192

JNTETI, Vol. 5, No. 3, Agustus 2016

Pencarian Aturan Asosiasi Semantic Web Untuk Obat
Tradisional Indonesia

Ridowati Gunawan®, Khabib Mustofa?

Abstract—Indonesia has more than 2000 types of plants that
can be used for medicine. Indonesian traditional medicine called
jamu utilizes various of medicinal plants. Since each medicinal
plant has different efficacy, jamu also has different efficacy.
Jamu can be used to cure certain type of diseases. Jamu that has
same efficacy can be produced by many different companies and
has different composition. In order to bring benefit for the
consumer, knowledge about efficacy of medicinal plants, efficacy
of jamu, and composition of jamu is needed. One way to gain
knowledge about jamu, along with the entire composition, is to
utilize association rule mining technique. If in general the
technique only utilizes a single database, in this paper the data
source is obtained from semantic web. The data in semantic web
is stored in the form of RDF or OWL according to ontology
jamu. Data in the form of RDF/OWL is converted into
transaction data using library rrdf of R, and its results will be
processed using Apriori, which is one of the algorithms in
association rule. Results of Apriori algorithm produce
association rules on the composition of the jamu along with the
value of the support, confidence, and lift ratio. These results
indicate the value of lift ratio > 1 which means medicinal plants
depend on each other.

Intisari—Indonesia memiliki lebih dari 2000 jenis tanaman yang
dapat digunakan untuk pengobatan. Obat tradisional Indonesia
yang dikenal dengan nama jamu memanfaatkan berbagai jenis
tanaman obat tersebut. Setiap tanaman obat dapat memiliki
khasiat yang berbeda-beda, demikian juga ketika tanaman obat
tersebut telah menjadi ramuan jamu. Seperti halnya obat yang
dapat digunakan untuk menyembuhkan penyakit, demikian juga
dengan jamu. Jamu yang memiliki khasiat yang sama dapat
diproduksi oleh berbagai perusahaan dan memiliki komposisi
yang berbeda Agar jamu membawa manfaat bagi yang
meminumnya, pengetahuan mengenai khasiat dari tanaman obat,
khasiat dari ramuan jamu, dan komposisi dari ramuan jamu
sangatlah dibutuhkan. Salah satu cara memperoleh pengetahuan
tentang ramuan jamu beserta dengan seluruh komposisinya
adalah dengan memanfaatkan teknik association rule mining.
Jika pada umumnya teknik ini hanya memanfaatkan basis data
tunggal, maka pada makalah ini sumber data diperoleh dari
hasil semantic web. Data dalam semantic web disimpan dalam
bentuk RDF atau OWL sesuai dengan ontology mengenai jamu.
Data bentuk RDF/OWL diubah ke dalam bentuk data transaksi
dengan menggunakan library rrdf dari R, dan selanjutnya diolah
menggunakan algoritme Apriori, yang merupakan salah satu
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algoritme dalam association rule. Hasil dari algoritme Apriori ini
adalah aturan-aturan asosiasi tentang komposisi tanaman jamu
beserta dengan nilai support, confidence, dan lift ratio. Hasil
menunjukkan nilai lift ratio lebih dari 1 yang artinya antara satu
tanaman obat dengan tanaman obat yang lainnya saling
bergantung satu sama lain.

Kata Kunci— Association Rule Mining, Semantic Web, Obat
Tradisional Indonesia.

|. PENDAHULUAN

Jamu merupakan obat herbal tradisional Indonesia. Jamu
diformulasikan dari berbagai tanaman yang ada di Indonesia.
Penduduk Indonesia sangat memercayai khasiat dari jamu.
Jamu merupakan obat asli Indonesia, sudah dikenal sejak
jaman dahulu. Relief Karmawibhangga Candi Borobudur
menunjukan tradisi minum jamu. Jamu dalam bahasa Jawa
sering disebut dengan Jampi, istilah Jampi ditemukan pada
naskah kuno seperti Ghatotkacasraya (Mpu Panuluh), juga
pada Serat Centhini tahun 1814, dan Serat Kawruh Bab
Jampi-Jampi Jawi tahun 1831.

Karena merupakan tradisi sebagian besar masyarakat
Indonesia, maka khasiat dari jamu dan kebiasaan meminum
jamu harus dipertahankan. Oleh karenanya, untuk tetap
melestrasikan jamu, Pemerintah RI pada tahun 2010 melalui
Menteri Kesehatan membuat kebijakan tentang saintifikasi
jamu. Jamu tidak hanya sebagai pengetahuan, tetapi jamu
harus dapat dirasakan khasiatnya oleh orang yang
meminumnya. Kajian-kajian ilmiah terhadap ramuan jamu
harus terus dilakukan dan dilestarikan.

Banyaknya jamu yang beredar di pasaran, baik yang
diproduksi oleh industri rumahan maupun pabrik, serta jumlah
tanaman yang dapat digunakan sebagai formula jamu, maka
perlu dibuat sebuah analisis sains mengenai relasi antara
ramuan jamu dan tanaman yang digunakan. Masyarakat perlu
mengetahui sebuah ramuan jamu tersusun dari tanaman obat
apa saja.

Satu tanaman dapat digunakan oleh berbagai jenis jamu.
Setiap tanaman memiliki efek yang unik. Jenis jamu yang
sama dan diproduksi oleh perusahaan jamu yang berbeda akan
memiliki komposisi tanaman yang berbeda. Hal ini tentunya
membingungkan bagi orang yang hendak mengkonsumsi jamu,
harus memilih produk jamu dari perusahaan/industri jamu
yang mana.

Untuk memperoleh informasi mengenai hubungan antara
tanaman yang satu dengan tanaman yang lain dalam
membentuk ramuan jamu beserta dengan industri yang
memproduksinya dapat digunakan berbagai cara. Teknik
association rule merupakan salah satu teknik dalam
penambangan data yang dapat digunakan untuk mendapatkan
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aturan asosiasi antara tanaman obat yang satu dengan yang
lainnya dalam membuat ramuan jamu.

