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KATA PENGANTAR 
 

 

Di era digital yang berkembang pesat ini, data menjadi salah satu 

aset terpenting bagi organisasi dan individu. Kemampuan untuk 

menganalisis dan memahami data secara efektif tidak hanya memberikan 

wawasan yang berharga, tetapi juga menjadi kunci untuk mengambil 

keputusan yang lebih baik. Python, dengan sintaksis yang sederhana dan 

berbagai pustaka yang kuat, telah terbukti menjadi bahasa pemrograman 

yang ideal untuk ilmuwan data, analis, dan pengembang. 

 

Buku referensi ini membahas langkah demi langkah teknik analisis 

data menggunakan Python, mulai dari pengenalan dasar hingga penerapan 

teknik visualisasi yang menarik. Selain itu, buku referensi ini juga 

membahas konsep-konsep pembelajaran mesin yang dapat diterapkan untuk 

menghasilkan prediksi dan analisis yang lebih canggih.  Dengan bahasa 

yang mudah dipahami dan contoh-contoh praktis, buku referensi ini 

bertujuan untuk membantu pembaca memahami teori sekaligus menguasai 

keterampilan teknis yang diperlukan dalam dunia ilmu data (data science). 

 

Semoga buku referensi ini dapat menjadi panduan berharga yang 

memfasilitasi pembelajaran dan penerapan konsep ilmu data secara efektif. 

 

 

Salam Hangat 

 

 

Penulis 
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BAB I 
PENDAHULUAN 

 

 

Python telah menjadi salah satu bahasa pemrograman paling 

populer dalam dunia ilmu data (data science) karena kemampuannya 

yang fleksibel, sederhana, dan didukung oleh berbagai pustaka serta alat 

yang kuat. Dalam analisis data, Python menyediakan alat seperti Pandas 

dan NumPy yang memungkinkan ilmuwan data memanipulasi dan 

menganalisis kumpulan data (data set) dengan mudah dan efisien. Selain 

itu, Python juga mendukung visualisasi data melalui Matplotlib, 

Seaborn, dan Plotly, yang membantu ilmuwan data memberikan hasil 

analisis dalam bentuk grafik yang informatif dan interaktif. Lebih jauh 

lagi, Python berperan penting dalam pembelajaran mesin (machine 

learning) dengan adanya pustaka seperti Scikit-learn, TensorFlow, dan 

PyTorch yang memungkinkan pembuatan model prediktif dan jaringan 

saraf kompleks. Kombinasi kekayaan perangkat ini membuat Python 

menjadi pilihan utama bagi praktisi ilmu data untuk menangani berbagai 

tugas, mulai dari eksplorasi data hingga penerapan model pembelajaran 

mesin yang canggih. 

 

A. Apa itu Ilmu Data (Data Science)? 

 

Ilmu data adalah disiplin ilmu yang berfokus pada ekstraksi 

wawasan dan informasi yang berharga dari data, baik yang terstruktur 

maupun tidak terstruktur, dengan tujuan untuk membuat keputusan yang 

berbasis data. Bidang ini memadukan beberapa disiplin ilmu, termasuk 

statistik, matematika, ilmu komputer, dan domain pengetahuan spesifik 

untuk menyelesaikan masalah kompleks dan memberikan pandangan 

yang mendalam tentang fenomena yang diamati. 
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Gambar 1. Ilmu Data 

 
Sumber: Paques 

 

Menurut Provost & Fawcett (2013), ilmu data mencakup 

penggunaan teknik dan metode untuk memproses data dalam jumlah 

besar, sering kali menggunakan algoritma pembelajaran mesin, teknik 

statistik, dan komputasi tingkat lanjut. Dalam praktiknya, ilmu data 

berusaha untuk mengidentifikasi pola tersembunyi, tren, korelasi, dan 

anomali dari data yang sangat besar (sering disebut sebagai big data). 

Dhar (2013) menyatakan bahwa ilmu data berperan penting dalam bisnis 

modern, karena mampu mengubah data menjadi informasi yang dapat 

diandalkan untuk pengambilan keputusan. Banyak perusahaan 

menggunakan ilmu data untuk meningkatkan efisiensi operasional, 

meningkatkan layanan pelanggan, serta mengembangkan produk dan 

layanan baru. 

 

1. Evolusi dan Pentingnya Ilmu Data 

Evolusi dan pentingnya ilmu data terletak pada transformasi data 

menjadi informasi yang dapat dimanfaatkan dalam pengambilan 

keputusan. Seiring dengan berkembangnya teknologi dan internet, 

jumlah data yang dihasilkan oleh manusia dan mesin telah meningkat 

secara eksponensial. Fenomena ini menjadi lebih jelas dengan 

diperkenalkannya konsep big data oleh Laney (2001), yang 

mengategorikan data ke dalam kerangka 3V (Volume, Velocity, dan 

Variety). Volume mencerminkan jumlah data yang sangat besar, Velocity 

menunjukkan kecepatan aliran data yang cepat, dan Variety mengacu 

pada beragam jenis data yang tersedia, termasuk data terstruktur dan 

tidak terstruktur. Ketiga aspek ini menciptakan kebutuhan mendesak 

untuk alat dan teknik yang dapat mengolah, menganalisis, dan 

mengekstrak nilai dari data dalam skala yang belum pernah terjadi 

sebelumnya. 
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Kemajuan dalam teknologi yang mendukung ilmu data, seperti 

kecerdasan buatan (AI), pembelajaran mesin, dan komputasi awan 

(cloud computing), telah memberikan kemampuan baru bagi organisasi 

untuk memanfaatkan data secara efektif. Misalnya, algoritma 

pembelajaran mesin memungkinkan otomatisasi proses pengambilan 

keputusan, yang dapat meningkatkan efisiensi operasional dan 

menciptakan keunggulan kompetitif. Contoh yang paling nyata dapat 

dilihat pada perusahaan-perusahaan besar seperti Netflix dan Amazon, 

yang menggunakan algoritma rekomendasi untuk memberikan konten 

yang sesuai dengan preferensi pengguna. Hal ini tidak hanya 

meningkatkan pengalaman pengguna tetapi juga mendorong loyalitas 

pelanggan. 

Di sektor keuangan, ilmu data berperan penting dalam 

mendeteksi penipuan dengan menganalisis pola perilaku yang 

mencurigakan secara waktu nyata (real-time). Dengan menganalisis data 

transaksi dan menggunakan model prediktif, lembaga keuangan dapat 

mengidentifikasi aktivitas yang tidak biasa sebelum merugikannya. 

Dengan demikian, ilmu data tidak hanya meningkatkan efisiensi dan 

produktivitas tetapi juga memberikan perlindungan yang lebih baik 

terhadap risiko. Dalam dunia yang semakin dipenuhi oleh data, 

pemahaman dan penerapan ilmu data menjadi krusial bagi organisasi 

yang ingin tetap relevan dan bersaing di pasar global. Oleh karena itu, 

investasi dalam ilmu data adalah langkah strategis yang harus diambil 

oleh perusahaan untuk meraih kesuksesan di era digital ini. 

 

2. Aplikasi Ilmu Data 

Aplikasi ilmu data saat ini telah merambah berbagai bidang 

industri, menunjukkan dampak yang signifikan dalam pengambilan 

keputusan dan pengembangan strategi. Dalam sektor keuangan, 

misalnya, ilmu data berperan penting dalam analisis risiko, yang 

membantu lembaga keuangan mengevaluasi potensi risiko investasi dan 

pinjaman. Selain itu, teknik deteksi penipuan memungkinkan bank dan 

perusahaan asuransi untuk mengidentifikasi transaksi yang 

mencurigakan dengan cepat, mengurangi kerugian akibat penipuan. 

Analisis pasar saham yang berbasis data juga menjadi lebih akurat, 

berkat kemampuan untuk memprediksi pergerakan pasar melalui analisis 

data historis. Tak ketinggalan, personalisasi layanan pelanggan, seperti 
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rekomendasi produk yang disesuaikan, meningkatkan pengalaman 

pengguna dan loyalitas pelanggan. 

Pada bidang kesehatan, ilmu data berperan kunci dalam prediksi 

penyakit, yang membantu profesional medis untuk mengidentifikasi 

risiko kesehatan berdasarkan data genetik dan perilaku. Analisis 

genomik memungkinkan peneliti untuk memahami hubungan antara gen 

dan penyakit, sedangkan personalisasi pengobatan memberikan solusi 

yang lebih efektif bagi pasien berdasarkan profil genetik. Selain itu, 

efisiensi sistem layanan kesehatan dapat ditingkatkan melalui analisis 

data yang mendalam, membantu rumah sakit dalam mengelola sumber 

daya dan jadwal perawatan dengan lebih baik. 

Di sektor pemasaran, ilmu data digunakan untuk segmentasi 

pelanggan, yang memungkinkan perusahaan memahami karakteristik 

dan preferensi konsumen dengan lebih baik. Analisis perilaku konsumen 

memberikan wawasan tentang kebiasaan belanja, sementara 

pengoptimalan kampanye pemasaran berbasis data memastikan bahwa 

pesan pemasaran mencapai audiens yang tepat pada waktu yang tepat. 

Rekomendasi produk juga menjadi lebih tepat sasaran, meningkatkan 

peluang konversi penjualan. Dalam teknologi informasi, ilmu data 

berkontribusi dalam deteksi anomali, yang membantu organisasi 

mengidentifikasi potensi ancaman keamanan siber sebelum menjadi 

masalah serius. Selain itu, pemrosesan bahasa alami (natural language 

Processing) memungkinkan mesin untuk memahami dan memproses 

bahasa manusia, memfasilitasi interaksi yang lebih baik antara manusia 

dan teknologi. 

Pada pemerintahan, ilmu data membantu dalam perencanaan 

kota yang lebih baik melalui analisis data sosial dan demografis. Prediksi 

bencana, seperti banjir atau gempa bumi, dapat dilakukan dengan lebih 

akurat, memungkinkan pemerintah untuk merespons dengan cepat. 

Pengelolaan layanan publik, termasuk transportasi dan kesehatan 

masyarakat, juga diuntungkan dari analisis data, menciptakan kota yang 

lebih efisien dan responsif terhadap kebutuhan warganya. Dengan 

berbagai aplikasi ini, ilmu data terus membuktikan dirinya sebagai alat 

yang sangat berharga dalam menghadapi tantangan di berbagai sektor. 
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3. Ilmu Data dan Keterampilan yang Dibutuhkan 

Profesi ilmuwan data (data scientist) telah menjadi salah satu 

pekerjaan yang paling diminati di abad ke-21, seiring dengan 

meningkatnya kebutuhan untuk mengolah dan menganalisis data yang 

terus berkembang. Untuk menjadi seorang ilmuwan data yang sukses, 

terdapat berbagai keterampilan yang harus dikuasai. Pertama, 

pemahaman yang kuat dalam statistik dan matematika sangat penting, 

karena keterampilan ini digunakan untuk menganalisis dan 

menginterpretasikan data. Dengan pengetahuan statistik yang 

mendalam, seorang ilmuwan data dapat melakukan analisis regresi, uji 

hipotesis, dan evaluasi distribusi data untuk mendapatkan wawasan yang 

berarti. 

Keterampilan pemrograman juga merupakan bagian integral dari 

pekerjaan seorang ilmuwan data. Bahasa pemrograman seperti Python 

dan R menjadi alat utama untuk pemrosesan data, visualisasi, dan 

implementasi algoritma pembelajaran mesin. Dengan kemampuan 

pemrograman yang baik, seorang ilmuwan data dapat mengotomatisasi 

proses analisis data dan membangun model prediktif yang efisien. 

Pembelajaran mesin, sebagai salah satu bidang yang berkembang pesat, 

memungkinkan ilmuwan data untuk menciptakan model yang dapat 

belajar dari data dan membuat prediksi berdasarkan pola yang 

teridentifikasi. 

Menjadi ilmuwan data tidak hanya memerlukan keterampilan 

teknis. Pengetahuan bisnis juga sangat penting, karena seorang ilmuwan 

data harus memahami konteks masalah yang dihadapi oleh organisasi 

atau klien. Dengan pemahaman yang baik tentang industri dan tantangan 

yang ada, ilmuwan data dapat memberikan solusi yang lebih relevan dan 

berdampak. Ini termasuk kemampuan untuk berkolaborasi dengan tim 

lintas fungsi, dari pengembangan produk hingga pemasaran, sehingga 

hasil analisis dapat diintegrasikan ke dalam strategi bisnis secara 

keseluruhan. 

Keterampilan komunikasi tidak kalah pentingnya. ilmuwan data 

perlu mampu menyampaikan hasil analisis dan temuannya dalam bahasa 

yang mudah dipahami oleh orang-orang yang tidak memiliki latar 

belakang teknis. Kemampuan untuk menjelaskan konsep kompleks 

secara sederhana, baik melalui presentasi maupun laporan, 

memungkinkan ilmuwan data untuk menjembatani kesenjangan antara 

teknologi dan bisnis. Dengan keterampilan statistik, pemrograman, 



6  Phyton Untuk Data Science 

pembelajaran mesin, pengetahuan bisnis, dan komunikasi yang kuat, 

seorang ilmuwan data dapat memberikan kontribusi yang signifikan bagi 

organisasi dalam mengoptimalkan pengambilan keputusan berbasis data. 

 

B. Mengapa Python? 

 

Python telah menjadi bahasa pemrograman yang sangat populer 

di kalangan praktisi ilmu data, dan ada banyak alasan mengapa Python 

dianggap sebagai pilihan utama untuk analisis data, pemrosesan, serta 

penerapan algoritma pembelajaran mesin. Kepopuleran Python tidak 

hanya didasarkan pada kemampuannya untuk menangani berbagai tugas 

yang kompleks, tetapi juga karena fitur dan ekosistemnya yang luas, 

yang menjadikannya sangat cocok untuk ilmu data. 

 

1. Kemudahan Penggunaan dan Sintaks yang Bersih 

Salah satu alasan utama mengapa Python menjadi pilihan utama 

dalam dunia ilmu data adalah kemudahan penggunaan dan sintaks yang 

bersih. Seperti yang diungkapkan oleh Lutz (2013), Python dirancang 

agar mudah dibaca dan dipahami, bahkan oleh programmer pemula. Hal 

ini sangat penting dalam konteks ilmu data, di mana banyak ilmuwan 

data berasal dari latar belakang yang bukan teknik, seperti matematika, 

statistik, atau bisnis, mungkin tidak memiliki pengalaman mendalam 

dalam pemrograman, sehingga sintaks yang sederhana dan intuitif dari 

Python memberikan keuntungan besar.  

Dengan Python, pengguna dapat menulis kode dengan cara yang 

lebih alami, tanpa harus terjebak dalam kompleksitas dan aturan yang 

rumit yang sering kali ada pada bahasa pemrograman lain seperti Java 

atau C++. Ini berarti bahwa ilmuwan data dapat lebih fokus pada analisis 

dan pemodelan data daripada harus menghabiskan waktu berusaha 

memahami sintaks yang kompleks. Misalnya, pengoperasian dasar 

seperti pengolahan data, manipulasi larik (array), dan visualisasi dapat 

dilakukan dengan beberapa baris kode yang mudah dipahami. 

Kemudahan ini tidak hanya mempercepat proses pengembangan tetapi 

juga memungkinkan kolaborasi yang lebih baik antara ilmuwan data dan 

tim lintas fungsi, seperti pemasar atau analis bisnis. 

Sintaks yang bersih memungkinkan pengembangan kode yang 

lebih terstruktur dan efisien. Ilmuwan data dapat membuat skrip yang 

dapat dengan mudah dibaca dan dimodifikasi oleh orang lain, termasuk 
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rekan kerja atau anggota tim yang baru. Hal ini penting dalam 

lingkungan kolaboratif, di mana proyek sering kali melibatkan banyak 

orang dengan berbagai latar belakang. Dengan adanya kode yang jelas 

dan mudah dibaca, proses pengujian dan pengawakutuan (debugging) 

pun menjadi lebih mudah, sehingga meminimalkan kemungkinan 

kesalahan. 

Python juga didukung oleh berbagai pustaka dan kerangka kerja 

(framework) yang kuat, seperti Pandas untuk manipulasi data, NumPy 

untuk perhitungan numerik, dan Matplotlib untuk visualisasi. Pustaka-

pustaka ini dirancang dengan mempertimbangkan kemudahan 

penggunaan, sehingga memungkinkan ilmuwan data untuk menerapkan 

analisis yang kompleks dengan cara yang sederhana dan efektif. Dengan 

semua kelebihan ini, tidak mengherankan jika Python telah menjadi 

bahasa pemrograman favorit dalam bidang ilmu data, memfasilitasi 

pengembangan solusi analitis yang efisien dan efektif. 

 

2. Kaya Akan Pustaka dan Kerangka Kerja 

Python dikenal luas karena ekosistemnya yang kaya akan pustaka 

dan kerangka kerja yang mendukung kebutuhan ilmu data. Salah satu 

pustaka fundamental yang paling penting adalah NumPy, yang 

menyediakan dukungan untuk larik multidimensional dan berbagai 

fungsi matematika tingkat tinggi yang memudahkan operasi pada larik 

ini. Van Der Walt et al. (2011) menekankan bahwa NumPy sangat 

penting dalam ilmu data karena kemampuannya dalam memanipulasi 

data besar dan berstruktur dengan efisien.  

Pandas  adalah pustaka lain yang sangat kuat dalam analisis dan 

manipulasi data. Dengan menggunakan struktur data yang disebut 

kerangka data (data frame), yang mirip dengan tabel dalam basis data 

(database) atau lembar sebar (spreadsheet), Pandas memungkinkan 

pengguna untuk melakukan operasi seperti membersihkan, memfilter, 

dan menganalisis kumpulan data dengan sangat efisien (McKinney, 

2010). Keberadaan Pandas menghilangkan banyak kerumitan dalam 

pengolahan data, sehingga ilmuwan data dapat lebih fokus pada analisis 

dan pengambilan keputusan. 

Visualisasi data juga merupakan komponen penting dalam ilmu 

data, dan Python menyediakan pustaka seperti Matplotlib dan Seaborn 

untuk menciptakan berbagai grafik dan visualisasi yang efektif. Hunter 

(2007) mencatat bahwa Matplotlib sangat berguna untuk membuat 



8  Phyton Untuk Data Science 

visualisasi dari kumpulan data besar dengan cara yang mudah dan 

fleksibel. Dengan alat ini, ilmuwan data dapat memberikan informasi 

yang kompleks dalam format yang lebih dapat dimengerti oleh 

pemangku kepentingan non-teknis, meningkatkan komunikasi hasil 

analisis. 

Pada ranah pembelajaran mesin, Scikit-learn merupakan salah 

satu pustaka yang paling terkenal dan digunakan luas dalam Python. 

Pustaka ini menyediakan berbagai algoritma pembelajaran mesin, 

termasuk regresi, klasifikasi, dan kluster, yang dapat dengan mudah 

diintegrasikan dengan NumPy dan Pandas, sehingga mempercepat 

proses pengolahan data dan pembuatan model prediksi (Pedregosa et al., 

2011). Keunggulan ini menjadikan Scikit-learn sebagai pilihan utama 

bagi banyak ilmuwan data dalam mengembangkan solusi berbasis data. 

Untuk pengembangan model pembelajaran mendalam, Python 

memiliki pustaka seperti TensorFlow dan Keras. TensorFlow, yang 

dikembangkan oleh Google, bersama dengan Keras, yang lebih ramah 

pengguna (user-friendly), memungkinkan ilmuwan data untuk 

membangun dan mengelola jaringan saraf yang kompleks dengan lebih 

mudah (Abadi et al., 2016). Keduanya memberikan alat yang kuat untuk 

mengembangkan model pembelajaran mendalam (deep learning) yang 

canggih, meningkatkan kemampuan analisis dan prediksi dalam 

berbagai aplikasi ilmu data. Dengan ekosistem pustaka yang kaya ini, 

Python tidak hanya mempermudah pengolahan data tetapi juga 

memungkinkan inovasi dan penerapan metode analisis yang lebih 

efektif. 

 

3. Komunitas yang Kuat dan Sumber Daya yang Melimpah 

Salah satu keunggulan utama Python dalam bidang ilmu data 

adalah komunitasnya yang kuat dan sumber daya yang melimpah. 

Python memiliki komunitas besar dan aktif di seluruh dunia, yang 

memberikan dukungan yang sangat berarti bagi pengguna baru. 

Komunitas ini berfungsi sebagai pelantar (platform) di mana pengguna 

dapat menemukan banyak dokumentasi, tutorial, forum diskusi, dan 

proyek sumber terbuka. Raymond et al. (2017) membahas bahwa 

keberadaan komunitas yang luas ini sangat penting bagi pertumbuhan 

dan pengembangan Python, karena para pengguna dapat dengan mudah 

menemukan solusi untuk berbagai masalah yang dihadapi. Misalnya, 

forum seperti StackOverflow menawarkan wadah bagi pengguna untuk 
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bertanya dan berbagi pengalaman, sehingga mempercepat proses 

pembelajaran dan penyelesaian masalah. 

Sumber daya yang tersedia dalam komunitas ini sangat beragam, 

mulai dari buku, artikel, hingga video tutorial yang dirancang untuk 

membantu pemula memahami konsep dasar hingga teknik lanjutan 

dalam ilmu data. Banyak kursus daring gratis maupun berbayar juga 

ditawarkan oleh pelantar pendidikan, seperti Coursera, edX, dan 

Udacity, yang memberikan pelatihan menyeluruh bagi yang ingin masuk 

ke dunia ilmu data. Ini membuatnya lebih mudah bagi individu tanpa 

latar belakang teknis yang kuat untuk mempelajari bahasa pemrograman 

ini dan menerapkannya dalam analisis data. 

Keberadaan banyak proyek sumber terbuka juga memperkaya 

ekosistem Python, memberikan kesempatan bagi pengguna untuk 

berkontribusi dan belajar dari kode yang telah ada. Ini tidak hanya 

memperkuat pengetahuan pengguna tentang bahasa pemrograman ini 

tetapi juga meningkatkan kemampuan dalam pengembangan perangkat 

lunak. Dengan adanya berbagai paket tambahan yang dibuat oleh 

pengguna lain, ilmuwan data dapat dengan cepat menemukan alat yang 

sesuai dengan kebutuhan spesifik, sehingga menghemat waktu dan usaha 

dalam proses pengembangan. 

Seiring dengan pertumbuhan komunitas yang aktif, Python juga 

terus berkembang dalam hal fungsionalitas dan kemampuan untuk 

mendukung teknologi terbaru. Ini memungkinkan pengguna untuk tetap 

relevan dan siap menghadapi tantangan baru dalam dunia ilmu data yang 

terus berubah. Dengan semua dukungan ini, tidak mengherankan jika 

Python tetap menjadi salah satu pilihan utama bagi ilmuwan data dan 

profesional teknologi di seluruh dunia. Keberagaman sumber daya dan 

dukungan komunitas ini berperan kunci dalam membuat Python sebagai 

alat yang sangat efektif dan efisien dalam analisis data. 

 

C. Perangkat yang Dibutuhkan untuk Ilmu Data dengan Python 

 

Untuk melakukan analisis data dengan Python, terdapat berbagai 

perangkat yang dirancang khusus untuk mendukung proses 

pengumpulan, manipulasi, visualisasi, dan analisis data. Dengan 

ekosistem Python yang sangat kaya, ilmuwan data memiliki akses ke 

berbagai alat yang memudahkan setiap langkah dalam proses ilmu data, 

mulai dari pengembangan model pembelajaran mesin hingga pelaporan 
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hasil analisis. Berikut adalah beberapa perangkat utama yang sering 

digunakan dalam ilmu data dengan Python. 

 

1. Python IDE dan Environment  

Di dunia ilmu data, memiliki lingkungan pemrograman Python 

yang efisien sangat penting bagi ilmuwan data untuk menulis dan 

mengeksekusi kode dengan efektif. Beberapa alat yang umum digunakan 

untuk menciptakan lingkungan pengembangan ini adalah Jupyter 

Notebook, Spyder, dan PyCharm. Jupyter Notebook telah menjadi salah 

satu alat paling populer di kalangan ilmuwan data karena antarmukanya 

yang interaktif dan intuitif. Alat ini memungkinkan pengguna untuk 

menulis kode Python, mendokumentasikan analisis, serta menampilkan 

visualisasi dalam satu tempat yang terintegrasi. Dengan dukungan untuk 

inline visualization, pengguna dapat melihat grafik atau hasil visualisasi 

langsung bersama dengan kode yang dihasilkan, yang sangat berguna 

untuk analisis data. Perkel (2015) membahas bahwa kemampuan Jupyter 

Notebook untuk memudahkan kolaborasi dan dokumentasi proses 

analisis sangat berharga, karena semua langkah, mulai dari persiapan 

data hingga pengembangan model pembelajaran mesin, dapat disimpan 

dan dibagikan dengan mudah kepada rekan-rekan. 

Spyder adalah Integrated Development Environment (IDE) yang 

dirancang khusus untuk ilmuwan data, menawarkan code editor yang 

kuat serta dukungan untuk visualisasi, pengawakutuan, dan integrasi 

dengan alat analisis data lainnya seperti NumPy dan Pandas. Cordoba et 

al. (2012) mencatat bahwa Spyder sangat cocok untuk analisis data skala 

kecil hingga menengah. Fitur interaktif yang disediakan oleh Spyder 

memudahkan eksplorasi data secara langsung, memungkinkan ilmuwan 

data untuk melakukan eksperimen dan mendapatkan wawasan dengan 

cepat. 

Untuk proyek yang lebih besar dan kompleks, PyCharm 

menawarkan solusi IDE yang lebih lengkap dan kaya fitur untuk 

pengembangan Python. PyCharm tidak hanya menyediakan piranti 

seperti code completion dan debugging, tetapi juga mendukung 

pengelolaan proyek yang lebih rumit dengan berbagai dependensi. 

Menurut Rabinovich et al. (2020), PyCharm menawarkan berbagai 

plugin dan alat bantu yang meningkatkan produktivitas ilmuwan data, 

terutama ketika berurusan dengan aplikasi ilmu data skala besar. Dengan 

berbagai opsi lingkungan pemrograman yang tersedia, ilmuwan data 
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dapat memilih alat yang paling sesuai dengan kebutuhan analisis, 

meningkatkan efisiensi dan efektivitas dalam proses pengolahan data. 

Dengan adanya berbagai IDE dan alat seperti Jupyter Notebook, Spyder, 

dan PyCharm, ilmuwan data dapat bekerja dengan lebih terstruktur dan 

kolaboratif, yang pada akhirnya berkontribusi pada hasil analisis yang 

lebih baik. 

 

2. Pustaka untuk Manipulasi Data  

Manipulasi dan pembersihan data mentah adalah langkah penting 

dalam proses ilmu data sebelum melakukan analisis lebih lanjut. Python 

menyediakan berbagai pustaka yang memungkinkan ilmuwan data untuk 

memanipulasi data dengan efisien, seperti NumPy, Pandas, dan Dask. 

NumPy, atau Numerical Python, adalah pustaka dasar yang digunakan 

untuk komputasi ilmiah dalam Python. Salah satu fitur utama NumPy 

adalah dukungannya terhadap larik multidimensi, yang memungkinkan 

manipulasi data dalam bentuk matriks atau tensor. NumPy juga 

dilengkapi dengan berbagai fungsi matematika tingkat tinggi yang 

sangat efisien dalam hal kecepatan pemrosesan. Oleh karena itu, NumPy 

menjadi fondasi bagi banyak pustaka ilmu data lainnya, seperti Pandas 

dan Scikit-learn. NumPy memungkinkan ilmuwan data untuk melakukan 

operasi matematika yang kompleks dengan lebih mudah dan efisien (Van 

Der Walt et al., 2011), sehingga menjadi piranti utama dalam pengolahan 

data numerik yang besar. 

