Budiati, 2016). 

Berdasarkan data dari RSIA Sitti Khadijah 1 Muhammadiyah Cabang Makassar, RSIA Sitti 

Fatimah Makassar, RSIA Bahagia, dan RSUD Labuang Baji tahun 2014 s.d 2021, terdapat 

beberapa penyebab-penyebab kematian yang dapat menyebabkan kematian pada bayi. Dari 

beberapa penyebab tersebut, dapat dilakukan assosiasi atau pola hubungan untuk mengetahui 

keterkaitan antara penyebab kematian sehingga dapat dilakukan pencegahan terhadap faktor 

penyebab kematian itu sendiri. Faktor penyebab kematian antara lain sianosis, kelainan 

kongenital, sepsis, hygroma colli, asfiksia, BBLR (Berat Badan Lahir Rendah), prematur, 

placenta pravia, RDS (Respiratory Distress Syndrom), pendarahan. 

Data mining dilihat dari sisi teknik pengolahan data menyediakan sejumlah algoritma yang 

dapat digunakan untuk menggali informasi tersembunyi dari kumpulan data yang multidimensi. 

Dengan menerapkan metode Association Rule (aturan asosiasi) dengan Algoritma Apriori yang 

akan melakukan penelusuran pada data historis untuk mengidentifikasi pola data yang 

didasarkan pada sifat-sifat yang teridentifikasi sebelumnya (Istiasih, 2017). 

Informasi dari hasil penelitian diharapkan dapat membantu dalam pengambilan keputusan  

untuk meminimalisir kematian bayi berdasarkan pada pola keterkaitan dari faktor penyebab 

kematian bayi. 

 

1.2. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang masalah, dapat dirumuskan permasalahan adalah “Bagaimana 

mengetahui keterkaitan pada penyebab Kematian Bayi menggunakan Algoritma Apriori?” 

 

1.3. Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan dari penelitian ini ialah Mengetahui keterkaitan pada penyebab Kematian 

Bayi menggunakan Algoritma Apriori.  

 

1.4. Manfaat Penelitian 

Adapun manfaat dari penelitian ini ialah: 
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1.) Bagi pemerintah, penelitian ini dapat digunakan sebagai pendukung pengambilan 

keputusan untuk meminimalisir kematian bayi. 

2.) Bagi ilmu pengetahuan, dapat memberikan suatu karya penelitian baru yang dapat 

mendukung pengembangan sistem informasi. 

 

1.5. Batasan Masalah 

Untuk menghindari kesalahpahaman dan meluasnya pembahasan, maka penulis 

memberikan batasan masalah sebagai berikut: 

1.) Data yang digunakan adalah data kematian bayi di RSIA Sitti Khadijah 1 Muhammadiyah 

Cabang Makassar, RSIA Sitti Fatimah Makassar, RSIA Bahagia, dan RSUD Labuang Baji 

tahun 2014 s.d 2021. 

2.) Fitur yang digunakan yaitu sianosis, kelainan kongenital, sepsis, hygroma colli, asfiksia, 

BBLR, prematur, placenta pravia. RDS, pendarahan. 

3.) Menggunakan bahasa pemrograman Python. 

 

1.6. Sistematika Penulisan 

Untuk memberikan gambaran singkat mengenai isi tulisan ini, maka akan diuraikan 

beberapa tahapan dari penulisan secara sistematis, yaitu : 

BAB I PENDAHULUAN 

Bab ini menguraikan latar belakang diangkatnya judul penelitian implementasi algoritma 

apriori pada penyebab kematian bayi, disertai dengan rumusan masalah, tujuan dan manfaat 

penelitian, batasan masalah, dan sistematika penulisan. 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA 

Bab ini berisi teori-teori yang berhubungan dengan penelitian termasuk data mining, 

association, dan algoritma yang digunakan. 

BAB III METODOLOGI PENELITIAN 

Bab ini berisi tentang perencanaan dan penerapan algoritma sehingga menghasilkan aturan 

assosiasi. 
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BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bab ini berisi tentang hasil penelitian data dan pembahasan terkait pengolahan data yang 

telah dilakukan. 

BAB V PENUTUP 

Bab ini berisi tentang kesimpulan yang didapatkan berdasarkan hasil penelitian yang telah 

dilakukan serta saran-saran untuk pengembangan lebih lanjut.
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BAB II  

TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1. Data Mining 

Data mining merupakan aktivitas yang berkaitan dengan pengumpulan data, pemakaian 

data historis untuk menemukan pengetahuan, informasi, pola atau hubungan dalam data yang 

berukuran besar. Output data mining dapat digunakan sebagai alternatif dalam pengambilan 

keputusan atau untuk memperbaiki pengambilan keputusan di masa yang akan datang (Eferi 

Buulolo, 2020). 

Data mining sebagai proses menemukan struktur data yang menarik menggunakan satu 

atau beberapa algoritma untuk mengidentifikasi trend atau pola menarik dalam suatu data. 

Knowledge yang diperoleh dari model data mining akan digenerelasasikan yang tujuannya 

dapat diterapkan pada situasi yang baru (Roiger, 2017). 

Data mining atau kadang disebut juga Knowledge Discovery in Database (KDD)  

menggunakan metode teknik data mining untuk mengekstraksi pengetahuan dan informasi 

potensial dari sekumpulan data besar. Pengetahuan dan informasi yang dihasilkan dari KDD 

bersifat baru dan mudah dimengerti serta bermanfaat. 

Proses data mining merupakan serangkaian proses yang terdiri dari langkah-langkah 

sebagai berikut (Zamroni, Werdiningsih, & Purbandini, 2017): 

1) Collection 

Proses collection data dilakukan dengan mengumpulan data yang bertujuan untuk 

menghasilkan data mentah (raw data) yang akan diolah menggunakan teknik data 

mining. Pada tahap ini, informasi yang akan diperoleh seperti jumlah data yang 

digunakan, raw data, dan fitru-fitur dari data. 

2) Cleaning / Selection 

Pada tahap ini data yang sudah dipilih akan dilakukan pembersihan. Proses cleaning 

bertujuan untuk menghilangkan noise dan data-data yang tidak konsisten. Cleaning juga 
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dapat dilakukan proses memperkaya data dengan menambah informasi lain yang relevan 

yang disebut dengan istilah enrichment..  

Sedangkan, proses selection adalah dengan melakukan pemilihan data yang akan 

digunakan karena tidak semua data yang ada dapat dipergunakan. Aktivitas pemilihan 

data meliputi pembuatan kumpulan data target, penentuan fitur, pemilihan sampel data 

dan penyimpanan data pada sebuah berkas. 

3) Integration 

Data integration merupakan proses penggabungan data yang berasal dari beberapa 

sumber data. Integritas data dilakukan pada atribut-atribut yang mengidentifikasikan 

entitas-entitas yang unik seperti nama, nomor pelanggan, dan lainnya. Data yang 

berbeda memiliki konvensi penamaan fitur yang berbeda, sehingga akan menyebabkan 

redudansi data. Pembersihan data dapat dilakukan untuk menghilakan redudansi data. 

4) Transformation 

Pada tahap ini, data-data yang telah terpilih akan di-transformasi ke dalam bentuk yang 

sesuai untuk prosedur data mining dengan cara melakukan normalisasi atau agregasi 

data. 