Untuk mendapatkan aturan asosiasi, sumber data diperoleh
dari berbagai sumber dan dapat dalam bentuk yang kompleks
dan heterogen. Salah satunya dapat diperoleh dari semantic
web. Konten yang terdapat dalam web haruslah memiliki
kesamaan makna (semantik) antara apa yang dituliskan oleh
manusia dan yang dibaca oleh mesin. Data dalam semantic
web disimpan dalam bentuk triple (subject, predicate, object)
dan diekspresikan dalam OWL dan RDF. Data yang disimpan
dalam bentuk ini dapat digunakan untuk mendapatkan
pengetahuan yang memiliki makna yang sama pada saat
menyebutkan objek yang sama. Data yang diperoleh dalam
semantic web dapat diolah untuk berbagai kepentingan, salah
satunya dalam mencari pengetahuan mengenai jamu.
Teknologi penambangan data dapat dikombinasikan dengan
teknologi semantic web.

Penambangan data dalam semantic web dilakukan untuk
mendapatkan pengetahuan, khususnya untuk mendapatkan
aturan asosiasi dari data yang disimpan dalam bentuk OWL
dan RDF.

Makalah ini berfokus pada bagaimana membangun sebuah
ontology yang menyimpan informasi mengenai jamu dalam
bentuk OWL dan RDF. Kemudian instance dari ontology
ditambang dengan teknik association rule. Perangkat lunak
yang digunakan adalah R yang merupakan perangkat lunak
open source untuk mengolah data statistik dan grafik. R
memiliki library yang dapat digunakan untuk membaca data
RDF dan selanjutnya data dipilih dengan menggunakan
SPARQL. Hasil query SPARQL inilah yang dikenakan
algoritme Apriori. Algoritme Apriori dipilih karena algoritme
ini sesuai dengan kasus dalam pencarian aturan asosiasi dalam
jamu karena selain mendapatkan aturan asosiasinya juga dapat
dilihat tingkat ketergantungan antara satu tanaman obat
dengan tanaman obat yang lainnya, yang diukur dengan lift
ratio-nya.

1. PENAMBANGAN DATA DALAM SEMANTIC WEB

Pembahasan ini dibagi menjadi tiga bagian. Bagian pertama
tentang semantic web, OWL dan SPARQL, bagian kedua
mengenai penambangan data khususnya association rule
mining, dan bagian yang ketiga adalah tentang penambangan
data pada data dalam semantic web.

A. Semantic Web, Ontology Web Language dan SPARQL

Semantic web merupakan perluasan dari Web yang ada saat
ini, dimana semantic web memiliki konten yang dipahami
oleh manusia dan mesin. Diperlukan pemahaman yang sama
antara mesin dan manusia terhadap sebuah objek tertentu.
Sebagai contoh, kata “Apel”, apakah apel merupakan konsep
buah atau Apel sebagai konsep Merk. Untuk memberikan
makna terhadap konsep dan menghilangkan salah arti
terhadap konsep maka perlu ditambahkan metadata pada
setiap konsep yang dibicarakan. Akibat adanya penambahan
metadata ini, dihasilkan mesin yang cerdas karena tidak
memberikan informasi yang salah mengenai suatu konsep
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tertentu dan mesin pencarian informasinya pun akan menjadi
lebih cepat.

Untuk tetap mempertahankan arti, penyimpan data

disimpan dalam bentuk triple yang diekspresikan dalam OWL
dan RDF. Pada hasil penyimpanan data dalam bentuk triple
selanjutnya dapat dilakukan query dengan memanfaatkan
query RDF yang dinamakan dengan SPARQL.

Khusus di bidang pemanfaatan tanaman obat, telah
dikembangkan ontology dari Indonesia Ethnomedicine. Uji
coba dilakukan dengan menggunakan dua puluh pertanyaan
yang dibangun dengan SPARQL [1]. Selain tanaman dan
khasiatnya, kelas yang dibangun melibatkan unsur etnic.
Pertimbangan memasukan unsur etnic adalah keberagaman
pulau yang ada di Indonesia dan ketersediaan tanaman obat.
Ada tanaman obat yang hanya diperoleh pada daerah tertentu
saja. Perbedaan pemberian nama terhadap tanaman obat yang
sama dapat pula terjadi. Kelemahan dari ontology tersebut
adalah tidak dapat menjelaskan jika terdapat ramuan jamu
yang terdiri atas beberapa tanaman obat dan memiliki khasiat
yang berbeda dengan tanaman obat itu sendiri. Fokus
penelitian tersebut hanya pada satu tanaman obat saja beserta
dengan khasiat dari tanaman tersebut.. Pada bagian taksonomi
yang menjelaskan kelas dari tanaman obat, terdapat subkelas
yang hanya memiliki satu kelas saja. Hal ini kurang tepat
karena pada sebuah kelas yang hanya memiliki sebuah
subkelas saja terdapat permasalahan dalam pemodelannya,
atau ontology yang dibangun belumlah lengkap [2].

Pendekatan  socio-technical telah dilakukan untuk
membangun ontology tanaman obat Indonesia [3]. Metodologi
yang dikembangkan adalah melakukan diskusi grup (FGD),
dan melakukan pembicaraan dengan para pakar di bidang
tanaman obat. Sumber data dari ontology terdiri atas lima
aspek, yaitu dari aspek farmakologi, pelaku kesehatan,
taksonomi tanaman, cara penanaman, dan konservasi untuk
tanaman obat yang langka. Ontology yang dibangun masih
berupa tanaman obat yang memiliki khasiat tertentu, belum
memperhatikan kumpulan tanaman obat yang digunakan
untuk membuat ramuan jamu. Tanaman obat yang digunakan
dalam penelitian tersebut merupakan tanaman obat yang telah
terdaftar di Badan Pengawas Obat dan Makanan (BPOM).

Manfaat dari pengembangan ontology adalah dengan
membangun Sistem E-Health. pemakai memasukkan gejala-
gejala yang dideritanya dan sistem memberikan rekomendasi
tanaman apa yang sesuai. Aturan-aturan dapat dimasukan ke
dalam sistem sehingga pertanyaan yang diajukan oleh
pemakai dapat dijawab sistem sesuai dengan aturan yang
dimiliki oleh sistem. Sistem dibangun untuk tanaman dari
Thailand (Thai Herb) [4].