Pandas adalah pustaka yang sangat populer untuk manipulasi dan 

analisis data terstruktur. Struktur data utama yang digunakan oleh Pandas 

adalah kerangka data (data frame), yang menyerupai tabel dalam basis 

data atau lembar sebar. Kerangka data memungkinkan ilmuwan data 

untuk mengelola data dalam format yang lebih terorganisir, sehingga 

mempermudah proses pemuatan, pembersihan, dan manipulasi 

kumpulan data. Pandas  juga menawarkan fitur untuk menangani data 

yang hilang, melakukan agregasi, dan transformasi data yang lebih 

kompleks. Hal ini sangat berguna ketika bekerja dengan kumpulan data 

yang memerlukan berbagai manipulasi, seperti menyaring data 

berdasarkan kriteria tertentu, menggabungkan beberapa kumpulan data, 

atau melakukan transformasi kolom (McKinney, 2010). Pandas telah 

menjadi standar industri untuk analisis data tabular karena 

kemampuannya dalam mengelola data dengan cara yang intuitif dan 

efisien. 



12  Phyton Untuk Data Science 

Untuk kumpulan data yang jauh lebih besar dari kapasitas 

memori komputer, Dask adalah solusi yang sangat efektif. Dask 

memungkinkan paralelisme, yang artinya dapat membagi tugas 

pemrosesan data ke beberapa CPU, membuat analisis data pada skala 

besar menjadi lebih efisien. Dask dirancang untuk bekerja secara mulus 

dengan Pandas  dan NumPy, sehingga memungkinkan ilmuwan data 

untuk tetap menggunakan alat-alat yang dikenal, tetapi dengan 

kemampuan untuk memproses kumpulan data yang lebih besar. Hal ini 

sangat berguna dalam situasi di mana data tidak bisa dimuat ke dalam 

memori sistem tunggal, terutama dalam konteks big data (Rocklin, 

2015). 

 

3. Pustaka untuk Visualisasi Data  

Visualisasi data adalah komponen penting dalam ilmu data 

karena membantu ilmuwan data mengidentifikasi pola, tren, dan anomali 

dalam kumpulan data dengan lebih cepat dan intuitif. Beberapa pustaka 

Python yang populer untuk visualisasi data adalah Matplotlib, Seaborn, 

dan Plotly, yang masing-masing menawarkan fitur unik untuk 

memberikan data secara efektif. Matplotlib adalah salah satu library 

visualisasi data tertua dan paling populer di Python. Pustaka ini 

memungkinkan pengguna untuk membuat grafik statis seperti grafik 

garis, batang, histogram, dan grafik sebar (scatter plot) dengan kontrol 

penuh terhadap elemen visual. Matplotlib menawarkan fleksibilitas 

tinggi dalam menyesuaikan tampilan grafik, seperti pengaturan judul, 

label sumbu, warna, dan gaya garis. Hunter (2007) mencatat bahwa 

Matplotlib cocok digunakan untuk membuat grafik berkualitas tinggi 

yang membutuhkan penyesuaian mendetail. Oleh karena itu, Matplotlib 

sering digunakan ketika ilmuwan data membutuhkan kontrol penuh 

terhadap setiap aspek visualisasi. 

Seaborn adalah pustaka yang dibangun di atas Matplotlib, tetapi 

dengan antarmuka yang lebih mudah digunakan dan estetika visual yang 

lebih menarik. Seaborn mempermudah pembuatan grafik statistik yang 

lebih kompleks, seperti visualisasi distribusi data, hubungan antar-

variabel, dan pengelompokan data. Salah satu kelebihan Seaborn adalah 

kemampuannya untuk secara otomatis mengatur tampilan grafik agar 

lebih informatif dan estetik dengan kode yang lebih sedikit dibandingkan 

Matplotlib. Menurut Waskom et al. (2014), Seaborn dirancang untuk 

membantu ilmuwan data membuat visualisasi yang lebih elegan tanpa 
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perlu menulis banyak kode. Ini membuat Seaborn menjadi pilihan 

populer ketika visualisasi harus menyampaikan informasi statistik secara 

lebih jelas dan efektif. 

Plotly menawarkan fitur yang tidak dimiliki Matplotlib dan 

Seaborn, yaitu kemampuan untuk membuat visualisasi data interaktif. 

Dengan Plotly, pengguna dapat membuat berbagai grafik interaktif, 

termasuk grafik 3D, peta geospasial, dan diagram garis interaktif. Grafik 

interaktif ini memungkinkan pengguna untuk berinteraksi langsung 

dengan data, seperti memperbesar area tertentu atau membahas detail 

spesifik dari visualisasi. Sievert (2020) menjelaskan bahwa Plotly sangat 

berguna ketika data perlu disajikan dalam bentuk dashboard interaktif 

atau saat pengguna membutuhkan fleksibilitas untuk membahas data 

lebih dalam. Kemampuannya untuk berintegrasi dengan web dan dasbor 

menjadikan Plotly pilihan utama untuk visualisasi data interaktif. 
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BAB II 
PENGANTAR PYTHON UNTUK 

ILMU DATA 
 

 

Di era data saat ini, kemampuan untuk menganalisis dan 

menginterpretasikan data telah menjadi keterampilan yang sangat 

berharga. Python, dengan kemudahan penggunaannya dan kekuatan 

fungsionalitasnya, telah muncul sebagai salah satu bahasa pemrograman 

terpopuler dalam bidang ilmu data. Dalam pengantar ini, kita akan 

membahas bagaimana Python menjadi alat utama untuk analisis data, 

visualisasi, dan pembelajaran mesin. Dengan sintaks yang sederhana, 

berbagai paket pustaka yang kuat, serta dukungan komunitas yang luas, 

Python memungkinkan para ilmuwan data untuk mengekstrak wawasan 

yang berharga dari data kompleks. Dari instalasi dasar hingga 

pemanfaatan pustaka seperti NumPy, Pandas, Matplotlib, dan Scikit-

learn, pengenalan ini akan mempersiapkan Anda untuk memulai 

perjalanan dalam dunia ilmu data dengan Python, membuka pintu 

menuju berbagai kemungkinan analisis yang dapat mendorong inovasi 

dan pengambilan keputusan berbasis data. 

 

A. Instalasi Python dan Pengaturan Lingkungan Kerja 

 

Python adalah bahasa pemrograman tingkat tinggi yang sangat 

populer di kalangan ilmuwan data, analis, dan pengembang perangkat 

lunak. Keberhasilan Python dalam bidang ilmu data dapat diatribusikan 

pada sintaksis yang bersih dan mudah dipahami, serta beragam pustaka 

yang mendukung berbagai tugas analitis. Penggunaan Python dalam 

ilmu data mencakup analisis data, visualisasi, dan pengembangan model 

pembelajaran mesin. Menurut Van Rossum (2023), Python terus 

berkembang dan tetap menjadi salah satu bahasa pemrograman yang 

paling dicari di dunia teknologi. 
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1. Instalasi Python 

Untuk memulai pemrograman dengan Python, langkah pertama 

yang perlu dilakukan adalah instalasi versi terbaru dari Python di 

komputer pengguna. Proses instalasi ini bervariasi tergantung pada 

sistem operasi yang digunakan, baik itu Windows, macOS, atau Linux. 

Untuk mengunduh Python, pengguna perlu mengunjungi situs 

resmi Python di [python.org](https://www.python.org/downloads/). Di 

halaman unduhan, pilih versi Python 3.x terbaru yang sesuai dengan 

sistem operasi Anda. Python 3.x direkomendasikan karena banyak 

peningkatan fungsionalitas dan kompatibilitas dengan pustaka terbaru 

dibandingkan dengan Python 2.x. 

Bagi pengguna Windows, setelah mengunduh installer, langkah 

berikutnya adalah menjalankan installer tersebut. Pada proses instalasi, 

sangat penting untuk mencentang opsi "Add Python to PATH". Ini akan 

mempermudah akses ke Python dari command line tanpa harus 

menentukan lokasi instalasi Python setiap kali digunakan. Setelah itu, 

klik "Install  Now" untuk memulai proses instalasi. Setelah selesai, 

verifikasi instalasi dengan membuka command prompt dan mengetik 

perintah `Python --version`. Jika Python telah terinstalasi dengan benar, 

sistem akan menampilkan versi Python yang baru diinstalasi. 

Untuk pengguna macOS, instalasi Python dapat dilakukan 

melalui Package manager homebrew. Buka aplikasi Terminal dan 

jalankan perintah berikut untuk menginstal Python: 

```bash 

brew install  python 

``` 

Setelah proses instalasi selesai, pengguna dapat memverifikasi 

dengan menjalankan perintah ̀ python3 --version` di Terminal. Meskipun 

macOS biasanya sudah dilengkapi dengan Python versi lama, langkah 

ini memastikan bahwa versi terbaru Python 3.x terinstal dan siap 

digunakan. 

Pada sistem Linux, terutama untuk distribusi berbasis Debian 

seperti Ubuntu, Python biasanya sudah disertakan secara bawaan 

(default). Namun, jika belum terinstalasi atau versi yang tersedia tidak 

terbaru, pengguna dapat menginstalasi menggunakan perintah Package 

manager. Perintah berikut dapat digunakan: 

```bash 

sudo  apt-get update 
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sudo  apt-get install  python3 

``` 

Langkah-langkah ini akan memastikan bahwa Python 3.x 

terpasang di sistem Anda. Setelah instalasi, pengguna dapat memeriksa 

versi Python dengan mengetikkan `python3 --version` di Terminal. 

Dengan mengikuti langkah-langkah ini, Python akan terinstalasi dengan 

benar di sistem operasi yang digunakan, siap untuk digunakan dalam 

pengembangan aplikasi, ilmu data, dan berbagai keperluan lainnya. 

 

2. Menggunakan Anaconda  

Menggunakan Anaconda merupakan alternatif populer untuk 

menginstal Python, terutama bagi yang berkecimpung di bidang ilmu 

data. Anaconda adalah distribusi Python yang sudah dilengkapi dengan 

berbagai paket penting seperti NumPy, Pandas, Matplotlib, dan banyak 

lagi, sehingga memudahkan pengaturan lingkungan kerja yang optimal 

untuk analisis data. Langkah-langkah untuk memulai dengan Anaconda 

cukup mudah dan efisien.  Langkah pertama adalah mengunduh 

Anaconda dari situs resmi di 

[anaconda.com](https://www.anaconda.com/products/distribution). Di 

situs tersebut, Anda dapat memilih versi yang sesuai dengan sistem 

operasi yang Anda gunakan, baik Windows, macOS, maupun Linux. 

Setelah mengunduh installer Anaconda yang sesuai, Anda dapat 

melanjutkan ke proses instalasi. 

Proses instalasi Anaconda dilakukan dengan menjalankan 

installer yang telah diunduh. Ikuti petunjuk yang muncul di layar, yang 

umumnya melibatkan beberapa langkah klik "Next" hingga selesai. 

Setelah proses instalasi selesai, Anda bisa membuka Anaconda  

Navigator, antarmuka grafis yang memudahkan manajemen lingkungan 

dan paket Python tanpa perlu mengetikkan perintah di terminal. 

Salah satu kelebihan utama Anaconda adalah kemampuannya 

untuk membuat dan mengelola lingkungan kerja terpisah. Lingkungan 

ini sangat berguna untuk menghindari konflik antara paket yang berbeda, 

terutama saat bekerja pada proyek yang memerlukan versi paket tertentu. 

Untuk membuat lingkungan baru, Anda dapat menggunakan Anaconda 

Navigator atau perintah di terminal. Misalnya, jika Anda ingin membuat 

lingkungan baru dengan Python versi 3.9, Anda cukup mengetikkan 

perintah berikut di terminal: 

```bash 

https://www.anaconda.com/products/distribution
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conda  create  --name  myenv  python=3.9 

``` 

Gantilah `myenv ` dengan nama lingkungan yang pengguna 

inginkan. Setelah itu, pengguna bisa mengaktifkan lingkungan tersebut 

dengan perintah: 

```bash 

conda  activate  myenv  

``` 

Lingkungan baru ini memungkinkan pengguna bekerja dengan 

paket-paket tertentu tanpa memengaruhi pengaturan paket di lingkungan 

lainnya. Anaconda juga memudahkan penginstalan paket tambahan yang 

diperlukan untuk proyek Anda. Misalnya, jika Anda ingin menambahkan 

Pandas  dan Matplotlib untuk keperluan manipulasi data dan visualisasi, 

cukup jalankan: 

```bash 

conda  install  pandas  matplotlib 

``` 

Proses instalasi ini mengunduh dan mengonfigurasi paket-paket 

yang diperlukan secara otomatis, sehingga Anda tidak perlu khawatir 

tentang kompatibilitas versi. Dengan Anaconda, pengelolaan lingkungan 

Python menjadi jauh lebih sederhana dan terorganisir, khususnya bagi 

ilmuwan data yang bekerja dengan banyak proyek berbeda. Anaconda 

memudahkan instalasi, manajemen paket, serta isolasi lingkungan kerja, 

menjadikannya pilihan utama bagi banyak pengguna Python di bidang 

ilmu data. 

 

3. Mengatur IDE (Integrated  Development  Environment ) 

Setelah Python dan pustaka yang diperlukan diinstalasi, langkah 

penting berikutnya adalah memilih Integrated  Development  

Environment  (IDE) yang tepat untuk mengembangkan aplikasi dan 

melakukan analisis data. IDE yang cocok akan memudahkan dalam 

menulis, menjalankan, serta mengelola kode secara efisien. Beberapa 

IDE populer yang sering digunakan oleh ilmuwan data dan pengembang 

Python adalah Jupyter Notebook, PyCharm, Visual Studio Code (VS 

Code), dan Spyder. 

Jupyter Notebook adalah salah satu IDE paling populer di 

kalangan ilmuwan data. Alat ini memiliki antarmuka interaktif yang 

memungkinkan pengguna menjalankan kode Python secara berurutan, 
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membuat visualisasi, serta menambahkan dokumentasi dalam satu 

tempat. Jupyter mendukung visualisasi inline, yang berarti hasil grafik 

atau visualisasi dapat langsung ditampilkan bersama dengan kode yang 

dihasilkan. Alat ini sangat berguna untuk eksperimen dan analisis data 

karena memungkinkan pengguna untuk melihat hasil dan melakukan 

iterasi kode dengan mudah. Anda dapat menginstalasi Jupyter melalui 

Anaconda Navigator atau menggunakan perintah berikut di terminal: 

```bash 

conda  install  jupyter 

``` 

Jupyter sangat disukai untuk proyek-proyek di mana pengujian 

dan pembaruan kode dilakukan secara berulang. 

PyCharm adalah IDE lain yang sangat kuat, dirancang khusus 

untuk pengembangan Python. PyCharm mendukung berbagai fitur 

seperti auto-completion, debugging yang canggih, serta integrasi dengan 

berbagai kerangka kerja dan pustaka Python. Versi gratisnya, yaitu 

PyCharm Community Edition, sudah mencakup fitur-fitur dasar yang 

cukup untuk pengembangan aplikasi dan analisis data, sementara versi 

berbayarnya menawarkan lebih banyak fitur tambahan. PyCharm juga 

mendukung manajemen proyek skala besar, sehingga cocok digunakan 

oleh ilmuwan data yang bekerja dengan banyak paket dan dependensi. 

Visual Studio Code (VS Code) adalah editor kode sumber yang 

ringan namun sangat fleksibel dan dapat disesuaikan. Meskipun bukan 

IDE khusus untuk Python, VS Code mendukung Python melalui ekstensi 

khusus yang dapat diinstal dengan mudah. Ekstensi ini menambahkan 

fitur seperti auto-completion, debugging, serta integrasi dengan alat-alat 

lain yang dibutuhkan untuk pengembangan Python. Kelebihan lain dari 

VS Code adalah ketersediaannya untuk berbagai bahasa pemrograman, 

menjadikannya pilihan yang baik untuk pengguna yang bekerja lintas 

platform. 

Spyder, IDE yang dirancang khusus untuk ilmuwan data, 

menawarkan antarmuka yang menyerupai MATLAB, sehingga 

memudahkan bagi pengguna yang sudah familiar dengan lingkungan 

pemrograman tersebut. Spyder dilengkapi dengan konsol interaktif yang 

memungkinkan pengguna untuk menjalankan kode secara langsung dan 

melihat hasilnya di waktu nyata. Selain itu, Spyder juga mendukung 

integrasi dengan pustaka populer seperti NumPy, Pandas, dan 

Matplotlib, sehingga sangat cocok untuk analisis data interaktif. 
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B. Pengantar Python: Sintaks Dasar dan Struktur Data  

 

Python adalah bahasa pemrograman yang dirancang untuk 

kemudahan penggunaan dan keterbacaan, yang menjadikannya pilihan 

populer di kalangan ilmuwan data. Sintaks Python sederhana dan intuitif, 

memungkinkan pengguna untuk menulis kode dengan cepat dan efisien. 

Dalam bab ini, kita akan membahas sintaks dasar Python serta berbagai 

struktur data yang sering digunakan dalam pemrograman. 

 

1. Sintaks Dasar Python 

Sintaks dasar Python sangat penting untuk dipahami oleh setiap 

pemula yang ingin mempelajari pemrograman menggunakan bahasa ini. 

Untuk memulai, pengguna dapat menjalankan kode Python melalui 

interpreter di terminal atau menggunakan Jupyter Notebook. Misalnya, 

untuk mencetak pesan sederhana ke layar, pengguna bisa menulis kode 

`print("Hello, World!")`, yang akan menampilkan teks tersebut di layar.  

Komentar dalam kode Python berfungsi untuk memberikan 

penjelasan dan tidak akan dieksekusi. Ada dua cara untuk menulis 

komentar: satu baris dan multi-baris. Komentar satu baris diawali dengan 

tanda pagar `#`, sementara komentar multi-baris dapat dituliskan dengan 

menggunakan tiga tanda kutip ganda. Contoh komentar satu baris adalah 

`# Ini adalah komentar satu baris`, sedangkan untuk komentar multi-

baris, Anda bisa menggunakan: 

```python 

""" 

Ini adalah komentar 

yang mencakup beberapa baris 

""" 

``` 

Variabel adalah tempat untuk menyimpan data dalam Python. 

Salah satu keunggulan Python adalah Anda tidak perlu mendeklarasikan 

tipe data secara eksplisit; interpreter Python dapat menentukan tipe data 

secara otomatis. Misalnya, Anda dapat mendefinisikan variabel dengan 

berbagai tipe data seperti `x = 10` (integer), `y = 3.14` (float), `name  = 

"Alice"` (string), dan `is_student = True` (boolean). Ini memberikan 

fleksibilitas dalam penulisan kode tanpa perlu menyebutkan tipe data 

secara langsung. 
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Python juga mendukung berbagai operasi dasar seperti 

penjumlahan, pengurangan, perkalian, dan pembagian. Contohnya, Anda 

bisa melakukan operasi sederhana dengan mendefinisikan dua variabel 

`a` dan `b`, lalu menggunakan operasi dasar tersebut: 

```python 

a = 5 

b = 3 

print(a + b)  # Penjumlahan 

print(a - b)  # Pengurangan 

print(a * b)  # Perkalian 

print(a / b)  # Pembagian 

``` 

Fungsi dalam Python adalah blok kode yang dikelompokkan 

untuk dapat digunakan kembali, sehingga meningkatkan keterbacaan 

dan efisiensi kode. Pengguna dapat mendefinisikan fungsi menggunakan 

kata kunci `def `. Misalnya, jika ingin membuat fungsi untuk menyapa 

pengguna, kita dapat menulis: 

```python 

def  greet(name ): 

    return  f”Hello, {name }!" 

``` 

Kita dapat memanggil fungsi tersebut dengan memberikan 

argumen, seperti `print(greet("Bob"))`, yang akan menghasilkan luaran 

"Hello, Bob!". Dengan memahami sintaks dasar ini, kita akan dapat 

menulis program sederhana dan membangun fondasi untuk eksplorasi 

lebih lanjut dalam pemrograman Python. 

 

2. Struktur Data di Python 

Python memiliki berbagai struktur data yang sangat berguna 

untuk menyimpan dan mengelola data secara efisien. Struktur data ini 

membantu pengguna dalam menyusun informasi dengan cara yang 

sesuai dengan kebutuhan spesifik aplikasi atau analisis data. Beberapa 

struktur data dasar yang sering digunakan dalam Python antara lain list, 

tuple, set, dan dictionary. 

List adalah struktur data yang paling sering digunakan di Python. 

List merupakan koleksi elemen yang terurut dan bersifat dapat diubah 

(mutable), artinya pengguna bisa mengubah, menambah, atau 

menghapus elemen setelah list dibuat. Setiap elemen dalam list dapat 
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diakses berdasarkan indeksnya, yang dimulai dari nol. Misalnya, `fruits 

= ["apple", "banana", "cherry"]` adalah contoh list. Anda dapat 

menambahkan elemen baru dengan menggunakan metode `append`, 

seperti `fruits.append("orange")`, atau mengakses elemen tertentu 

menggunakan indeks, seperti `print(fruits[1])` yang akan 

mengembalikan "banana". List dapat berisi elemen dari berbagai tipe 

data, seperti angka, string, bahkan list lain. 

Tuple mirip dengan list, tetapi memiliki perbedaan penting yaitu 

immutable, yang berarti isinya tidak dapat diubah setelah dibuat. Tuple 

sangat cocok digunakan saat anda ingin memastikan data yang disimpan 

bersifat konstan dan tidak berubah. Misalnya, `point = (10, 20)` adalah 

tuple yang menyimpan koordinat dua dimensi, dan Anda bisa mengakses 

elemen dengan indeks, seperti `print(point[0])` untuk mengakses angka 

10. Keunggulan tuple adalah efisiensi memori dan kecepatan yang lebih 

tinggi dibandingkan list karena tidak bisa diubah. 

Set adalah koleksi elemen yang tidak terurut dan hanya 

menyimpan elemen unik. Ini berarti set secara otomatis menghapus 

duplikasi, sehingga sangat berguna ketika anda ingin memastikan bahwa 

tidak ada elemen yang muncul lebih dari sekali. Misalnya, 

`unique_numbers = {1, 2, 3, 2, 1}` akan menghasilkan set `{1, 2, 3}` 

tanpa duplikasi. Set juga mendukung operasi himpunan seperti union, 

intersection, dan difference, yang memudahkan dalam analisis data yang 

melibatkan himpunan. 

Dictionary adalah struktur data yang menyimpan pasangan 

kunci-nilai (key-value pairs). Ini sangat berguna ketika anda ingin 

menyimpan dan mengakses data berdasarkan kunci tertentu, bukan 

indeks. Misalnya, `student = {"name ": "Alice", "age": 20, "major": 

"Computer  Science"}` menyimpan informasi seorang mahasiswa, dan 

anda bisa mengakses nilai dari kunci tertentu, seperti 

`print(student["name "])` yang akan mengembalikan "Alice". Dictionary 

sangat fleksibel dan sering digunakan untuk mengelola data yang 

terstruktur. 

 

3. Kontrol Alur 

Pada Python, kontrol alur adalah mekanisme penting yang 

memungkinkan program untuk mengambil keputusan dan mengulangi 

tugas berdasarkan kondisi tertentu. Ada tiga jenis utama kontrol alur 



 23 Buku Referensi 

yang sering digunakan, yaitu pernyataan if, for loops, dan while loops. 

Pernyataan if memungkinkan kita membuat percabangan dalam program 

berdasarkan kondisi logis. Jika suatu kondisi terpenuhi (benar), blok 

kode tertentu akan dijalankan, dan jika tidak, blok kode lain (di bawah 

`else`) dapat dijalankan. Misalnya, ketika kita memeriksa usia dengan 

`if` seperti `age = 18`, jika usia memenuhi syarat sebagai dewasa (`age 

>= 18`), maka pesan "Anda sudah dewasa" akan ditampilkan. 

Sebaliknya, jika usia kurang dari 18, pesan "Anda masih di bawah umur" 

akan muncul. Kontrol alur ini sangat berguna untuk membuat program 

yang lebih dinamis dan interaktif, tergantung pada input atau kondisi 

yang diberikan. 

Python juga mendukung for loops, yang digunakan untuk 

mengulangi sebuah blok kode untuk setiap elemen dalam suatu koleksi 

seperti list, tuple, atau set. Misalnya, jika kita memiliki list buah `fruits 

= ["apple", "banana", "cherry"]`, kita dapat menggunakan for loop 

seperti `for fruit in fruits:` untuk mencetak setiap buah satu per satu. For 

loop sangat efisien untuk memproses data secara berurutan, terutama 

ketika kita bekerja dengan koleksi data yang besar atau kompleks. Selain 

itu, for loop dapat digunakan bersama fungsi `range()` untuk mengulang 

sejumlah tertentu, misalnya, `for i in range(5)` akan mengulangi kode 

sebanyak lima kali. 

While loops digunakan ketika kita ingin mengulang blok kode 

selama kondisi tertentu tetap benar. While loop akan terus menjalankan 

kode selama kondisi yang dievaluasi bernilai `True`. Contohnya, jika 

kita memiliki variabel `count = 0`, kita bisa menggunakan while loop 

seperti `while count < 5:` untuk mencetak nilai dari `count` dan 

kemudian menambahkannya dengan satu (`count += 1`). Loop ini akan 

terus berjalan hingga nilai `count` mencapai 5. While loop sangat 

berguna ketika kita tidak tahu berapa kali perulangan diperlukan, dan 

hanya ingin berhenti ketika suatu kondisi berubah menjadi `False`. 

 

C. Penggunaan Jupyter Notebook untuk Analisis Data  

 

Jupyter Notebook adalah aplikasi web yang memungkinkan 

pengguna untuk membuat dan berbagi dokumen yang berisi kode hidup, 

persamaan, visualisasi, dan teks naratif. Jupyter merupakan singkatan 

dari Julia, Python, dan R, tiga bahasa pemrograman yang populer di 
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kalangan ilmuwan data. Jupyter Notebook sangat cocok untuk analisis 

data karena menyediakan lingkungan interaktif untuk pengembangan, 

eksperimen, dan dokumentasi proses analisis. 

 

1. Fitur Utama Jupyter Notebook 

Jupyter Notebook adalah alat yang sangat populer di kalangan 

ilmuwan data dan pengembang Python, dikenal karena kemampuan 

interaktifnya dan fitur-fitur yang memudahkan analisis data serta 

pemrograman berbasis eksperimen. Salah satu fitur utamanya adalah 

interaktivitas. Pengguna dapat menulis kode Python dalam "sel" yang 

disediakan oleh Jupyter Notebook dan langsung menjalankannya, 

dengan hasil yang segera terlihat. Hal ini memudahkan pengguna untuk 

mencoba berbagai eksperimen atau melakukan analisis secara iteratif. 

Jika ada kesalahan dalam kode, pengguna dapat dengan cepat 

memperbaiki dan menjalankannya kembali tanpa harus menjalankan 

seluruh program dari awal. 

Markdown dan visualisasi menjadi fitur kunci lain yang 

membuat Jupyter Notebook sangat fleksibel. Pengguna dapat 

menggunakan format Markdown untuk menulis teks penjelasan, 

membuat judul, daftar, tabel, atau bahkan menyisipkan tautan di antara 

sel-sel kode. Ini sangat berguna untuk memberikan konteks atau 

dokumentasi dalam analisis. Selain itu, Jupyter mendukung visualisasi 

data secara langsung menggunakan pustaka Python seperti Matplotlib 

atau Seaborn. Dengan kemampuan ini, pengguna dapat membuat grafik, 

diagram, dan plot interaktif yang langsung muncul di Notebook setelah 

kode dijalankan. Ini menjadikannya alat yang ideal untuk presentasi atau 

pelaporan analisis data. 