5) Data Mining 

Data mining merupakan tahapan utama dalam Knowledge Discovery in Database 

(KDD). Data mining adalah proses penggalian dan pencarian pengetahuan dan informasi 

yang bermanfaat dengan menggunakan algoritma/metode/teknik tertentu sesuai dengan 

pengetahuan atau informasi yang dicari. 

6) Pattern Evaluation 

Pengetahuan atau informasi yang dihasilkan dari proses data mining akan 

dipresentasikan atau ditampilkan ke dalam bentuk yang mudah dimengerti oleh pihak 

yang berkepentingan seperti informasi ditampilkan dalam bentuk grafik, pohon 

keputusan, ataupun dalam bentuk rule.  

7) Knowledge Presentation 

Tujuan utama proses Knowledge Discovery in Database (KDD) adalah memperoleh 

pengetahuan atau informasi yang bermanfaat dan mudah dimengerti. Knowledge 

presentation merupakan visualisasi dan penyajian pengetahuan mengenai metode yang 

digunakan untuk memperoleh pengetahuan yang diperoleh pengguna. Tahap terakhir 
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dari proses data mining adalah bagaimana memformulasikan keputusan atau aksi dari 

hasil analisis yang didapat. Ada kalanya hal ini harus melibatkan orang-orang yang tidak 

memahami data mining. Karenanya presentasi hasil data mining dalam bentuk 

pengetahuan yang bisa dipahami semua orang adalah satu tahapan yang diperlukan 

dalam proses data mining. Dalam presentasi ini, visualisasi juga bisa membantu 

mengkomunikasikan hasil data mining. 

 

Gambar 2. 1. Proses data mining untuk menemukan pengetahuan  

 

2.2. Assosiasi 

Assosiasi berguna untuk mengungkap hubungan yang menarik yang tersembunyi dalam 

dataset besar. Hubungan yang terungkap tersebut dapat dipresentasikan dalam bentuk aturan 

assosiasi (association rules) atau himpunan item yang sering muncul (sets of frequent items) 

(Fricles Ariwisanto Santuri, 2019). Aturan assosiasi merupakan salah satu metode yang 

bertujuan mencari pola yang sering muncul di antara banyak transaksi, dimana setiap transaksi 

terdiri dari beberapa item (Azwar Anas, 2018). Aturan assosiasi sering digunakan dalam 

menganalisis keranjang belanja. Pengetahuan yang dihasilkan dari aturan assosiasi berbentuk 
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“if... then...” atau “jika...maka...”. Bisa di umpamakan jika seseorang membeli barang A maka 

akan membeli barang B pula dalam satu transaksi.  

Sebagai contoh aturan asosiasi dari analisa pembelian di sebuah supermarket, dapat 

diketahui berapa besar kemungkinan seorang pelanggan membeli roti bersamaan dengan 

membeli susu. Dengan pengetahuan ini, pemilik supermarket dapat mengatur penempatan 

barang-barangnya dan merancang strategi pemasaran dengan pengetahuan yang diperoleh dari 

hasil asosiasi tersebut. 

Menurut Daniel T. Larose (2005), aturan asosiasi dari database besar terdiri dari dua 

langkah, yaitu (Mandala, 2017): 

1) Temukan semua frequent itemset, yaitu menemukan semua itemset dengan frekuensi ≥ 

minimum support. 

2) Dari frequent itemset, buat aturan asosiasi yang memenuhi kondisi minimum support dan 

minimum confidence. 

Pencarian pola kaidah asosiasi menggunakan dua buah parameter nilai yaitu dukungan 

(support) dan keterpercayaan (confidence) yang memiliki rentang nilai antara 0%-100% (Putra, 

Raharjo, Sandi, Ridwan, & Prasetyo, 2019).  

 

2.3. Algoritma Apriori 

Algoritma apriori adalah algortitma pengembalian data dengan aturan asosiasi (Assosiation 

Rules) untuk menentukan hubungan asosiasi suatu kombinasi item. Algoritma apriori 

merupakan algortima yang paling populer dikenal sebagai dengan paradigma generate and test, 

yaitu pembuatan kandidat kombinasi item yang mungkin berdasar aturan tertentu lalu diuji 

apakah kombinasi item tersebut memenuhi syarat support minimum (Malik, Azis, Supianto, & 

Setiawan, 2019).  

Menurut Tampubolon (2013), beberapa istilah yang digunakan dalam algoritma apriori 

antara lain (Tommy, 2017): 
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1) Support atau dukungan : probabilitas atribut muncul secara bersamaan dari seluruh 

transaksi. Support untuk aturan “X→Y” adalah probabilitas atribut atau kumpulan 

atribut X dan Y yang terjadi bersamaan. 

2) Confidence atau tingkat kepercayaan : probabilitas kejadian atribut terjadi bersamaan 

dimana salah satu atribut sudah pasti terjadi. 

3) Minimum Support : parameter yang digunakan sebagai batasan frekuensi kejadian atau 

support count yang harus dipenuhi suatu kelompok data untuk dapat dijadikan aturan. 

4) Minimum Confidence : parameter yang mendefinisikan minimum level dari confidence 

yang harus dipenuhi oleh aturan yang berkualitas. 

5) Itemset : kelompok atribut 

6) Kandidat Itemset (Ck) : item-item yang akan dihitung support count-nya. 

7) Frequent Itemset (Fk) :  itemset yang sering terjadi, atau itemset- itemset yang sudah 

melewati batas minimum support yang telah ditenukan. 

 

Algoritma apriori dinyatakan dengan algoritma paling terkenal untuk menemukan pola 

frekuensi tinggi. Pola frekuensi tinggi adalah pola-pola item di dalam suatu database yang 

memiliki frekuensi atau support diatas ambang batas tertentu atau dikenal dengan Minimum 

Support (Fricles Ariwisanto Santuri, 2019). Metode algoritma apriori terdiri dari dua tahap, 

yaitu : 

1) Analisa Pola Frekuensi Tinggi 

Tahap ini mencari kombinasi item yang memenuhi syarat minimum dari nilai support 

dalam database. Rumus untuk mendapatkan nilai support adalah sebagai berikut : 

 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴) =
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑒𝑗𝑎𝑑𝑖𝑎𝑛 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑘𝑒𝑗𝑎𝑑𝑖𝑎𝑛
    (2.1) 

 

Sementara nilai support untuk 2 itemset diperoleh dengan menggunakan rumus sebagai 

berikut : 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴, 𝐵) =
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑒𝑗𝑎𝑑𝑖𝑎𝑛 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴 𝑑𝑎𝑛 𝐵

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑘𝑒𝑗𝑎𝑑𝑖𝑎𝑛
    (2.2) 

Untuk menghitung support untuk 3 itemset, dilakukan dengan rumus sebagai 

berikut : 
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𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴, 𝐵, 𝐶) =
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑒𝑗𝑎𝑑𝑖𝑎𝑛 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴,𝐵,𝑑𝑎𝑛 𝐶

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑘𝑒𝑗𝑎𝑑𝑖𝑎𝑛
    (2.3) 

2) Pembentukan Aturan Asosiasi 

Akurasi dari suatu aturan asosiasi disebut confidence. Confidence disebut dengan nilai 

kepastian adalah kuatnya hubungan antar item dalam aturan asosiasi. Setelah semua pola 

frekuensi tinggi telah ditemukan, barulah dicari aturan aosiasi yang memenuhi syarat 

minimum confidence, dengan menghitung confidence aturan asosiasi A→B. Untuk 

memperoleh nilai confidence, dilakukan dengan rumus : 

 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(A → B) =
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑒𝑗𝑎𝑑𝑖𝑎𝑛 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴,𝑑𝑎𝑛 𝐵

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑒𝑗𝑎𝑑𝑖𝑎𝑛 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴
        (2.4) 

 

Aturan asosiasi A→B dikatakan dengan A sebagai anteseden dengan B sebagai 

konsekuen. Anteseden merupakan sebab yang menjadi item konsekuen. Sedangkan 

konsekuen adalah sebuah akibat atau juga item yang akan terjadi setelah terjadi 

anteseden (Tommy, 2017). 