Selain menggunakan query SPARQL, pemerolehan
informasi berupa aturan-aturan dapat dijuga diperoleh dengan
menggunakan SWRL. Bahan alami, kimia, dan penyakit
merupakan dasar dari pembuatan ontology. Penyakit yang
disebabkan oleh organisme dan aturan mengenai bahan
makanan alami yang dapat diberikan untuk mengobati
penyakit dapat diperoleh dari ontology dan SWRL yang
dibangun [5].
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Ontology dengan menggunakan OWL dan SWRL
dikembangkan juga untuk tanaman obat Indian, yang diberi
nama MP-ONTOLOGY. Secara teknis, ontology dibangun
dengan menggunakan Protege 3.4.4, query menggunakan
SQWRL, pengecekan inkonsistensi data menggunakan Pellet,
dan aturan dibangun dengan SWRL. Tanaman obat
merupakan bagian dari kategori obat dan tanaman obat
digunakan untuk mengobati penyakit tertentu. Properti dari
tanaman itu sendiri adalah warna, rasa, dan ukuran [6].

Penelitian-penelitian terdahulu dalam bidang tanaman obat
dengan memanfaatkan teknologi semantic web masih berfokus
pada satu tanaman obat saja dan belum menggabungkan
beberapa tanaman obat. Khasiat tanaman obat yang digunakan
untuk membuat ramuan jamu belum dikembangkan dalam
bentuk semantic web. Yang telah dikembangkan adalah untuk
ramuan dari tanaman Thai.

B. Association Rule Mining

Association Rule Mining merupakan salah satu teknik yang
ada dalam penambangan data yang bertujuan untuk
mendapatkan aturan asosiasi atau relasi antara sekumpulan
item. Aturan asosiasi dapat diperoleh dari berbagai sumber
data, di antaranya berasal dari basisdata transaksional, gudang
data, maupun dari tempat penyimpanan informasi yang
lainnya. Pada umumnya data yang diolah bersifat homogen.

Studi pertama tentang pencarian aturan asosiasi diperoleh
dari itemset yang sering muncul secara bersama-sama [7].
Salah satu algoritme yang sering digunakan untuk pencarian
aturan asosiasi adalah Apriori [8]. Penting tidaknya sebuah
aturan asosiasi dapat diketahui dengan dua parameter, yaitu
support (nilai penunjang), vyaitu persentase kejadian
kombinasi item atau support count jumlah itemset yang
muncul dalam sekumpulkan transaksi, dan confidence (nilai
kepastian), yaitu kuatnya hubungan antar item dalam aturan
asosiasi [9]. Analisis asosiasi didefinisikan suatu proses untuk
menemukan semua aturan assosiatif yang memenuhi syarat
minimum untuk support (minimum support), dan syarat
minimum untuk confidence (minimum confidence).

Secara umum, aturan asosiasi diperoleh dengan cara
sebagai berikut: Misalnya terdapat 1={iy, i,, i, ...In} yang
merupakan sekumpulan item, sementara D adalah sekumpulan
transaksi, di mana setiap transaksi T memiliki sekumpulan
item di mana T <. Setiap transaksi akan memiliki TID
(Transaction IDentifier) yang unik. Setiap transaksi dikatakan
mengandung X, kumpulan item dalam I, jika X< T. Sebuah
aturan asosiasi diformulasi dengan bentuk “X - Y”, di mana
XcI; YCS I; dan X N Y=®. Aturan X->Y memiliki support s
dalam transaksi D jika s% atau jumlah s dari transaksi dalam
D mengandung X U Y. Atau dengan kata lain, support dari
suatu aturan adalah probabilitas kejadian X dan Y secara
bersama-sama atau jumlah kejadian X dan Y secara bersama.
Aturan X->Y memiliki nilai confidence c¢ jika c% dari
transaksi D mengandung X juga mengandung Y. Atau dengan
kata lain, confidence dari sebuah aturan adalah probabilitas
kondisional dengan konsekuen Y adalah benar, jika X
merupakan antisedennya. Support adalah probabilitas dari
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item atau sekumpulan item dalam sebuah basisdata

transaksional seperti pada (1).
Support(X) = 25 1)

n

di mana n adalah jumlah total transaksi dalam basisdata,
sedangkan n(x) adalah jumlah transaksi yang mengandung
itemset X, atau support count yaitu jumlah item yang terdapat
dalam transaksi. Confidence adalah probabilitas kondisional,
untuk aturan asosiasi X->'Y didefinisikan seperti pada (2).

Support(xUy) (2)

Confidence (x - y) = Support(e)

Untuk mengukur tingkat akurasi dari sebuah aturan yang
diperoleh, digunakan rumusan Lift Ratio. Lift Ratio dari aturan
X=>Y didefinisikan seperti pada (3).

confidence (x-Yy) (3)
expected confidence (x—y)

Lift Ratio(x - y) =

di mana Expected Confidence didefinisikan seperti pada (4).

Support (y) (4)

Expected Confidence (x » y) = Support (iUy)

Jika nilai lift ratio > 1, aturan X->Y muncul lebih sering
dari yang diharapkan, dan X dan Y tidak saling bergantung
(dependent). Jika lift ratio = 1, maka aturan X->Y muncul
sesuai dengan yang diharapkan. Tetapi jika lift ratio < 1, maka
aturan X->Y muncul lebih jarang dari yang diharapkan dan
X,Y saling bergantung (independent).

Terdapat banyak algoritme yang digunakan untuk
mendapatkan itemset yang sering muncul selain menggunakan
algoritme Apriori, salah satunya adalah dengan menggunakan
FP-Growth [10]. Variasi dari algoritme Apriori dan FP-
Growth juga sudah banyak dikembangkan, akan tetapi hasil
dari aturan asosiasi yang dihasilkan tidak jauh berbeda antara
algoritme yang satu dengan yang lainnya[11].

Penerapan algoritme Apriori telah banyak dilakukan untuk
berbagai bidang, di antaranya untuk melakukan analisis
keranjang belanja. Salah satu penerapan dalam bidang
medicine, algoritme Apriori digunakan dalam mencari aturan
asosiasi pada oriental medicine yaitu obat tradisional Korea
(Traditional Korean Medicine) [12], di mana basisdatanya
diekstrak dari Bangyakhappyeon. Teknik association rule
digunakan untuk menunjukan relasi antara gejala (symptoms)
dan material herbalnya. Nilai minimum confidence yang
digunakan adalah 20%. Nilai confidence dan lift ratio
digunakan untuk melakukan justifikasi kuatnya aturan yang
terbentuk. Radar Chart dan NetMiner digunakan untuk
membuat analisis network dari aturan asosiasi yang terbentuk.