Fitur ekspor dan berbagi juga memberikan fleksibilitas dalam 

menyebarkan hasil pekerjaan. Jupyter Notebook dapat diekspor ke 

berbagai format seperti HTML, PDF, atau Markdown, sehingga 

memudahkan pengguna untuk berbagi hasil analisis dengan rekan kerja 

atau komunitas secara lebih luas. File yang diekspor ini tetap 

mempertahankan format dan visualisasi dari Notebook asli, sehingga 

orang lain dapat dengan mudah memeriksa atau mereplikasi analisis 

yang telah dilakukan. Jupyter Notebook memiliki integrasi yang kuat 

dengan pustaka Python. Pengguna dapat dengan mudah memanfaatkan 

pustaka-pustaka populer seperti NumPy untuk perhitungan numerik, 



 25 Buku Referensi 

Pandas  untuk manipulasi data, Matplotlib atau Seaborn untuk 

visualisasi, dan Scikit-learn untuk pembelajaran mesin. Dengan integrasi 

ini, Jupyter Notebook menjadi pelantar yang sangat efisien untuk 

menganalisis data, mengembangkan model pembelajaran mesin, atau 

melakukan eksplorasi data dengan cepat. Fleksibilitas dan kekuatan 

integrasinya menjadikannya salah satu pilihan utama bagi yang bekerja 

di bidang ilmu data atau penelitian berbasis data. 

 

2. Instalasi Jupyter Notebook 

Untuk menggunakan Jupyter Notebook, langkah pertama yang 

perlu dilakukan adalah menginstalnya. Salah satu metode yang paling 

direkomendasikan untuk instalasi Jupyter Notebook adalah dengan 

menggunakan Anaconda, sebuah distribusi Python yang populer karena 

telah menyertakan banyak pustaka yang dibutuhkan dalam ilmu data, 

seperti NumPy, Pandas, dan Matplotlib. Berikut ini adalah langkah-

langkah untuk menginstalasi Jupyter Notebook melalui Anaconda. 

Langkah pertama adalah mengunduh Anaconda. Anda bisa 

mendapatkan Anaconda dari situs resmi Anaconda di 

[anaconda.com](https://www.anaconda.com/products/distribution). 

Pada halaman unduh, pilih versi yang sesuai dengan sistem operasi 

Anda, baik itu Windows, macOS, atau Linux. Pastikan Anda mengunduh 

versi terbaru yang mendukung kebutuhan Anda. Anaconda merupakan 

paket yang komprehensif karena selain Python, ia juga menyertakan 

Jupyter Notebook dan berbagai alat lain yang bermanfaat bagi 

pengembang dan ilmuwan data. 

Setelah unduhan selesai, Anda dapat melanjutkan ke proses 

instalasi Anaconda. Ikuti petunjuk instalasi yang ditampilkan pada 

layar. Untuk pengguna Windows, Anda mungkin perlu menjalankan file 

.exe yang telah diunduh, sedangkan pengguna macOS atau Linux dapat 

mengikuti instruksi sesuai dengan sistem operasi masing-masing. Proses 

instalasi ini secara otomatis akan menginstal Jupyter Notebook, jadi 

Anda tidak perlu menginstalasi Jupyter secara terpisah. Selain itu, 

Anaconda juga menyediakan berbagai pustaka lain yang sering 

digunakan dalam analisis data, menjadikannya solusi paket all-in-one 

yang sangat praktis. 

Setelah instalasi selesai, anda dapat menjalankan Jupyter 

Notebook dengan mudah. Ada dua cara utama untuk melakukannya. 
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Pertama, anda bisa membuka Anaconda Navigator, yang merupakan 

antarmuka grafis untuk mengelola lingkungan Anaconda. Dari 

Navigator, Anda cukup mencari opsi Jupyter Notebook dan 

mengkliknya, yang akan membuka Jupyter di browser web anda. Cara 

kedua adalah dengan menggunakan command line atau Anaconda 

Prompt (untuk pengguna Windows). Cukup buka terminal atau prompt, 

lalu ketik perintah berikut: 

```bash 

jupyter Notebook 

``` 

Setelah perintah ini dijalankan, Jupyter Notebook akan terbuka 

secara otomatis di peramban bawaan (browser default) anda. Dari sana, 

anda dapat mulai membuat Notebook baru, menulis kode Python, serta 

menjalankan analisis data dengan pustaka yang sudah tersedia di dalam 

lingkungan Anaconda. Dengan mengikuti langkah-langkah ini, Anda 

dapat mulai bekerja di Jupyter Notebook secara efisien dan 

memanfaatkan semua fitur interaktifnya untuk analisis data dan 

pengembangan aplikasi Python. 

 

3. Antarmuka Jupyter Notebook 

Ketika pertama kali membuka Jupyter Notebook, pengguna akan 

disambut oleh antarmuka yang menampilkan daftar file dan direktori 

yang ada di komputer Anda. Tampilan ini memungkinkan Anda untuk 

menavigasi dan mengelola file yang ada di folder kerja. Untuk memulai 

Notebook baru, Anda dapat mengklik tombol “New” di pojok kanan atas, 

lalu memilih “Python 3” sebagai bahasa pemrograman yang akan 

digunakan. Setelah itu, Notebook baru akan terbuka di tab yang terpisah, 

menampilkan antarmuka kerja utama Jupyter Notebook. 

Antarmuka Jupyter Notebook terdiri dari beberapa elemen 

penting yang membantu mempermudah interaksi Anda dengan kode dan 

dokumentasi. Salah satu elemen utama adalah sel kode. Sel kode adalah 

area tempat pengguna dapat menulis kode Python. Pengguna bisa 

menulis berbagai macam instruksi di dalam sel ini, mulai dari 

perhitungan sederhana hingga analisis data yang lebih kompleks. Untuk 

mengeksekusi kode yang ada di dalam sel, Anda hanya perlu menekan 

tombol Shift + Enter, dan hasil eksekusi akan langsung ditampilkan di 

bawah sel tersebut. Kemampuan ini memberikan pengalaman interaktif, 
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sehingga pengguna bisa melihat hasil kode tanpa harus meninggalkan 

antarmuka. 

Jupyter Notebook juga menyediakan sel Markdown. Sel 

Markdown memungkinkan Anda untuk menulis teks dengan format 

yang lebih bervariasi. Anda bisa menambahkan judul, penjelasan, atau 

catatan di antara baris-baris kode. Markdown mendukung berbagai 

format teks, seperti penulisan huruf tebal, miring, daftar, atau bahkan 

tautan. Untuk mengubah sel kode menjadi sel Markdown, Anda bisa 

menggunakan dropdown menu yang ada di toolbar atas. Markdown 

sangat berguna dalam membuat dokumentasi yang rapi dan jelas, 

sehingga Notebook Anda tidak hanya berisi kode tetapi juga penjelasan 

yang mudah dipahami oleh pembaca. 

Di bagian atas antarmuka, anda akan menemukan toolbar yang 

menyediakan berbagai fungsi untuk membantu pekerjaan anda. 

Beberapa fungsi utama yang tersedia di toolbar adalah tombol untuk 

menyimpan Notebook, menjalankan semua sel, atau mengubah tipe sel. 

Misalnya, tombol Save berfungsi untuk menyimpan pekerjaan Anda 

secara manual, meskipun Jupyter juga secara otomatis menyimpan 

perubahan secara berkala. Ada juga opsi untuk menjalankan semua sel 

sekaligus, sehingga anda bisa mengeksekusi seluruh kode yang ada di 

Notebook tanpa harus melakukannya satu per satu. 

 

4. Contoh Penggunaan Jupyter Notebook untuk Analisis Data  

Jupyter Notebook adalah alat yang sangat berguna untuk 

melakukan analisis data, dan salah satu contohnya dapat dilihat melalui 

penggunaan pustaka Pandas dan Matplotlib. Proses analisis data 

dimulai dengan mengimpor pustaka yang diperlukan. Di dalam sel kode 

Jupyter Notebook, pengguna cukup menuliskan: 

```python 

import pandas  as pd 

import matplotlib.as plt  as plt 

``` 

Dengan dua baris kode ini, kita sudah siap untuk mengelola data 

dan membuat visualisasi yang menarik. Langkah selanjutnya adalah 

memuat kumpulan data yang akan dianalisis. Misalkan kita memiliki file 

CSV bernama `Data.csv`. Kita dapat memuat file tersebut ke dalam 

variabel kerangka data menggunakan Pandas  dengan kode berikut: 
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```python 

df = pd.read_csv('Data.csv') 

``` 

Setelah memuat kumpulan data, penting untuk memahami 

struktur dan isi data yang kita miliki. Salah satu cara untuk melihat 

beberapa baris pertama dari kumpulan data adalah dengan menggunakan 

fungsi `head()`: 

```python 

print(df.head()) 

``` 

Fungsi ini akan menampilkan lima baris pertama dari kerangka 

data, sehingga kita dapat dengan mudah memverifikasi bahwa data telah 

dimuat dengan benar. Selanjutnya, untuk mendapatkan gambaran umum 

tentang kumpulan data, kita dapat melakukan analisis deskriptif 

menggunakan fungsi `describe()`: 

```python 

print(df.describe()) 

``` 

Fungsi ini memberikan ringkasan statistik dari kolom numerik 

dalam kumpulan data, seperti rata-rata, deviasi standar, dan nilai 

maksimum serta minimum. Informasi ini sangat berguna untuk 

memahami karakteristik data sebelum melakukan analisis lebih lanjut. 

Setelah membahas data, visualisasi menjadi langkah berikutnya 

yang sangat penting untuk memahami pola atau tren dalam data. 

Misalnya, kita bisa membuat grafik histogram untuk melihat distribusi 

nilai dari kolom tertentu, dengan kode berikut: 

```python 

plt.hist(df['kolom_interes'], bins=20) 

plt.title('Histogram dari Kolom Interes') 

plt.xlabel('Nilai') 

plt.ylabel('Frekuensi') 

plt.show() 

``` 

Kode ini akan menghasilkan histogram yang menggambarkan 

frekuensi dari nilai-nilai yang terdapat dalam kolom yang diinginkan. 

Melalui grafik ini, kita dapat dengan mudah mengidentifikasi pola 

distribusi, seperti apakah data terdistribusi normal, atau apakah terdapat 

pencilan (outlier) yang perlu dicermati. 
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D. Paket Penting untuk Data Science: Numpy, Pandas, Matplotlib, 

dan Scikit-Learn 

 

Di dunia ilmu data, penggunaan paket yang tepat sangat penting 

untuk melakukan analisis data, visualisasi, dan pengembangan model 

pembelajaran mesin. Di antara banyak paket yang tersedia dalam 

ekosistem Python, beberapa yang paling penting dan sering digunakan 

adalah NumPy, Pandas, Matplotlib, dan Scikit-learn. Dalam bagian 

ini, kita akan membahas masing-masing paket tersebut, 

fungsionalitasnya, serta bagaimana cara penggunaannya dalam konteks 

analisis data. 

 

1. NumPy 

NumPy, singkatan dari Numerical Python, adalah paket yang 

fundamental untuk komputasi ilmiah dalam bahasa Python. Paket ini 

sangat populer dan sering digunakan oleh ilmuwan data, insinyur, dan 

peneliti yang membutuhkan pengolahan data dalam jumlah besar atau 

melakukan komputasi numerik yang kompleks. Salah satu fitur utama 

yang ditawarkan oleh NumPy adalah dukungan untuk larik 

multidimensi, yang memungkinkan penyimpanan dan manipulasi data 

dalam berbagai dimensi dengan cara yang efisien. Larik NumPy 

berfungsi seperti daftar Python, namun memiliki keunggulan dalam hal 

efisiensi memori dan kinerja. Dengan menggunakan NumPy, data dapat 

direpresentasikan dalam bentuk satu dimensi (1D), dua dimensi (2D), 

atau lebih, tergantung pada kebutuhan. Misalnya, larik satu dimensi bisa 

digunakan untuk menyimpan sekumpulan angka, sedangkan larik dua 

dimensi atau matriks bisa digunakan untuk representasi data yang lebih 

kompleks, seperti tabel atau gambar. 

NumPy menyediakan berbagai fungsi matematis yang berguna. 

Fungsi-fungsi ini meliputi perhitungan statistik dasar seperti rata-rata 

(mean), median, atau jumlah total (sum), serta fungsi trigonometri, dan 

operasi aljabar linear seperti perkalian matriks. Dengan menggunakan 

NumPy, berbagai operasi matematis ini dapat dilakukan dengan lebih 

cepat dibandingkan dengan menggunakan fungsi bawaan Python, karena 

NumPy ditulis dalam bahasa C dan Fortran, yang terkenal akan 

efisiensinya. Contoh sederhana penggunaan NumPy dimulai dengan 

mengimpor paketnya ke dalam proyek Python: 
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```python 

import numpy as np 

``` 

Pengguna dapat membuat larik satu dimensi dan dua dimensi, 

seperti berikut: 

```python 

array_1d = np.array([1, 2, 3, 4, 5]) 

array_2d = np.array([[1, 2, 3], [4, 5, 6]]) 

``` 

Setelah larik dibuat, kita dapat dengan mudah melakukan 

berbagai operasi matematika. Misalnya, untuk menghitung rata-rata 

(mean) dari larik satu dimensi atau jumlah total (sum) dari larik dua 

dimensi: 

```python 

mean_value = np.mean(array_1d) 

sum_value = np.sum(array_2d) 

``` 

Hasil dari operasi ini dapat dicetak untuk melihat hasilnya: 

```python 

print(f"Mean: {mean_value}, Sum: {sum_value}") 

``` 

Dengan contoh ini, bisa dilihat bagaimana NumPy 

memungkinkan pengguna untuk dengan mudah melakukan operasi 

matematika kompleks dengan sintaks sederhana dan efisien. Kinerja 

tinggi dan kemudahan penggunaan membuat NumPy menjadi alat yang 

sangat penting dalam dunia komputasi ilmiah. 

 

2. Pandas  

Pandas adalah salah satu pustaka paling populer dalam ekosistem 

Python untuk analisis data. Pandas menyediakan struktur data dan alat 

yang memudahkan pengguna dalam memanipulasi, membersihkan, dan 

menganalisis data dengan cara yang sangat efisien dan intuitif. Dua 

struktur data utama yang ditawarkan oleh Pandas  adalah `series` dan 

`data frame`. `Series` adalah struktur data satu dimensi yang mirip 

dengan larik di NumPy, namun dengan kemampuan untuk memiliki label 

atau indeks pada setiap elemen. Ini memungkinkan akses dan manipulasi 

data yang lebih mudah berdasarkan label, bukan hanya posisi numerik. 
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`Data frame` adalah struktur data dua dimensi yang sangat mirip 

dengan tabel pada lembar sebar seperti Excel atau tabel dalam basis data. 

Data frame adalah kumpulan dari beberapa ̀ series` yang dibundel dalam 

satu kesatuan, dengan baris dan kolom yang masing-masing dapat 

diakses dan dimanipulasi secara independen. Struktur ini sangat fleksibel 

dan memungkinkan pengolahan data dalam format tabel, di mana setiap 

kolom bisa memiliki tipe data yang berbeda, seperti string, integer, atau 

float. 

Fitur utama yang membuat Pandas sangat berguna adalah 

kemampuannya untuk memuat, membersihkan, dan memanipulasi data 

dengan sintaks yang sederhana. Pandas memungkinkan kita untuk 

memuat kumpulan data dari berbagai format file, seperti CSV, Excel, 

SQL, dan bahkan JSON. Setelah data dimuat ke dalam data frame, 

pengguna dapat dengan mudah melakukan berbagai operasi, seperti 

memfilter, mengelompokkan, atau menggabungkan data. Salah satu fitur 

unggulan Pandas adalah integrasi yang erat dengan NumPy, sehingga 

memungkinkan pengolahan data yang cepat dan efisien dengan 

memanfaatkan kemampuan komputasi NumPy. Selain itu, Pandas 

menyediakan alat untuk melakukan operasi statistik dasar, seperti 

menghitung rata-rata, median, dan standar deviasi, serta manipulasi data 

yang lebih kompleks seperti pengelompokan (grouping) dan pivoting. 

Berikut adalah contoh sederhana penggunaan Pandas dalam 

Python. Pertama, kita mengimpor pustaka Pandas: 

```python 

import pandas  as pd 

```  

Kemudian, kita dapat membuat data frame dari sebuah dictionary 

yang berisi data: 

```python 

Data  = { 

    'Nama': ['Alice', 'Bob', 'Charlie'], 

    'Umur': [25, 30, 35], 

    'Kota': ['Jakarta', 'Bandung', 'Surabaya']} 

df = pd.Data Frame(Data) 

``` 

Untuk menampilkan data yang ada dalam data frame, kita cukup 

menggunakan: 

```python 
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print(df) 

``` 

Pandas  juga memungkinkan kita untuk melakukan operasi 

statistik dengan mudah. Misalnya, untuk menghitung rata-rata umur dari 

data di atas, kita bisa menulis: 

```python 

mean_age = df['Umur'].mean() 

print(f"Rata-rata Umur: {mean_age}") 

``` 

Dengan Pandas, pengguna dapat menangani berbagai tugas 

analisis data, mulai dari eksplorasi data sederhana hingga manipulasi 

data yang kompleks, menjadikannya alat yang sangat penting dalam ilmu 

data dan analisis data. 

 

3. Matplotlib 

Matplotlib adalah pustaka visualisasi data yang sangat populer 

dalam ekosistem Python. Pustaka ini memungkinkan pembuatan 

berbagai jenis grafik dan plot yang berkualitas tinggi, menjadikannya 

alat yang penting dalam analisis data, statistik, dan ilmu data. Matplotlib 

menawarkan fleksibilitas dan kontrol penuh dalam membuat grafik, 

sehingga hasil visualisasi dapat disesuaikan sesuai dengan kebutuhan 

pengguna. Salah satu fitur utama Matplotlib adalah dukungannya untuk 

beragam tipe visualisasi. Pengguna dapat dengan mudah membuat grafik 

garis, batang (bar chart), histogram, grafik sebaran, dan banyak lagi. 

Grafik-grafik ini sangat berguna untuk membantu pengguna memahami 

data dengan cara visual, memperlihatkan tren, pola, atau distribusi data 

dengan lebih jelas dibandingkan hanya menggunakan angka-angka 

mentah. 

Matplotlib juga sangat fleksibel dan memungkinkan kustomisasi 

yang tinggi. Pengguna dapat menyesuaikan hampir setiap aspek grafik, 

mulai dari judul, label sumbu, warna, gaya garis, hingga ukuran dan tipe 

marker. Selain itu, pengguna dapat menambahkan elemen-elemen 

seperti grid, legenda, dan anotasi untuk membuat grafik lebih informatif 

dan mudah dibaca. Selain fleksibilitasnya, Matplotlib memiliki integrasi 

yang baik dengan Jupyter Notebook, platform interaktif yang sering 

digunakan untuk analisis data. Di Jupyter Notebook, pengguna dapat 

membuat dan menampilkan grafik secara interaktif, yang sangat berguna 

dalam proses eksplorasi data. Pengguna dapat menjalankan sel kode 
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yang berisi perintah visualisasi dan melihat hasilnya langsung di dalam 

Notebook. 

Sebagai contoh, berikut adalah penggunaan Matplotlib untuk 

membuat grafik sederhana: 

```python 

import matplotlib.as plt  as plt 

 

# Data  untuk plot 

x = [1, 2, 3, 4, 5] 

y = [2, 3, 5, 7, 11] 

 

# Membuat plot 

plt.plot(x, y, marker='o') 

plt.title('Plot Contoh') 

plt.xlabel('X-axis') 

plt.ylabel('Y-axis') 

plt.grid() 

plt.show() 

``` 

Pada contoh di atas, kita membuat sebuah grafik garis sederhana 

dengan `x` sebagai sumbu horizontal dan `y` sebagai sumbu vertikal. 

Fungsi `plt.plot()` digunakan untuk menggambar garis yang 

menghubungkan titik-titik data. Kita juga menambahkan marker pada 

setiap titik dengan `marker='o'`, menambahkan judul pada grafik, serta 

memberi label pada sumbu x dan y dengan `plt.xlabel()` dan 

`plt.ylabel()`. Grid ditambahkan dengan `plt.grid()`, dan akhirnya grafik 

ditampilkan menggunakan `plt.show()`. 

 

4. Scikit-learn 

Scikit-learn adalah pustaka pembelajaran mesin yang populer 

dan banyak digunakan dalam analisis data serta pengembangan model 

prediktif. Pustaka ini dibangun di atas NumPy, SciPy, dan Matplotlib, 

sehingga dapat memanfaatkan kinerja tinggi dan fleksibilitas dari 

pustaka-pustaka tersebut. Scikit-learn sangat cocok untuk pemula 

maupun ahli dalam pembelajaran mesin, karena menyediakan berbagai 

algoritma dan alat yang mudah digunakan untuk analisis data. 
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Salah satu fitur utama Scikit-learn adalah berbagai algoritma 

pembelajaran mesin yang didukungnya. Pustaka ini mencakup algoritma 

populer untuk klasifikasi, regresi, klastering (clustering), dan 

pengurangan dimensi. Misalnya, pengguna dapat menggunakan regresi 

linear untuk memprediksi nilai kontinu, decision trees untuk membuat 

model klasifikasi yang mudah dipahami, dan support vector machines 

(SVM) untuk menyelesaikan masalah klasifikasi dan regresi yang 

kompleks. Selain itu, algoritma clustering seperti k-means juga tersedia 

untuk analisis data tanpa label. 

Scikit-learn juga menyediakan fitur pipeline dan transformasi 

data, yang memudahkan dalam mengelola alur kerja pembelajaran 

mesin. Pipeline membantu mengotomatisasi proses preprocessing  data, 

pelatihan model, dan evaluasi dalam satu langkah yang terintegrasi. 

Transformasi data, seperti normalisasi, standar, dan pengisian nilai yang 

hilang, dapat diterapkan dengan mudah menggunakan alat preprocessing 

bawaan. Ini memastikan bahwa alur kerja pembelajaran mesin menjadi 

lebih konsisten dan efisien. 

Scikit-learn memiliki berbagai alat evaluasi model yang penting 

untuk mengukur kinerja model. Pustaka ini menyediakan metrik evaluasi 

yang beragam, seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score untuk 

model klasifikasi, serta mean squared error (MSE) untuk model regresi. 

Evaluasi model sangat penting dalam pembelajaran mesin untuk 

memastikan bahwa model yang dibangun tidak hanya memberikan hasil 

yang baik pada data latih, tetapi juga pada data uji yang belum pernah 

dilihat sebelumnya. Berikut adalah contoh sederhana penggunaan Scikit-

learn dalam melakukan regresi linear: 

```python 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.linear_model import LinearRegression 

from sklearn.metrics import mean_squared_error 

 

# Data contoh 

X = [[1], [2], [3], [4], [5]] 

y = [2, 3, 5, 7, 11] 
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# Membagi Data menjadi Data latih dan uji 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 

test_size=0.2, random_state=42) 

 

# Membuat model regresi 

model = LinearRegression() 

model.fit(X_train, y_train) 

 

# Memprediksi dan mengevaluasi 

predictions = model.predict(X_test) 

mse = mean_squared_error(y_test, predictions) 

 

print(f"Mean Squared Error: {mse}") 

``` 

Pada contoh ini, data dipisahkan menjadi data latih dan uji 

menggunakan `train_test_split`. Model regresi linear kemudian dilatih 

pada data latih dan diuji pada data uji. Akhirnya, metrik MSE dihitung 

untuk mengevaluasi kinerja model. Dengan Scikit-learn, seluruh proses 

pembelajaran mesin dapat dilakukan dengan cepat dan efisien, 

menjadikannya alat yang esensial dalam dunia pembelajaran mesin. 
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BAB III 
MANIPULASI DAN PEMROSESAN 

DATA  
 

 

Manipulasi dan pemrosesan data merupakan langkah krusial 

dalam analisis data yang bertujuan untuk mengubah, membersihkan, dan 

menyusun data agar siap digunakan untuk pengambilan keputusan atau 

pembangunan model analitis. Dalam era big data, di mana volume 

informasi yang dihasilkan terus meningkat, kemampuan untuk mengolah 

data dengan efisien menjadi semakin penting.  

 

Gambar 2. Big Data  

 
Sumber: TCG Digital 

 

Proses ini mencakup berbagai teknik, mulai dari memuat data ke 

dalam sistem, membersihkan data dari kesalahan dan nilai yang hilang, 

hingga melakukan transformasi yang diperlukan agar data dapat 

dianalisis dengan tepat. Dengan alat seperti Python dan pustaka populer 

seperti Pandas, NumPy, dan Matplotlib, analis data dapat melakukan 

manipulasi dan pemrosesan data dengan lebih mudah dan cepat. Dengan 

pendekatan yang tepat, proses ini tidak hanya meningkatkan kualitas data 

tetapi juga memberikan wawasan berharga yang dapat mendukung 

pengambilan keputusan yang lebih baik di berbagai bidang, mulai dari 
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bisnis hingga penelitian ilmiah. 

 

A. Memahami Tipe Data dan Strukturnya 

 

Pada pemrograman, terutama dalam konteks analisis data 

menggunakan Python, pemahaman tentang tipe data dan strukturnya 

adalah fundamental. Tipe data mendefinisikan sifat data, sedangkan 

struktur data mengorganisir data dalam cara tertentu agar dapat 

digunakan dengan lebih efektif dalam pemrosesan dan analisis. Di bawah 

ini, kita akan membahas tipe data dasar dalam Python serta struktur data 

yang paling umum digunakan, yaitu Series dan Data Frame dari pustaka 

Pandas. 

 

1. Tipe Data dalam Python 

Python adalah bahasa pemrograman yang fleksibel dan 

mendukung berbagai tipe data dasar yang memudahkan penyimpanan 

dan pengelolaan informasi. Tipe data pertama yang sering digunakan 

adalah integer (int), yang digunakan untuk menyimpan bilangan bulat, 

baik positif maupun negatif, seperti pada contoh `a = 10` atau `b = -5`. 

Tipe data lain yang umum digunakan adalah float, yang berfungsi untuk 

menyimpan angka desimal, misalnya `c = 10.5` atau `d = -3.14`. Tipe 

data ini berguna saat bekerja dengan angka-angka yang memerlukan 

ketelitian lebih tinggi, seperti dalam perhitungan ilmiah atau keuangan. 

Selain itu, Python mendukung tipe data string (str) untuk menyimpan 

teks. String dapat berisi satu atau lebih karakter, dan didefinisikan 

menggunakan tanda kutip, seperti `nama = "Data Science"`. String 

sering digunakan untuk memanipulasi teks dan menampilkan pesan 

kepada pengguna. Tipe data penting lainnya adalah boolean (bool), yang 

hanya memiliki dua nilai: ̀ True` atau ̀ False`. Ini sering digunakan dalam 

logika kontrol dan pengambilan keputusan, seperti pada contoh `is_valid 

= True`. 

