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Abstrak—Algoritma Apriori terbukti efektif dalam mengungkap pola asosiasi pada data transaksi. 

Penelitian ini menerapkan algoritma tersebut pada dataset MovieLens 32M untuk mengidentifikasi asosiasi 

antara film berdasarkan perilaku tontonan pengguna. Dataset difilter agar hanya mencakup film yang telah 

ditonton minimal oleh 500 pengguna dan pengguna yang menonton minimal 50 film, dengan sampel 5.000 

pengguna aktif. Analisis dilakukan menggunakan Python di Google Colab dengan parameter minimum 

support 0,06 dan maksimal panjang itemset dua. Evaluasi menggunakan metrik lift mengungkap adanya 

asosiasi kuat antar film, terutama pada film yang tergabung dalam waralaba atau memiliki keterkaitan 

naratif. Hasil penelitian ini memberikan wawasan baru untuk pengembangan sistem rekomendasi film yang 

lebih cerdas dan personal, yang dapat meningkatkan pengalaman pengguna di platform streaming. 

Kata Kunci—Apriori; data mining; asosiasi film; MovieLens; rekomendasi 

 

Abstract—The Apriori algorithm has proven effective in uncovering association patterns in transactional 

data. This study applies the algorithm to the MovieLens 32M dataset to identify film associations based on 

users’ viewing behavior. The dataset was filtered to include films viewed by at least 500 users and users 

who have watched a minimum of 50 films, with a sample of 5,000 active users. The analysis was conducted 

using Python on Google Colab with a minimum support of 0.06 and a maximum itemset length of two. 

Evaluation with the lift metric revealed strong associations between films, particularly for those within a 

franchise or with related narratives. The findings offer new insights for developing smarter, personalized 

film recommendation systems that enhance user experiences on streaming platforms. 

Keywords—Apriori; data mining; film association; MovieLens; recommendation 

 

 

 I. PENDAHULUAN 

 Perkembangan teknologi informasi telah memungkinkan tersedianya data dalam jumlah 

besar yang tersebar di berbagai domain, termasuk industri hiburan seperti film. Salah satu 

tantangan utama dalam pengelolaan data tersebut adalah bagaimana mengekstrak informasi dan 

pola tersembunyi yang bermanfaat bagi pengguna. Dalam konteks sistem rekomendasi film, 

proses ini sangat penting untuk meningkatkan kepuasan pengguna melalui penyajian film-film 

yang relevan dengan preferensi mereka. 

  

             Dalam konteks analisis film, algoritma Apriori dapat dimanfaatkan untuk 

mengidentifikasi film-film yang sering ditonton bersamaan atau memiliki hubungan yang 

signifikan berdasarkan rating pengguna. Beberapa penelitian telah mencoba mengembangkan 

atau memodifikasi algoritma Apriori untuk meningkatkan performanya. Misalnya, Lu et al. dalam 
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penelitiannya menyajikan pendekatan pengoptimalan terhadap algoritma Apriori untuk 

mempercepat proses pencarian frequent itemsets [1]. Penelitian lainnya oleh Zubi, Elrowayati, 

dan Abu Fanas juga menunjukkan bahwa dengan rekomendasi pencarian film dengan 

menggunakan aturan asosiasi, efisiensi pencarian aturan asosiasi dapat ditingkatkan [2]. 

 

 Data mining merupakan proses untuk menemukan pola tersembunyi dalam kumpulan 

data yang besar, guna mendukung pengambilan keputusan berbasis data. Salah satu metode data 

mining yang umum digunakan adalah association rule mining, yaitu pencarian hubungan antar 

item dalam suatu kumpulan data. Association rule berbentuk aturan if–then yang menyatakan 

bahwa jika suatu item muncul, maka item lain cenderung ikut muncul dalam transaksi yang 

sama[3]. Metode ini telah digunakan secara luas dalam berbagai domain, seperti analisis 

keranjang belanja, rekomendasi produk, dan perilaku pengguna. 

 

 Dalam hal ini, pemahaman terhadap perilaku pengguna dalam menonton film menjadi 

penting untuk meningkatkan sistem rekomendasi yang relevan dan personal. Salah satu 

pendekatan yang dapat digunakan untuk menggali pola ini adalah dengan menerapkan algoritma 

Apriori terhadap dataset historis tontonan pengguna[4]. 

 

 Meskipun telah banyak penelitian yang menerapkan algoritma Apriori untuk analisis data 

transaksi seperti data belanja konsumen atau data sistem penjualan, penerapannya dalam domain 

film, khususnya menggunakan dataset MovieLens, masih memiliki ruang eksplorasi lebih lanjut. 