Analisis terhadap basisdata mengenai jamu untuk
mendapatkan korelasi antara tanaman, jamu, dan Korelasi
antara tanaman, jamu, dan khasiat tentang jamu dilakukan
dengan menggunakan model statistik [13][14]. Metode yang
digunakan adalah Biplot, Partial Least Square (PLS) dan
metode bootstrapping untuk membuat kesimpulan dan fokus
pada prediksi untuk membuat formula jamu.
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Selain itu, pengembangan studi berbasis jaringan (network)
dilakukan untuk memprediksi relasi antara penyakit dan
tanaman obat [15]. Network jamu dibangun berdasarkan
kesamaan dari bahan-bahan yang digunakan dan kemudian
dilakukan clustering terhadap jamu dengan menggunakan
algoritme clustering network, yaitu DPClusO. Selanjutnya
relasi tanaman-penyakit digunakan untuk melakukan prediksi
tanaman yang tepat untuk mengobati penyakit sesuai dengan
cluster jamu yang yang dipilih.

C. Association Rule dalam Semantic Web

Selain digunakan untuk mendapatkan aturan asosiasi
langsung dari basisdata, algoritme asosiasi juga dapat
diterapkan pada data dalam semantic web. Pencarian aturan
asosiasi dalam data semantic web diperoleh dari data yang
disimpan dalam bentuk RDF dan OWL. Pemakai memberikan
query dalam bentuk SPARQL yang diperluas, kemudian
dilakukan proses ekstraksi terhadap hasil yang diperoleh. Data
hasil ekstraksi tersebut diproses kembali untuk menghasilkan
aturan asosiasi dengan menggunakan teknik Association Rule
Mining dengan nilai support dan confidence yang dimasukkan
oleh pemakai [16]. Pemanfaatan SPARQL yang diperluas
menggunakan syntax yang diturunkan dari DMX (Microsoft
Data Mining Extension). Grammar dari SPARQL juga sedikit
diperluas yaitu dengan menambahkan kata kunci CREATE
MINING MODEL. Contoh vyang diberikan adalah
menganalisis pasien sebagai target, kemudian feature yang
dianalisis adalah penyakit dan obat yang diresepkan. Hasil
dari query menjadi data masukan untuk proses pencarian
aturan asosiasi.

SWApriori merupakan salah satu pendekatan yang berbeda
untuk mendapatkan aturan asosiasi dari data semantic web
[17]. Proses pencarian aturan asosiasi langsung dilakukan dari
data set dalam semantic web pada level instance, dengan
persyaratan data telah disimpan dalam bentuk triple.
Kelebihan dari metode ini adalah tidak perlu melibatkan
pemakai akhir, serta tidak perlu dilakukan proses konversi ke
dalam bentuk yang tradisional, yaitu dipindahkan ke dalam
penyimpanan tunggal. Selain itu, dengan metode ini tidak
perlu lagi diterapkan algoritme pencarian aturan asoisasi yang
tradisional seperti Apriori. Uji yang dilakukan adalah pada
data set obat-obatan. Walaupun tidak melibatkan pemakai
secara langsung, kelemahan dari metode ini adalah perlunya
ketelitian dalam membangun ontology untuk mendapatkan
aturan-aturan yang diinginkan. Karena tidak adanya campur
tangan pemakai, jumlah data yang banyak juga menjadi
kendala tersendiri karena aturan asosiasi menjadi tidak
terbentuk atau dengan kata lain tidak ada yang menarik dari
data dalam data semantic web. Hal ini terlihat dari nilai

support yang dihasilkan dalam melakukan uji coba metode ini.

Penggabungan antara kekuatan dari association rule dan
semantic web dilakukan dengan cara menghasilkan terlebih
dahulu semantik transaksi dengan menggunakan SPARQL
yang diperluas. Kemudian tahap selanjutnya adalah
mengimplentasikan algoritme Apriori dari hasil transaksi
semantik yang diperoleh sebelumnya. Fokus dari semantic
association rule ini adalah untuk melakukan transformasi dan
membuat semantik data yang kompleks menjadi lebih

Ridowati Gunawan: Pencarian Aturan Asosiasi Semantic ...

195

sederhana dengan membuat hirarki kelas sesuai dengan aturan
asosiasi yang diperoleh [18]. Akan tetapi karena sangat
tergantung pada aturan yang diperoleh, maka model kelas
hirarkinya sangatlah kaku dan sulit untuk dikembangkan.

Extended SPARQL digunakan untuk mencari asosiasi
semantik, diberi nama dengan SPARQLeR [19]. SPARQLeR
menambahkan kemampuan SPARQL sehingga dapat
digunakan untuk mencari asosiasi semantik antara entitas
yang ada dalam basis pengetahuan RDF. Penambahan
kemampuan SPARQL dilakukan seminimal mungkin, dengan
membuat pattern path yang menghubungkan path secara
langsung maupun tidak langsung. Dibuat tipe path yang
merupakan urutan dari data RDF yang dibangun. Uji coba
berhasil dilakukan pada DBLP menggunakan domain
Ontology Glycomics dengan nama ontology GlycO.

Semantic data mining secara garis besar dilakukan dengan
dua tahapan, yaitu bagaimana menghasilkan transaksi
semantik dan melakukan algoritme semantik asosiasi ke
dalamnya. Tahapan kedua adalah mengimplementasikannya
menggunakan algoritme Apriori. Uji coba dilakukan terhadap
domain ontology, dari FUM-LD, untuk mendapatkan relasi
antara profesor beserta grupnya serta fasilitas yang
digunakannya [20].

Integrasi untuk mengekstrak aturan asosiasi berdasarkan
batasan tertentu dari data multilevel dengan dukungan
ontology telah dilakukan [21]. Skema ontology dibuat
berdasarkan pemetaan tabel dalam struktur basisdata.
Pemetaan multilevel dari basisdata transaksi dipetakan dalam
bentuk ontology dengan konsep subkelas. Percobaan
dilakukan dengan menggunakan SeRQL (Sesame RDF Query
Language), yaitu sebuah bahasa untuk melakukan query
dalam ontology di mana hasil dari query dapat disimpan
dalam penyimpanan sesuai dengan struktur ontology-nya, dan
selanjutnya  menggunakan algoritme  Apriori  untuk
mendapatkan aturan asosiasinya.