Python juga menyediakan struktur data yang lebih kompleks, 

seperti list. List adalah struktur data yang fleksibel yang memungkinkan 

penyimpanan beberapa item dalam satu variabel, seperti `angka = [1, 2, 

3, 4]`. Elemen dalam list dapat berupa tipe data apapun, dan list bersifat 

dinamis sehingga dapat diubah (mutable). Jika Anda memerlukan 

struktur data serupa tetapi dengan properti tidak dapat diubah 

(immutable), maka tuple adalah pilihan yang tepat. Contohnya 
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`koordinat = (10.0, 20.0)`. Sekali didefinisikan, tuple tidak dapat 

dimodifikasi, menjadikannya lebih aman jika Anda ingin menyimpan 

data yang tidak boleh diubah. 

Tipe data lain yang penting adalah dictionary (dict), yang 

memungkinkan penyimpanan pasangan kunci-nilai. Contoh 

penggunaannya adalah `Data= {'nama': 'Alice', 'umur': 25}`, di mana 

setiap elemen memiliki kunci yang unik untuk mengakses nilainya. 

Dictionary sangat berguna untuk menyimpan data yang terstruktur 

dengan jelas. Terakhir, set adalah tipe data yang digunakan untuk 

menyimpan koleksi elemen yang unik dan tidak terurut, misalnya `unik 

= {1, 2, 3}`. Set tidak mengizinkan adanya elemen duplikat dan berguna 

ketika Anda ingin memastikan bahwa tidak ada elemen yang sama dalam 

suatu koleksi. 

 

2. Struktur Data di Pandas  

Pandas adalah pustaka yang sangat populer dalam analisis data 

di Python karena menyediakan dua struktur data utama yang kuat dan 

fleksibel, yaitu Series dan Data Frame. Keduanya dirancang untuk 

mempermudah manipulasi dan analisis data, terutama untuk data dalam 

bentuk tabel atau rangkaian. Series adalah struktur data satu dimensi di 

Pandas yang mirip dengan array di NumPy atau list di Python, namun 

dengan tambahan indeks yang memungkinkan akses cepat dan fleksibel 

ke data. Setiap elemen dalam Series secara otomatis diberi indeks, 

dimulai dari 0, yang memudahkan pengelolaan dan seleksi data 

berdasarkan indeks ini. Series dapat menyimpan berbagai tipe data 

seperti integer, float, string, atau objek lainnya. Misalnya, jika kita ingin 

membuat series yang berisi angka-angka, kita dapat melakukannya 

dengan kode `pd.Series([10, 20, 30, 40])`. Hasil dari kode ini akan 

menghasilkan daftar angka dengan indeks yang dimulai dari 0 hingga 3, 

sehingga mudah untuk mengakses atau memanipulasi elemen individu 

berdasarkan posisinya. 

Struktur data kedua, Data Frame, merupakan komponen utama 

dalam Pandas yang paling sering digunakan untuk analisis data karena 

bentuknya yang menyerupai tabel. Data Frame adalah struktur data dua 

dimensi di mana setiap baris dan kolom dapat memiliki tipe data yang 

berbeda. Ini mirip dengan spreadsheet atau tabel dalam basis data, di 

mana setiap kolom merepresentasikan variabel atau atribut, dan setiap 



40  Phyton Untuk Data Science 

baris mewakili entitas atau observasi. Data Frame sangat berguna ketika 

kita bekerja dengan data tabular seperti data statistik atau data dari file 

CSV. Sebagai contoh, kita bisa membuat Data Frame dengan memuat 

data nama, umur, dan tinggi dari beberapa individu menggunakan kode 

seperti `pd.Data Frame({'Nama': ['Alice', 'Bob', 'Charlie'], 'Umur': [25, 

30, 35], 'Tinggi': [160.5, 175.0, 180.0]})`. Hasilnya akan menampilkan 

sebuah tabel dengan kolom “Nama”, “Umur”, dan “Tinggi”, yang dapat 

diakses dengan mudah berdasarkan kolom atau baris. 

 

B. Memuat, Membersihkan, dan Memanipulasi Data dengan 

Pandas  

 

Di dunia analisis data, kemampuan untuk memuat, 

membersihkan, dan memanipulasi data adalah keterampilan penting. 

Pandas, sebuah pustaka Python yang sangat populer untuk analisis data, 

menyediakan alat yang kuat dan fleksibel untuk melakukan semua tugas 

ini. Pada bagian ini, kita akan membahas langkah-langkah dalam 

memuat data dari berbagai sumber, teknik pembersihan data, serta cara 

memanipulasi data untuk analisis lebih lanjut. 

 

1. Memuat Data dengan Pandas  

Pandas merupakan pustaka yang sangat fleksibel dalam hal 

memuat data dari berbagai sumber, menjadikannya salah satu alat utama 

dalam analisis data. Salah satu fungsi dasar Pandas  adalah memuat data 

dari file atau Database eksternal dan menyusunnya ke dalam struktur 

Data Frame, yang mudah untuk dianalisis dan dimanipulasi. Beberapa 

metode yang umum digunakan adalah `pd.read_csv()` untuk file CSV, 

`pd.read_excel()` untuk file Excel, dan `pd.read_sql()` untuk memuat 

data dari basis data SQL. 

Memuat data dari file CSV merupakan salah satu cara yang 

paling umum untuk mengimpor data dalam Pandas. File CSV (Comma 

Separated Values) sering digunakan karena formatnya yang sederhana 

dan dapat diakses oleh berbagai perangkat lunak. Untuk memuat data 

dari file CSV, Pandas menyediakan fungsi `pd.read_csv()`. Contoh kode 

untuk memuat data dari file CSV adalah sebagai berikut: 

```python 

import pandas  as pd 

Data  = pd.read_csv('Data .csv') 
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print(Data .head()) 

``` 

Pada contoh ini, `pd.read_csv()` akan memuat data dari file 

`Data.csv` dan menyusunnya dalam bentuk Data Frame. Fungsi ̀ head()` 

digunakan untuk menampilkan lima baris pertama dari Data Frame, 

memungkinkan kita untuk memverifikasi data yang diimpor. 

Memuat data dari file Excel juga sering dilakukan dalam analisis 

data, terutama di lingkungan bisnis atau akademis yang sering 

menggunakan spreadsheet. Pandas  menyediakan fungsi 

`pd.read_excel()` untuk membaca file Excel. Fungsi ini memungkinkan 

Anda untuk memilih lembar kerja tertentu (sheet) dari file Excel. 

Contohnya: 

```python 

Data_excel = pd.read_excel('Data.xlsx', sheet_name 

='Sheet1') 

print(Data_excel.head()) 

``` 

Pada contoh ini, data dari lembar kerja ‘Sheet1’ dalam file 

`Data.xlsx` dimuat ke dalam Data Frame. Anda juga dapat memuat 

beberapa lembar kerja sekaligus jika dibutuhkan. 

Memuat data dari basis data SQL. Dalam banyak aplikasi, data 

disimpan dalam basis data relasional seperti SQLite atau MySQL, dan 

Pandas memungkinkan kita untuk memuat data langsung dari query 

SQL. Untuk melakukannya, Anda perlu terlebih dahulu membuat 

koneksi ke basis data, misalnya dengan `sqlite3` untuk SQLite. 

Kemudian, Anda bisa menggunakan `pd.read_sql()` untuk 

mengeksekusi query dan memuat hasilnya ke dalam Data Frame: 

```python 

import sqlite3 

conn = sqlite3.connect('Database.db') 

Data_sql = pd.read_sql('SELECT * FROM table_name ', 

conn) 

print(Data_sql.head()) 

``` 

Pada contoh ini, Pandas mengambil hasil dari query SQL yang 

dijalankan pada tabel tertentu di Database dan mengubahnya menjadi 

Data Frame untuk dianalisis lebih lanjut. 
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2. Membersihkan Data  

Setelah memuat data, langkah penting dalam proses analisis 

adalah membersihkannya. data mentah sering kali memiliki masalah 

seperti nilai yang hilang, data duplikat, atau format yang salah, yang bisa 

mengganggu analisis. Pustaka Pandas menyediakan berbagai alat yang 

efisien untuk membersihkan data agar lebih siap untuk diolah. 

Menangani nilai yang hilang adalah salah satu tugas utama dalam 

pembersihan data. Nilai yang hilang dapat menyebabkan bias atau 

ketidakakuratan dalam analisis. Pandas  menyediakan fungsi `isnull()` 

untuk mendeteksi keberadaan nilai yang hilang. Setelah itu, Anda bisa 

mengambil beberapa pendekatan untuk menangani data yang hilang. 

Salah satu metode umum adalah dengan menghapus baris yang memiliki 

nilai kosong menggunakan `dropna()`. Misalnya: 

```python 

Data_cleaned = Data.dropna() 

``` 

Ini akan menghapus semua baris yang memiliki setidaknya satu 

nilai yang hilang. Namun, dalam beberapa kasus, lebih baik untuk 

mengganti (imputasi) nilai yang hilang dengan nilai yang masuk akal, 

seperti nilai rata-rata kolom. Ini bisa dilakukan dengan fungsi `fillna()`, 

seperti contoh berikut: 

```python 

Data ['kolom'] = Data['kolom'].fillna(Data['kolom'].mean()) 

``` 

Metode ini memastikan bahwa data tetap lengkap tanpa 

kehilangan informasi penting. 

Menghapus data duplikat juga merupakan langkah penting dalam 

membersihkan data. Data yang duplikat bisa memperkenalkan kesalahan 

dalam model analisis atau hasil akhir. Dengan menggunakan 

`drop_duplicates()`, Pandas akan menghapus baris yang duplikat dan 

hanya menyimpan satu salinan dari setiap baris yang unik. Berikut 

contoh penggunaannya: 

```python 

Data_unique = Dat .drop_duplicates() 

``` 

Langkah ini memastikan bahwa setiap baris dalam data adalah 

unik dan tidak berlebihan. 
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Masalah lain yang sering ditemui adalah format data yang tidak 

tepat, seperti kolom yang seharusnya berisi angka tapi disimpan sebagai 

teks, atau tanggal yang disimpan dalam format yang salah. Pandas 

memungkinkan Anda untuk memperbaiki format kolom dengan metode 

`astype()`. Misalnya, jika suatu kolom seharusnya berisi bilangan bulat, 

Anda bisa mengubah tipe datanya menjadi `int` dengan cara: 

```python 

Data['kolom'] = Data['kolom'].astype('int') 

``` 

Ini memastikan bahwa data diproses dengan tipe data yang sesuai 

untuk operasi yang lebih lanjut. 

 

3. Memanipulasi Data  

Setelah data dibersihkan, langkah selanjutnya adalah melakukan 

manipulasi data untuk analisis lebih lanjut. Manipulasi data melibatkan 

pemilihan kolom tertentu, penyaringan baris berdasarkan kondisi, 

pengelompokan data, serta menambah atau mengubah kolom dalam 

Data Frame. Pandas menawarkan berbagai fungsi yang mempermudah 

proses ini. Pemilihan kolom adalah salah satu langkah dasar dalam 

manipulasi data. Anda dapat memilih kolom tertentu dari Data Frame 

untuk dianalisis lebih lanjut. Misalnya, jika Anda hanya membutuhkan 

satu kolom, Anda bisa menggunakan sintaks seperti ini: 

```python 

nama_kolom = Data['kolom'] 

``` 

Untuk memilih beberapa kolom sekaligus, Anda bisa membuat 

daftar kolom yang diinginkan: 

```python 

beberapa_kolom = Data[['kolom1', 'kolom2']] 

``` 

Ini memungkinkan Anda untuk fokus pada data yang relevan dan 

membuang kolom yang tidak diperlukan. 

Penyaringan data sangat berguna ketika Anda ingin hanya 

bekerja dengan subset data berdasarkan kriteria tertentu. Anda bisa 

memfilter data berdasarkan nilai-nilai di dalam kolom, misalnya untuk 

memilih semua baris di mana nilai pada kolom tertentu lebih besar dari 

10: 
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```python 

filtered_Data = Data[Data['kolom'] > 10] 

``` 

Ini akan menghasilkan Data Frame baru yang hanya mencakup 

baris yang memenuhi kondisi tersebut, memudahkan analisis yang lebih 

spesifik. 

Pengelompokan data adalah teknik yang berguna ketika Anda 

ingin menghitung statistik berdasarkan grup tertentu dalam data. Fungsi 

`groupby()` digunakan untuk mengelompokkan data berdasarkan nilai 

dalam satu atau lebih kolom, kemudian menghitung statistik deskriptif 

seperti rata-rata (`mean`), jumlah (`sum`), atau hitungan (`count`). 

Misalnya, untuk menghitung rata-rata nilai dalam grup tertentu: 

```python 

grouped_Data = Data.groupby('kolom_group').mean() 

``` 

Hasilnya adalah Data Frame yang memberikan statistik 

deskriptif untuk setiap kelompok, yang sangat membantu dalam analisis 

data agregat. 

Menambah atau mengubah kolom juga merupakan bagian 

penting dari manipulasi data. Anda dapat membuat kolom baru 

berdasarkan operasi pada kolom yang ada, misalnya menjumlahkan dua 

kolom: 

```python 

Data['kolom_baru'] = Data['kolom1'] + Data['kolom2'] 

``` 

Kita juga dapat mengubah nilai dalam kolom yang ada 

menggunakan fungsi `apply()`, yang memungkinkan Anda menerapkan 

operasi tertentu ke setiap elemen dalam kolom: 

```python 

Data['kolom'] = Data['kolom'].apply(lambda x: x * 2) 

``` 

Ini memberikan fleksibilitas tinggi untuk memodifikasi data 

sesuai kebutuhan analisis. 

 

4. Contoh Lengkap 

Berikut adalah contoh lengkap mengenai proses memuat, 

membersihkan, dan memanipulasi data menggunakan pustaka Pandas 

dalam Python. Memuat data dari file CSV menggunakan fungsi 
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`pd.read_csv()`. Fungsi ini membaca data dari file CSV dan 

mengubahnya menjadi Data Frame Pandas yang memungkinkan kita 

untuk bekerja dengan data secara lebih terstruktur. Pada langkah ini, kita 

juga menampilkan lima baris pertama data untuk melihat bentuk dan isi 

data yang dimuat. 

 

```python 

import pandas  as pd 

Data = pd.read_csv('Data.csv') 

print(Data.head()) 

``` 

Setelah memuat data, langkah berikutnya adalah membersihkan 

data. Salah satu masalah umum dalam data adalah adanya nilai yang 

hilang (missing data). Dalam contoh ini, kita menggunakan metode 

`fillna()` untuk menggantikan nilai yang hilang dengan rata-rata dari 

kolom yang bersangkutan. Ini merupakan teknik imputasi sederhana 

yang sering digunakan untuk menangani missing data. 

```python 

Data = Data.fillna(Data.mean()) 

``` 

Sering kali terdapat duplikasi di dalam Dataset, yang dapat 

menyebabkan hasil analisis yang bias. Untuk mengatasinya, kita 

menggunakan metode `drop_duplicates()` untuk menghapus baris yang 

duplikat, memastikan bahwa setiap entri dalam data unik. 

```python 

Data = Data.drop_duplicates() 

``` 

Setelah data dibersihkan, kita dapat melanjutkan ke tahap 

manipulasi data. Salah satu manipulasi dasar adalah memilih kolom 

tertentu dari Data Frame. Dalam contoh ini, kita memilih dua kolom, 

`kolom1` dan `kolom2`, untuk fokus pada analisis lebih lanjut. 

```python 

selected_Data = Data[['kolom1', 'kolom2']] 

``` 

Kita melakukan penyaringan data berdasarkan kondisi tertentu. 

Misalnya, kita ingin menyaring data di mana nilai di `kolom1` lebih 
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besar dari 10. Ini memungkinkan kita untuk hanya bekerja dengan subset 

data yang memenuhi kriteria tertentu. 

```python 

filtered_Data= selected_Data[selected_Data['kolom1'] > 10] 

``` 

Kita juga dapat melakukan pengelompokan data berdasarkan 

nilai tertentu dalam kolom, misalnya `kolom_group`. Setelah data 

dikelompokkan, kita menghitung rata-rata (mean) untuk setiap grup. Ini 

membantu dalam analisis agregat, misalnya menghitung rata-rata nilai 

berdasarkan kategori tertentu. 

```python 

grouped_Data=filtered_Data.groupby('kolom_group').mean

() 

``` 

Kita menambah kolom baru ke Data Frame. Kolom ini dibuat 

berdasarkan operasi yang dilakukan pada kolom lain. Dalam contoh ini, 

kita menambah kolom baru yang berisi hasil dari perkalian nilai 

`kolom1` dengan 2. 

```python 

filtered_Data['kolom_baru'] = filtered_Data['kolom1'] * 2 

``` 

Pada langkah terakhir, hasil dari pengelompokan data 

ditampilkan menggunakan fungsi `print()`. Contoh ini mencakup 

keseluruhan proses dari memuat hingga memanipulasi data, memberikan 

gambaran lengkap bagaimana bekerja dengan Pandas untuk analisis 

data. 

 

C. Teknik Data Wrangling 

 

Data wrangling, juga dikenal sebagai Data munging, adalah 

proses pembersihan, pengorganisasian, dan transformasi data untuk 

analisis lebih lanjut. Proses ini sangat penting dalam Data Science karena 

data yang tidak terstruktur atau tidak rapi dapat menghalangi analisis 

yang efektif. Di dalam Pandas, berbagai teknik data wrangling tersedia 

untuk memudahkan pengguna dalam memanipulasi dan memformat data 

sesuai kebutuhan. Pada bagian ini, kita akan membahas teknik-teknik 
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data wrangling yang umum digunakan dalam konteks analisis data 

menggunakan Python dan Pandas. 

 

1. Pembersihan Data  

Pembersihan data adalah langkah krusial dalam proses data 

wrangling yang bertujuan untuk mempersiapkan data agar dapat 

dianalisis dengan lebih efektif. Dalam banyak kasus, data yang 

dikumpulkan mungkin mengandung berbagai masalah, seperti nilai yang 

hilang, kesalahan pengetikan, atau data duplikat. Masalah ini dapat 

memengaruhi keakuratan analisis dan hasil yang dihasilkan. Oleh karena 

itu, pembersihan data menjadi prioritas utama sebelum melanjutkan ke 

analisis yang lebih mendalam. Salah satu teknik yang umum digunakan 

dalam pembersihan data adalah menghapus nilai yang hilang. Dalam hal 

ini, fungsi `dropna()` di Pandas memungkinkan pengguna untuk 

menghapus baris atau kolom yang memiliki nilai hilang. Ini sangat 

berguna ketika nilai yang hilang dapat memengaruhi hasil analisis secara 

signifikan. Contoh penggunaan fungsi ini adalah: 

```python 

Data_cleaned = Data.dropna()  # Menghapus baris dengan 

nilai hilang 

``` 

Terkadang menghapus nilai yang hilang bukanlah pilihan 

terbaik, terutama jika jumlahnya banyak. Oleh karena itu, alternatif lain 

adalah mengganti nilai yang hilang dengan nilai tertentu, seperti rata-

rata, median, atau modus dari kolom tersebut. Metode ini membantu 

mempertahankan ukuran dataset sambil tetap mengatasi masalah nilai 

hilang. Misalnya, untuk mengganti nilai hilang dengan rata-rata, kita 

dapat menggunakan kode berikut: 

```python 

Data['kolom'] = Data['kolom'].fillna(Data['kolom'].mean())  

# Mengganti nilai hilang dengan rata-rata 

``` 

Memperbaiki kesalahan pengetikan juga merupakan aspek 

penting dalam pembersihan data. Kesalahan ini dapat muncul selama 

proses pengumpulan data dan dapat mengakibatkan informasi yang tidak 

akurat. Menggunakan metode `replace()`, pengguna dapat dengan 

mudah mengganti kesalahan pengetikan dengan nilai yang benar. 
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Contohnya, jika terdapat kesalahan pengetikan pada nilai tertentu dalam 

kolom, kita bisa menggunakan: 

```python 

Data['kolom'] = Data['kolom'].replace({'kesalahan': 

'benar'})  # Mengganti kesalahan pengetikan 

``` 

Menghapus duplikasi adalah langkah lain yang penting dalam 

pembersihan data. Data duplikat dapat mengarah pada analisis yang bias 

dan hasil yang tidak akurat. Dengan menggunakan metode 

`drop_duplicates()`, pengguna dapat dengan cepat menghapus baris yang 

memiliki entri yang sama, sehingga menghasilkan dataset yang unik. 

Contoh penggunaannya adalah: 

```python 

Data_unique = Data.drop_duplicates()  # Menghapus baris 

yang duplikat 

``` 

 

2. Transformasi Data  

Transformasi data adalah langkah penting dalam proses analisis 

data yang dilakukan setelah pembersihan. Tujuannya adalah untuk 

mempersiapkan data dalam format yang sesuai dan relevan untuk 

analisis lebih lanjut. Transformasi mencakup berbagai teknik, seperti 

pengubahan tipe data, normalisasi, standardisasi, pemisahan kolom, dan 

penggabungan kolom. Salah satu aspek utama dari transformasi data 

adalah mengubah tipe data. Setiap kolom dalam dataset mungkin 

memiliki tipe data yang berbeda, dan sangat penting untuk memastikan 

bahwa data berada dalam format yang benar untuk analisis. Dengan 

menggunakan metode `astype()`, pengguna dapat mengubah tipe data 

kolom dengan mudah. Misalnya, untuk mengubah tipe data menjadi 

float, Anda dapat menggunakan: 

```python 

Data['kolom'] = Data['kolom'].astype(float)  # Mengubah 

tipe Data menjadi float 

``` 

Langkah ini memastikan bahwa kolom yang seharusnya berisi 

angka tidak dianggap sebagai string, yang dapat memengaruhi 

perhitungan analitis. 
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Normalisasi dan standardisasi adalah teknik yang sering 

diterapkan pada data numerik untuk memastikan bahwa data terdistribusi 

dengan baik. Normalisasi mengubah skala data menjadi rentang antara 0 

dan 1, sedangkan standardisasi mengubah data sehingga memiliki rata-

rata 0 dan deviasi standar 1. Teknik ini sangat berguna ketika data 

memiliki satuan yang berbeda atau rentang yang luas. Untuk melakukan 

normalisasi, Anda dapat menggunakan `MinMaxScaler` dari pustaka 

`sklearn`, seperti berikut: 

 

```python 

from sklearn.preProcessing  import MinMaxScaler 

 

scaler = MinMaxScaler() 

Data[['kolom1', 'kolom2']] = 

scaler.fit_transform(Data[['kolom1', 'kolom2']]) 

``` 

Transformasi ini membantu model pembelajaran mesin untuk 

belajar dengan lebih efektif dan meningkatkan performanya. Selain itu, 

dalam banyak kasus, data dalam satu kolom bisa mengandung beberapa 

informasi yang berbeda. Dalam situasi seperti ini, pemisahan kolom 

menjadi penting. Misalnya, jika Anda memiliki kolom yang berisi nama 

lengkap, Anda mungkin ingin memisahkannya menjadi dua kolom, yaitu 

nama depan dan nama belakang. Anda dapat menggunakan metode 

`str.split()` untuk memisahkan kolom tersebut berdasarkan pemisah 

tertentu, seperti koma: 

```python 

Data[['kolom1', 'kolom2']] = Data['kolom'].str.split(',', 

expand=True)  # Memisahkan kolom berdasarkan koma 

``` 

Menggabungkan kolom juga merupakan teknik yang sering 

digunakan. Kadang-kadang, informasi yang tersebar dalam beberapa 

kolom perlu digabungkan menjadi satu kolom untuk analisis yang lebih 

mudah. Anda bisa menggunakan operator `+` atau fungsi `agg()` untuk 

menggabungkan beberapa kolom. Misalnya, untuk menggabungkan dua 

kolom menjadi satu kolom baru, Anda dapat menggunakan: 

```python 

Data['kolom_baru'] = Data['kolom1'].astype(str) + ' ' + 

Data['kolom2']  # Menggabungkan dua kolom 
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``` 

Dengan berbagai teknik transformasi ini, data dapat disiapkan 

dengan lebih baik untuk analisis selanjutnya, yang pada akhirnya akan 

membantu menghasilkan wawasan yang lebih dalam dan relevan dari 

data yang tersedia. 

 

3. Penyaringan dan Pemilihan Data  

Penyaringan dan pemilihan data adalah teknik yang sangat 

penting dalam analisis data, memungkinkan pengguna untuk 

mendapatkan subset dari Data Frame berdasarkan kriteria tertentu. 

Langkah ini membantu untuk fokus pada informasi yang relevan, yang 

bisa meningkatkan efisiensi dan efektivitas analisis. Salah satu metode 

paling umum untuk menyaring data adalah penyaringan berdasarkan 

kondisi. Dengan menggunakan kondisi logis, Anda dapat memilih baris 

yang memenuhi kriteria tertentu. Misalnya, jika Anda ingin memilih 

semua baris di mana nilai pada kolom tertentu lebih besar dari 10, Anda 

dapat menggunakan sintaks berikut: 

```python 

filtered_Data = Data[Data['kolom'] > 10] 

``` 

Metode ini menghasilkan Data Frame baru yang hanya berisi 

data yang memenuhi syarat tersebut. Ini sangat berguna ketika Anda 

ingin menganalisis subset spesifik dari data yang mungkin memiliki pola 

atau karakteristik tertentu yang ingin Anda fokuskan. 

Teknik lain yang sering digunakan adalah memilih kolom 

spesifik dari Data Frame. Terkadang, Anda mungkin hanya tertarik pada 

beberapa kolom dari Dataset yang besar. Dalam hal ini, Anda dapat 

memilih satu atau beberapa kolom menggunakan sintaks berikut: 

```python 

selected_columns = Data[['kolom1', 'kolom2']] 

``` 

Dengan cara ini, Anda dapat membuat Data Frame baru yang 

hanya berisi kolom yang relevan untuk analisis Anda. Hal ini tidak hanya 

mengurangi kekacauan data, tetapi juga memudahkan dalam pemrosesan 

dan visualisasi. 

Sebagai alternatif, Pandas  juga menyediakan metode `query()` 

yang memungkinkan pengguna untuk menyaring data dengan sintaks 

yang lebih intuitif. Metode ini memungkinkan Anda untuk menulis 
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kondisi dalam bentuk string yang mirip dengan SQL, yang membuatnya 

lebih mudah dipahami dan digunakan. Contohnya, untuk menyaring data 

di mana nilai kolom lebih besar dari 10, Anda bisa menulis: 

```python 

filtered_Data = Data.query('kolom > 10') 

``` 

Penggunaan `query()` memudahkan pengguna yang lebih akrab 

dengan SQL atau yang lebih suka cara yang lebih langsung dalam 

mengekspresikan logika penyaringan. Dengan memanfaatkan teknik-

teknik ini, Anda dapat dengan cepat dan efisien mendapatkan subset data 

yang diperlukan untuk analisis lebih lanjut. Penyaringan dan pemilihan 

data yang tepat tidak hanya membantu dalam mempercepat proses 

analisis, tetapi juga memastikan bahwa hasil yang diperoleh relevan dan 

akurat. Ini sangat penting dalam pengambilan keputusan berbasis data, 

di mana informasi yang tepat sangat menentukan keberhasilan suatu 

strategi atau tindakan. 

 

D. Penggabungan dan Pemisahan Dataset 

 

Penggabungan dan pemisahan Dataset merupakan dua teknik 

penting dalam manipulasi data yang memungkinkan analisis yang lebih 

komprehensif dan terstruktur. Dalam konteks Data Science, Anda sering 

kali harus menggabungkan berbagai sumber data untuk mendapatkan 

wawasan yang lebih lengkap atau memisahkan Dataset untuk analisis 

yang lebih spesifik. Pandas, sebagai salah satu library Python yang 

paling populer untuk analisis data, menyediakan berbagai metode untuk 

melakukan penggabungan dan pemisahan Dataset. Pada bagian ini, kita 

akan menjelaskan teknik-teknik tersebut dan bagaimana 

mengimplementasikannya menggunakan Pandas. 