Salah satu kesenjangan yang diidentifikasi adalah minimnya studi yang secara spesifik 

memanfaatkan struktur data rating pengguna sebagai transaksi untuk menghasilkan asosiasi antar 

film. 

 

 Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan algoritma Apriori pada dataset MovieLens 

32M, yang berisi lebih dari 32 juta rating terhadap lebih dari 87.000 film oleh sekitar 200.000 

pengguna. Untuk mengevaluasi kekuatan aturan asosiasi antar film, digunakan metrik lift, yang 

memberikan informasi seberapa besar dua film berkaitan melebihi kemungkinan kemunculan 

acak[5]. Pendekatan ini diimplementasikan menggunakan Python di Google Colab, dengan 

strategi optimasi seperti filtering user aktif dan film populer untuk menghindari kendala memori. 

  Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan tentang hubungan antar 

film yang sering ditonton bersama, yang selanjutnya dapat dimanfaatkan untuk mendukung 

sistem rekomendasi film berbasis asosiasi[6]. 

 

 II. METODE 

A. Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini bersumber dari MovieLens versi 25M+ atau 

dikenal sebagai MovieLens 32M, yang dapat diakses melalui situs resmi GroupLens 

(https://grouplens.org/datasets/movielens/). Dataset ini dikumpulkan pada Oktober 2023 dan 

dirilis Mei 2024 yang  terdiri atas lebih dari 32 juta rating yang diberikan oleh sekitar 200.000 

pengguna terhadap lebih dari 87.000 film. Dua file utama yang digunakan adalah: 

https://grouplens.org/datasets/movielens/
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• ratings.csv, yang berisi userId, movieId, rating, dan timestamp; 

• movies.csv, yang berisi movieId, title, dan genres. 

  

B. Algoritma Apriori 

Algoritma Apriori merupakan algoritma fundamental dalam frequent itemset mining 

yang bertujuan menemukan pola kombinasi item (itemset) yang sering muncul dalam suatu 

kumpulan data. Algoritma ini digunakan dalam proses association rule mining untuk 

menghasilkan aturan asosiasi dalam bentuk A → B, yang berarti jika A terjadi, maka B juga 

cenderung terjadi. 

Apriori bekerja dengan menghitung nilai support dari setiap kombinasi item, lalu 

membentuk aturan asosiasi berdasarkan nilai confidence dan lift. Dalam penelitian ini, metrik 

yang digunakan untuk mengevaluasi aturan adalah lift, yang lebih tepat untuk menunjukkan 

kekuatan hubungan dibandingkan confidence saja. Dalam berbagai domain, seperti bidang 

kesehatan dan retail, algoritma Apriori telah digunakan untuk menemukan hubungan 

tersembunyi dalam data transaksi penjualan[7]. 

 

C. Google Colab 

Seluruh proses analisis dilakukan menggunakan Google Colaboratory (Colab), sebuah 

layanan cloud gratis dari Google yang menyediakan akses ke komputasi berbasis Python, 

termasuk pustaka data mining seperti mlxtend dan pandas[8]. Colab dipilih karena 

kemudahan integrasi dengan Google Drive, serta kemampuannya menjalankan skrip berskala 

menengah tanpa memerlukan komputer lokal dengan spesifikasi tinggi. 

 

D. Data Preprocessing 

Tahap preprocessing dilakukan untuk menjaga efisiensi komputasi dan menghindari 

konsumsi memori yang berlebihan. Tahap-tahapnya meliputi[9]: 

• Menggabungkan file ratings.csv dan movies.csv berdasarkan movieId. 

• Menyaring hanya film yang telah ditonton oleh minimal 500 pengguna. 

• Menyaring hanya pengguna yang telah menonton minimal 50 film. 

• Mengambil sampel acak sebanyak 5.000 user aktif. 

• Membentuk data transaksi dalam format userId → daftar film yang ditonton. 

Setelah transaksi terbentuk, dilakukan one-hot encoding menggunakan TransactionEncoder 

dari pustaka mlxtend untuk mengubah data ke bentuk matriks boolean. 

 

E. Association Rule 

Setelah data dalam bentuk one-hot matrix, algoritma Apriori diterapkan dengan 

parameter sebagai berikut: 

• min_support = 0.06 

• max_len = 2 (hanya asosiasi dua item) 

• metrik evaluasi: lift (min_threshold = 1.0) 

Lift digunakan untuk mengevaluasi kekuatan hubungan antara dua film[10], [11]. Semakin 

tinggi nilai lift, semakin kuat keterkaitan antara antecedent dan consequent dalam aturan 

tersebut. 