Format data RDF/OWL diimpor dengan menggunakan
library rrdf yang ada dalam bahasa pemrograman R dan
selanjutnya proses penambangan data dapat dilakukan. Teknik
penambangan data yang diterapkan adalah menggunakan
klasifikasi, dan selanjutnya dilakukan proses prediksi terhadap
model klasfikasi yang dilakukan [22]. Kelemahan dari
penelitian ini adalah penggunaan dataset Iris yang langsung
diubah ke dalam bentuk RDF/OWL, tidak membangun sebuah
ontology yang sesuai dengan dataset Iris.

I11. METODOLOGI

Metode yang diusulkan untuk melakukan pencarian aturan
asosiasi dari semantic web adalah dengan membangun terlebih
dahulu sebuah ontology Jamu. Domain jamu dipilih karena
dari beberapa penelitian terdahulu, domain ini sangatlah
jarang ditemui dan penelitian terdahulu fokus pada khasiat
tanaman obat, bukan pada ramuan jamu.

Ontology dengan serialisasi RDF/OWL diimpor dan
diambil data transaksinya dengan menggunakan SPARQL.
Selanjutnya dilakukan proses penambangan data. Proses
pembuatan ontology dilakukan dengan menggunakan Protege
5.00 beta 20, sedangkan proses konversi data dari RDF ke
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dalam data transaksi yang siap ditambang dan algoritme
Apriori  yang dikenakan pada transaksi dilakukan
menggunakan perangkat lunak R, dengan library utama rrdf
[23] dan arules [24].

Aliran data dari ontology jamu dapat dilihat pada Gbr. 1.

|Iiiiii|
RRDF Library

DATA DALAM R

RDF DATA1 RDF DATA3 RDF DATA4

ARULES

APRIORI

Gbr. 1 Aliran data dan proses sistem.

Tahapan detail yang dilakukan untuk proses pencarian
aturan asosiasi dari Ontology jamu adalah sebagai berikut:

1. Membangun ontology jamu.

2. Mengimpor data set dari ontology Jamu yang dibuat dari
bentuk RDF sebagai data frame dengan menggunakan
library rrdf yang ada dalam bahasa R.

3. Mengubah bentuk format data ke dalam bentuk data set
yang dapat dimengerti oleh algoritme asosiasi dalam
bahasa R.

4. Membaca data transaksi yang telah diubah dan
mengenakan algoritme Apriori dengan menggunakan
library arules yang terdapat dalam bahasa R.

5. Melakukan percobaan dengan mengubah parameter-
parameter masukan, yaitu nilai minimum support dan
minimum confidence, yang sesuai.

6. Melakukan proses prunning agar aturan yang diperoleh
lebih ringkas.

7. Melakukan analisis terhadap aturan asosiasi
diperoleh.

yang

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bagian ini akan dibahas mengenai cara membangun
ontology jamu dan mengekstrak data sampai diperoleh aturan
asosasi mengenai jamu.

A. Ontology Jamu

Ontology yang dibangun mencakup pengetahuan tentang
jamu vyang beredar di Indonesia. Formula jamu yang
digunakan dikumpulkan dari KNApSAck Family Databases
khusus pada bagian Jamu yang sampai dengan update terakhir
30 Maret 2015 memiliki 1133 jenis tanaman dan 5310
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formula jamu [25]. Data juga dikombinasikan dengan
informasi mengenai produk obat tradisional yang telah
mendapatkan nomor registrasi dari BPOM Indonesia yang
jumlahnya telah mencapai 9145 produk [26], dan informasi
mengenai obat bahan alami Indonesia yang diinformasikan
oleh BPOM Indonesia [27]. Sedangkan taksonomi tanaman
obat yang digunakan merupakan spesies dari Kingdom
Plantae. Taksonomi diperoleh pada Maret 2016 dari
basisdata secara online dari Integrated Taxonomic Information
System (ITIS) pada alamat http://www.itis.gov. Ontology
dibangun berdasarkan beberapa konsep yaitu:

1. Taksonomi dari spesies tanaman obat.

2. Bagian yang digunakan dalam tanaman obat untuk

membuat jamu..

3. Perusahaan pembuat jamu.

4. Khasiat dari tanaman obat.

5. Penyakit yang dapat disembuhkan oleh jamu.

6. Jamu sebagai obat tradisonal yang dibuat oleh

perusahaan jamu memiliki khasiat untuk mengobati

penyakit atau gejala tertentu dan terdiri atas beberapa
tanaman obat.

Dari keenam konsep tersebut, diturunkan beberapa buah

kelas yaitu kelas Kingdom Plantae, kelas Company,

kelas TypeOfJamu, kelas Efficacy, kelas
PartOfPlants dan kelas Illness.
Kingdom Plantae memiliki subkelas seperti pada

taksonomi Plantae pada basisdata ITIS. Karena kompleks
dan luas, maka hirarki subkelas untuk Kingdom Plantae
tidak digambarkan secara detail. Hirarki kelas dari ontology
yang dibangun dapat dilihat pada Gbr. 2.

Fomm ]

Kingdom_Plantae }

/X;/
PartOfPlants
Gbr. 2 Hirarki kelas jamu.
1) Kelas Kingdom Plantae: Memiliki subkelas

seperti taksonomi pada basisdata ITIS. Salah satu subkelas
dari Kingdom Plantae adalah
Subkingdom viridiplantae atau dapat ditulis dengan
notasi Subkingdom viridiplantae c
Kingdom Plantae. Setiap species atau tanaman obat
yang digunakan untuk membuat jamu akan menjadi instance
dari sebuah Genus tertentu. Misalnya untuk Oryza Sativa
Amylum (Padi) merupakan instance dari Genus Oryza.
Kelas beserta dengan subkelas untuk mendapatkan instance
dari Oryza Sativa Amylum adalah: (= menunjukan
subkelas)
Order Poales c
Class Magnoliopsida c

Genus Oryza (e Family Poacea

Superorder Lilianae C
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Subdivision Spermatophytina c
Division Tracheophyta c

Subkingdom viridiplantae < Kingdom Plantae.