Dalam algoritma apriori, ada 2 proses utama yang dilakukan untuk mendapatkan frequent 

itemset,  yaitu (Saputro, 2017) : 

1) Join (penggabungan) 

Dalam proses ini, setiap item dikombinasikan dengan item lain sampai tidak dapat 

terbentuk kombinasi lagi. 

2) Pruning (pemangkasan) 

Pada proses ini, hasil kombinasi item akan dipangkas berdasarkan minimum support 

yang telah ditentukan. 

 

2.4. Lift Ratio 

Lift Ratio menghasilkan ukuran untuk menguji ke-valid-an aturan yang sudah terbentuk 

dan mengetahui kekuatan pada association rule yang telah terbentuk (Riszky & Sadikin, 2019). 

Nilai Lift menunjukkan adanya kekuatan dari aturan atas kejadian acak dari antecedent dan 

consequent berdasarkan pada support-nya masing-masing. Hal ini akan memberikan informasi 
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tentang probabilitas dari consequent berdasarkan antecedent (Despitaria, Sujaini, & Tursina, 

2016). Untuk menghitung nilai lift ratio digunakan rumus sebagai berikut : 

𝐿𝑖𝑓𝑡 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =  
𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝐴𝑛𝑡𝑒𝑐𝑒𝑑𝑒𝑛𝑡

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑡
   (2.5) 

Aturan dikatakan kuat apabila nilai lift ratio > 1. Lebih tinggi nilai lift ratio menunjukkan 

bahwa lebih besar kekuatan dari asosiasi. 

 

2.5. Penelitian Terkait 

Dalam penyusunan skripsi ini, terdapat penelitian-penelitian terdahulu yang berkaitan 

dengan judul penelitian ini antara lain : 

Citra Verawati Purba dan Efori Buulo (2020). Judul penelitian “Implementasi Algoritma 

Apriori Untuk Menentukan Pola Data Penyakit Pada Anak Usia Dini (Studi Kasus : RS. 

Estomihi)”. Penelitian tersebut terdapat 7 jenis penyakit yang digunakan sebagai atribut 

penelitian, diantaranya yaitu : (1) Thypoid, (2) Demam Dengue, (3) Bacterial Infection, (4) 

Prolenged Fever, (5) Infeksi Saluran Pernapasan Atas, (6) Demam Rematik, (7) Viral Infection. 

Algoritma apriori digunakan untuk mengetahui pola data penyakit yang sering diderita anak 

usia dini pada Rumah Sakit Estomihi. Terdapat 3 kesimpulan dari penelitian tersebut, yaitu : (1) 

Pola penyakit pasien anak usia dini dapat diketahui dengan mengunakan data rekam medis dari 

rumah sakit dan mengambil data-data yang mempengaruhi penyakit pasien tersebut, (2) 

Penerapan Algoritma Apriori pada teknik data mining sangat efesien dan dapat mempercepat 

proses pembentukan pola kombinasi itemset pada anak usia dini pada RS Estomihi, yaitu dengan 

support dan confidence yang tertinggi, (3) Perhitungan data mining dengan weka sangat mudah 

dilakukan dengan menginput data ke dalam sebuah file yang berformat .csv kemudian 

menyimpan file tersebut dengan format .arrf yang terdapat di dalam weka untuk mendapatkan 

hasil prediksi dari aplikasi tersebut (Purba & Buulolo, 2020). 

Ismul Zamroni, Indah Werdiningsih, dan Purbandini (2017). Judul penelitian “Identikasi 

Pola Penyakit Anak Di Bawah 5 Tahun (Balita) Dengan Menggunakan Algoritma Apriori”. 

Atribut yang digunakan dalam penelitian tersebut meliputi keluhan penyakit (1) Panas, (2) 

Batuk, (3) Pucat, (4) Pilek, (5) Muntah, (6) Pusing, (7) Diare, (8) Mencret, (9) Mual. Dengan 
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menggunakan Algoritma apriori, penulis mengharapkan untuk dapat membantu menemukan 

dan mengetahui pola penyakit pada balita. Kesimpulan dari penelitian tersebut adalah  

berdasarkan hasil analisa yang dilakukan dengan beberapa kombinasi minimum support dan 

minimum confidence diperoleh berupa hasil gejala penyakit yang paling kuat yaitu panas, batuk, 

pilek, dan pucat (Zamroni et al., 2017). 
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BAB III  

METODOLOGI PENELITIAN 

 

Penelitian ini dilakukan dengan mengikuti tahapan meliputi studi literatur, pengumpulan 

data, perancangan sistem, implementasi sistem, dan evaluasi sistem. Tahapan penelitian 

diperlihatkan pada Gambar 3.1. 

 

Gambar 3.1. Tahapan penelitian 

3.1. Studi Literatur 

Studi literatur yang  dilakukan adalah memahami latar belakang masalah sehingga dapat 

menentukan ruang lingkup masalah, tujuan, dan solusi dari masalah yang akan diteliti. Mencari 

dan mempelajari penelitian terkait yang telah diteliti sebelumnya untuk memberikan referensi 

dalam menyelesaikan permasalahan yang akan diteliti.  

Studi literatur membantu dalam menemukan teori-teori yang berkaitan dengan data mining, 

association rule terkhususnya algoritma apriori serta bahasa pemrograman dan ketersediaan 

library yang akan digunakan.  

Studi Literatur 

Pengumpulan Data 

Perancangan Sistem 

Evaluasi Sistem 

Implementasi Sistem 
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3.2. Pengumpulan Data 

Data dari penelitian ini diperoleh dari RSIA Sitti Khadijah 1 Muhammadiyah Cabang 

Makassar, RSIA Sitti Fatimah Makassar, RSIA Bahagia, dan RSUD Labuang Baji. RSIA Sitti 

Khadijah 1 Muhammadiyah Cabang Makassar, RSIA Fatimah Makassar, dan RSIA Bahagia 

merupakan rumah sakit ibu dan anak serta RSUD Labuang Baji merupakan rumah sakit umum 

daerah Kota Makassar yang memiliki beberapa kasus kematian yang terjadi pada bayi. Data 

yang digunakan adalah data kematian bayi di RSIA Sitti Khadijah 1 Muhammadiyah Cabang 

Makassar dari tahun 2014-2021, RSIA Sitti Fatimah Makassar dari tahun 2018-2021, RSIA 

Bahagia dari tahun 2017-2021, dan RSUD Labuang Baji dari tahun 2014-2021. Jumlah data 

yang digunakan dalam penelitian ini ialah sebanyak 969 data.  

 

3.3. Perancangan Sistem 

Tahapan awal dalam perancangan sistem adalah melakukan tahapan-tahapan data mining. 