 

1. Penggabungan Dataset 

Penggabungan kumpulan data merupakan langkah penting dalam 

analisis data, karena seringkali informasi yang dibutuhkan tersebar di 

beberapa kerangka data. Dalam pustaka Pandas, terdapat beberapa 

metode untuk melakukan penggabungan ini, baik secara vertikal maupun 

horizontal, yang memungkinkan pengguna untuk menyatukan beberapa 

Data Frame menjadi satu kesatuan yang lebih komprehensif. 
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Salah satu metode yang paling umum digunakan adalah 

`concat()`. Fungsi ini memungkinkan pengguna untuk menggabungkan 

kerangka data dengan menambahkan baris baru (penggabungan vertikal) 

atau kolom baru (penggabungan horizontal). Misalnya, untuk 

menggabungkan dua kerangka data secara vertikal, Anda bisa 

menggunakan sintaks berikut: 

 

```python 

import pandas  as pd 

df1 = pd.Data Frame({'A': [1, 2], 'B': [3, 4]}) 

df2 = pd.Data Frame({'A': [5, 6], 'B': [7, 8]}) 

df_combined = pd.concat([df1, df2], ignore_index=True) 

``` 

Dengan cara ini, Data Frame `df_combined` akan berisi semua 

baris dari `df1` dan `df2`. Sedangkan untuk penggabungan horizontal, 

Anda dapat menambahkan kolom baru ke Data Frame yang sudah ada. 

Contohnya, dengan: 

 

```python 

df3 = pd.Data Frame({'C': [9, 10]}) 

df_combined_horizontal = pd.concat([df1, df3], axis=1) 

``` 

Penggunaan `axis=1` menunjukkan bahwa penggabungan 

dilakukan secara horizontal. 

Metode lain yang juga sering digunakan adalah `merge()`, yang 

digunakan untuk menggabungkan dua Data Frame berdasarkan satu atau 

lebih kunci yang sama, mirip dengan operasi JOIN dalam SQL. Sebagai 

contoh, jika Anda memiliki dua Data Frame dengan kolom kunci yang 

umum, Anda bisa menggabungkannya dengan: 

```python 

df4 = pd.Data Frame({'key': ['A', 'B', 'C'], 'value': [1, 2, 3]}) 

df5 = pd.Data Frame({'key': ['B', 'C', 'D'], 'value': [4, 5, 6]}) 

df_merged = pd.merge(df4, df5, on='key', how='inner') 

``` 

Metode ini memungkinkan pengguna untuk menentukan jenis 

join yang diinginkan, seperti `inner`, `outer`, `left`, atau `right`, sesuai 

dengan kebutuhan analisis. 
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Ada metode `join()`, yang digunakan untuk menggabungkan 

Data Frame berdasarkan indeks. Contoh penggunaannya adalah sebagai 

berikut: 

```python 

df6 = pd.Data Frame({'value1': [1, 2]}, index=['A', 'B']) 

df7 = pd.Data Frame({'value2': [3, 4]}, index=['B', 'C']) 

df_joined = df6.join(df7, how='outer') 

``` 

Penggabungan ini akan menghasilkan Data Frame baru yang 

berisi semua indeks dari kedua Data Frame dengan nilai-nilai yang 

sesuai. Dengan berbagai metode ini, pengguna dapat dengan mudah 

menyatukan dan mengelola data dari berbagai sumber, membuat analisis 

data menjadi lebih efisien dan efektif. Penggabungan Dataset menjadi 

komponen vital dalam membangun pemahaman yang lebih baik tentang 

data yang dianalisis. 

 

2. Pemisahan Dataset 

Pemisahan Dataset merupakan langkah penting dalam analisis 

data yang bertujuan untuk melakukan analisis yang lebih terfokus atau 

mengelompokkan data berdasarkan kriteria tertentu. Dalam pustaka 

Pandas, terdapat berbagai teknik yang dapat digunakan untuk 

melakukan pemisahan ini, yang memungkinkan pengguna untuk 

mendapatkan subset dari Data Frame sesuai dengan kebutuhan analisis. 

Salah satu metode yang umum digunakan adalah melalui `loc[]` dan 

`iloc[]`. Metode `loc[]` memungkinkan pemisahan berdasarkan label 

indeks, sedangkan `iloc[]` digunakan untuk pemisahan berdasarkan 

posisi numerik. Contohnya, jika Anda ingin memilih baris dengan label 

tertentu, Anda dapat menggunakan `loc[]` sebagai berikut: 

```python 

subset_loc = df.loc[0:1] 

``` 

Perintah ini akan memilih baris dari indeks 0 hingga 1. Di sisi 

lain, jika Anda ingin memilih baris berdasarkan posisi numerik, Anda 

bisa menggunakan `iloc[]`: 

```python 

subset_iloc = df.iloc[0:2] 

``` 
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Ini juga akan menghasilkan subset yang sama dengan memilih 

baris 0 hingga 1, namun dengan pendekatan yang berbeda. Penggunaan 

kedua metode ini sangat membantu ketika Anda ingin menargetkan data 

berdasarkan label atau posisi dalam kerangka data. 

Pemisahan pengumpulan data juga dapat dilakukan 

menggunakan kondisi logis. Metode ini memungkinkan Anda untuk 

mendapatkan subset dari Data Frame berdasarkan nilai dalam kolom 

tertentu. Misalnya, jika Anda ingin memilih semua baris di mana nilai 

dalam kolom tertentu lebih dari 50, Anda dapat menulis: 

```python 

subset_condition = df[df['kolom'] > 50] 

``` 

Cara ini sangat efektif untuk memfilter data sesuai dengan 

kriteria yang relevan, sehingga analisis dapat dilakukan dengan lebih 

tepat. 

Pada konteks pembelajaran mesin, pemisahan Dataset menjadi 

subset pelatihan (train) dan pengujian (test) adalah langkah yang krusial. 

Untuk melakukan ini, Anda dapat memanfaatkan fungsi 

`train_test_split()` dari pustaka `sklearn.model_selection`. Misalnya, 

jika Anda memiliki fitur dan target dalam Dataset, Anda dapat 

memisahkannya dengan cara berikut: 

```python 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

X = Data[['fitur1', 'fitur2']] 

y = Data['target'] 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 

test_size=0.2, random_state=42) 

``` 

Data dibagi dengan proporsi tertentu, di mana 20% digunakan 

untuk pengujian dan sisanya untuk pelatihan. Dengan langkah-langkah 

pemisahan Dataset ini, analisis dapat dilakukan dengan lebih terarah dan 

hasil yang lebih akurat dalam konteks pembelajaran mesin. 

 

3. Contoh Penggabungan dan Pemisahan Dataset 

Penggabungan dan pemisahan Dataset adalah dua langkah kunci 

dalam analisis data yang membantu mengelola dan menganalisis 

informasi dengan lebih efektif. Mari kita lihat contoh sederhana yang 
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menggunakan pustaka Pandas untuk menunjukkan kedua proses ini. 

Dalam contoh ini, kita mulai dengan membuat dua Data Frame yang 

mewakili dua kumpulan data. Data Frame pertama, `df1`, berisi kolom 

`ID` dan `Name `, di mana terdapat tiga entri: Alice, Bob, dan Charlie. 

Data Frame kedua, `df2`, juga memiliki kolom yang sama, tetapi terdiri 

dari entri yang berbeda, termasuk Charlie, David, dan Edward. Berikut 

adalah kode yang digunakan untuk membuat kedua Data Frame ini: 

 

```python 

import pandas  as pd 

df1 = pd.Data Frame({'ID': [1, 2, 3], 'Name ': ['Alice', 'Bob', 

'Charlie']}) 

df2 = pd.Data Frame({'ID': [3, 4, 5], 'Name ': ['Charlie', 

'David', 'Edward']}) 

``` 

Setelah membuat kedua Data Frame, langkah selanjutnya adalah 

melakukan penggabungan. Kami menggunakan fungsi `merge()` untuk 

menggabungkan `df1` dan `df2` berdasarkan kolom `ID`. Dalam hal ini, 

kami menerapkan outer join untuk memastikan semua entri dari kedua 

Data Frame diikutsertakan, bahkan jika tidak ada kecocokan. Hasil 

penggabungan ini disimpan dalam `merged_df`, yang berisi semua ID 

dan nama dari kedua Data Frame, termasuk entri yang tidak memiliki 

pasangan: 

```python 

merged_df = pd.merge(df1, df2, on='ID', how='outer') 

``` 

Setelah penggabungan, kami mendapatkan Data Frame baru 

yang memperlihatkan ID dan nama, dengan entri untuk ID yang sama 

ditampilkan. Selanjutnya, kami akan melakukan pemisahan Data Frame 

berdasarkan kondisi tertentu. Dalam hal ini, kami ingin mendapatkan 

hanya baris-baris di mana nilai `ID` lebih besar dari 2. Kami melakukan 

ini dengan mengekspresikan kondisi logis dalam filter: 

```python 

filtered_df = merged_df[merged_df['ID'] > 2] 

``` 

Hasilnya, `filtered_df` akan berisi hanya entri yang memenuhi 

kriteria tersebut. Dengan demikian, Anda dapat melihat bagaimana 
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penggabungan dan pemisahan Dataset dapat digunakan untuk menyusun 

dan menganalisis data dengan cara yang lebih terstruktur. Setelah 

menjalankan kode tersebut, hasil penggabungan dan pemisahan dapat 

ditampilkan menggunakan perintah `print()`, yang akan memberikan 

gambaran jelas tentang perubahan yang telah dilakukan pada Dataset. 

Ini menunjukkan bagaimana Anda dapat dengan mudah mengelola dan 

menganalisis data menggunakan Pandas dalam Python. 

 

E. Penanganan Missing Data  

 

Penanganan missing data merupakan salah satu langkah krusial 

dalam proses analisis data. Data yang hilang dapat memengaruhi hasil 

analisis, model pembelajaran mesin, dan keputusan yang diambil 

berdasarkan data tersebut. Oleh karena itu, penting untuk memahami 

berbagai cara untuk menangani missing data agar dapat meminimalkan 

dampak negatifnya. Pada bagian ini, kita akan membahas pengertian 

missing data, penyebabnya, metode penanganan, serta penerapan praktis 

menggunakan Pandas. 

 

1. Pengertian Missing Data  

Missing Data, atau data yang hilang, adalah kondisi di mana 

sejumlah nilai dalam Dataset tidak tersedia atau tidak dapat diakses. 

Fenomena ini bisa muncul akibat berbagai faktor, seperti kesalahan 

dalam proses pengumpulan data, masalah teknis saat menyimpan atau 

mengirim data, atau ketidakteraturan dalam prosedur pencatatan. Ketika 

data hilang, ia sering kali ditandai dengan simbol `NaN` (Not a Number) 

dalam pustaka analisis data seperti Pandas, yang merupakan salah satu 

alat paling populer untuk analisis data di Python.  Keberadaan missing 

data dapat menjadi tantangan signifikan dalam analisis data karena dapat 

memengaruhi validitas dan keakuratan hasil analisis. Misalnya, jika 

Dataset digunakan untuk model prediksi atau analisis statistik, adanya 

data yang hilang dapat mengarah pada kesimpulan yang salah atau bias. 

Oleh karena itu, penting bagi para peneliti dan analis untuk mengenali 

dan menangani missing data dengan hati-hati. 

Penyebab munculnya missing data bervariasi. Salah satu 

penyebab umum adalah kesalahan dalam pengumpulan data, seperti 

ketika responden tidak menjawab semua pertanyaan dalam survei atau 
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ketika alat pengukur gagal merekam hasil yang diinginkan. Selain itu, 

data bisa hilang karena kesalahan dalam pemrosesan atau transfer data, 

misalnya, saat mentransfer data dari satu sistem ke sistem lain, beberapa 

nilai mungkin tidak ditransfer dengan benar. Terdapat beberapa strategi 

yang dapat diterapkan untuk menangani missing data, tergantung pada 

konteks dan sifat data itu sendiri. Beberapa pendekatan termasuk 

menghapus baris atau kolom yang memiliki nilai yang hilang, mengganti 

nilai yang hilang dengan estimasi (seperti rata-rata, median, atau modus), 

atau menggunakan teknik imputasi yang lebih kompleks untuk 

memperkirakan nilai yang hilang berdasarkan pola data lainnya. 

 

2. Penyebab Missing Data  

Penyebab missing data dapat bervariasi dan sering kali 

kompleks, tetapi beberapa faktor umum sering kali menjadi penyebab 

utama hilangnya informasi dalam Dataset. Salah satu penyebab paling 

umum adalah non-response, di mana responden tidak memberikan 

jawaban untuk beberapa pertanyaan dalam survei atau kuesioner. Hal ini 

sering terjadi dalam penelitian sosial, di mana beberapa individu 

mungkin enggan menjawab pertanyaan yang bersifat pribadi atau 

sensitif. Non-response dapat menyebabkan ketidakseimbangan dalam 

data dan dapat mempengaruhi hasil analisis jika tidak ditangani dengan 

benar. Selain itu, kesalahan pengukuran juga menjadi faktor penting 

dalam hilangnya data. Kesalahan ini dapat terjadi selama proses 

pengumpulan data, misalnya ketika alat pengukur tidak berfungsi dengan 

baik atau saat operator melakukan kesalahan dalam mencatat hasil. 

Kesalahan pengukuran dapat mengakibatkan nilai yang hilang atau tidak 

akurat, yang selanjutnya akan mempengaruhi validitas dataset secara 

keseluruhan. Hal ini menunjukkan pentingnya memastikan bahwa 

metode pengukuran yang digunakan adalah tepat dan konsisten. 

Kesalahan pengambilan sampel juga dapat menjadi penyebab 

missing data. Ketika sampel yang diambil tidak mencakup semua elemen 

dari populasi yang diinginkan, beberapa informasi mungkin hilang. 

Misalnya, jika sebuah survei hanya dilakukan di satu lokasi geografis 

tertentu, maka data yang diperoleh tidak dapat mewakili keseluruhan 

populasi, sehingga dapat mengakibatkan hilangnya informasi yang 

penting. Selain itu, ada juga situasi di mana data yang tidak relevan 

berkontribusi pada hilangnya nilai dalam dataset. Beberapa variabel 

mungkin tidak diterapkan pada semua entitas yang ada dalam Dataset. 
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Misalnya, dalam studi tentang kesehatan, tidak semua responden akan 

memiliki informasi tentang kondisi medis tertentu, sehingga nilainya 

akan hilang. Hal ini bisa menjadi tantangan, terutama saat melakukan 

analisis yang memerlukan informasi lengkap. 

 

3. Metode Penanganan Missing Data  

Penanganan missing data merupakan langkah krusial dalam 

analisis data, karena keberadaan data yang hilang dapat mempengaruhi 

validitas dan keandalan hasil analisis. Berbagai metode telah 

dikembangkan untuk menangani masalah ini, dan pilihan metode 

biasanya bergantung pada konteks analisis serta jenis data yang 

digunakan. Salah satu pendekatan paling sederhana adalah menghapus 

data yang hilang. Metode ini dapat dilakukan dengan menghapus baris 

atau kolom yang mengandung nilai hilang. Meskipun ini mudah 

diimplementasikan, metode ini dapat berisiko jika jumlah data yang 

hilang cukup signifikan, karena dapat mengurangi ukuran dataset dan 

menghilangkan informasi berharga. 

Pendekatan lainnya adalah mengisi data yang hilang melalui 

proses yang dikenal sebagai imputasi. Imputasi melibatkan pengisian 

nilai yang hilang dengan estimasi berdasarkan data yang ada. Salah satu 

cara umum untuk melakukan imputasi adalah dengan menggunakan nilai 

rata-rata, median, atau modus dari kolom yang bersangkutan. Misalnya, 

jika nilai dalam suatu kolom hilang, kita dapat mengisinya dengan nilai 

rata-rata dari kolom tersebut. Selain itu, metode forward fill dan 

backward fill juga sering digunakan, di mana nilai yang hilang diisi 

dengan nilai dari baris sebelumnya atau berikutnya. Metode lain yang 

berguna adalah interpolasi, yang memungkinkan pengisian nilai 

berdasarkan nilai-nilai yang ada di sekitarnya. Selain teknik dasar, 

terdapat juga metode yang lebih canggih, seperti model-based 

imputation. Dalam metode ini, model prediktif digunakan untuk 

memperkirakan nilai yang hilang berdasarkan variabel lain yang relevan. 

Misalnya, regresi dapat diterapkan untuk memprediksi nilai yang hilang 

dengan mempertimbangkan hubungan antara variabel. 

 

4. Contoh Praktis Menggunakan Pandas  

Contoh praktis dalam menangani missing data menggunakan 

Pandas dapat diilustrasikan dengan sebuah Dataset sederhana. Dalam 
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contoh ini, kita membuat sebuah Data Frame yang berisi beberapa nilai 

yang hilang (missing values). Data Frame tersebut terdiri dari tiga 

kolom: 'A', 'B', dan 'C'. Kolom 'A' memiliki satu nilai yang hilang, 

sedangkan kolom 'B' memiliki dua nilai yang hilang. Data ini diciptakan 

menggunakan Pandas dan NumPy, di mana nilai yang hilang diwakili 

oleh `np.nan`. Setelah membuat Data Frame, kita mencetaknya untuk 

melihat tampilan awal data. Di tahap ini, kita bisa melihat dengan jelas 

di mana nilai-nilai hilang berada. Selanjutnya, kita menerapkan metode 

pertama untuk menangani missing data, yaitu menghapus baris dengan 

missing data menggunakan fungsi `dropna()`. Metode ini cukup 

langsung, namun penting untuk diingat bahwa menghapus baris dapat 

mengurangi ukuran dataset dan potensi informasi yang ada. Setelah 

melakukan penghapusan, kita mencetak Data Frame yang telah 

diperbarui untuk melihat hasilnya. 

Mengisi nilai yang hilang dengan rata-rata dari kolom yang 

bersangkutan. Kita menggunakan fungsi `fillna()` dan mengisi nilai yang 

hilang di kolom 'A' dan 'B' dengan rata-rata masing-masing kolom. 

Dengan cara ini, kita tidak kehilangan informasi yang ada dan tetap 

mempertahankan struktur data yang ada. Setelah pengisian, kita kembali 

mencetak Data Frame untuk memeriksa apakah nilai-nilai yang hilang 

telah terisi dengan benar. Kita menggunakan metode forward fill untuk 

mengisi nilai yang hilang. Forward fill merupakan teknik di mana nilai 

yang hilang diisi dengan nilai dari baris sebelumnya. Ini sangat berguna 

ketika data memiliki urutan waktu atau ketika kita ingin 

mempertahankan konsistensi data. Setelah menerapkan metode ini 

dengan `fillna(method='ffill')`, kita mencetak Data Frame yang 

diperbarui untuk melihat hasilnya. 
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BAB IV 
EKSPLORASI DATA (EDA) 

 

 

Eksplorasi Data (Exploratory Data Analysis, EDA) merupakan 

tahap krusial dalam proses analisis data yang bertujuan untuk memahami 

karakteristik, pola, dan hubungan dalam Dataset sebelum melakukan 

analisis lebih lanjut atau pengembangan model. EDA menggabungkan 

teknik statistik dan visualisasi untuk memberikan informasi yang 

tersembunyi dalam data, memberikan wawasan awal yang dapat 

mempengaruhi arah analisis selanjutnya.  

 

Gambar 3. Exploratory Data Analysis 

 
Sumber: Markovml 

 

Dengan menggunakan alat dan metode seperti analisis statistik 

deskriptif, visualisasi data, dan identifikasi outlier, EDA membantu 

peneliti dan analis data untuk menemukan tren yang signifikan, 

memahami distribusi variabel, dan membahas hubungan antar variabel. 

Proses ini bukan hanya tentang menemukan hasil, tetapi juga tentang 

membangun pemahaman mendalam mengenai data yang digunakan, 

sehingga menghasilkan keputusan yang lebih baik dan akurat dalam 

penelitian atau proyek yang sedang dijalankan. 
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A. Konsep Dasar Eksplorasi Data  

 

Eksplorasi Data (Exploratory Data Analysis, EDA) adalah 

langkah penting dalam proses analisis data yang bertujuan untuk 

memahami struktur, pola, dan karakteristik data yang ada. EDA 

dilakukan sebelum menerapkan model statistik atau algoritma 

pembelajaran mesin untuk memastikan bahwa data yang digunakan telah 

dipahami dengan baik. Berikut adalah penjelasan mendalam tentang 

konsep dasar eksplorasi data. 

 

1. Definisi EDA 

Exploratory Data Analysis (EDA) adalah pendekatan analitis 

yang sangat penting dalam ilmu data yang digunakan untuk membahas 

dan memahami Dataset. EDA menggabungkan teknik statistik dan 

visualisasi untuk membantu peneliti dan analis dalam mengidentifikasi 

pola, menemukan anomali, dan merumuskan hipotesis yang dapat diuji 

lebih lanjut. Dalam proses EDA, para analis melakukan berbagai analisis 

deskriptif untuk menggambarkan karakteristik data, seperti distribusi, 

pusat data, dan variabilitas. Dengan memanfaatkan grafik dan 

visualisasi, seperti histogram, grafik sebar, dan box plot, EDA 

memungkinkan para peneliti untuk melihat hubungan antara variabel dan 

mendeteksi ketidakteraturan yang mungkin ada dalam data. Hal ini 

sangat berharga, terutama dalam tahap awal analisis, karena dapat 

memberikan wawasan mendalam tentang struktur data dan mengarahkan 

fokus analisis ke arah yang lebih tepat.  

 

2. Tujuan EDA 

Exploratory Data Analysis (EDA) memiliki beberapa tujuan 

utama yang sangat penting dalam proses analisis data. Pertama, EDA 

membantu dalam memahami struktur data dengan mengidentifikasi tipe 

data yang ada, seperti variabel numerik, kategorikal, dan waktu. 

Pemahaman ini krusial untuk menentukan teknik analisis yang tepat dan 

sesuai dengan karakteristik data yang tersedia. Selanjutnya, EDA 

memungkinkan identifikasi masalah dalam dataset. Proses ini membantu 

menemukan isu seperti nilai yang hilang, duplikat, dan outlier yang dapat 

memengaruhi hasil analisis. Mengatasi masalah ini sebelum melanjutkan 

ke analisis yang lebih kompleks sangat penting untuk memastikan 

keakuratan dan keandalan hasil. 



 63 Buku Referensi 

EDA berfungsi untuk mengidentifikasi pola dan tren dalam data. 

Misalnya, analisis terhadap data waktu dapat menunjukkan bagaimana 

variabel tertentu berperilaku dan berubah seiring waktu, yang dapat 

memberikan wawasan yang berarti bagi peneliti. Dengan cara ini, EDA 

tidak hanya memberikan informasi dari data tetapi juga membantu 

memahami konteks yang lebih luas. Tujuan lain dari EDA adalah 

pengembangan hipotesis. Dengan mendapatkan wawasan awal dari data, 

peneliti dapat merumuskan hipotesis yang dapat diuji menggunakan 

metode statistik formal. EDA memungkinkan peneliti untuk menyiapkan 

pertanyaan penelitian yang lebih terarah, yang pada gilirannya akan 

meningkatkan efektivitas dan efisiensi analisis lanjutan. 

 

3. Metode EDA 

Metode Exploratory Data Analysis (EDA) melibatkan berbagai 

teknik analisis yang dapat dibagi menjadi dua kategori utama: analisis 

statistik dan visualisasi data. Analisis statistik berfungsi untuk 

memberikan ringkasan kuantitatif tentang karakteristik dataset. Dalam 

kategori ini, ukuran-ukuran pemusatan seperti rata-rata (mean), median, 

dan modus digunakan untuk menggambarkan nilai tengah dari data. 

Selain itu, ukuran dispersi, termasuk standar deviasi, varians, dan 

rentang (range), memberikan informasi penting tentang sebaran nilai 

dalam dataset. Untuk lebih memahami distribusi data, teknik seperti 

histogram dan box plot sering diterapkan untuk menggambarkan sebaran 

data secara visual dan membantu dalam mengidentifikasi potensi outlier 

yang dapat memengaruhi analisis lebih lanjut. 

Visualisasi data merupakan bagian integral dari EDA, karena 

representasi grafis sering kali lebih mudah dipahami dibandingkan 

dengan data mentah. Salah satu teknik visualisasi yang umum digunakan 

adalah histogram, yang menunjukkan frekuensi nilai dalam dataset dan 

membantu dalam mengidentifikasi bentuk distribusi. Grafik sebar juga 

merupakan alat penting dalam EDA, memungkinkan analisis hubungan 

antara dua variabel sekaligus mengidentifikasi pola, tren, dan outlier. 

Selain itu, box plot menawarkan cara untuk menampilkan sebaran data 

berdasarkan kuartil, yang juga berguna dalam mendeteksi outlier. 

Heatmap, di sisi lain, memberikan visualisasi matriks korelasi yang 

menunjukkan hubungan antar variabel dalam bentuk warna, memberikan 

pemahaman yang cepat mengenai keterkaitan antar variabel. 
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4. Implementasi EDA 

Implementasi Exploratory Data Analysis (EDA) dilakukan 

melalui serangkaian langkah sistematis yang bertujuan untuk membahas 

dan memahami dataset secara mendalam. Langkah pertama adalah 

memuat data, yang melibatkan pengimporan informasi dari berbagai 

sumber, seperti file CSV, database, atau API, ke dalam lingkungan 

analisis. Setelah data berhasil dimuat, tahap berikutnya adalah 

pembersihan data, di mana masalah seperti nilai yang hilang, duplikat, 

dan kesalahan input diperbaiki untuk memastikan kualitas data yang 

optimal.  

Setelah proses pembersihan, analisis deskriptif dilakukan dengan 

menghitung ukuran pemusatan seperti rata-rata, median, dan modus, 

serta ukuran dispersi seperti standar deviasi dan rentang. Analisis ini 

membantu menggambarkan karakteristik dasar dari dataset. Kemudian, 

visualisasi data menjadi langkah penting berikutnya, di mana berbagai 

grafik, seperti histogram, grafik sebar, dan box plot, dibuat untuk 

membantu memahami pola dan hubungan antar variabel dalam data. 

Salah satu tujuan utama dari EDA adalah mendeteksi anomali. 

Pada tahap ini, nilai yang tidak biasa atau outlier diidentifikasi, yang 

dapat memengaruhi analisis lebih lanjut dan memberikan wawasan 

tentang potensi kesalahan dalam data. Akhirnya, langkah terakhir dalam 

implementasi EDA adalah pengembangan hipotesis. Berdasarkan 

temuan dari analisis dan visualisasi, peneliti dapat merumuskan hipotesis 

yang lebih terarah untuk diuji lebih lanjut menggunakan metode statistik 

formal. Dengan mengikuti langkah-langkah ini, EDA tidak hanya 

membantu dalam memahami dataset, tetapi juga menjadi dasar yang 

kuat untuk penelitian lebih lanjut dan analisis yang lebih mendalam. 

 

B. Analisis Statistik Deskriptif 

 

Analisis Statistik Deskriptif adalah metode statistik yang 

digunakan untuk menggambarkan, merangkum, dan menjelaskan 

karakteristik dari suatu dataset. Tujuannya adalah untuk memberikan 

gambaran yang jelas dan ringkas tentang data tanpa melakukan inferensi 

atau kesimpulan yang lebih luas. Statistik deskriptif sangat penting 

dalam tahap eksplorasi data (EDA), karena membantu peneliti 

memahami pola, tren, dan anomali yang mungkin ada dalam data. Dalam 
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bagian ini, kita akan membahas berbagai ukuran statistik deskriptif, cara 

mengimplementasikannya, serta perannya dalam analisis data. 