Kelas Kingdom Plantae dapat dikembangkan untuk
Kingdom yang lain seperti Kingdom Animale, Kingdom
Fungi, dan yang lainnya. Taksonomi yang dibangun sangat
fleksibel dan dapat digunakan untuk berbagai kepentingan.
Selain itu, model ontology memenuhi ketentuan dalam
pembuatan kelas ontology, di mana jumlah dari subkelas dari
setiap kelas harus lebih dari satu. Jika tidak, maka ontology-
nya kurang lengkap atau terdapat permasalahan dalam
mengembangkannya.

2) Kelas Company: Merupakan kelas yang menyimpan
informasi mengenai perusahaan yang memproduksi jamu.

3) Kelas IIlness: Merupakan kelas yang menyimpan
informasi mengenai jenis-jenis penyakit yang dapat diobati
dengan menggunakan jamu.

4) Kelas Part: Kelas ini berisi informasi mengenai
bagian-bagian dari Kingdom Plantae. Yang termasuk di
dalamnya antara lain root, leaf, rhizoma

5) Kelas pPartofPlants: Merupakan kelas gabungan
antara kelas Part dan kelas Kingdom Plantae. Kelas
partOfPlants akan memiliki relasi dengan Kkelas
Efficacy.

6) Kelas Efficacy: Merupakan kelas yang berisi
informasi mengenai khasiat yang dimiliki oleh instance dari
kelas PartOfPlants.

Obiject property dari ontology jamu ini dapat dilihat pada
Tabel I, sedangkan data property dapat dilihat pada Tabel 11.

TABEL |
OBJECT PROPERTY ONTOLOGY JAMU
P(r)(?riz(r::y D'(I)'?;;aem Range Type Keterangan
composedOf Jamu Kingdom_Pla
ntae
Khasiat dari
bagian tanaman
Inverse dari :
efficacyOf Efficacy PartOfPlants hasEfficacy
(RDF property
menggunakan
Inverse of
fromPlant PartOfPlants | Part
hasPart Kingdom_PI PartOfPlants
antae
. . Inverse dari :
hasEfficacy PartOfPlants | Efficacy efficacyOf
produce Company Jamu Inverse dari -
producedBy
Inverse dari :
producedBy Jamu Company produce
Jamu digunakan
untuk
usedFor Jamu IlIness mengobati
penyakit
tertentu
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TABEL I
DATA PROPERTY JAMU
. Data
Data Property Domain Type Type Keterangan
Nama
tanaman obat
Kingdom_Pla . dengan
plantPopularName ntae String berbagai
bahasa
(en,id,cn)
Kinadom Pla Nama ilmiah
plantScientificName gdom_ String | dari tanaman
ntae
obat
Sebuah objek  jamu terdiri atas beberapa
Kingdom Plantae (composedOf), diproduksi oleh

sebuah perusahaan (producedBy), dan dapat digunakan
untuk mengobati penyakit tertentu (usedFor). Sifat dari kelas
Kingdom Plantae adalah transitif, sehingga dengan
menyebutkan instance dari setiap Genus akan diperoleh
superclassnya. Jamu tidak dapat hanya terdiri atas beberapa
Kingdom Plantae saja, tetapi harus memasukan nama
Company dan I1llness nya. Yang unik dari jamu ini adalah
setiap Company akan memproduksi jamu dengan komposisi
yang berbeda-beda walaupun memiliki kesamaan fungsi
dalam mengobati penyakit tertentu.

Yang menarik dari ontology yang dibangun adalah yang
berkaitan dengan khasiat  dari tanaman obat
(Kingdom Plantae). Setiap bagian dari tanaman obat
akan memiliki khasiat yang berbeda-beda. Bagian tanaman
rhizome untuk Ginger dan untuk TemuLawak akan
memiliki khasiat yang berbeda. Demikian juga untuk
leafOfWaron memiliki khasiat yang berbeda dengan
seadOfWaron.

Fokus pencarian aturan asosiasi adalah untuk mendapatkan
komposisi tanaman obat yang digunakan untuk membuat jamu.
Sebagai contoh, jamu yang dicari aturan asosiasinya adalah
jamu yang memiliki khasiat mengurangi kelelahan. SPARQL
yang dibuat untuk menghasilkan data transaksi sesuai yang
diinginkan sebagai berikut:

PREFIX jamu:
<http://localhost:8080.0owl/herbs.owl#>
SELECT ?Jamu ?Kingdom Plantae ?x
WHERE {?Jamu
jamu:composedOf ?Kingdom Plantae.
?Plants jamu:plantPopularName °?x
filter (lang(?x)="1id’").
?Jamu jamu:usedFor jamu:Fatigue.
} orderBy ?Jamu

SPARQL tersebut menampilkan kelas Jamu, kelas
Kingdom Plantae, dan variabel x yang mewakili
plantPopularName dengan language ‘id’. Jamu

yang ditampilkan adalah jamu untuk mengobati (usedFor)
kelelahan (fatigue), dan ditampilkan berdasarkan urutan
dari nama jamu. Filter dapat dilakukan juga untuk language
yang lain seperti ‘en’, ataupun ‘cn’.
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B. Proses Transfer Data RDF ke Data Transaksi

Langkah-langkah yang dilakukan untuk mentransfer data
RDF dengan menggunakan R adalah sebagai berikut.

1. Memanggil library rrdf untuk melakukan konversi dari
data RDF ke dalam data Frame, dengan menggunakan
perintah:

library (rrdf)

2. Menggunakan library rrdf untuk memanggil file RDF
yang akan ditransfer datanya, dengan perintah:
rdfdata €
load.rdf ("indonesiaHerbs.owl", format=
"RDF/XML")
Fungsi load.rdf digunakan untuk memanggil file rdf yang
digunakan, dengan parameter nama file rdf dan format
dari ontology yang dibangun.

3. Mengkonversi data file RDF ke dalam data frame. Yang
dilakukan adalah memanggil terlebih dahulu data dengan
menggunakan fungsi spargl, selanjutnya dilakukan
penyimpanan ke dalam data frame:

dataJamuIndonesia €
data. frame (sparqgl.rdf (rdfdata,
"PREFIX jamu:
<http://localhost:8080/herbs.owl#>
SELECT ?Jamu ?x
WHERE { ?Jamu
jamu:composedOf ?Kingdom Plantae.
?Jamu jamu:usedFor jamu:Fatigue.
?Kingdom Plantae
jamu:plantPopularName ?x
filter (lang(?x)="1id")
}
orderBy ?Jamu"))
Spargl.rdf digunakan untuk menjalankan query dalam
bentuk spargl. Hasil dari query disimpan dalam data
frame. Query spargl tersebut digunakan untuk
mendapatkan data kelas Kingdom Plantae dengan
kriteria data setiap jamu yang usedFor Fatigue.
Data property vyang ditampilkan dari  kelas
Kingdom Plantae adalah plantPopularName.