Adapun tahapan-tahapan data mining adalah sebagai berikut: 

3.3.1. Data Collection  

Proses data collection dilakukan dengan mengumpulkan data penyebab kematian 

bayi sebagai dataset yang akan digunakan dalam penelitian. Dataset yang digunakan adalah 

data dari RSIA Sitti Khadijah 1 Muhammadiyah Cabang Makassar, RSIA Sitti Fatimah 

Makassar, RSIA Bahagia, dan RSUD Labuang Baji dari tahun 2014 - 2021. Jumlah data 

yang digunakan adalah sebanyak 969 data kematian bayi. Data tersebut berisi nama orang 

tua bayi, jenis kelamin, penyebab kematian yaitu sianosis, kelainan kongenital, sepsis, 

hygroma colli, asfiksia, BBLR (Berat Badan Lahir Rendah), prematur, placenta pravia, 

RDS ((Respiratory Distress Syndrom), dan pendarahan. Adapaun fitur yang digunakan 

sesuai dengan tujuan penelitian ini yaitu data penyebab-penyebab kematian bayi seperti 

sianosis, kelainan kongenital, sepsis, hygroma colli, asfiksia, BBLR (Berat Badan Lahir 

Rendah), prematur, placenta pravia, RDS ((Respiratory Distress Syndrom), dan 

pendarahan. Contoh data dari setiap rumah sakit dapat dilihat pada Gambar 3.2, Gambar 

3.3, Gambar 3.4, dan Gambar 3.5. 
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Gambar 3. 2. Contoh Data RSIA Sitti Khadijah 1 Muhammadiyah Cabang Makassar 

 

Gambar 3. 3. Contoh Data RSIA Sitti Fatimah Makassar 

 

Gambar 3. 4. Contoh Data RSIA Bahagia 



16 
 

 

Gambar 3. 5. Contoh Data RSUD Labuang Baji 

 

3.3.2. Data Cleaning  

Proses data cleaning ialah dengan melakukan pembersihan data terhadap data yang 

memiliki noise dan data yang tidak konsisten. Dalam penelitian ini, dataset yang digunakan 

terdapat missing value akibat dari tidak konsistennya jumlah kolom pada data. Proses 

pembersihan data akan menghilangkan missing value atau biasa muncul sebagai “NaN” 

yang ada pada dataset. Missing value atau “NaN” yang terbaca oleh sistem akan diganti 

menjadi empty. Missing value pada dataset dapat menyebabkan data menjadi kacau dan 

terjadi kekeliruan dalam proses pengolahan nantinya. Proses data cleaning dapat dilihat 

pada Bab IV bagian 4.1.1. 

 

3.3.3. Data Integration  

Proses data integration (penggabungan data) dilakukan dengan menggabungkan data 

dari RSIA Sitti Khadijah 1 Muhammadiyah Cabang Makassar, RSIA Sitti Fatimah 

Makassar, RSIA Bahagia, dan RSUD Labuang Baji dari tahun 2014 -2021 menjadi sebuah 

dataset baru dengan jumlah record yang terjadi yaitu sebanyak 969 baris. Dari data tersebut 

akan dilakukan proses seleksi data untuk melakukan pemilihan fitur yang akan digunakan. 

Gambar 3.6 menunjukkan data yang telah di integrasikan. 
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Gambar 3. 6. Penggabungan Data 

 

3.3.4. Data Selection & Transformation 

Tidak semua data akan digunakan untuk proses analisis, dengan melakukan data 

selection maka akan dipilih fitur – fitur yang akan tepat untuk digunakan dalam proses 

analisis. Proses data selection dilakukan dengan memilih fitur – fitur yang relevan dan 

mengandung informasi berguna untuk proses analisis sesuai dengan tujuan penelitian. Dari 

proses tersebut, ditetapkan 10 fitur dari 12 fitur yang ada, fitur tersebut yaitu data yang 

berupa faktor penyebab kematian bayi meliputi sianosis, kelainan kongenital, sepsis, 

hygroma colli, asfiksia, BBLR (Berat Badan Lahir Rendah), prematur, placenta pravia, 

RDS ((Respiratory Distress Syndrom), dan pendarahan. Fitur tersebut dipilih berdasarkan 

hipotesis yaitu berhubungan dengan penyakit dan penyebab kematian pada bayi. Selain itu, 

semua fitur tersebut muncul pada setiap data dari ke-empat rumah sakit yang berbeda, 

sehingga dapat diketahui bahwa semua kejadian penyebab kematian bayi yang menjadi 

fitur dalam penelitian ini terjadi di setiap rumah sakit tanpa melewatkan salah satu fitur 

tersebut. Kemudian, data yang tidak relevan atau tidak sesuai dengan tujuan penelitian tidak 

akan dipilih untuk proses analisis, seperti data nama orang tua bayi dan jenis kelamin bayi 
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yang tidak relevan dengan penyebab kematian bayi. Selain itu nama orang tua bayi 

merupakan data yang bersifat rahasia. 

 

3.3.5. Data Mining 

Metode data mining yang digunakan ialah metode asosiasi dengan menggunakan 

algoritma apriori. Algoritma apriori dipilih karena pada algoritma apriori melakukan scan 

database setiap kali iterasi, dibandingkan dengan algoritma asosiasi lainnya seperti 

algoritma FP_Growth yang hanya melakukan scan database sekali di awal. Setelah 

melakukan studi literatur, didapatkan beberapa penelitian terkait dengan penggunaan 

algoritma apriori untuk mengetahui keterkaitan antara fitur penyakit pada anak, sehingga 

algoritma apriori yang dipilih untuk melakukan asosiasi keterkaitan pada penyebab 

kematian pada bayi, selain itu algoritma apriori sudah familiar digunakan sebelumnya.  

 

3.3.6. Pattern Evaluation 

Pattern Evaluation (evaluasi pola) ialah mengidentifikasi pola informasi menarik 

yang dihasilkan pada proses data mining. Pola – pola yang didapatkan akan dievaluasi 

untuk mengetahui apakah hipotesa telah tercapai. Informasi dari pola menarik yang 

ditemukan dapat dijadikan umpan balik untuk memperbaiki proses data mining atau metode 

yang digunakan. 

 

3.3.7. Knowledge Presentation 

Knowledge presentation merupakan visualisasi dan penyajian pengetahuan mengenai 

metode yang digunakan untuk memberikan pengetahuan pada pengguna atau oranglain.  