 

1. Definisi dan Tujuan 

Statistik deskriptif adalah cabang statistik yang berfokus pada 

teknik dan metode untuk memberikan data dalam bentuk yang lebih 

ringkas dan mudah dipahami. Dengan menggunakan statistik deskriptif, 

data yang kompleks dapat diringkas ke dalam informasi yang jelas dan 

informatif, sehingga memudahkan pemahaman bagi peneliti dan analis. 

Salah satu tujuan utama dari analisis statistik deskriptif adalah untuk 

membantu mendeteksi pola dan tren yang mungkin ada dalam dataset. 

Dengan menganalisis ukuran pemusatan seperti rata-rata, median, dan 

modus, serta ukuran dispersi seperti standar deviasi dan rentang, peneliti 

dapat mendapatkan gambaran menyeluruh tentang karakteristik dasar 

dari data yang dimiliki. 

Statistik deskriptif juga berfungsi untuk mengidentifikasi potensi 

anomali atau outlier yang dapat mempengaruhi hasil analisis lebih lanjut. 

Anomali ini, jika tidak terdeteksi, dapat mengganggu kesimpulan yang 

diambil dari data. Oleh karena itu, proses ini sangat penting dalam 

memastikan keakuratan dan keandalan analisis yang akan dilakukan 

selanjutnya.  Statistik deskriptif menyediakan dasar yang kokoh untuk 

analisis statistik inferensial yang lebih lanjut. Dengan memahami data 

melalui analisis deskriptif, peneliti dapat merumuskan hipotesis yang 

lebih terarah dan melakukan pengujian yang relevan menggunakan 

metode statistik inferensial. Dalam konteks ini, statistik deskriptif 

berfungsi sebagai langkah awal yang krusial dalam proses analisis data, 

membantu peneliti tidak hanya memahami dataset, tetapi juga 

merencanakan langkah-langkah analisis selanjutnya dengan lebih 

efektif. 

 

2. Ukuran Pemusatan 

Ukuran pemusatan merupakan alat statistik yang penting untuk 

menunjukkan nilai rata-rata atau titik pusat dari distribusi data. Tiga 

ukuran pemusatan yang umum digunakan adalah rata-rata, median, dan 

modus. Rerata, atau mean, dihitung dengan menjumlahkan semua nilai 

dalam dataset dan membaginya dengan jumlah data. Rumusnya: 

 𝑅𝑒𝑟𝑎𝑡𝑎 =
∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
.  



66  Phyton Untuk Data Science 

Rerata memberikan gambaran umum tentang kecenderungan 

sentral dalam data, namun nilai ini dapat dipengaruhi secara signifikan 

oleh kehadiran outlier, yaitu nilai ekstrem yang jauh dari nilai lainnya. 

Di sisi lain, median adalah nilai tengah dari dataset yang telah diurutkan. 

Jika jumlah data genap, median dihitung dengan mengambil rerata dari 

dua nilai tengah. Karena sifatnya yang tidak terpengaruh oleh outlier, 

median dianggap lebih robust dan seringkali lebih akurat dalam 

merepresentasikan pusat data, terutama pada distribusi yang tidak 

simetris. 

 

3. Ukuran Sebaran 

Ukuran sebaran adalah metrik yang penting dalam statistik, 

karena memberikan informasi mengenai seberapa tersebarnya data dari 

titik pusat, seperti rerata. Salah satu ukuran sebaran yang paling 

sederhana adalah rentang (range), yang didefinisikan sebagai selisih 

antara nilai maksimum dan minimum dalam dataset. Rumus untuk 

menghitung rentang: 

 

𝑅𝑒𝑛𝑡𝑎𝑛𝑔 =  𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑀𝑎𝑘𝑠𝑖𝑚𝑢𝑚 − 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑢𝑛  

 

Rentang memberikan gambaran kasar mengenai sebaran data, 

tetapi tidak memberikan informasi yang mendalam tentang bagaimana 

data terdistribusi di antara dua nilai ekstrem. Lebih lanjut, varians 

(variance) merupakan ukuran yang lebih komprehensif, karena 

mengukur seberapa jauh setiap nilai dalam dataset berdekatan dengan 

rata-rata. Varians dihitung dengan mengambil rata-rata dari kuadrat 

deviasi setiap nilai terhadap rata-rata, menggunakan rumus: 

 

𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑠 =
∑ (𝑥𝑖 − 𝑅𝑎𝑡𝑎 − 𝑟𝑎𝑡𝑎)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 

 

Metrik ini memberikan gambaran tentang tingkat penyebaran 

data, tetapi nilainya bisa sulit dipahami karena satuannya adalah kuadrat 

dari satuan data asli. 

Standar deviasi (standard deviation) adalah ukuran lain yang 

lebih intuitif, karena merupakan akar kuadrat dari varians. Dengan 

rumus: 
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𝑆𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟 𝐷𝑒𝑣𝑖𝑎𝑠𝑖 =  √𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑠 

 

Standar deviasi memberikan ukuran sebaran yang berada dalam 

satuan yang sama dengan data itu sendiri, sehingga lebih mudah 

dipahami. Ukuran dispersion ini sangat penting dalam analisis statistik, 

karena memungkinkan peneliti untuk memahami variasi dalam data, 

mengidentifikasi pola, dan membuat keputusan yang lebih tepat 

berdasarkan informasi yang ada. Dengan demikian, pemahaman tentang 

ukuran sebaran sangat berkontribusi terhadap interpretasi data secara 

menyeluruh. 

 

4. Distribusi Data  

Memahami distribusi data adalah aspek fundamental dalam 

analisis statistik deskriptif, karena distribusi menjelaskan bagaimana 

nilai-nilai dalam dataset terdistribusi dan memberikan wawasan tentang 

pola yang ada. Salah satu jenis distribusi yang paling umum adalah 

distribusi normal, yang berbentuk lonceng. Dalam distribusi normal, 

sebagian besar nilai berkumpul di sekitar rerata, dan frekuensi nilai 

menurun secara simetris menuju kedua ekstrem. Distribusi ini sangat 

penting dalam banyak aplikasi statistik, terutama karena banyak metode 

analisis yang mengasumsikan normalitas dalam data. 

Terdapat distribusi skewed, yang menunjukkan ketidaksimetrian 

dalam data. Distribusi ini terjadi ketika data lebih banyak terkonsentrasi 

pada satu sisi. Jika skewness positif, artinya ada lebih banyak data di sisi 

kiri, sementara skewness negatif menunjukkan konsentrasi data lebih 

banyak di sisi kanan. Pahami bahwa skewness dapat mempengaruhi 

interpretasi dan analisis data, karena dapat menunjukkan adanya anomali 

atau kelompok data yang tidak terdistribusi merata. Selain itu, distribusi 

bimodal adalah jenis distribusi lain yang menarik perhatian. Distribusi 

ini memiliki dua puncak yang jelas, yang menunjukkan bahwa terdapat 

dua kelompok data yang berbeda dalam dataset. Keberadaan dua puncak 

ini dapat mengindikasikan variasi yang signifikan dalam data, seperti 

perbedaan kelompok atau kategori yang mendasari nilai-nilai tersebut. 
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C. Visualisasi Data dengan Matplotlib dan Seaborn 

 

Visualisasi data merupakan aspek penting dalam analisis data, 

karena memungkinkan analis untuk menyampaikan informasi yang 

kompleks dengan cara yang lebih mudah dipahami. Dalam konteks 

Python untuk Data Science, dua paket utama yang sering digunakan 

untuk visualisasi data adalah Matplotlib dan Seaborn. Keduanya 

memiliki kelebihan masing-masing dan sering digunakan secara 

bersamaan untuk menghasilkan visualisasi yang informatif dan menarik. 

Pada bagian ini, kita akan membahas konsep dasar visualisasi data, serta 

cara menggunakan Matplotlib dan Seaborn untuk membuat berbagai 

jenis grafik. 

 

1. Pentingnya Visualisasi Data  

Visualisasi data adalah alat yang sangat penting dalam analisis 

data karena memberikan banyak manfaat yang signifikan. Salah satu 

keuntungan utama dari visualisasi data adalah kemampuannya untuk 

mempermudah pemahaman data. Dengan menggunakan grafik, diagram, 

dan visual lainnya, pola, tren, dan hubungan dalam data yang kompleks 

dapat dijelaskan dengan lebih jelas dan mudah dipahami. Ketika data 

disajikan dalam bentuk visual, informasi yang tersembunyi dalam angka 

dapat menjadi lebih terlihat, sehingga memudahkan analisis dan 

pengambilan keputusan. Selain itu, visualisasi data juga berfungsi 

sebagai alat untuk mendeteksi outlier atau anomali dalam dataset. 

Dengan memvisualisasikan data, individu dapat dengan cepat 

mengidentifikasi nilai-nilai yang tidak biasa atau ekstrem yang mungkin 

memerlukan perhatian lebih lanjut. Deteksi ini penting karena outlier 

dapat mempengaruhi analisis statistik dan hasil yang dihasilkan, 

sehingga perlu ditangani secara tepat. 

Pentingnya visualisasi data juga terletak pada kemampuannya 

untuk menyampaikan informasi secara efektif. Visualisasi yang 

dirancang dengan baik dapat menampilkan informasi dengan cara yang 

lebih persuasif dan menarik dibandingkan dengan tabel atau laporan teks 

yang padat. Dengan memberikan data secara visual, pembaca atau 

audiens dapat lebih mudah menangkap inti informasi yang disampaikan, 

yang pada gilirannya meningkatkan daya tarik presentasi. Visualisasi 

juga memungkinkan penyampaian informasi yang kompleks dalam 
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waktu singkat, sehingga sangat berguna dalam rapat, presentasi, atau 

laporan yang harus disampaikan dengan efisien.  

 

2. Matplotlib: Dasar-dasar 

Matplotlib adalah salah satu perpustakaan visualisasi yang 

paling populer dan banyak digunakan dalam bahasa pemrograman 

Python. Perpustakaan ini menawarkan kemampuan untuk membuat 

berbagai jenis grafik, seperti grafik garis, histogram, dan scatter plot, 

sehingga memudahkan pengguna dalam menganalisis dan memberikan 

data secara visual. Untuk memulai dengan Matplotlib, pengguna 

pertama-tama perlu menginstalnya, yang dapat dilakukan dengan 

menggunakan perintah pip: `pip install  matplotlib`.  

Setelah instalasi, pengguna dapat dengan mudah membuat grafik 

sederhana. Misalnya, untuk membuat grafik garis, pengguna dapat 

mengimpor modul `as plt ` dari Matplotlib, mendefinisikan data x dan 

y, dan menggunakan fungsi `plt.plot()` untuk menggambar grafik. 

Selanjutnya, pengguna dapat menambahkan label pada sumbu dan judul 

menggunakan fungsi `plt.xlabel()`, `plt.ylabel()`, dan `plt.title()`, 

sebelum menampilkan grafik dengan `plt.show()`.  Matplotlib juga 

mendukung berbagai tipe grafik lainnya. Untuk visualisasi data 

kategorikal, pengguna dapat membuat bar chart dengan menggunakan 

fungsi `plt.bar()`, yang memungkinkan perbandingan antara kategori 

yang berbeda. Histogram dapat dibuat dengan fungsi ̀ plt.hist()`, berguna 

untuk menganalisis distribusi data numerik. Contoh penggunaan fungsi 

ini mencakup penggambaran distribusi data sederhana dengan berbagai 

bin untuk memberikan gambaran yang jelas mengenai sebaran nilai.  

 

3. Seaborn: Memperindah Visualisasi 

Seaborn adalah perpustakaan visualisasi yang dibangun di atas 

Matplotlib, yang dirancang untuk membuat visualisasi data lebih 

menarik dan informatif dengan penulisan kode yang lebih sederhana. 

Salah satu keunggulan Seaborn adalah kemampuannya untuk 

menghasilkan grafik yang lebih estetis dan memberikan lebih banyak 

opsi untuk visualisasi data yang kompleks. Untuk memulai dengan 

Seaborn, pengguna dapat menginstalnya menggunakan pip dengan 

perintah `pip install  seaborn`. 
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Setelah instalasi, pengguna dapat dengan mudah membuat 

berbagai jenis visualisasi. Sebagai contoh, pengguna dapat 

memanfaatkan dataset bawaan Seaborn, seperti dataset `tips`, untuk 

membuat scatter plot dan box plot. Scatter plot dapat dibuat 

menggunakan fungsi `sns.scatterplot()`, yang memungkinkan pengguna 

untuk menganalisis hubungan antara dua variabel, dalam hal ini, total 

tagihan dan tip. Selain itu, box plot dapat dibuat untuk menggambarkan 

sebaran total tagihan berdasarkan hari, menggunakan fungsi 

`sns.boxplot()`. Dengan menambahkan judul pada grafik menggunakan 

`plt.title()`, pengguna dapat memberikan konteks tambahan pada 

visualisasi yang dibuat. 

Seaborn juga menawarkan berbagai fitur kustomisasi yang 

memudahkan pengguna dalam menyesuaikan visualisasi. Pengguna 

dapat mengubah palet warna dan menambahkan tema sesuai 

preferensinya, yang membantu memperindah tampilan grafik. Misalnya, 

dengan menggunakan `sns.set(style="whitegrid")`, pengguna dapat 

mengatur latar belakang menjadi lebih bersih dan lebih terstruktur. Palet 

warna yang berbeda juga dapat diterapkan, seperti menggunakan 

`palette='Set2'` untuk box plot, yang memberikan tampilan yang lebih 

berwarna dan menarik.  

 

D. Mendeteksi Outlier dan Tren 

 

Mendeteksi outlier dan tren adalah bagian penting dari analisis 

eksplorasi data (EDA) yang membantu analis memahami karakteristik 

data dan mengidentifikasi pola yang mungkin tidak terlihat pada 

pandangan pertama. Outlier, atau pencilan, adalah nilai yang jauh 

berbeda dari nilai-nilai lain dalam dataset, bisa menunjukkan kesalahan 

dalam data, variasi yang sah, atau fenomena menarik yang layak untuk 

dianalisis lebih lanjut. Di sisi lain, tren mengacu pada pola atau arah 

umum yang ditunjukkan oleh data seiring berjalannya waktu atau dalam 

hubungan antara variabel. 

 

1. Pentingnya Mendeteksi Outlier 

Mendeteksi outlier dalam analisis data adalah langkah yang 

sangat penting karena dapat memberikan dampak signifikan terhadap 

interpretasi dan pemahaman dataset. Outlier adalah nilai yang berada 

jauh di luar rentang nilai yang umum dalam data, dan keberadaannya 
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dapat memengaruhi statistik deskriptif, seperti rerata dan deviasi standar. 

Ketika outlier tidak diperhitungkan, dapat mengarah pada kesimpulan 

yang menyesatkan, mengaburkan pola yang sebenarnya, dan 

memberikan gambaran yang tidak akurat mengenai data. Oleh karena itu, 

mendeteksi dan memahami outlier adalah krusial untuk memastikan 

bahwa analisis statistik yang dilakukan dapat diandalkan. Selain itu, 

outlier sering kali dapat menjadi indikasi adanya kesalahan dalam proses 

pengumpulan data, seperti kesalahan dalam pengukuran, entri data yang 

tidak tepat, atau ketidakkonsistenan dalam prosedur pengumpulan. 

Dengan mendeteksi outlier, analis dapat menyelidiki lebih lanjut dan 

mengidentifikasi potensi sumber kesalahan, yang penting untuk 

meningkatkan kualitas data dan integritas analisis.  

 

2. Metode untuk Mendeteksi Outlier 

Mendeteksi outlier dalam dataset adalah langkah penting dalam 

analisis data, dan ada berbagai metode yang dapat digunakan untuk 

tujuan ini. Salah satu cara paling sederhana dan efektif adalah melalui 

visualisasi data. Teknik visualisasi seperti box plot dan grafik sebar 

sangat membantu dalam mengidentifikasi outlier. Box plot, misalnya, 

memberikan gambaran jelas tentang distribusi data, dengan outlier yang 

biasanya ditandai sebagai titik-titik di luar "whiskers" (garis vertikal) box 

plot. Dalam box plot, pengguna dapat dengan mudah melihat titik mana 

yang berada jauh dari rentang nilai umum. Selain itu, scatter plot 

memungkinkan pengguna untuk memvisualisasikan hubungan antara 

dua variabel, sehingga memudahkan deteksi outlier yang mungkin 

muncul sebagai titik-titik yang jauh dari pola data umum. 

Statistik deskriptif juga berperan penting dalam mendeteksi 

outlier. Salah satu cara adalah dengan menggunakan Z-score, yang 

mengukur seberapa jauh sebuah nilai dari rerata dalam satuan deviasi 

standar. Biasanya, nilai Z-score lebih besar dari 3 atau kurang dari -3 

dianggap sebagai outlier. Metode lain yang umum digunakan adalah 

Interquartile Range (IQR), yang mengukur rentang antara kuartil 

pertama (Q1) dan kuartil ketiga (Q3). Outlier dapat ditentukan sebagai 

nilai yang lebih kecil dari (𝑄1 –  1.5 × 𝐼𝑄𝑅) atau lebih besar dari 

(𝑄3 +  1.5 × 𝐼𝑄𝑅). Dengan menggunakan kombinasi metode visual 

dan statistik ini, analisis data dapat dilakukan dengan lebih akurat, 

mengurangi pengaruh outlier yang dapat menyesatkan hasil dan 
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memberikan wawasan yang lebih baik tentang dataset yang sedang 

dianalisis. 

 

3. Mendeteksi Tren 

Mendeteksi tren dalam data adalah elemen penting dalam 

analisis, karena tren mengindikasikan pola konsisten yang muncul 

seiring waktu atau dalam hubungan antara variabel. Dengan 

mengidentifikasi tren, para analis dapat memperoleh wawasan berharga 

yang mendukung pengambilan keputusan dan perencanaan strategis. 

Salah satu metode paling efektif untuk mendeteksi tren adalah melalui 

visualisasi data. Grafik garis, misalnya, sering digunakan untuk 

menunjukkan bagaimana suatu variabel berubah seiring waktu, terutama 

dalam analisis data time series. Dengan menggunakan grafik garis, kita 

dapat mengamati fluktuasi total bill dalam dataset restoran, membantu 

kita memahami perilaku konsumen dari waktu ke waktu.  

Moving average juga merupakan alat yang berguna untuk 

mendeteksi tren. Metode ini membantu menghaluskan fluktuasi data 

yang bisa mengaburkan pola yang lebih jelas, memungkinkan analis 

untuk lebih mudah memahami arah umum dari data yang sedang diteliti. 

Selain visualisasi, model regresi juga sangat efektif dalam mendeteksi 

dan memprediksi tren. Dengan menggunakan regresi linear, kita dapat 

memodelkan hubungan antara variabel independen, seperti total bill, dan 

variabel dependen, seperti tip yang diberikan. Ini tidak hanya membantu 

dalam memahami bagaimana kedua variabel tersebut saling berinteraksi, 

tetapi juga memberikan kemampuan untuk membuat prediksi 

berdasarkan data yang ada. Menggunakan model regresi dan 

memvisualisasikannya bersama dengan data asli, analis dapat dengan 

jelas melihat dan memahami pola yang mungkin ada, mendukung 

analisis yang lebih mendalam dan informatif. Dengan menggabungkan 

teknik visualisasi dan model regresi, deteksi tren dalam data menjadi 

lebih komprehensif dan dapat diandalkan. 

 

E. Memahami Korelasi Antar-Variabel 

 

Korelasi antar-variabel adalah konsep penting dalam analisis data 

yang membantu memahami hubungan antara dua atau lebih variabel. 

Dalam konteks eksplorasi data (EDA), pemahaman korelasi memberikan 

wawasan tentang bagaimana variabel-variabel berinteraksi dan saling 
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memengaruhi. Analisis korelasi dapat membantu dalam pengambilan 

keputusan, pemodelan, dan perencanaan lebih lanjut. 

 

1. Apa Itu Korelasi? 

Korelasi adalah konsep statistik yang mengukur sejauh mana dua 

variabel berhubungan satu sama lain. Dengan kata lain, korelasi 

menunjukkan bagaimana perubahan pada satu variabel dapat 

mempengaruhi perubahan pada variabel lainnya. Terdapat beberapa 

jenis korelasi yang dapat diidentifikasi, yang masing-masing 

menggambarkan hubungan yang berbeda antara dua variabel. Korelasi 

positif terjadi ketika peningkatan pada satu variabel sejalan dengan 

peningkatan pada variabel lainnya. Misalnya, jika kita melihat hubungan 

antara jam belajar dan nilai ujian, kita dapat menemukan bahwa semakin 

banyak waktu yang dihabiskan untuk belajar, semakin tinggi nilai yang 

diperoleh. Ini menunjukkan bahwa ada hubungan positif antara kedua 

variabel tersebut. 

Korelasi negatif terjadi ketika satu variabel meningkat, 

sementara variabel lainnya cenderung menurun. Contohnya, dalam 

konteks kesehatan, jika kita mempertimbangkan hubungan antara tingkat 

stres dan kualitas tidur, kita mungkin menemukan bahwa peningkatan 

tingkat stres sering kali berkaitan dengan penurunan kualitas tidur. Ini 

menunjukkan adanya korelasi negatif antara kedua variabel tersebut. 

Namun, ada juga kemungkinan bahwa dua variabel tidak memiliki 

hubungan yang jelas, yang disebut tidak ada korelasi. Dalam kasus ini, 

perubahan pada satu variabel tidak mempengaruhi variabel lainnya. 

Misalnya, tidak ada hubungan yang jelas antara tinggi badan seseorang 

dan warna favoritnya. Penting untuk diingat bahwa korelasi tidak selalu 

berarti ada hubungan sebab-akibat; dua variabel dapat memiliki korelasi 

tetapi tidak saling mempengaruhi secara langsung. Oleh karena itu, 

memahami korelasi membantu dalam analisis data dan pengambilan 

keputusan, tetapi harus dipadukan dengan pemahaman yang lebih 

mendalam tentang konteks dan faktor lain yang mungkin terlibat. 

 

2. Koefisien Korelasi 

Koefisien korelasi adalah suatu angka yang digunakan untuk 

mengukur kekuatan dan arah hubungan antara dua variabel, dengan nilai 

yang berkisar antara -1 hingga 1. Nilai koefisien korelasi ini memberikan 

informasi yang berharga mengenai hubungan antara variabel. Sebuah 
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nilai 1 menunjukkan adanya korelasi positif sempurna, yang berarti 

bahwa ketika satu variabel meningkat, variabel lainnya juga meningkat 

secara proporsional. Sebaliknya, nilai -1 menunjukkan korelasi negatif 

sempurna, di mana peningkatan pada satu variabel berhubungan dengan 

penurunan pada variabel lainnya. Nilai 0 menandakan tidak adanya 

korelasi, menunjukkan bahwa tidak ada hubungan yang jelas antara 

kedua variabel tersebut. 

Salah satu metode yang paling umum digunakan untuk 

menghitung koefisien korelasi adalah Koefisien Korelasi Pearson (r). 

Metode ini mengukur korelasi linear antara dua variabel numerik, dan 

rumusnya mencakup jumlah pasangan data dan nilai dari kedua variabel. 

Pearson cocok digunakan ketika data terdistribusi normal dan tidak ada 

outlier yang signifikan yang dapat memengaruhi hasil. Di sisi lain, 

Koefisien Korelasi Spearman (ρ) digunakan untuk mengukur korelasi 

antara dua variabel ordinal atau ketika data tidak mengikuti distribusi 

normal. Metode ini menghitung korelasi berdasarkan peringkat daripada 

nilai asli, sehingga lebih robust terhadap outlier dan distribusi yang tidak 

normal.  

 

3. Menghitung Korelasi Menggunakan Python 

Menghitung korelasi antar-variabel dalam Python dapat 

dilakukan dengan mudah menggunakan pustaka seperti Pandas  dan 

Seaborn. Dengan Pandas, kita dapat menghitung koefisien korelasi 

antara kolom-kolom dalam Data Frame secara efisien. Misalnya, 

menggunakan Dataset `tips`, kita dapat memanfaatkan metode `corr()` 

untuk mendapatkan matriks korelasi yang menunjukkan hubungan 

antara semua variabel dalam Dataset. Dalam kode berikut, setelah 

mengimpor pustaka yang diperlukan, kita memuat Dataset dan 

menghitung matriks korelasi dengan `tips.corr()`, yang kemudian dapat 

dicetak untuk analisis lebih lanjut. 

Setelah mendapatkan matriks korelasi, visualisasi menjadi 

langkah penting untuk memahami hubungan ini dengan lebih baik. Di 

sinilah Seaborn berperan, dengan fungsi `heatmap` yang memungkinkan 

kita untuk menggambarkan matriks korelasi secara visual. Menggunakan 

`heatmap`, kita dapat menampilkan nilai koefisien korelasi dalam bentuk 

warna, yang membuatnya lebih mudah untuk mengidentifikasi pola dan 

hubungan antar-variabel. Dalam contoh kode yang diberikan, kita 
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menggunakan `plt.figure(figsize=(10, 6))` untuk mengatur ukuran 

grafik, dan `sns.heatmap` untuk membuat peta panas dari matriks 

korelasi, lengkap dengan anotasi untuk menunjukkan nilai koefisien 

korelasi dengan format dua desimal. Dengan menambahkan judul 

melalui `plt.title`, hasil visualisasi ini menjadi lebih informatif. 
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BAB V 
VISUALISASI DATA LANJUTAN 

 

 

Visualisasi data lanjutan merupakan langkah penting dalam 

analisis data modern, memungkinkan peneliti dan analis untuk 

mengubah data kompleks menjadi representasi visual yang mudah 

dipahami. Dengan menggunakan berbagai teknik visualisasi interaktif 

dan dinamis, seperti grafik interaktif, peta geospasial, dan dashboard 

sederhana, data dapat disajikan secara intuitif untuk mendukung 

pengambilan keputusan yang lebih baik. Tools seperti Plotly dan Folium 

membantu dalam visualisasi data geospasial, sementara penggunaan 

dashboard memungkinkan penyajian data yang komprehensif dalam satu 

platform. Selain itu, pemilihan tipe visualisasi yang tepat sangat penting 

untuk memastikan bahwa pesan atau insight dari data dapat tersampaikan 

dengan jelas dan efektif kepada audiens. Visualisasi data lanjutan tidak 

hanya memberikan representasi statis tetapi juga memungkinkan 

interaksi dengan data, sehingga memperkaya proses analisis dan 

eksplorasi data. 

 

A. Membuat Grafik dan Visualisasi Interaktif 

 

Visualisasi interaktif merupakan salah satu komponen penting 

dalam Data Science, karena memungkinkan pengguna untuk 

berinteraksi langsung dengan data, sehingga dapat membahas dan 

memahami pola serta tren yang tersembunyi dengan lebih efektif. Grafik 

statis, meskipun bermanfaat, memiliki keterbatasan dalam hal 

fleksibilitas dan interaksi. Dalam dunia data yang semakin kompleks, 

visualisasi interaktif menjadi semakin penting, terutama ketika Volume 

data yang dianalisis sangat besar. 
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1. Mengapa Visualisasi Interaktif Penting? 