4. Mengubah data frame ke dalam data transaksi. Hal ini
dilakukan karena format data yang dibaca oleh library
arules adalah data transaksi. Untuk itu dilakukan
perubahan format data frame ke dalam data transaksi.

dataJamuTransaksi €
as(split(datadamuIndonesial,"
dataJamulIndonesial[, "Jamu"]l),
"transactions")

Terdapat 89 data untuk hasil proses 3. Dari langkah 4,
diperoleh 20 data transaksi dengan transactionlD adalah
jamu beserta dengan Kingdom Plantae yang digunakan
untuk membuat jamu. Lima transactionlD pertama dapat
dilihat pada Gbr. 3.

X"] ,

C. Pembuatan Aturan Asosiasi

Setelah proses transformasi data dari RDF menjadi data
transaksi dilakukan, langkah selanjutnya adalah melakukan
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proses penambangan data dengan menggunakan algoritme
asosiasi. Dalam library arules terdapat dua algoritme yang
disediakan, yaitu Apriori dan Eclat. Berikut ini adalah
skenario dan hasil pencarian aturan asosiasi.

1) Skenario 1: Mendapatkan seluruh aturan asosiasi,
dengan nilai minimum support dan minimum confidence
mengikuti nilai default untuk minimum support adalah 2
transaksi dari seluruh data transaksi yang ada atau sama
dengan 0.1. Perintah yang diberikan adalah:

hasilapriori € apriori(dataJamuTransaksi)
Dari data yang dimiliki, dengan menggunakan nilai default
dihasilkan 84 aturan. Sepuluh aturan yang diperoleh dapat
dilihat pada Gbr. 4. Aturan ke-10 dari Gbr. 4 menyatakan
bahwa komposisi {kencur, lempuyang wangi} =>
{Cabe Jawa} memiliki support 0.1, confidence 1, dan lift
ratio 2.5. Aturan ini berarti terdapat 10% dari seluruh

komposisi jamu menggunakan {kencur, lempuyang
wangi} dan {Cabe Jawa} secara bersama-sama.
> inspect (dataJamuTransaksi[1:5])
items transactionID
1 {Cake Jawa,
Jahe,

Lada Hitam,
Lenmpuyang Wangi,
Lengkuas}

{Jahe,

Jungrahahb,
Kayu Putih,
Eedawung,
Pulas=sari}

3 {Jahe,
Lengkuas,
Pala,
Pulasari}

4 {Ginseng Asia,
Ginseng Putri,
Mengkudu}

5 {Alang-Alang,
Cabe merah,
Greges Otot,
Jahe,

Kayu putih,
Eemukus,
Lempuyandg,
Lengkuas,
Pulas=sari}

jamu:Dami Jamu Pegel Linu

%]

jamu:Tdhi Jamu Pegel Linu

jamu:TEOT Jamu Pegel Linu

jamu:Indorica Jamu Pegel Linu

jamu:Kates Jamu Pegel Linu

Gbr. 3 Hasil data transactions.

> inspect (hasilaprioril[1:10])
1hs rhs support confidence 1ift
=» {Jahe} 0.10 1 2.000000
=> {Cabe Jawa} 0.15 2.500000
=> {Cabe Jawa} 0.20 .500000
=> {Lengkuas} 0.10 .333333
=> {Pulasari} 0.10
=> {Jahe} 0.10
=> {Cabe Jawa} 0.15
{Ketunbar} => {Temu Lawak} 0.15
8  {Kencur} => {Temu Lawak} 0.20
10 {Kencur,Lempuyang Wangi} => {Cabe Jawa} 0.10

{Rlang-alang}
{Kapulaga}
{Lempuyang Wangi}
{Kemukus}
{Kemukus}
{Kemukus}
{Ketumbar}

.857143
.000000
.500000
.500000
2.500000
2.500000

[T R O

RO W R

R

Gbr. 4 Hasil aturan asosiasi.

2) Skenario 2: Dari aturan yang diperoleh pada skenario 1,
dilakukan proses prunning agar tidak terjadi redudansi aturan
yang diperoleh. Setelah proses prunning dilakukan, diperoleh
dari 84 aturan menjadi 22 aturan. Proses prunning beserta
hasil dapat dilihat pada Gbr. 5. Aturan dengan support
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tertinggi 0.20 adalah Lempuyang Wangi —> Cabe Jawa
dan Kencur = Temu Lawak.

>
>
>
>
>
> i
1lhs rhs support confidence lift

1 {Alang-alang} => {Jahe} 0.10 1 2.000000
2 {Kapulaga} =>» {Cabe Jawa} 0.15 1 2.500000
3 {Lempuyang Wangi} => {Cabe Jawa} 0.20 1 2.500000
4 {Kemukus} => {Lengkuas} 0.10 1 3.333333
5 {Kemukus} =>» {Pulasari} 0.10 1 2.857143
€ {Kemukus} => {Jahe} 0.10 1 2.000000
7  {EKetumbar} => {Cabe Jawa} 0.15 1 2.500000
8 {Ketumbar} => {Temu Lawak} 0.15 1 2.500000
8 {Kencur} => {Temu Lawak} 0.20 1 2.500000
25 {Adas,Lengkuas} =» {Kencur} 0.10 1 5.000000
27 {hdas,Cabe Jawa} => {Kencur} 0.10 1 5.000000
30 {Rkdas,Jahe} =>» {Kencur} 0.10 1 5.000000
32 {hdas,Kayu Manis} => {Pulasari} 0.10 1 2.857143
34 {Adas,Lengkuas} =>» {Temu Lawak} 0.10 1 2.500000
35 {Adas,Cabe Jawa} =» {Temu Lawak} 0.10 1 2.500000
36 {hdas,Cabe Jawa} => {Jahe} 0.10 1 2.000000

8 {adas,Jahe} =% {Temu Lawak} 0.10 1 2.500000
41 {Jahe,Kencur} => {Cabe Jawa} 0.10 1 2.500000
43 {Cabe Jawa,Kavu Manis} => {Pulasari} 0.10 1 2.857143
45 {Pulas=sari,Temu Lawak} => {HKayu Manis} 0.10 1 3.333333
46 {Lengkuas,Pulasari} => {Jahe} 0.15 1 2.000000
QTI {Pulasari,Temu Lawak} => {Jahe} 0.10 1 2.000000

Gbr. 5 Aturan asosiasi hasil prunning.