Bentuk knowledge presentation yang diberikan adalah berupa hasil analisis keterkaitan 

antara fitur-fitur pada penyebab kematian bayi berdasarkan dataset dari  RSIA Sitti 

Khadijah 1 Muhammadiyah Cabang Makassar, RSIA Sitti Fatimah Makassar, RSIA 

Bahagia, dan RSUD Labuang Baji 2014 - 2021. Serta, peng-aplikasi-an program 

menggunakan website.  
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Tahap selanjutnya dalam perancangan sistem penelitian ini adalah dengan 

mengimplementasikan Algoritma Apriori untuk menetukan penyebab terbesar kematian pada 

bayi. Tahap awal perancangan yang dilakukan adalah menentukan nilai minimum support dan 

minimum confidence yang akan digunakan sebagai nilai batasan. Kemudian menentukan pola 

frequent tinggi, dengan menghitung jumlah frekuensi item yang berisi k-itemset (k). Hasil dari 

itemset yang telah dihitung akan menjadi kandidat 1-itemset (C1). Himpunan itemset yang 

merupakan kandidat 1-itemset (C1) akan dihitung nilai supportnya. Kandidat 1-itemset (C1) 

yang memenuhi minimum support  akan membentuk Large 1-itemset (L1). Itemset yang tidak 

termasuk Large 1-Itemset (L1) tidak diikutsertakan dalam iterasi selanjutnya. Itemset pada 

Large 1-itemset (L1) akan dilakukan proses cross yang akan membentuk kandidat 2-itemset 

(C2) dengan melakukan proses penggabungan 2 item. Nilai support dari kandidat 2-itemset (C2) 

yang memenuhi minimum support akan termasuk dalam Large 2-Itemset (L2). Untuk iterasi 

selanjutnya, proses gabungan dari Large 2-itemset (L2) akan membentuk kandidat itemset yang 

baru (Ck). Dari Kandidat itemset (Ck) akan membentuk Large itemset yang baru (Lk). Iterasi 

akan berhenti apabila Lk sudah tidak ada yang memenuhi minimum support.  

Tahap selanjutnya, pembentukan aturan assosiasi yang menyatakan kuatnya hubungan 

antar kombinasi itemset pada setiap transaksi. Setelah pola-pola frekuensi tinggi ditemukan, 

kemudian dibentuk aturan asosiasi berdasarkan item yang memenuhi syarat minimum 

confidence. Itemset yang nilai confidence tidak memenuhi minimum confidence bukan 

merupakan aturan asosiasi yang dipakai. Kemudian dilakukan perhitungan Lift Ratio untuk 

melihat kekuatan dari aturan yang telah diperoleh. 

 

3.4. Implementasi Sistem  

Implementasi sistem dengan Algoritma Apriori dilakukan dengan dua cara yaitu scratch 

program dengan bahasa pemrograman Python (tanpa library) dan program menggunakan 

library Python. Cara pertama adalah dengan membuat program Python tanpa menggunakan 

Apriori library, program akan menampilkan proses dari tiap tahapan-tahapan dari Algoritma 

Apriori. Cara kedua adalah menggunakan library dengan meng-import dari library Python yang 
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ada. Library Python yang digunakan dalam membangun sistem untuk memudahkan dalam 

melakukan pemrosesan data adalah Pandas Library. Pandas Library digunakan untuk membaca 

inputan data dalam berbagai format seperti csv, xlsx, dan tsv, lalu mengubahnya menjadi bentuk 

data frame yang memiliki baris dan kolom. Sedangkan, untuk proses dari tahapan Algoritma 

Apriori yaitu menggunakan efficient-apriori dari Apriori Library. Dengan menggunakan 

Apriori Library sistem akan langsung menampilkan hasil dari proses Algoritma Apriori dengan 

meng-input-kan minimum support dan minimum confidence. Gambaran Umum Algoritma 

Apriori dapat dilihat pada Gambar 3.2. 

 

Gambar 3.2. Algoritma Apriori 
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3.5. Evaluasi Sistem 

Pengujian merupakan salah satu bentuk dalam melakukan evaluasi sistem. Pengujian 

dilakukan dengan membandingkan hasil assosiasi dari program Python yang menggunakan 

library Apriori dan program yang tidak menggunakan library Apriori. Perbandingan dilakukan 

dengan memperhatikan kesamaan output tiap tahapan Algoritma Apriori dan hasil akhir aturan 

assosiasi yang didapatkan dari kedua program.  

Hasil akhir dan tahapan yang dihasilkan program Python tanpa library menampilkan aturan 

assosiasi yang sama dengan program Python dengan library. Program Python yang 

menggunakan library Apriori dijadikan sebagai pembanding untuk menunjukkan keberhasilan 

dari program Python yang tidak menggunakan library Apriori. Dengan menganalisis aturan-

aturan yang diperoleh dari program dapat diketahui keterkaitan dari penyebab kematian bayi 

pada tiga Rumah Sakit Ibu dan Anak yang ada di Makassar, serta satu Rumah Sakit Umum 

Daerah Kota Makassar. 

 

 



 

BAB IV  

HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Penerapan Algoritma Apriori dengan Menggunakan Program Python 

Penerapan Algoritma Apriori dilakukan dengan beberapa tahapan yaitu peng-input-an 

dataset, menentukan Minimum Support dan Minimum Confidence, menentukan (C1), 

menentukan Large Itemset (L1) dengan melihat apakah Item memenuhi Minimum Support,  

menentukan Ck dan Lk, kemudian melihat apakah Item memenuhi Minimum Confidence. Item 

yang memenuhi Minimum Confidence akan menghasilkan aturan asosiasi. Perhitungan Lift ratio 

akan menunjukkan kekuatan dari aturan yang didapatkan. 

4.1.1. Dataset Penyebab Kematian pada Bayi dari Dua RSIA di Makassar 

Dataset yang digunakan adalah data dari tiga Rumah Sakit Ibu dan Anak serta satu 

Rumah Sakit Umum Daerah yang ada di Makassar, yaitu RSIA Sitti Khadijah 1 

Muhammadiyah Cabang Makassar, RSIA Fatimah Makassar, RSIA Bahagia, dan RSUD 

Labuang Baji. Data tersebut berisi kasus penyebab-penyebab kematian yang terjadi di 

ketiga Rumah Sakit Ibu dan Anak serta satu Rumah Sakit Umum Daerah, terdiri dari 969 

data penyebab kematian yang terjadi dalam kurun waktu 2014-2021.  

Dataset tersebut diberi nama “Dataskripsi.xlsx”, yang berisi data penyebab kematian 

yaitu sianosis, kelainan kongenital, sepsis, hygroma colli, asfiksia, BBLR (Berat Badan 

Lahir Rendah), prematur, placenta pravia, RDS ((Respiratory Distress Syndrom), dan 

pendarahan. Pada Gambar 4.1. menampilkan 10 contoh data penyebab kematian pada Bayi. 

Untuk seluruh data penyebab kematian pada bayi dapat dilihat pada link github yang ada 

pada Lampiran 2. 



23 
 

 

Gambar 4. 1. Contoh Dataset Penyebab Kematian pada Bayi 

 

Gambar 4. 2. Kode Program input dataset 

Berdasarkan Gambar 4.2, dataset yang di-input-kan akan disimpan pada 

causes_data_file.  Pada bagian ini, juga dilakukan peng-input-an minimum support dan 

minumum confidence sebagai nilai batasan yang digunakan, dimana min_support = 0.75 

dan min_confidence = 0.95. 

Gambar 4.1. menunjukkan bahwa dataset yang di-input-kan belum melalui proses 

cleaning data. Untuk menghindari kekeliruan dalam proses analisis, maka dilakukan 

cleaning data untuk menghilankan nilai “nan” yang dianggap data pada sistem. Gambar 

4.3. menampilkan dataset yang sudah dilakukan proses pembersihan menggunakan code 

program pada Gambar 4.4.  
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Gambar 4. 3. Dataset setelah dilakukan cleaning data 

 

Gambar 4. 4. Kode Program cleaning data 

Pada Gambar 4.3 akan melakukan cleaning data dengan menghilangkan ‘nan’ pada 

causes_data_file yang kemudian disimpan pada dataset yang akan digunakan untuk proses 

selanjutnya. 

