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Buku Association rules dan Supervised Leamning Menggunakan R terdiri dari
tiga bab. Bab pertama yaitu Association Rules. Association Rules atau Aturan asosiasi
adalah metode pembelajaran mesin berbasis aturan untuk menemukan hubungan yang
menarik antara variabel dalam database yang besar. Metode ini dimaksudkan untuk
mengidentifikasi aturan kuat yang ditemukan dalam basis data dengan menggunakan
beberapa ukuran ketertarikan. Dalam transaksi tertentu dengan berbagai item, aturan
asosiasi dimaksudkan untuk menemukan aturan yang menentukan bagaimana atau
mengapa item tertentu terhubung. Salah satu algoritma Association Rules yang banyak
digunakan adalah algoritma apriori yang dibahas dalam buku ini.

Bab ke dua dan ke tiga membahas tentang dua metode supervised leamning
yaitu regresi dan klasifikasi. Bab dua menceritan tentang regresi ada dua metode yang
dibahas yaitu regresi linear dan regresi logistik. Bab tiga menjelaskan tentang metode
klasifikasi yaitu decision tree dan Naive bayes.
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BAB
TEORI DAN METODE ANALISIS

TINGKAT LANJUT:
ASSOCIATION RULES

Bab ini membahas metode pembelajaran tanpa pengawasan yang disebut
association rules/aturan asosiasi. Ini adalah metode deskriptif, bukan prediktif,
metode yang sering digunakan untuk menemukan hubungan yang menarik dan
tersembunyi dalam kumpulan data besar. Hubungan yang diungkapkan dapat
direpresentasikan sebagai rules atau frequent itemsets. Association rules biasanya
digunakan untuk menambang transaksi dalam database. Berikut adalah beberapa
pertanyaan yang dapat dijawab oleh association rules:

Produk mana yang cenderung dibeli bersamaan?

Dari para pelanggan yang mirip dengan orang ini, produk apa yang cenderung mereka beli?
Dari para pelanggan yang telah membeli produk ini, produk serupa apa yang cenderung
mereka lihat atau beli?

A. Gambaran Umum

Gambar 1 menunjukkan logika umum dibalik association rules. Diberikan
sebuah koleksi transaksi yang besar (digambarkan sebagai tiga tumpukan struk
pada gambar), di mana setiap transaksi terdiri dari satu atau lebih item,
association rules apa saja yang digunakan untuk melihat item yang sering dibeli
bersamaan dan menemukan daftar rules yang menggambarkan perilaku
pembelian. Tujuan dari association rules untuk menemukan hubungan yang
menarik di antara item-item tersebut. (Hubungan yang terjadi sering menjadi
acak dan bermakna dari perspektif bisnis, yang mungkin jelas atau tidak jelas).
Hubungan yang menarik tergantung pada konteks bisnis dan sifat algoritma
yang digunakan untuk discovery.



BAB TEORI DAN METODE

ANALISIS TINGKAT LAN]JUT:
REGRESI

Secara umum, analisis regresi mencoba menjelaskan pengaruh dari satu set
variabel terhadap hasil variabel lain yang diminati. Sering kali, variabel hasil disebut
dependent variable karena hasilnya bergantung pada variabel lainnya. Variabel-
variabel tambahan ini kadang-kadang disebut input variables atau independent
variables. Analisis regresi berguna untuk menjawab pertanyaan-pertanyaan berikut:
1. Berapa pendapatan yang diharapkan dari seseorang? dan
2. Berapa besar kemungkinan pemohon akan gagal membayar pinjaman?

Regresi linier adalah alat yang berguna untuk menjawab pertanyaan
pertama, dan regresi logistik adalah metode populer untuk menjawab pertanyaan
kedua. Bab ini membahas kedua teknik regresi tersebut dan menjelaskan kapan satu
teknik tepat digunakan dibandingkan teknik lainnya.

Analisis regresi adalah alat penjelas yang berguna untuk mengidentifikasi
variable input yang memiliki pengaruh statistik terbesar terhadap hasil. Dengan
pengetahuan dan wawasan seperti itu, perubahan lingkungan dapat diupayakan
untuk menghasilkan nilai yang lebih baik dari variable input. Contoh, jika
ditemukan tingkat membaca siswa yang sangat baik pada usia 10 tahun, itu
menentukan keberhasilan siswa di sekolah menengah dan faktor keberhasilan
mereka masuk perguruan tinggi, dan dievaluasi untuk meningkatkan kemampuan
membaca siswa, diimplementasikan, dan dievaluasi untuk meningkatkan tingkat
membaca siswa pada age yang lebih muda.

A. Regresi Linier
Regresi linier adalah teknik analisis yang digunakan untuk memodelkan
hubungan antara beberapa variabel input dan variabel hasil yang berkelanjutan.
Asumsi utamanya adalah hubungan antara variabel input dan variabel hasil
adalah linjer. Meskipun asumsi ini terlihat membatasi, namun sering kali
dimungkinkan untuk mengubah variabel input atau variabel hasil dengan benar
untuk mencapai hubungan linier antara variabel input dan variabel hasil yang
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BAB TEORI ANALISIS LANJUTAN

DAN METODE:
KLASIFIKASI

Bab ini terutama berfokus pada dua metode klasifikasi dasar: decision trees
(pohon keputusan) dan naive Bayes.

A. Decision Trees

Decision trees (disebut juga prediction tree) menggunakan struktur tree untuk
menentukan urutan decision dan konsekuensi-konsekuensinya. Diberikan
inputX = {xl_xzy___ xn} tujuannya untuk memprediksi sebuah respon atau variabel
output Y. Setiap anggota himpunan {x, x, _ x,}, disebut variable input. Prediksi
dapat dicapai dengan membangun decision trees dengan titik uji dan cabang. Pada
akhirnya, titik akhir tercapai, dan prediksi dapat dibuat. Setiap pengujian decision
trees melibatkan pengujian variabel input (atau atribut) tertentu, dan setiap
cabang mewakili decision yang dibuat. Karena fleksibilitas dan visualisasinya
yang mudabh, decision trees biasanya digunakan dalam aplikasi data mining untuk
tujuan klasifikasi.

Nilai input dari decision trees dapat berupa kategorikal atau kontinu.
Decision trees menggunakan struktur titik uji (disebut nodes) dan cabang, yang
mewakili decision yang dibuat. Sebuah node tanpa cabang lebih lanjut disebut leaf
node (simpul daun). Leaf nodes mengembalikan label kelas dan, dalam beberapa
implementasi, mereka mengembalikan nilai probabilitas. Sebuah decision tree
dapat dikonversi menjadi satu set decision rules (aturan keputusan). Dalam contoh
aturan berikut ini, pendapatan dan mortgage_amount (jumlah_kredit) adalah
variabel input, dan responnya adalah output variable default (standar) dengan
nilai probabilitas.

IF income < $50,000 AND mortgage_amount > $100K
THEN default = True WITH PROBABILITY 75%

Decision trees memiliki dua jenis: klasifikasi trees dan regresi trees.
Klasifikasi trees biasanya berlaku untuk variabel output yang bersifat
kategorikal-sering kali biner, seperti yes (ya) atau no (tidak), beli atau tidak beli,
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