3) Skenario 3: Nilai minimum support dan nilai confidence
dapat ditentukan oleh pemakai. Sebagai contoh, nilai
minimum support yang ditetapkan adalah 0.15. Perintahnya
adalah:

Hasilapriori3 € apriori (datadJamuTransaksi,
parameter=list (supp=0.15,conf=1))

Hasil yang diperoleh dapat dilihat pada Gbr. 6.

> inspect (hasilapriori3)
1hs rhs support confidence lift
1 {Kapulaga} =>» {Cabe Jawa} 0.15 1 2.5
2 {Lempuyang Wangi} =» {Cabe Jawal} 0.20 1 2.5
3 {Eetumbar} => {Cabe Jawa} 0.15 1 2.5
4 {Eetumbar} => {Temu Lawak} 0.15 1 2.5
5 {Eencur} => {Temu Lawak} 0.20 1 2.5
& {Cabe Jawa,Ketumbar} => {Temu Lawak} 0.15 1 2.5
7 {EKetumbar,Temu Lawak} => {Cabe Jawa} 0.15 1 2.5
8 {Adas,Kencur} => {Temu Lawak} 0.15 1 2.5
3 {Adas,Temu Lawak} => {Kencur} 0.15 1 5.0
10 {Cabe Jawa,Kencur} => {Temu Lawak} 0.15 1 2.5
11 {Lengkuas,Pulasari} => {Jahe} 0.15 1 2.0
"

Gbr. 6 Aturan asosiasi dengan Minimum Support = 0.15.

4) Skenario 4: Mencari aturan di mana konsekuennya (rhs
= right hand side) adalah Jahe. Skenario ini dapat digunakan
jika diketahui komposisi tanaman obat yang menggunakan
Jahe. Nilai minimum support yang ditetapkan adalah 0.10.

Hasilapriori3 €

apriori (datadJamuTransaksi,
parameter=1list (supp=0.10,conf=1),
appearance=list (default="1hs”, rhs="Jahe”

))
Hasil yang diperoleh dapat dilihat pada Gbr. 7.

Keempat skenario menunjukkan bahwa dari ontology dapat
diperoleh aturan-aturan sesuai dengan skenario yang
diinginkan, mulai dari hasil aturan asosiasi secara keseluruhan,
aturan asosiasi hasil prunning, aturan asosiasi dengan nilai
support tertentu, dan juga dapat diperoleh aturan asosiasi
menggunakan tanaman obat tertentu.
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» inspect (hasilapriori4)
1lhs support confidence 1lift

1 {Alang-alang} 0.10 1 2
2 {Kemukus} 0.10 1 2
3 {Kemukus,Lengkuas} 0.10 1 2
4 {Kemukus,Pulasari} 0.10 1 2
5 ({Adas,Cabe Jawa} 0.10 1 2
6 {Lengkuas,Pulasari} 0.15 1 2
7 {Pulasari,Temu Lawak} 0.10 1 2
8 {EKemukus,Lengkuas, Pulasari} 0.10 1 2
9 {kdas,Cabe Jawa,Kencur} 0.10 1 2
10 {Adas,Cabe Jawa,Temu Lawak} 0.10 1 2
11 {Kayu Manis,Pulasari,Temu Lawak} 0.10 1 2
12 {Adas,Cabe Jawa,Kencur,Temu Lawak} = 0.10 1 2

Gbr. 7 Aturan asosiasi dengan konsekuen Jahe.

Gbr 4 sampai dengan Gbr. 7 menunjukkan hasil asosiasi
dengan nilai support, confidence, dan lift ratio. Dari keempat
skenario, nilai support yang dihasilkan masih sangat rendah,
yaitu tidak lebih dari 0.2 atau 20% saja. Artinya tanaman obat
yang digunakan secara bersama dalam membuat jamu dengan
manfaat yang sama masih sangat bervariasi. Tidak ada
tanaman obat yang dominan untuk membuat ramuan jamu.

Walaupun nilai support rendah, nilai confidence dan lift
cukup tinggi. Nilai confidence yang diperoleh adalah 1,
artinya aturan memiliki tingkat kebenaran yang cukup tinggi.
Sedangkan lift ratio sebagai ukuran akurasi menunjukkan nilai
lebih dari 1, yang artinya aturan lebih sering muncul dan
menunjukkan hubugan antar satu tanaman obat dengan
lainnya tidak saling bergantung.

V. KESIMPULAN

Pencarian aturan asosiasi dengan sumber data berasal dari
semantic web dengan serialisasi RDF/OWL berhasil diperoleh.
Tanaman obat yang digunakan untuk membuat jamu yang
bermanfaat untuk mengobati kelelahan (Fatigue) telah
diperoleh. Aturan asosiasi diperoleh dengan menggabungkan
kemampuan dari SPARQL pada ontology yang dibangun
dengan algoritme dari R.

Akurasi dan tingkat kebenaran yang diperoleh dari hasil
percobaan cukup tinggi, akan tetapi nilai support-nya masih
rendah. Hal ini menunjukkan bahwa ontology yang dibangun
telah dapat menghasilkan aturan-aturan asosiasi yang dapat
dipercaya kebenarannya. Untuk tahap selanjutnya dapat
dicoba dengan algoritme yang lain untuk menghasilkan nilai
support yang lebih tinggi.

Penelitian selanjutnya dapat dilakukan dengan menambah
instance dari setiap kelas yang telah dibangun sehingga
menjadi pengetahuan tentang jamu yang lengkap. Ontology
yang dibangun dapat dikembangkan lagi dengan
menambahkan kelas baru, seperti menambahkan jumlah
komposisi dan unsur-unsur yang ada dalam setiap
Kingdom Plantae. Penambahan pengetahuan baru
memiliki peluang untuk mendapatkan tanaman obat baru yang
dapat digunakan untuk membuat jamu. Untuk proses
penambangan data dapat pula dikombinasikan dengan
menggunakan teknik klasifikasi dan prediksi.
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