4.1.2. Pembentukan Kandidat 1-Item (C1) 

Item yang akan menjadi kandidat 1-Item (C1) dapat dilihat pada Gambar 4.5 dengan 

menggunakan kode Python yang diperlihatkan pada Gambar 4.6. 
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Gambar 4. 5. Hasil Kandidat 1-Item (C1) 

Gambar 4.5 memperlihatkan 10 fitur yang menjadi Kandidat 1-Item (C1), kemudian 

dilakukan perhitungan jumlah frekuensi kemunculan item.  

 

 

Gambar 4. 6. Kode Python untuk Pembentukan Kandidat 1-Item (C1) 

4.1.2.1. Menghitung Frekuensi Item 

Perhitungan frekuensi dilakukan untuk mengetahui frekuensi kemunculan 

dari setiap item, serta digunakan untuk menghitung nilai support item dari setiap item 

untuk mendapatkan kandidat 1-Item (C1). yang dapat dilihat pada Gambar 4.7 dengan 

menggunakan kode Python pada Gambar 4.8. 
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Gambar 4. 7. Frekuensi Item 

Gambar 4.7. memperlihatkan jumlah frekuensi masing-masing item dari 

kandidat 1-Item (C1), dimana frekuensi item tertinggi yaitu Kelainan Kongenital 

dengan jumlah kemunculan yaitu sebanyak 788 data. 

 

Gambar 4. 8. Kode Python untuk menghitung Frekuensi Item 

 

4.1.2.2. Menghitung Nilai Support  

Untuk melakukan Perhitungan Support Item maka diterapkan dengan 

melakukan persamaan (2.1). Nilai dari hasil perhitungan sebagai berikut : 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝑆𝑖𝑎𝑛𝑜𝑠𝑖𝑠) =
768

969
 = 0.79 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐾𝑒𝑙𝑎𝑖𝑛𝑎𝑛 𝐾𝑜𝑛𝑔𝑒𝑛𝑖𝑡𝑎𝑙) =
788

969
= 0.81 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝑆𝑒𝑝𝑠𝑖𝑠) =
111

969
 = 0.11 



27 
 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐻𝑦𝑔𝑟𝑜𝑚𝑎 𝐶𝑜𝑙𝑙𝑖) =
70

969
 = 0.07 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴𝑠𝑓𝑖𝑘𝑠𝑖𝑎) =
342

969
 = 0.35 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝑅𝐷𝑆) =
316

969
 = 0.33 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝑃𝑟𝑒𝑚𝑎𝑡𝑢𝑟) =
66

969
 = 0.07 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝑃𝑙𝑎𝑐𝑒𝑛𝑡𝑎 𝑃𝑟𝑎𝑣𝑖𝑎) =
22

969
 = 0.02 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐵𝐵𝐿𝑅) =
391

969
 × 100% = 0.4 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝑃𝑒𝑛𝑑𝑎𝑟𝑎ℎ𝑎𝑛) =
18

969
 = 0.02 

Gambar 4.9. menunjukkan Kandidat 1-Itemset (C1) yang telah dilakukan 

perhitungan Support Item dari setiap fitur, hasil perhitungan yang dilakukan dengan 

menerapkan persamaan (2.1) memperlihatkan hasil yang sama yang dihasilkan oleh 

sistem, dimana item dengan nilai Support Item tertinggi aialah Kelainan Kongenital 

dengan nilai support item yaitu 0.81. Gambar 4.10. menunjukkan kode python yang 

digunakan untuk menghitung nilai Support Item. 

 

Gambar 4. 9. Nilai Support Itemset 
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Gambar 4. 10. Kode python untuk menghitung nilai support item 

Gambar 4.10. memperlihatkan bahwa num_transactions akan menyimpan nilai 

dari jumlah total data yang tersimpan pada transactions. Kemudian, C1_support 

merupakan hasil dari perhitungan C1_freq dibagi dengan num_transactions, 

sehingga diperoleh nilai support item dengan panjang nilai dua angka setelah koma. 

 

4.1.3. Menentukan Large 1-Itemset (L1) 

Item yang termasuk dalam Large 1-Itemset ditentukan dengan melihat Support Item 

dari setiap Item. Support Item dari setiap Item yang memenuhi minimum support maka akan 

termasuk dalam Large 1-Itemset. Adapun Minimum support yang digunakan adalah 0.75. 

Item yang termasuk dalam Large 1-Itemset dapat dilihat pada Gambar 4.11 dengan 

menggunakan kode python pada Gambar 4.12 

 

Gambar 4. 11. Large 1-Itemset (L1) 

Berdasarkan Gambar 4.11. hanya ada 2 item yang memenuhi minimum support untuk 

menjadi Kandidat 2-Itemset, yaitu Sianosis dan Kelainan Kongenital. 
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Gambar 4. 12. Kode python untuk mendapatkan Large 1-Itemset (L1)  

Gambar 4.12. menunjukkan bahwa item yang menjadi Large 1-Itemset harus 

memenuhi syarat dimana nilai support item yang ada pada C1_support lebih besar atau 

sama dengan nilai min_support yang telah ditentukan sebelumnya. Hasil dari item yang 

memenuhi syarat akan disimpan pada L1. 

 

4.1.4. Menentukan Kandidat 2-Itemset (C2) 

Untuk menentukan Kandidat 2-Itemset (C2) maka dilakukan dengan kombinasi item 

dari Large 1-Itemset (L1) yang telah didapatkan. Setelah menemukan pasangan dari 

kombinasi tersebut, maka akan dihitung kembali frekuensi dari item serta menghitung 

support item dari setiap pasangan item tersebut. Kandidat 2-Itemset (C2) dapat dilihat pada 

Gambar 4.13. 

 

Gambar 4. 13. Kandidat 2-Itemset (C2) 

 

Setelah mendapatkan kandidat 2-itemset (C2) pada Gambar 4.13, kemudian 

menghitung jumlah frekuensi dari kombinasi 2 itemset. Frekuensi dari kandidat 2-itemset 

dapat dilihat pada Gambar 4.14. 
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Gambar 4. 14. Frekuensi Kandidat 2-Itemset (C2) 

Gambar 4.14 menampilkan jumlah frekuensi dari kombinasi kandidat 2-itemset, 

setelah mendapatkan frekuensi dari itemset, kemudian dilakukan perhitungan untuk 

mendapatkan nilai support dari kandidat 2-itemset dengan menerapkan persamaan (2.2). 

Berdasarkan Gambar 4.15 nilai support item dari pasangan item Kelainan Kongenital dan 

Sianosis adalah 0.75.  

 

Gambar 4. 15. Nilai support Kandidat 2-Itemset (C2) 

Gambar 4.16 merupakan kode python yang digunakan untuk menentukan Kandidat 

k-Itemset (Ck) termasuk Kandidat 2-Itemset (C2), Kandidat 3-Itemset (C3), dan seterusnya 

selama proses masih memenuhi kriteria untuk melakukan looping, yaitu perulangan dari 

kombinasi Large k-Itemset (Lk). 

 

Gambar 4. 16. Kode python untuk menghasilkan Kandidat k-itemset (Ck) 
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Frekuensi item dihasilkan dengan menggunakan kode Python yang dapat dilihat pada 

Gambar 4.17.  

 

Gambar 4. 17. Kode python untuk menghitung Frekuensi Itemset 

Nilai support dihasilkan dengan menggunakan kode Python yang diperlihatkan pada 

Gambar 4.18. 