Rumus-rumus yang digunakan[12]: 

1. Support 
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Tahapan ini mencari kombinasi item yang memenuhi syarat minimum dari nilai support 

dalam database. Nilai support sebuah item diperoleh dengan rumus berikut. 

 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴) =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖

 

 

2. Confidence 

Menunjukkan seberapa besar kemungkinan B terjadi jika A terjadi. 

 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 (𝐴 → 𝐵) =  
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴 ∪ 𝐵)

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴)

 

 

3. Lift 

Mengukur kekuatan aturan dibandingkan dengan independensi antar item. 

 

𝐿𝑖𝑓𝑡 (𝐴 → 𝐵) =  
𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 (𝐴 ∪ 𝐵)

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐵)

 

 

 

 III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Proses Analisis Data 

Penelitian ini menerapkan algoritma Apriori untuk menemukan pola asosiasi antar film 

yang sering ditonton bersama oleh pengguna[13], menggunakan dataset MovieLens 32M. 

Dataset ini mencakup lebih dari 32 juta rating dari sekitar 200.000 pengguna terhadap lebih 

dari 87.000 film.Untuk menjaga efisiensi pemrosesan dan menghindari kelebihan penggunaan 

memori (RAM), dilakukan tahapan preprocessing sebagai berikut: 

• Hanya film yang ditonton oleh minimal 500 pengguna yang disertakan. 

• Hanya pengguna yang telah menonton minimal 50 film yang disertakan. 

• Dari hasil penyaringan, diambil sampel sebanyak 5.000 pengguna secara acak untuk 

membentuk transaksi user → daftar film. 

Transaksi tersebut kemudian dikonversi menjadi matriks one-hot encoding menggunakan 

TransactionEncoder, dan algoritma Apriori diterapkan dengan parameter sebagai berikut[14], 

[15]: 

• min_support = 0.06 (aturan hanya dibentuk dari kombinasi film yang muncul di ≥6% 

transaksi) 

• max_len = 2 (hanya aturan asosiasi antara 2 film) 

• metric asosiasi = lift (min_threshold = 1.0) 

Lift dipilih karena mampu menunjukkan kekuatan asosiasi antara dua film dibandingkan 

kemunculan acak, sehingga memberikan nilai yang lebih bermakna secara statistik. 

B. Hasil Aturan Asosiasi Film 

Dari proses Apriori yang dilakukan, ditemukan 50 aturan asosiasi film dengan nilai 

lift ≥ 6.7. Aturan-aturan ini menunjukkan bahwa jika pengguna menonton film A, maka 
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kemungkinan besar mereka juga menonton film B, dan hubungan tersebut jauh lebih kuat 

dibandingkan kemunculan acak[14]. 

Beberapa aturan teratas ditampilkan dalam Tabel 1 berikut: 

Tabel 1 – Aturan Asosiasi Film Berdasarkan Lift Tertinggi   

No 
Antecedent 

(Jika Menonton) 

Consequent (Maka 

Kemungkinan 

Menonton) 

Support 

(%) 

Confidence 

(%) 
Lift 

1 Star Trek III: The Search 

for Spock (1984) 

Star Trek VI: The 

Undiscovered Country 

(1991) 

6.26 71.14 8.14 

2 Avengers: Infinity War - 

Part II (2019) 

Avengers: Infinity War - 

Part I (2018) 

7.38 85.81 8.04 

3 Untitled Spider-Man 

Reboot (2017) 

Avengers: Infinity War - 

Part I (2018) 

6.02 85.51 8.01 

4 Ant-Man (2015) 
Avengers: Age of Ultron 

(2015) 
 

6.68 76.78 7.96 

5 Mad Max (1979) Road Warrior, The (Mad 

Max 2) (1981) 

6.56 71.77 7.85 

6 Captain America: Civil 

War (2016) 

Captain America: The 

Winter Soldier (2014) 

7.00 80.83 7.51 

7 Doctor Strange (2016) 
Guardians of the Galaxy 

2 (2017) 
 

7.00 74.95 7.08 

8 Ocean's Thirteen (2007) 
Ocean's Twelve (2004) 

 

6.00 74.44 7.14 

9 Hobbit: The Desolation 

of Smaug (2013) 

Hobbit: An Unexpected 

Journey (2012) 

7.78 81.21 6.71 

10 Captain America: The 

First Avenger (2011) 

Captain America: The 

Winter Soldier (2014) 

7.88 72.16 6.71 

 

Hasil di atas menunjukkan bahwa film-film yang memiliki hubungan naratif (sekuel, 

prekuel, atau dalam satu waralaba) cenderung memiliki asosiasi yang sangat kuat. Hal ini 

terlihat dari nilai lift yang jauh di atas 1, bahkan mencapai lebih dari 8. Artinya, peluang 

penonton menonton kedua film tersebut bersamaan hingga 8 kali lebih besar dibandingkan 

jika tidak ada hubungan[16]. 