Visualisasi interaktif menjadi sangat penting dalam analisis data 

modern karena memungkinkan pengguna untuk berinteraksi langsung 

dengan data dan grafik. Dengan fitur-fitur seperti memperbesar area 

tertentu dari grafik, menyaring data, atau mengubah variabel yang 

ditampilkan, pengguna dapat lebih mudah membahas dan memahami 

data. Interaksi ini membantu mengungkap informasi tersembunyi yang 

mungkin tidak terlihat dalam visualisasi statis, sehingga analisis data 

menjadi lebih dinamis dan fleksibel. Misalnya, seorang analis bisa 

melihat tren yang lebih spesifik dengan memperbesar rentang waktu 

tertentu atau menyaring data berdasarkan kategori tertentu, sehingga 

memberikan wawasan yang lebih mendalam. 

Visualisasi interaktif juga sangat berguna dalam penyajian data 

kepada pemangku kepentingan, termasuk yang mungkin tidak memiliki 

latar belakang teknis atau statistik. Interaktivitas memungkinkan data 

disajikan dengan cara yang lebih intuitif dan mudah dipahami, sehingga 

memfasilitasi komunikasi hasil analisis. Pemangku kepentingan dapat 

membahas data secara langsung, misalnya dengan memilih variabel yang 

relevan atau mengeklik titik data tertentu untuk mendapatkan informasi 

lebih rinci. Ini membuat presentasi data lebih menarik, informatif, dan 

dapat disesuaikan dengan kebutuhan audiens. 

 

2. Alat untuk Membuat Visualisasi Interaktif 

Pada ekosistem Python, terdapat beberapa pustaka populer yang 

memudahkan pengguna dalam membuat visualisasi interaktif yang 

menarik dan informatif. Salah satu yang terkemuka adalah Plotly. 

Pustaka ini berbasis web dan mendukung berbagai jenis grafik seperti 

scatter plot, line plot, bar chart, dan heatmap. Salah satu keunggulan 

Plotly adalah kemampuannya untuk menghasilkan grafik interaktif 

langsung di dalam browser, memungkinkan pengguna untuk 

memperbesar, memfilter, dan menyorot bagian tertentu tanpa perlu 

menulis kode tambahan. Selain itu, Plotly dapat terintegrasi dengan 

pustaka lain seperti Matplotlib dan Seaborn, memperluas fungsionalitas 

visualisasi. 

Ada Bokeh, yang juga dirancang untuk menciptakan visualisasi 

interaktif yang dapat digunakan di web. Bokeh menawarkan fitur-fitur 

menarik seperti hover, zoom, dan panning, sehingga membuat grafik 
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tidak hanya informatif tetapi juga menarik secara visual. Grafik yang 

dibuat dengan Bokeh dapat dengan mudah diintegrasikan ke dalam 

aplikasi web berbasis Flask atau Django, menjadikannya pilihan yang 

sangat baik untuk membangun dashboard atau alat analisis berbasis web. 

Selain itu, Altair merupakan pustaka visualisasi data berbasis deklaratif 

yang memfokuskan pada kemudahan penggunaan dan kualitas 

visualisasi. Dengan menggunakan spesifikasi visualisasi Vega dan 

Vega-Lite, Altair memudahkan pengguna untuk membuat visualisasi 

interaktif dengan sedikit kode, dan secara otomatis menangani aspek 

seperti skala dan tata letak, sehingga memungkinkan pengguna 

menghasilkan visualisasi yang menarik dengan cepat. 

Dash, yang dibangun di atas Plotly, memungkinkan pengguna 

untuk membuat aplikasi web interaktif yang menggabungkan visualisasi 

data dengan elemen interaktif seperti dropdown dan slider. Ini 

menjadikan Dash sangat berguna untuk membangun dashboard analitik 

yang kompleks dan dapat disesuaikan, memberikan pengguna 

fleksibilitas dalam memberikan data Dengan pustaka-pustaka ini, 

pengguna Python dapat dengan mudah membuat visualisasi interaktif 

yang efektif dan menarik. 

 

3. Studi Kasus: Membuat Grafik Interaktif dengan Plotly 

Membuat grafik interaktif dengan Plotly di Python sangat mudah 

dan praktis, terutama untuk menampilkan data dengan cara yang dapat 

dieksplorasi secara interaktif. Sebagai contoh, kita bisa membuat grafik 

sebar interaktif dengan beberapa langkah sederhana menggunakan Plotly 

Express, pustaka bawaan dari Plotly yang memudahkan pembuatan 

grafik. Langkah pertama adalah membuat data frame sederhana 

menggunakan pandas. Data frame tersebut berisi dua kolom, yaitu 'x' 

dan 'y', yang mewakili data numerik yang akan diplot. Setelah data 

disiapkan, kita menggunakan fungsi `px.scatter()` dari Plotly Express 

untuk membuat grafik sebar interaktif, dengan variabel 'x' diplot pada 

sumbu x dan variabel 'y' diplot pada sumbu y. Fungsi ini juga 

memungkinkan penambahan judul grafik menggunakan parameter 

`title`. 

```python 

import plotly.express as px 

import pandas  as pd 
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# Membuat Data frame sederhana 

df = pd.Data Frame({ 

    'x': range(1, 11), 

    'y': [2, 3, 4, 7, 9, 11, 13, 17, 19, 23] 

}) 

 

# Membuat scatter plot interaktif 

fig = px.scatter(df, x='x', y='y', title='Scatter Plot Interaktif') 

 

# Menampilkan grafik 

fig.show() 

``` 

Setelah grafik sebar dibuat, fungsi `fig.show()` akan 

menampilkan grafik interaktif. Pengguna dapat memperbesar, 

memperkecil, serta menelusuri berbagai bagian data langsung pada 

grafik yang dihasilkan. Salah satu keunggulan Plotly adalah kemudahan 

untuk menambahkan fitur interaktif tanpa memerlukan konfigurasi 

tambahan seperti zoom dan pan yang sudah tersedia secara default. 

 

B. Visualisasi Data Geospasial dengan Folium Plotly 

 

Visualisasi data geospasial adalah metode penting dalam analisis 

data yang memungkinkan representasi visual dari data yang memiliki 

elemen geografis, seperti lokasi atau koordinat. Teknik ini sangat 

berguna dalam berbagai bidang, seperti transportasi, epidemiologi, 

perencanaan kota, logistik, dan lingkungan. Dengan memanfaatkan 

visualisasi geospasial, data yang mengandung informasi lokasi dapat 

dipresentasikan secara lebih intuitif dan memberikan wawasan 

mendalam mengenai pola spasial yang tersembunyi. Dalam Python, dua 

pustaka yang sering digunakan untuk visualisasi data geospasial adalah 

Folium dan Plotly. Kedua pustaka ini menyediakan berbagai fitur untuk 

membuat peta interaktif yang dapat dimanipulasi dan disesuaikan sesuai 

kebutuhan analisis. 

 

1. Folium: Visualisasi Data Geospasial Berbasis Leaflet.js 

Folium adalah pustaka Python yang dirancang untuk 

memudahkan visualisasi data geospasial dengan membungkus pustaka 
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JavaScript Leaflet.js, yang sangat populer dalam membuat peta 

interaktif. Salah satu keunggulan utama dari Folium adalah 

kemampuannya untuk menghasilkan peta interaktif secara langsung di 

browser, sehingga sangat berguna untuk menganalisis data geospasial 

secara intuitif dan fleksibel.  Dengan Folium, pengguna dapat membuat 

berbagai peta dasar yang dapat dikustomisasi, seperti peta jalan, satelit, 

atau kombinasi keduanya. Peta ini bisa ditambahkan dengan berbagai 

elemen interaktif, seperti marker (penanda) dan polygon yang 

memungkinkan penandaan lokasi atau wilayah tertentu berdasarkan 

koordinat geospasial. 

Folium mendukung layer data geospasial dalam format 

GeoJSON, yang sangat berguna untuk menambahkan data tambahan 

seperti perbatasan wilayah, jalur jalan, atau informasi demografis yang 

disusun dalam bentuk geospasial. Data GeoJSON ini bisa dipetakan ke 

dalam peta interaktif, memungkinkan pengguna untuk berinteraksi 

dengan data melalui klik atau hover. 

Contoh sederhana penggunaan Folium dapat dilihat dalam 

pembuatan peta interaktif yang menampilkan marker di Jakarta: 

```python 

import folium 

 

# Membuat peta dasar dengan lokasi Jakarta 

map = folium.Map(location=[-6.2088, 106.8456], 

zoom_start=10) 

 

# Menambahkan marker di lokasi Jakarta 

folium.Marker([-6.2088, 106.8456], 

popup="Jakarta").add_to(map) 

 

# Menyimpan peta ke dalam file HTML 

map.save("map.html") 

``` 

Pada contoh ini, peta Jakarta dihasilkan dengan marker yang bisa 

diklik untuk menampilkan pop-up dengan nama lokasi. Hasilnya dapat 

disimpan dalam format HTML dan dibuka di browser, di mana pengguna 

dapat memperbesar, memperkecil, dan menelusuri peta tersebut secara 

interaktif. 
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2. Plotly: Visualisasi Data Geospasial yang Lebih Kompleks 

Plotly adalah pustaka Python yang terkenal untuk membuat 

visualisasi data interaktif, termasuk visualisasi data geospasial. Dengan 

modul plotly.express dan plotly.graph_objects, Plotly mendukung 

berbagai fitur visualisasi geospasial yang kaya dan dinamis. Ini termasuk 

choropleth map, grafik sebar berbasis lokasi, dan heatmap yang dapat 

menampilkan data geospasial dengan jelas dan interaktif. Choropleth 

map adalah salah satu fitur unggulan yang memungkinkan visualisasi 

data dalam bentuk warna yang mencerminkan intensitas atau nilai 

tertentu di wilayah geografis. Misalnya, peta ini dapat digunakan untuk 

menunjukkan distribusi pendapatan per kapita, tingkat pengangguran, 

atau tingkat populasi di berbagai negara atau wilayah. 

Grafik sebar di atas peta adalah visualisasi lain yang populer, di 

mana titik-titik pada peta mewakili lokasi geografis berdasarkan 

koordinat. Setiap titik dapat disesuaikan ukurannya berdasarkan variabel 

tertentu, seperti populasi atau jumlah kejadian di lokasi tersebut. Grafik 

sebar di atas peta berguna untuk analisis data berbasis lokasi, seperti 

distribusi penduduk atau pusat aktivitas. Heatmap geospasial adalah fitur 

visualisasi yang menunjukkan intensitas data di berbagai wilayah. Warna 

pada peta digunakan untuk merepresentasikan kepadatan atau jumlah 

data di area tertentu, memungkinkan identifikasi pola atau anomali 

dalam data geografis. 

Berikut contoh visualisasi scatter plot berbasis lokasi 

menggunakan Plotly: 

```python 

import plotly.express as px 

import pandas  as pd 

 

# Membuat Data frame dengan koordinat dan Data kota 

df = pd.Data Frame({ 

    'latitude': [-6.2088, -7.2504, -6.9175], 

    'longitude': [106.8456, 112.7403, 107.6191], 

    'city': ['Jakarta', 'Surabaya', 'Bandung'], 

    'population': [10770487, 2834240, 2394879] 

}) 

 

# Membuat scatter map dengan Plotly 
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fig = px.scatter_geo(df, lat='latitude', lon='longitude', 

hover_name ='city', 

                     size='population', title='Population by City in 

Indonesia', 

                     projection="natural earth") 

 

 

# Menampilkan grafik 

fig.show() 

``` 

Contoh ini menunjukkan grafik sebar interaktif yang 

memvisualisasikan populasi tiga kota besar di Indonesia: Jakarta, 

Surabaya, dan Bandung. Ukuran titik pada peta mewakili jumlah 

populasi, dan pengguna dapat berinteraksi dengan grafik untuk 

memperbesar atau memperkecil peta serta mendapatkan informasi 

tambahan. Plotly memudahkan visualisasi data yang kompleks dengan 

interaksi pengguna yang intuitif. 

 

3. Perbandingan Folium dan Plotly untuk Visualisasi Geospasial 

Folium dan Plotly adalah dua pustaka Python yang dapat 

digunakan untuk visualisasi data geospasial, namun keduanya memiliki 

perbedaan signifikan dalam fungsionalitas dan penggunaannya. 

Kemudahan penggunaan menjadi salah satu faktor penting; Folium lebih 

sederhana dan intuitif untuk membuat peta dasar yang interaktif. Dengan 

antarmuka yang ramah pengguna, Folium sangat cocok bagi yang tidak 

memerlukan fitur visualisasi geospasial yang kompleks. Sebaliknya, 

Plotly menawarkan kompleksitas visualisasi yang lebih tinggi. Dengan 

kemampuan untuk membuat peta choropleth dan scatter plot yang lebih 

canggih, Plotly memungkinkan pengguna untuk membahas dan 

menganalisis data yang lebih besar dan lebih beragam.  

Ketika datang ke kustomisasi, Plotly unggul dalam hal ini. 

Pengguna dapat menyesuaikan visualisasi dengan lebih mendetail, 

mengubah elemen peta, skala, dan elemen interaktif lainnya sesuai 

kebutuhan analisis. Hal ini menjadikan Plotly pilihan yang lebih baik 

bagi pengguna yang memerlukan visualisasi peta dengan tingkat 

kustomisasi yang tinggi.  Di sisi lain, Plotly juga memiliki keunggulan 

dalam integrasi dengan dashboard. Melalui kerangka kerja Dash, 

pengguna dapat dengan mudah membuat aplikasi web interaktif yang 
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menyertakan peta sebagai bagian dari dashboard analitik. Ini sangat ideal 

untuk penggunaan profesional di mana interaktivitas dan presentasi data 

yang komprehensif sangat dibutuhkan.  

 

4. Aplikasi Visualisasi Geospasial dalam Ilmu Data 

Visualisasi geospasial memiliki aplikasi yang luas dalam ilmu 

data, terutama untuk menganalisis data yang melibatkan elemen lokasi. 

Dalam analisis bisnis, visualisasi geospasial digunakan untuk membantu 

perusahaan menentukan lokasi optimal untuk membuka toko baru atau 

memperluas operasi. Dengan menganalisis data demografis, kepadatan 

penduduk, dan pola lalu lintas di berbagai wilayah, perusahaan dapat 

mengambil keputusan berbasis data untuk meningkatkan kehadiran 

pasar. Di sektor transportasi dan logistik, visualisasi geospasial 

digunakan untuk merancang rute pengiriman yang optimal dan 

meminimalkan biaya serta waktu tempuh. Dengan memetakan pola lalu 

lintas dan ketersediaan infrastruktur, perusahaan logistik dapat 

meningkatkan efisiensi operasional. Misalnya, peta interaktif dapat 

membantu melihat kemacetan lalu lintas secara real-time atau memantau 

jaringan distribusi secara keseluruhan. 

Pemantauan lingkungan juga merupakan bidang penting di mana 

visualisasi data geospasial sangat berperan. Ilmuwan lingkungan 

menggunakan peta untuk melacak pola cuaca, mengamati perubahan 

iklim, serta memantau tingkat polusi udara dan air. Sensor yang tersebar 

di berbagai lokasi dapat mengumpulkan data yang kemudian 

divisualisasikan dalam bentuk peta interaktif untuk membantu 

memantau kondisi lingkungan secara global maupun lokal. Dalam 

epidemiologi, visualisasi geospasial digunakan untuk melacak 

penyebaran penyakit. Dengan memetakan lokasi kasus-kasus penyakit, 

otoritas kesehatan dapat mengidentifikasi area dengan tingkat risiko 

tinggi dan mengarahkan sumber daya medis ke wilayah tersebut. 

Misalnya, peta penyebaran COVID-19 digunakan untuk 

memvisualisasikan tren dan membantu kebijakan pengendalian penyakit 

di tingkat lokal hingga nasional. Visualisasi geospasial, dengan 

kemampuannya memadukan data lokasi dan statistik, berperan penting 

dalam analisis dan pengambilan keputusan di berbagai sektor. 
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C. Membuat Dashboard Data Sederhana 

 

Membuat dashboard data sederhana adalah langkah penting 

dalam ilmu data untuk memberikan hasil analisis secara visual dan 

interaktif. Dashboard memungkinkan pengguna untuk berinteraksi 

dengan data, melihat tren, dan memberikan informasi lebih dalam 

dengan cara yang mudah dipahami. Dengan menggunakan berbagai alat 

visualisasi, dashboard memberikan gambaran komprehensif yang 

berguna bagi pengambilan keputusan. Dalam Python, terdapat beberapa 

pustaka yang mendukung pembuatan dashboard data, seperti Dash, 

Streamlit, dan Panel. Alat-alat ini memberikan kemampuan untuk 

mengintegrasikan berbagai grafik, tabel, dan elemen interaktif secara 

cepat dan efisien, tanpa memerlukan banyak keahlian pemrograman web. 

 

1. Dash: Framework Populer untuk Dashboard Interaktif 

Dash adalah framework berbasis Python yang dikembangkan 

oleh Plotly untuk membangun aplikasi web interaktif, terutama dalam 

bentuk dashboard yang terintegrasi dengan data visualisasi. Dash 

menyederhanakan pengembangan aplikasi web berbasis data dengan 

memadukan kemampuan visualisasi dari Plotly dan elemen web seperti 

HTML dan CSS, sehingga memungkinkan pengguna membuat 

dashboard yang dinamis dan intuitif tanpa memerlukan keahlian 

pengembangan web yang mendalam. Salah satu keunggulan Dash adalah 

kemampuannya untuk menghasilkan visualisasi interaktif yang menarik, 

seperti grafik sebar, bar chart, dan pie chart, dengan pustaka Plotly 

sebagai fondasinya. Dash juga menyediakan fungsi callback yang 

memungkinkan interaksi antar elemen dalam dashboard. Misalnya, 

pengguna dapat mengubah grafik berdasarkan input dari dropdown atau 

slider, membuat pengalaman pengguna lebih personal dan interaktif. 

Dash terintegrasi dengan Flask sebagai backend, sehingga 

pengguna dapat menambahkan logika aplikasi yang lebih kompleks jika 

diperlukan, seperti menghubungkan dengan basis data atau API 

eksternal. Hal ini membuat Dash fleksibel dan cocok untuk kebutuhan 

yang beragam, mulai dari prototipe dashboard sederhana hingga aplikasi 

web skala besar. Salah satu aspek yang memudahkan penggunaan Dash 

adalah pengaturan layout yang fleksibel, yang memungkinkan pengguna 

menggabungkan berbagai komponen HTML dan CSS untuk mendesain 
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antarmuka dashboard sesuai keinginan. Dengan komponen bawaan 

seperti dropdown, tabel, grafik, dan slider, pengguna dapat membangun 

antarmuka yang ramah pengguna tanpa harus memikirkan kode HTML 

atau CSS dari nol. 

 

2. Streamlit: Alternatif Mudah untuk Membuat Dashboard 

Streamlit adalah pustaka Python yang dirancang untuk 

mempermudah pembuatan aplikasi berbasis data dan dashboard 

interaktif dengan cepat. Berbeda dengan framework seperti Dash yang 

memiliki struktur lebih kompleks, Streamlit menawarkan pendekatan 

yang lebih sederhana dan deklaratif. Pengguna hanya perlu menulis kode 

Python tanpa harus memikirkan arsitektur aplikasi web atau detail 

frontend seperti HTML dan CSS. Salah satu keunggulan utama Streamlit 

adalah kemudahannya dalam penggunaan. Dengan hanya beberapa baris 

kode, pengguna dapat membuat dashboard yang interaktif dan menarik. 

Streamlit menangani seluruh proses penyajian aplikasi, sehingga 

pengguna dapat fokus pada logika dan data, tanpa perlu memikirkan 

frontend. Ini sangat ideal untuk pengguna yang ingin membuat prototipe 

atau aplikasi berbasis data dengan cepat. 

Streamlit juga menyediakan berbagai komponen interaktif 

seperti slider, button, dan select box yang dapat dengan mudah 

diintegrasikan ke dalam dashboard. Interaksi seperti memilih data 

melalui dropdown atau mengatur parameter menggunakan slider dapat 

ditambahkan langsung ke dalam kode Python. Hal ini membuat 

pembuatan aplikasi yang dinamis dan interaktif menjadi sangat mudah. 

Salah satu contoh penggunaan Streamlit adalah membuat dashboard 

populasi yang memungkinkan pengguna memilih negara dari dropdown, 

kemudian secara dinamis menampilkan grafik bar yang 

memvisualisasikan populasi negara tersebut. Pengguna hanya perlu 

menulis beberapa baris kode Python untuk menghasilkan aplikasi yang 

lengkap dan interaktif. 

 

3. Panel: Pustaka untuk Dashboard yang Lebih Kustom 

Panel adalah pustaka Python yang dirancang untuk membuat 

dashboard interaktif dengan tingkat kustomisasi yang tinggi. 

Dikembangkan oleh tim HoloViz, Panel memberikan fleksibilitas dalam 

menggabungkan berbagai elemen visualisasi, membuatnya ideal untuk 

pengguna yang ingin memiliki kontrol lebih besar terhadap layout dan 
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interaksi antar elemen. Salah satu fitur utama Panel adalah dukungannya 

terhadap berbagai pustaka visualisasi, seperti Matplotlib, Bokeh, Plotly, 

dan HoloViews. Hal ini memungkinkan pengguna untuk memilih alat 

yang paling sesuai untuk kebutuhan visualisasi, serta menggabungkan 

beberapa jenis grafik dalam satu dashboard. 

Panel juga dapat digunakan langsung dalam Jupyter Notebook, 

memudahkan pengembang untuk mengembangkan dan melihat hasil 

dashboard tanpa perlu berpindah ke lingkungan kerja lain. Ini sangat 

berguna bagi data scientist yang sering bekerja dalam lingkungan 

interaktif seperti Jupyter. Selain itu, Panel menawarkan kustomisasi 

yang mendalam, memberikan pengguna kemampuan untuk mengatur 

layout, interaksi antar komponen, dan kontrol yang lebih besar terhadap 

rendering elemen visualisasi. Sebagai contoh, pengguna dapat membuat 

dashboard populasi dengan Panel yang memungkinkan pemilihan 

negara melalui widget dropdown. Setelah memilih negara, fungsi yang 

tergantung pada dropdown akan memperbarui grafik yang menunjukkan 

populasi negara tersebut. Pengaturan ini sangat intuitif dan 

memperlihatkan bagaimana interaksi dapat diimplementasikan dengan 

mudah. 

 

D. Memilih Tipe Visualisasi yang Tepat untuk Analisis Data  

 

Memilih tipe visualisasi yang tepat sangat penting dalam analisis 

data karena visualisasi data yang efektif membantu menyampaikan 

informasi yang kompleks dengan cara yang mudah dipahami. Setiap tipe 

data dan konteks analisis memiliki jenis visualisasi yang paling sesuai. 

Memahami bagaimana memilih tipe visualisasi yang tepat 

memungkinkan para analis untuk menampilkan pola, tren, hubungan, 

dan outlier secara lebih akurat, mempermudah pengambilan keputusan 

berbasis data. 

 

1. Memahami Tipe Data  

Memahami tipe data adalah langkah penting sebelum memilih 

metode visualisasi yang tepat untuk data yang akan ditampilkan. Secara 

umum, data dapat dibagi menjadi dua kategori utama: data kategorikal 

dan data numerik. Data kategorikal terdiri dari nilai-nilai diskrit yang 

dapat dikelompokkan ke dalam kategori tertentu. Contoh data ini 

termasuk jenis kelamin, kategori produk, atau negara. Data ini tidak 
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memiliki urutan atau skala numerik yang berarti, sehingga lebih cocok 

untuk divisualisasikan dengan grafik seperti bar chart atau pie chart, 

yang efektif dalam menampilkan perbandingan antara kategori yang 

berbeda. 

Data numerik adalah data yang berupa angka dan dapat diukur. 

Contoh data numerik meliputi harga, jumlah penjualan, atau waktu. Jenis 

data ini memiliki skala dan dapat dilakukan perhitungan matematis, yang 

memungkinkan pengguna untuk melakukan analisis yang lebih 

mendalam. Visualisasi yang cocok untuk data numerik termasuk line 

chart, yang ideal untuk menunjukkan tren dari waktu ke waktu, dan 

scatter plot, yang berguna untuk menggambarkan hubungan antara dua 

variabel. 

Pemilihan jenis grafik yang tepat berdasarkan tipe data tidak 

hanya meningkatkan kejelasan dan daya tarik visual, tetapi juga 

memastikan bahwa informasi yang disampaikan dapat dipahami dengan 

lebih mudah oleh para audien. Dengan memahami karakteristik dan 

perbedaan antara data kategorikal dan data numerik, pengguna dapat 

lebih efektif dalam menyampaikan pesan yang diinginkan melalui 

visualisasi, sehingga memungkinkan pengambilan keputusan yang lebih 

baik berdasarkan data yang tersedia. Hal ini menekankan pentingnya 

pengetahuan tentang tipe data dalam proses analisis data dan presentasi 

visual. 

 

2. Grafik untuk Membandingkan Kategori 

Grafik merupakan alat yang sangat berguna untuk 

membandingkan kategori dalam data, dan beberapa jenis grafik memiliki 

karakteristik yang unik untuk tujuan ini. Salah satu metode yang paling 

umum digunakan adalah bar chart. Grafik ini efektif untuk menunjukkan 

perbandingan antar kelompok, seperti penjualan produk berdasarkan 

kategori. Bar chart dapat menampilkan data kategorikal atau diskrit, dan 

memudahkan audiens untuk melihat perbedaan antara kategori dengan 

jelas melalui panjang batang yang mewakili nilai masing-masing 

kategori. Pie chart juga sering digunakan untuk menunjukkan proporsi 

antar kategori. Namun, pie chart paling efektif digunakan ketika terdapat 

sedikit kategori, dan ketika tujuan utama adalah menunjukkan 

bagaimana setiap kategori berkontribusi terhadap keseluruhan. Dengan 

visualisasi berbentuk lingkaran, audiens dapat dengan mudah melihat 

bagian mana yang lebih dominan dalam total keseluruhan, tetapi grafik 
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ini dapat membingungkan jika digunakan dengan terlalu banyak 

kategori. 

Untuk analisis yang lebih kompleks, stacked bar chart dapat 

digunakan. Grafik ini memungkinkan pengguna untuk membandingkan 

lebih dari satu kategori dalam satu set data, menunjukkan kontribusi dari 

setiap kategori dalam satu kelompok. Misalnya, stacked bar chart bisa 

digunakan untuk memperlihatkan total penjualan per kategori produk, 

dengan setiap bagian batang mewakili kontribusi dari subkategori. 

Namun, interpretasi stacked bar chart dapat menjadi sulit jika terdapat 

terlalu banyak kategori, karena bisa membuat visualisasi menjadi padat.  

 

3. Grafik untuk Menganalisis Distribusi Data  

Pada analisis data, memahami distribusi merupakan langkah 

penting untuk memberikan informasi yang terkandung di dalamnya. 

Histogram adalah salah satu alat yang paling umum digunakan untuk 

menganalisis distribusi data numerik. Dengan mengelompokkan data ke 

dalam interval atau "bins", histogram memungkinkan pengguna untuk 

melihat frekuensi nilai-nilai dalam dataset. Misalnya, histogram bisa 

digunakan untuk menganalisis distribusi nilai ujian siswa dalam suatu 

kelas, sehingga terlihat bagaimana nilai siswa terdistribusi, apakah 

mayoritas berada di rentang tertentu atau tersebar merata. Selain 

histogram, box plot juga menjadi alat yang sangat efektif dalam 

menganalisis distribusi data. Box plot, atau box-and-whisker plot, 

memberikan gambaran jelas mengenai median, kuartil, dan rentang data. 

Dengan visualisasi ini, pengguna dapat dengan mudah mengidentifikasi 

outliers atau nilai ekstrim yang mungkin mempengaruhi analisis.  