 

Gambar 4. 18. Kode python untuk menghitung Nilai suppport itemset 

Gambar 4.18. menunjukkan bahwa Ck_support berisi hasil dari nilai Ck_freq dibagi 

num_transactions. 

 

4.1.5. Menentukan Large 2-Itemset (L2) 

Untuk menentukan Large 2-Itemset (L2) dilakukan seperti cara sebelumnya untuk 

mendapatkan Large 1-Itemset (L1). Item yang termasuk dalam Large 2-Itemset ditentukan 
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dengan melihat nilai Support Item dari setiap Item. Nilai support Item dari setiap Item yang 

memenuhi minimum support maka akan termasuk dalam Large 2-Itemset. Large 2-Itemset 

dapat dilihat pada Gambar 4.19 dengan menggunakan kode Python yang diperlihatkan pada 

Gambar 4.20 untuk menentukan large itemset, Gambar 4.21 untuk menghitung frekuensi 

large itemset. Gambar 4.22 untuk menghitung nilai support dari large itemset. 

 

Gambar 4. 19. Hasil Large 1-itemset (L2) 

Berdasarkan Gambar 4.19. Kandidat 2-Itemset yang memenuhi syarat minimum 

support untuk menjadi Large 1-Itemset hanya ada satu pasangan itemset yaitu Kelainan 

Kongenital, Sianosis dengan nilai support item yaitu 0.75  

 

Gambar 4. 20. Kode python untuk menentukan Large Itemset (Lk) 

Gambar 4.20. menunjukkan bahwa untuk menghasilkan Large Itemset, nilai dari 

Ck_support harus lebih besar atau sama dengan min_support. Kemudian hasil dari syarat 

tersebut disimpan ke dalam Lk. Proses looping bertujuan untuk menghasilkan Large Itemset 

selanjutnya. 
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Gambar 4. 21. Kode python untuk menghitung frekuensi Large Itemset (Lk) 

 

Gambar 4. 22. Kode python untuk menghitung nilai support Large Itemset (Lk) 

Gambar 4.22 menunjukkan bahwa hasil dari Lk_freq akan dibagi dengan 

num_transactions yang kemudian disimpan pada Lk_support untuk memperoleh nilai 

support dari setiap item pada Large Itemset. Proses looping akan dilakukan untuk 

memperoleh nilai support pada Large itemset selanjutnya. 
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Gambar 4. 23. Kode python untuk menampilkan Kandidat k-itemset (Ck), frekuensi Ck, 

nilai support Ck, Large k-itemset (Lk), frekuensi Lk, dan nilai support Lk 

Gambar 4.23 merupakan kode python yang akan menampilkan output Kandidat k-

itemset, frekuensi itemset, nilai support itemset, dan Large k-itemset (Lk) yang telah 

didapatkan. 

 

4.1.6. Aturan Asosiasi 

Dari seluruh large itemset yang memenuhi minimum support akan dibentuk menjadi 

aturan asosiasi. Untuk menghitung nilai confidence dari setiap large itemset adalah dengan 

menggunakan persamaan (2.3).  Aturan asosiasi yang digunakan adalah item yang nilai 

confidence-nya memenuhi minimum confidence. Adapun minimum confidence yang 

digunakan adalah 0.95. Aturan asosiasi yang dihasilkan diperlihatkan pada Gambar 4.28 

dengan menggunakan kode program pada Gambar 4.29. 
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Gambar 4. 24. Aturan Asosiasi yang dihasilkan 

Gambar 4.24 menunjukkan bahwa hanya ada 1 aturan asosiasi yang memenuhi 

minimum confidence yaitu Sianosis berhubungan dengan Kelainan Kongenital dengan 

nilai confidence sebesar 0.95. 

 

 

Gambar 4. 25. Kode program python untuk menghasilkan aturan asosiasi 
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4.1.7. Lift Ratio 

Perhitungan lift ratio dilakukan dengan menerapkan persamaan (2.5) dan). Nilai 

lift ratio adalah sebagai berikut : 

𝐿𝑖𝑓𝑡 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =
0.95

0.81
= 1.17 

 

 

Gambar 4. 26. Nilai Lift Ratio 

Berdasarkan Gambar 4.26 nilai lift ratio dari aturan asosiasi Sianosis → Kelainan 

Kongenital adalah sebesar 1.17, dimana nilai lift ratio yang dihasilkan oleh sistem sama 

dengan perhitungan manual yang dilakukan. Kode program yang digunakan dapat dilihat 

pada Gambar 4.25. 

 

4.2. Penerapan Algoritma Apriori dengan Menggunakan Library Python 

4.2.1. Library Python 

Library Python yang digunakan adalah Efficient Apriori, merupakan library 

pembelajaran mesin menggunakan bahasa pemrograman python.  

 

4.2.2. Aturan Asosiasi 

Untuk mendapatkan aturan asosiasi maka dilakukan peng-import-an Apriori dari 

library efficient_apriori seperti pada yang diperlihatkan pada Gambar 4.27. 

 

Gambar 4. 27. Kode program python menggunakan library efficient_apriori 
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Nilai min_support = 0.75 dan min_confidence=0.95 dari Gambar 4.27 menunjukkan 

bahwa minimum support yang digunakan adalah 0.75 dan minimum confidence yang 

digunakan adalah 0.95.  

Gambar 4.28. menunjukkan item yang termasuk large itemset yang diperoleh dari 

proses algoritma apriori, dimana panjang kombinasi item yang terbentuk adalah  2 

kombinasi item atau Large 2-Itemset.  

 

Gambar 4. 28. Large itemset dari library apriori 

Adapun Aturan asosiasi dihasilkan dari penggunaan library efficient_apriori dapat 

dilihat pada Gambar 4.29. 

 

Gambar 4. 29. Aturan Asosiasi dari library apriori 

 

4.2.3. Lift Ratio 

Nilai lift ratio dari aturan asosiasi yang diperoleh dapat dilihat pada Gambar 4.30 

dengan menggunakan kode python pada Gambar 4.31. 

 

Gambar 4. 30. Lift Ratio 

 

Gambar 4. 31. Kode program python untuk menghitung confidence dan lift ratio 

 

4.3. Pembahasan 

Berdasarkan dengan nilai batasan yang digunakan yaitu minimum support = 0.75 atau 

75% maka diperoleh beberapa item dari kandidat itemset yang memenuhi syarat untuk 
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menjadi Large itemset yaitu item yang memiliki nilai support ≥ 0.75. Adapun 10 item yang 

menjadi kandidat itemset yaitu sianosis, kelainan kongenital, sepsis, hygroma colli, 

asfiksia, BBLR (Berat Badan Lahir Rendah), prematur, placenta pravia, RDS ((Respiratory 

Distress Syndrom), dan pendarahan. Dari 10 item tersebut, Large 1-Itemset berisi 2 item 

yang memenuhi syarat untuk menjadi Large 1-Itemset (L1) yaitu sianosis dan kelainan 

kongental. Kemudian sistem akan melakukan proses looping untuk menghasilkan Large k-

Itemset (Lk) yang akan digunakan untuk proses penentuan aturan asosiasi. Dari proses 

looping tersebut, proses berakhir pada Large 2-Itemset (L2) atau kombinasi dua itemset 

yaitu Sianosis dan Kelainan Kongenital, hal ini menandakan bahwa proses looping berhenti 

karena sudah tidak ada item yang dapat dilakukan kombinasi dan tidak ada yang memenuhi 

minimum support. 