Untuk memperjelas pola asosiasi film yang ditemukan, dilakukan visualisasi terhadap 10 

aturan asosiasi dengan nilai lift tertinggi. Gambar 1 memperlihatkan kekuatan hubungan antar 

film dalam bentuk diagram batang horizontal. 
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Gambar 1 – Visualisasi Top 10 Aturan Asosiasi Berdasarkan Lift 

 

Grafik menunjukkan bahwa film Star Trek III: The Search for Spock (1984) memiliki 

asosiasi paling kuat dengan Star Trek VI: The Undiscovered Country (1991) dengan nilai lift 

sebesar 8.14. Selanjutnya, beberapa pasangan film dari Marvel seperti Avengers, Captain 

America, Ant-Man, dan Doctor Strange juga menempati posisi teratas. 

C. Interpretasi Hasil 

Secara umum, aturan asosiasi yang dihasilkan dari algoritma Apriori dengan metrik lift 

menggambarkan konsistensi perilaku pengguna dalam menonton film dalam satu rangkaian 

cerita atau universe. Sebagai contoh: 

• Penonton Avengers: Infinity War - Part I (2018) sangat besar kemungkinan juga 

menonton Part II (2019), dan sebaliknya. 

• Hubungan antar film Star Trek atau Captain America juga sangat kuat. 

• Bahkan film dari universe berbeda seperti Mad Max, Hobbit, dan Ocean’s Series 

menunjukkan asosiasi kuat secara internal. 

Pemilihan metrik lift terbukti efektif untuk menilai hubungan yang tidak hanya sering terjadi, 

tetapi juga “lebih kuat dari ekspektasi acak”. Jika hanya menggunakan confidence, aturan 

populer dengan film “pasaran” bisa bias — namun lift membantu menormalkan pengaruh 

popularitas. 

D. Kesimpulan Sementara 

Berdasarkan hasil yang diperoleh: 

• Apriori dengan lift berhasil mengidentifikasi asosiasi film yang kuat dan relevan. 

• Film dalam satu waralaba (MCU, Star Trek, Mad Max, dll.) sangat mendominasi aturan 

asosiasi terkuat[17]. 

• Strategi filtering pengguna dan film aktif, serta penggunaan metrik lift, membantu 

menghindari crash memori sekaligus menghasilkan aturan yang bermakna. 
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IV. KESIMPULAN  

 

Penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma Apriori dapat diterapkan secara efektif 

untuk menemukan pola asosiasi antar film dalam dataset berskala besar seperti MovieLens 32M. 

Dengan menerapkan proses preprocessing yang ketat—yaitu menyaring film yang ditonton oleh 

minimal 500 pengguna dan pengguna yang telah menonton minimal 50 film—serta menggunakan 

teknik one-hot encoding dan pemilihan metrik lift, dihasilkan aturan-aturan asosiasi yang relevan 

dan bermakna secara statistik. 

Hasil eksperimen mengungkapkan bahwa film-film dalam satu waralaba atau yang 

memiliki kesinambungan cerita, seperti Marvel Cinematic Universe, Star Trek, The Hobbit, dan 

Ocean’s Series, cenderung memiliki keterkaitan kuat dalam perilaku tontonan pengguna. Hal ini 

dibuktikan dengan nilai lift tinggi yang menunjukkan kekuatan asosiasi yang signifikan, bahkan 

hingga delapan kali lebih besar dibandingkan kemungkinan acak. 

Penggunaan Google Colab sebagai platform komputasi terbukti mampu mendukung 

analisis berskala menengah tanpa kendala teknis berarti. Strategi filtering dan pemilihan metrik 

yang tepat juga berhasil menghindari beban komputasi berlebih sekaligus menjaga kualitas hasil. 

Dengan demikian, temuan ini tidak hanya memberikan gambaran pola perilaku pengguna 

dalam menonton film, tetapi juga memiliki implikasi praktis dalam pengembangan sistem 

rekomendasi film yang lebih personal, cerdas, dan kontekstual. Pendekatan berbasis asosiasi 

seperti ini dapat menjadi alternatif atau pelengkap dari model rekomendasi berbasis pembelajaran 

mesin yang lebih kompleks. 
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