Dengan menggunakan minimum confidence = 0.95 atau 95% sebagai batasan 

kepercayaan untuk mendapatkan aturan asosiasi dari Large itemset, maka diperoleh 1 

aturan asosiasi yang memenuhi minimum confidence, yaitu Sianosis berhubungan dengan 

Kelainan Kongenital. Berdasarkan dengan perhitungan confidence yaitu jumlah kejadian 

dari Sianosis dibagi dengan total kejadian Kelainan Kongenital sehingga diperoleh nilai 

confidence 0.95. Nilai ini sesuai dengan syarat batasan minimum confidence yaitu item yang 

memiliki nilai minimum confidence ≥ 0.95.  

Dari aturan asosiasi yang didapatkan, maka dilakukan uji lift ratio untuk menentukan 

kekuatan dari aturan sebagai hasil akhir aturan asosiasi. Didapatkan Nilai lift ratio sebesar 

1.17 berdasarkan perhitungan dari lift ratio  yaitu nilai confidence  Kelainan Kongenital 

dan Hygroma Colli dibagi nilai support Sianosis. Aturan yang diperoleh dikatakan kuat 

karena 1.17 > 1. 

Hasil aturan dari program non-library apriori dan yang menggunakan library apriori 

diperlihatan pada Tabel 4.1. 
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Tabel 4. 1. Aturan Asosiasi dari  program non-library apriori dan library apriori 

Non-Library Library 

Association Rule Confidence 
Lift 

Ratio 
Association Rule Confidence 

Lift 

Ratio 

Sianosis → Kelainan 

Kongenital 
0.95 1.17 

Sianosis → 

Kelainan 

Kongenital 

0.95 
1.16

9 

 

Berdasarkan pada Tabel 4.1 memperlihatkan perbandingan output dari kedua program,  

dari kedua program menunjukkan output yang sama, baik dari Aturan asosiasi, confidence, 

dan Lift Ratio yang dihasilkan. Hal ini membuktikan keberhasilan dari program python 

yang tidak menggunakan library python karena menunjukkan hasil yang sama dengan 

program python yang menggunakan library python. 

Selain menggunakan program python dengan library apriori, dilakukan perbandingan 

dengan menggunakan algoritma asosiasi lainnya, yaitu algoritma FP-Growth, untuk 

membuktikan bahwa algortima apriori dapat digunakan untuk menghasilkan aturan 

asossiasi. Hasil analisis menggunakan algoritma FP-Growth dapat dilihat pada Gambar 

4.32. 

 

Gambar 4. 32. Algoritma Fp-Growth 

Adapun perbandingan waktu komputasi antara algoritma Apriori dan algoritma FP-

Growth dapat dilihat pada Tabel 4.2. 
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Tabel 4. 2. Perbandingan waktu komputasi antara algoritma Apriori dan algoritma FP-

Growth 

  
Algoritma 

Apriori 

Algoritma FP-

Growth 

Min. Support 0.75 0.75 

Min. 

Confidence 
0.95 0.95 

Waktu Proses 1.3310908 1.519485 

 

Berdasarkan Tabel 4.2. menunjukkan waktu yang dibutuhkan antara dua algoritma 

yang cukup dekat dan tidak terlalu jauh perbedaan waktu yang dibutuhkan antara keduanya. 

Dari hasil yang diperoleh dari Algoritma Fp-Growth dan perbandingan waktu komputasi 

membuktikan bahwa algoritma Fp-Growth tidak lebih baik daripada algoritma Apriori 

karena menunjukkan hasil Frequent Itemset dan hasil aturan asosiasi yang sama.  

 

4.4. Pengembangan Aplikasi berbasis Website 

Untuk pengaplikasian program maka dapat diakses menggunakan website. Website 

dibangun menggunakan aplikasi PyCharm dengan menggunakan Flask Apriori. Aplikasi dapat 

memproses file yang di-input-kan dengan menentukan nilai minimum support dan minimum 

confidence. Tampilan utama dari website dapat dilihat pada Gambar 4.33 
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Gambar 4. 33. Tampilan Aplikasi Website 

Aplikasi akan menampilakan output berdasarkan step-step proses algoritma apriori, 

tampilan output dari website dapat dilihat pada lampiran 1. 
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BAB V 

PENUTUP 

5.1. Kesimpulan 

Penggunaan algoritma apriori diujicobakan pada dataset penyebab kematian pada bayi dari 

RSIA Sitti Khadijah 1 Muhammadiyah Cabang Makassar, RSIA Fatimah Makassar, RSIA 

Bahagia, dan RSUD Labuang Baji dari tahun 2014 s.d 2021 dengan jumlah data yang diolah 

sebanyak 969 kejadian. Dari data tersebut, proses analisis dilakukan dengan menggunakan 10 

fitur yang menjadi penyebab kematian pada bayi yaitu sianosis, kelainan kongenital, sepsis, 

hygroma colli, asfiksia, BBLR (Berat Badan Lahir Rendah), prematur, placenta pravia, RDS 

((Respiratory Distress Syndrom), dan pendarahan. Dari hasil proses pemangkasan data, 

diketahui bahwa penyebab kematian Sianosis terjadi bersamaan dengan penyebab kematian 

Kelainan Kongenital berdasarkan 75% dari total keseluruhan data. 

Adapun hasil analisis asosiasi untuk mengetahui hubungan antara penyebab kematian bayi 

menggunakan algoritma apriori yaitu diketahui bahwa jika terjadi kematian bayi yang 

diakibatkan oleh Sianosis maka kemungkinan juga terjadi penyebab kematian bayi akibat 

Kelainan Kongenital berdasarkan tingkat kepercayaan sebesar 95%. Aturan ini dapat dijadikan 

acuan dalam pengambilan keputusan untuk menangani penyebab-penyebab kematian bayi 

sehingga dapat meminimalisir kejadian kematian bayi. 

 

5.2. Saran 

Bebebarapa hal yan penulis sarankan untuk pengembangan selanjutnya, yaitu : 

1. Menggunakan dataset yang jauh lebih besar sehingga dapat menggunakan minimum 

support yang lebih besar. 

2. Pengembangan selanjutnya dapat menggunakan algoritma lainnya yang bisa dijadikan 

perbandingan hasil antara algoritma sehingga dapat menambah pengetahuan dan 

memperoleh algoritma yang lebih baik untuk diterapkan.  
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LAMPIRAN 

Lampiran 1 : Tampilan Aplikasi Website 

 Tampilan dataset yang diinputkan 

 

 Tampilan Calon Kandidat 1-item (C1) 

 

 Tampilan Large 1-itemset (L1) 
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 Tampilan Calon Kandidat 2-item (C2) 

 

 

 Tampilan Large 2-itemset (L2) 

 

 

 Aturan Assosiasi 

 

 

Lampiran 2 : Data Penyebab Kematian Bayi pada RSIA Sitti Khadijah Cabang 

Makassar, RSIA Fatimah Makassar, RSIA Bahagia, RSUD Labuang Baji 

Data penyebab kematian bayi yang digunakan sebagai data penelitian ini dapat dilihat pada 

pranala berikut : https://github.com/ryadita/Dataskripsi
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