Violin plot adalah variasi dari box plot yang memberikan 

informasi lebih lanjut tentang distribusi data. Selain menunjukkan 

median dan kuartil, violin plot juga memperlihatkan distribusi 

probabilitas dari data dalam bentuk lekukan. Dengan demikian, violin 

plot memberikan gambaran yang lebih detail tentang distribusi data, 

termasuk kepadatan nilai di berbagai rentang. Ini sangat berguna ketika 

ingin memahami karakteristik data secara mendalam, terutama dalam 

kasus di mana distribusi data tidak simetris atau memiliki beberapa 

puncak.  
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4. Grafik untuk Melihat Tren 

Pada analisis data, penting untuk memahami tren yang ada dalam 

suatu dataset, dan grafik yang digunakan untuk tujuan ini sangat krusial. 

Line chart adalah salah satu jenis grafik yang paling efektif untuk 

menggambarkan perubahan data dari waktu ke waktu. Grafik ini sering 

digunakan dalam analisis tren atau data serial waktu (time series), seperti 

penjualan bulanan atau harga saham harian. Dengan menghubungkan 

titik-titik data menggunakan garis, line chart memungkinkan pengguna 

untuk dengan mudah melihat pola pertumbuhan, penurunan, dan 

fluktuasi dalam data.  

Area chart juga merupakan alat yang berguna untuk 

menganalisis tren. Sebagai variasi dari line chart, area chart 

menonjolkan area di bawah garis, memberikan visualisasi yang lebih 

kuat untuk menunjukkan total agregat sepanjang waktu. Ini sangat cocok 

digunakan ketika ingin menampilkan akumulasi data, seperti total 

pengguna aplikasi selama periode waktu tertentu. Dengan area chart, 

pengguna dapat dengan jelas melihat bagaimana total pengguna 

berkembang dari waktu ke waktu dan mendapatkan pemahaman yang 

lebih baik tentang tren pertumbuhan.  

 

5. Grafik untuk Memahami Hubungan Antar-Variabel 

Pada analisis data, memahami hubungan antar-variabel adalah 

kunci untuk menarik kesimpulan. Scatter plot merupakan alat yang 

sangat efektif untuk menganalisis hubungan antara dua variabel numerik. 

Misalnya, jika kita ingin membahas hubungan antara harga rumah dan 

luas tanah, scatter plot dapat memberikan visualisasi yang jelas 

mengenai pola hubungan tersebut. Dengan menempatkan satu variabel 

di sumbu X dan yang lainnya di sumbu Y, kita dapat dengan mudah 

mengidentifikasi apakah ada korelasi positif, korelasi negatif, atau 

bahkan tidak ada korelasi sama sekali. 

Sebagai variasi dari scatter plot, bubble chart menawarkan 

dimensi tambahan dengan menggunakan ukuran titik untuk 

menggambarkan variabel ketiga. Dalam bubble chart, sumbu X dan Y 

tetap digunakan untuk dua variabel, sementara ukuran bubble 

menunjukkan nilai dari variabel ketiga.  Heatmap adalah alat visualisasi 

yang sangat berguna untuk menganalisis hubungan antar-variabel dalam 

bentuk matriks berwarna. Setiap sel dalam heatmap menunjukkan 
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intensitas atau nilai dari hubungan antar-variabel, sehingga sangat efektif 

untuk menggambarkan korelasi atau keterkaitan dalam dataset yang 

kompleks. Dengan menggunakan heatmap, pengguna dapat dengan 

cepat mengidentifikasi pola dan anomali dalam data, membantu dalam 

pengambilan keputusan berbasis data yang lebih informasional. 
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BAB VI 
PENGANTAR PEMBELAJARAN 

MESIN 
 

 

Pembelajaran mesin adalah salah satu cabang dari kecerdasan 

buatan yang memungkinkan komputer untuk belajar dari data tanpa 

harus diprogram secara eksplisit. Dalam pembelajaran mesin, algoritma 

digunakan untuk mengidentifikasi pola dan membuat prediksi 

berdasarkan data yang ada, sehingga model dapat menyelesaikan 

berbagai masalah kompleks secara otomatis. Pembelajaran mesin dapat 

diterapkan pada berbagai bidang, seperti pengenalan gambar, analisis 

teks, dan prediksi finansial. Terdapat dua pendekatan utama dalam 

pembelajaran mesin, yaitu supervised learning dan unsupervised 

learning, yang masing-masing digunakan untuk tujuan prediksi dan 

pengelompokan data. Seiring dengan perkembangan teknologi, 

pembelajaran mesin semakin banyak digunakan dalam industri untuk 

meningkatkan efisiensi, membuat keputusan berbasis data, dan 

menciptakan inovasi di berbagai sektor. 

 

A. Apa itu Pembelajaran Mesin? 

 

Pembelajaran mesin adalah cabang dari kecerdasan buatan yang 

berfokus pada pengembangan algoritma yang memungkinkan sistem 

komputer belajar dari data tanpa perlu diprogram secara eksplisit untuk 

melakukan tugas tertentu. Dalam kata lain, ML memungkinkan 

komputer membuat prediksi atau keputusan berdasarkan pola yang 

ditemukan dalam data historis. Hal ini bertujuan untuk membuat sistem 

lebih cerdas dan dapat beradaptasi terhadap berbagai situasi baru dengan 

minimal campur tangan manusia (Mitchell, 1997). 
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Gambar 4. Machine Learning 

 
Sumber: Itbox 

 

Pembelajaran mesin didasarkan pada gagasan bahwa komputer 

dapat menganalisis sejumlah besar data, mengenali pola, dan membuat 

keputusan yang lebih baik seiring waktu tanpa intervensi manusia. 

Menurut Goodfellow, Bengio, dan Courville (2016), salah satu 

karakteristik utama dari pembelajaran mesin adalah kemampuannya 

untuk terus belajar dan memperbaiki kinerjanya seiring bertambahnya 

data yang digunakan dalam proses pelatihan. 

 

1. Proses Dasar Pembelajaran Mesin 

Proses dasar pembelajaran mesin merupakan serangkaian 

langkah yang saling terkait, dimulai dengan pengumpulan data. Pada 

tahap ini, data yang representatif dari domain masalah dikumpulkan, 

yang sangat penting karena kualitas dan kuantitas data akan 

mempengaruhi hasil akhir dari model yang dibangun. Data tersebut harus 

relevan dan mencakup berbagai aspek yang dapat menggambarkan 

fenomena yang ingin dianalisis. Setelah pengumpulan data, langkah 

selanjutnya adalah praproses data. Proses ini mencakup beberapa 

kegiatan, seperti membersihkan data dari noise atau kesalahan, 

menangani data yang hilang melalui imputasi atau penghapusan, dan 

mengubah data menjadi format yang sesuai agar bisa digunakan dalam 

model pembelajaran mesin. Praproses yang tepat sangat krusial untuk 

memastikan bahwa data siap digunakan dan dapat meningkatkan 

performa model. 
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Setelah data siap, tahap berikutnya adalah pemilihan model. Pada 

tahap ini, algoritma pembelajaran mesin yang sesuai dipilih untuk 

memecahkan masalah yang ada. Pilihan ini bergantung pada sifat data 

dan jenis tugas yang ingin diselesaikan, apakah itu klasifikasi, regresi, 

atau clustering. Misalnya, jika tujuannya adalah untuk 

mengklasifikasikan email sebagai spam atau tidak spam, model 

klasifikasi seperti Decision Trees atau Support Vector Machines 

mungkin dipilih. Dengan model yang telah dipilih, proses berlanjut ke 

pelatihan model. Di sini, model dilatih menggunakan data pelatihan yang 

telah disiapkan sebelumnya. Model akan belajar untuk mengenali pola 

atau hubungan yang ada dalam data, yang memungkinkan model untuk 

membuat prediksi di masa depan. Pelatihan yang baik akan 

menghasilkan model yang mampu generalisasi dengan baik pada data 

baru. 

Setelah model dilatih, tahap selanjutnya adalah evaluasi model. 

Kinerja model dievaluasi menggunakan data uji atau data validasi untuk 

memastikan bahwa model dapat berfungsi dengan baik pada data yang 

belum pernah dilihat sebelumnya. Metode evaluasi ini penting untuk 

menilai akurasi, presisi, dan recall dari model, serta mengidentifikasi 

kemungkinan overfitting. Setelah model diuji dan dievaluasi, model 

dapat digunakan dalam penggunaan model. Di tahap ini, model siap 

untuk membuat prediksi atau keputusan berdasarkan data nyata. Proses 

ini menandai penerapan praktis dari pembelajaran mesin dalam berbagai 

bidang, seperti kesehatan, keuangan, dan pemasaran, yang dapat 

memberikan wawasan berharga dan meningkatkan efisiensi dalam 

pengambilan keputusan. Dengan mengikuti langkah-langkah ini, proses 

pembelajaran mesin menjadi lebih terstruktur dan dapat diandalkan 

dalam menghasilkan solusi berbasis data yang efektif. 

 

2. Kategori Pembelajaran Mesin 

Pembelajaran mesin dapat dikategorikan menjadi beberapa jenis 

utama, masing-masing dengan pendekatan dan tujuan yang berbeda. 

Salah satu kategori yang paling umum adalah Supervised Learning. 

Dalam pembelajaran terawasi, data pelatihan terdiri dari input dan output 

yang sudah diketahui atau berlabel. Model dilatih untuk memahami 

hubungan antara input dan output ini sehingga dapat membuat prediksi 

untuk data baru yang belum pernah dilihat. Contoh algoritma dalam 
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kategori ini meliputi regresi linear dan decision tree, yang banyak 

digunakan dalam aplikasi seperti prediksi harga, klasifikasi email spam, 

dan diagnosis medis. 

Unsupervised Learning tidak memerlukan data dengan label. 

Dalam kategori ini, algoritma berusaha menemukan pola, struktur, atau 

kelompok tersembunyi dalam data tanpa informasi tentang output yang 

diharapkan. Misalnya, algoritma K-Means digunakan untuk 

pengelompokan data, sementara PCA (Principal Component Analysis) 

berfungsi untuk reduksi dimensi, membantu menganalisis data besar 

dengan cara yang lebih efektif. Unsupervised learning sangat berguna 

dalam situasi di mana data tidak berlabel, seperti analisis pasar atau 

pengenalan pola. 

Terdapat kategori Semi-Supervised Learning, yang merupakan 

kombinasi antara supervised dan unsupervised learning. Dalam metode 

ini, sebagian data memiliki label, sementara sebagian besar data tidak 

berlabel. Pendekatan ini menjadi solusi yang efisien, terutama dalam 

kasus di mana memberi label pada data membutuhkan waktu atau biaya 

yang tinggi. Dengan memanfaatkan data yang ada, semi-supervised 

learning dapat meningkatkan akurasi model tanpa memerlukan banyak 

data berlabel. 

Reinforcement Learning, yang berbeda dari ketiga kategori 

sebelumnya. Dalam pembelajaran penguatan, agen berinteraksi dengan 

lingkungan dan menerima umpan balik dalam bentuk reward atau 

punishment. Tujuan dari agen adalah untuk memaksimalkan reward 

dengan mempelajari kebijakan optimal dari pengalaman yang 

didapatkan. Pendekatan ini sering diterapkan dalam permainan, robotika, 

dan sistem rekomendasi. Sebagai contoh, dalam permainan catur, agen 

akan belajar dari setiap langkah yang diambilnya, menyesuaikan strategi 

berdasarkan hasil yang diperoleh. 

 

B. Supervised vs Unsupervised Learning 

 

Pembelajaran mesin dibagi ke dalam beberapa kategori 

berdasarkan jenis data yang digunakan dan tujuan pembelajaran. Dua 

kategori utama adalah Supervised Learning (Pembelajaran Terawasi) 

dan Unsupervised Learning (Pembelajaran Tanpa Pengawasan). Kedua 
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pendekatan ini berbeda dalam hal jenis data yang digunakan dan 

bagaimana model mempelajari pola dari data tersebut. 

 

1. Supervised Learning (Pembelajaran Terawasi) 

Supervised Learning atau pembelajaran terawasi adalah metode 

pembelajaran mesin yang melibatkan pelatihan model menggunakan 

data yang telah diberi label, di mana setiap data input memiliki output 

atau label yang diketahui. Dalam pendekatan ini, model berfungsi untuk 

mempelajari hubungan antara input dan output sehingga dapat membuat 

prediksi atau keputusan ketika menghadapi data baru yang belum 

berlabel. Tujuan utama dari pembelajaran terawasi adalah 

meminimalkan kesalahan antara prediksi model dan label yang 

sebenarnya dengan terus memperbaiki parameter model selama proses 

pelatihan. 

Supervised learning dapat dibagi menjadi dua kategori utama: 

klasifikasi dan regresi. Dalam klasifikasi, model dilatih untuk 

memprediksi kategori atau kelas dari data input. Contoh nyata dari 

aplikasi klasifikasi termasuk pengenalan gambar, di mana model dilatih 

untuk membedakan antara gambar "anjing" dan "kucing". Berbagai 

algoritma, seperti Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors 

(KNN), dan Decision Tree, sering digunakan untuk menyelesaikan 

masalah klasifikasi. 

 

Gambar 5. Elemen Decision Tree 

 
Sumber: Why Change Consulting 

 



98  Phyton Untuk Data Science 

Pada regresi, model dilatih untuk memprediksi nilai numerik 

kontinu berdasarkan input. Misalnya, model dapat digunakan untuk 

memprediksi harga rumah dengan mempertimbangkan fitur-fitur seperti 

ukuran, lokasi, dan jumlah kamar. Algoritma yang umum digunakan 

dalam regresi meliputi regresi linear dan Random Forest Regression, 

yang membantu memodelkan hubungan kompleks antara variabel. Salah 

satu keuntungan utama dari supervised learning adalah ketepatan 

prediksi yang tinggi, terutama ketika data pelatihan berkualitas baik dan 

cukup besar. Model yang dilatih dengan baik dapat memberikan hasil 

yang akurat dalam berbagai aplikasi. Namun, kelemahan dari 

pendekatan ini adalah kebutuhan akan sejumlah besar data yang berlabel. 

Mengumpulkan dan memberi label pada data tersebut sering kali 

membutuhkan waktu dan biaya yang tidak sedikit, menjadikannya 

tantangan tersendiri bagi banyak praktisi di bidang ini. 

 

2. Unsupervised Learning (Pembelajaran Tanpa Pengawasan) 

Unsupervised Learning atau pembelajaran tanpa pengawasan 

adalah metode dalam pembelajaran mesin di mana model dilatih 

menggunakan data yang tidak memiliki label, yang berarti data input 

tidak dilengkapi dengan output yang diketahui. Dalam pendekatan ini, 

model berusaha untuk menemukan pola, struktur, atau hubungan yang 

tersembunyi dalam data tanpa mendapatkan bimbingan dari label. 

Unsupervised learning sering digunakan dalam situasi di mana 

tujuannya adalah untuk memahami struktur data, mengelompokkan data 

ke dalam kategori yang berbeda, atau melakukan pengurangan dimensi 

untuk analisis lebih lanjut. Pendekatan ini sangat cocok untuk eksplorasi 

data atau saat data yang tersedia tidak memiliki anotasi. 

Ada beberapa tugas utama yang dilakukan dalam unsupervised 

learning, di antaranya adalah clustering atau pengelompokan. Dalam 

pengelompokan, algoritma berusaha untuk mengelompokkan data ke 

dalam beberapa kelompok berdasarkan kesamaan yang ada di antara data 

tersebut. Misalnya, algoritma seperti K-Means dan Hierarchical 

Clustering dapat digunakan untuk mengelompokkan pelanggan 

berdasarkan perilaku pembelian, sehingga perusahaan dapat memahami 

segmen pasar yang berbeda dengan lebih baik. Tugas lain yang sering 

dilakukan dalam unsupervised learning adalah dimensionality reduction 

atau reduksi dimensi. Tujuan dari teknik ini adalah untuk mengurangi 

jumlah fitur dalam data sambil tetap mempertahankan informasi penting. 
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Salah satu algoritma yang populer untuk reduksi dimensi adalah 

Principal Component Analysis (PCA). Teknik ini membantu 

menyederhanakan data yang kompleks, sehingga lebih mudah untuk 

dianalisis dan divisualisasikan. 

 

3. Perbandingan Supervised dan Unsupervised Learning 

Perbandingan Supervised dan Unsupervised Learning adalah 

penting untuk memahami cara kerja dua pendekatan utama dalam 

pembelajaran mesin. Supervised learning menggunakan data berlabel, di 

mana setiap input memiliki output yang diketahui. Dalam konteks ini, 

tujuan utamanya adalah untuk memetakan input ke output yang sudah 

ditentukan. Contoh algoritma dalam supervised learning mencakup 

regresi linear, Support Vector Machines (SVM), dan Random Forest. 

Aplikasi umum dari metode ini meliputi klasifikasi dan regresi, seperti 

mengidentifikasi apakah email adalah spam atau bukan, serta 

memprediksi harga rumah berdasarkan berbagai fitur. Kelebihan utama 

dari supervised learning adalah kemampuannya untuk mencapai akurasi 

yang tinggi, terutama jika data pelatihan berkualitas baik dan cukup 

besar.  

Unsupervised learning beroperasi dengan data yang tidak 

berlabel, hanya dengan input tanpa output yang diketahui. Tujuannya 

adalah untuk menemukan pola atau struktur tersembunyi dalam data. 

Beberapa algoritma yang sering digunakan dalam unsupervised learning 

termasuk K-Means, Principal Component Analysis (PCA), dan 

Autoencoders. Aplikasi dari metode ini biasanya mencakup clustering, 

di mana data dikelompokkan berdasarkan kesamaan, dan reduksi 

dimensi, yang membantu menyederhanakan data yang kompleks. Salah 

satu keunggulan unsupervised learning adalah tidak memerlukan data 

berlabel, yang memungkinkan analisis data besar yang tidak memiliki 

anotasi. Ini sangat berguna untuk eksplorasi data awal, di mana pola 

dapat ditemukan tanpa perlu intervensi manusia.  

 

C. Menyiapkan Data untuk Algoritma Pembelajaran Mesin 

 

Menyiapkan data dengan benar adalah langkah penting dalam 

proses pembelajaran mesin. Kualitas data secara langsung 

mempengaruhi performa algoritma pembelajaran mesin. Oleh karena itu, 
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memahami cara membersihkan, mengubah, dan memformat data 

sebelum digunakan dalam algoritma sangat krusial. 

 

1. Pembersihan Data (Data Cleaning) 

Pembersihan Data  (Data Cleaning) merupakan langkah krusial 

dalam proses analisis data yang bertujuan untuk meningkatkan kualitas 

data sebelum dilakukan pemrosesan lebih lanjut. Proses ini melibatkan 

identifikasi dan penanganan berbagai masalah yang dapat memengaruhi 

keakuratan dan efektivitas analisis, seperti nilai yang hilang, duplikasi 

data, dan outlier.  Salah satu aspek penting dalam pembersihan data 

adalah menangani missing values atau nilai yang hilang. Dalam banyak 

dataset, terdapat kemungkinan bahwa beberapa data tidak diisi atau 

hilang. Tindakan yang dapat diambil untuk menangani masalah ini 

meliputi penghapusan baris atau kolom yang memiliki nilai kosong, atau 

mengganti nilai yang hilang dengan statistik deskriptif seperti rata-rata, 

median, atau modus dari kolom tersebut. Penanganan yang tepat 

terhadap missing values sangat penting karena beberapa algoritma 

pembelajaran mesin tidak dapat memproses data dengan nilai yang 

hilang, sehingga langkah ini memastikan data siap untuk analisis lebih 

lanjut (Géron, 2019). 

Penghapusan duplikasi data juga menjadi bagian penting dari 

pembersihan data. Data yang sama dapat tercatat lebih dari sekali dalam 

dataset, yang dapat menyebabkan bias dan mengaburkan hasil analisis. 

Oleh karena itu, proses identifikasi dan penghapusan data duplikat harus 

dilakukan untuk menjaga integritas dataset dan memastikan bahwa 

setiap entri data unik. Selanjutnya, penanganan outlier atau nilai pencilan 

juga merupakan langkah kritis dalam pembersihan data. Outlier adalah 

nilai yang sangat berbeda dari nilai-nilai lainnya dalam dataset dan bisa 

jadi merupakan kesalahan pencatatan atau anomali yang bermakna. 

Penting untuk memutuskan apakah outlier tersebut perlu dihapus atau 

dipertahankan, tergantung pada konteks analisis yang dilakukan. 

Beberapa outlier mungkin mengandung informasi berharga, sementara 

yang lain bisa merusak model analisis jika dibiarkan. 

 

2. Transformasi Data  

Transformasi data adalah langkah penting dalam proses analisis 

data yang dilakukan setelah pembersihan data. Proses ini mencakup 

beberapa teknik, termasuk normalisasi, standardisasi, dan encoding 
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untuk fitur kategorikal. Transformasi ini bertujuan untuk 

mempersiapkan data agar lebih sesuai dengan algoritma pembelajaran 

mesin yang akan digunakan. Normalisasi adalah proses yang mengubah 

skala dari fitur-fitur numerik agar berada dalam rentang tertentu, 

biasanya antara 0 dan 1. Proses ini sangat penting dalam konteks 

pembelajaran mesin, terutama untuk algoritma seperti k-Nearest 

Neighbors (KNN) dan neural networks. Algoritma-algoritma ini 

cenderung berfungsi lebih baik jika data yang digunakan dalam skala 

yang seragam, karena perbedaan skala yang besar dapat mempengaruhi 

kinerja dan akurasi model. Dengan normalisasi, fitur-fitur numerik yang 

memiliki skala yang berbeda dapat disamakan, sehingga model dapat 

belajar dari data dengan lebih efektif (Han et al., 2011). 

Standardisasi juga bertujuan untuk mengubah skala data, tetapi 

dengan pendekatan yang berbeda. Dalam standardisasi, fitur numerik 

diubah sedemikian rupa sehingga memiliki mean (rata-rata) 0 dan 

standar deviasi 1. Teknik ini sangat berguna dalam algoritma seperti 

regresi linear dan Support Vector Machines (SVM), di mana distribusi 

data memiliki dampak yang signifikan terhadap kinerja model. Dengan 

menggunakan data yang terstandardisasi, model dapat lebih mudah 

dalam belajar dari pola-pola yang ada, karena data sudah berada pada 

skala yang seragam. 

Encoding data kategorikal menjadi langkah krusial untuk 

mengatasi fitur yang bersifat kategorikal dalam dataset, seperti warna 

atau jenis produk. Sebagian besar algoritma pembelajaran mesin hanya 

dapat beroperasi dengan data numerik, sehingga fitur kategorikal perlu 

diubah menjadi bentuk numerik. Salah satu metode yang umum 

digunakan adalah one-hot encoding, yang mengonversi setiap kategori 

menjadi kolom biner. Misalnya, jika terdapat fitur warna dengan kategori 

"merah", "hijau", dan "biru", one-hot encoding akan menghasilkan tiga 

kolom terpisah, masing-masing mewakili satu warna dengan nilai 1 jika 

sesuai dan 0 jika tidak. Metode ini memastikan bahwa informasi dari 

fitur kategorikal tetap terjaga tanpa menimbulkan bias yang dapat 

muncul dari pengkodean yang tidak tepat. 

 

3. Pembagian Dataset: Training, Validation, dan Testing 

Pembagian dataset adalah langkah krusial dalam proses pelatihan 

model pembelajaran mesin, yang bertujuan untuk memastikan evaluasi 

yang akurat terhadap performa model dan mencegah masalah seperti 
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overfitting. Dataset umumnya dibagi menjadi tiga subset utama: training 

set, validation set, dan testing set, masing-masing memiliki peran 

spesifik dalam siklus hidup model. 

Training Set adalah bagian dari Dataset yang digunakan untuk 

melatih model. Dalam tahap ini, model mempelajari pola dan hubungan 

antara variabel dengan menganalisis data yang disajikan. Biasanya, 

sekitar 70 hingga 80 persen dari keseluruhan Dataset dialokasikan untuk 

training set. Dengan jumlah data yang cukup besar, model dapat belajar 

dengan efektif dan memperoleh pemahaman yang lebih baik tentang 

bagaimana fitur-fitur dalam data berkontribusi terhadap hasil yang 

diinginkan. Proses ini mencakup penyesuaian parameter model agar 

dapat menangkap pola-pola dalam data sebaik mungkin. Setelah model 

dilatih, langkah berikutnya adalah menggunakan Validation Set untuk 

mengevaluasi performa model selama proses tuning parameter. 

Validation set, yang sering kali terdiri dari sekitar 10 hingga 15 persen 

dari dataset, berfungsi sebagai sarana untuk menilai seberapa baik model 

yang telah dilatih beradaptasi terhadap data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. Dengan menggunakan validation set, kita dapat 

menyesuaikan hyperparameter model, seperti jumlah lapisan dalam 

neural network atau kedalaman pohon keputusan dalam algoritma 

decision tree, tanpa memengaruhi hasil pada data uji.  

Testing Set adalah bagian terakhir dari pembagian dataset yang 

digunakan setelah model selesai dilatih dan di-tuning. Dataset ini 

berfungsi untuk mengukur kemampuan generalisasi model pada data 

yang sama sekali baru, yaitu data yang tidak digunakan dalam proses 

pelatihan maupun validasi. Hasil dari testing set memberikan gambaran 

yang jelas tentang kinerja model dalam aplikasi dunia nyata. Dengan 

cara ini, kita dapat menilai sejauh mana model dapat diaplikasikan pada 

data yang tidak dikenal dan memastikan bahwa model tidak hanya 

belajar untuk mengingat data pelatihan tetapi benar-benar memahami 

pola yang relevan. 

 

D. Overfitting dan Underfitting 

 

Overfitting dan underfitting adalah dua masalah utama dalam 

pembelajaran mesin yang dapat mempengaruhi kinerja model. Kedua 

konsep ini menggambarkan sejauh mana model belajar dari data dan 

bagaimana model tersebut dapat memprediksi data baru.  
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1. Apa itu Overfitting? 

Overfitting adalah fenomena yang terjadi dalam pembelajaran 

mesin ketika sebuah model terlalu "cocok" dengan data latihnya, 

sehingga ia mampu mengenali detail dan pola yang tidak relevan atau 

noise dalam data tersebut. Akibatnya, meskipun model menunjukkan 

performa yang sangat baik pada data latih, ia mengalami kesulitan saat 

dihadapkan dengan data baru atau data uji, karena model tersebut telah 

belajar terlalu spesifik dari data latih. Dalam konteks ini, model 

kehilangan kemampuan untuk menggeneralisasi, yaitu untuk 

menerapkan pengetahuan yang didapat dari data latih ke situasi yang 

belum pernah dilihat sebelumnya. 

Ada beberapa tanda-tanda yang mengindikasikan terjadinya 

overfitting. Model menunjukkan akurasi yang sangat tinggi pada data 

latih tetapi sangat rendah pada data uji. Ini menunjukkan bahwa model 

terlalu terfokus pada data latih dan tidak mampu menangkap pola yang 

lebih umum. model seringkali terlalu kompleks, dengan banyak 

parameter atau fitur yang tidak diperlukan. Model yang kompleks 

cenderung menangkap variasi yang tidak penting dalam data, yang justru 

mengarah pada overfitting. Kurva error menunjukkan bahwa error pada 

data latih sangat kecil, sementara error pada data uji jauh lebih tinggi, 

mengindikasikan bahwa model telah belajar untuk memprediksi data 

latih dengan sangat baik, tetapi gagal pada data baru. 

Beberapa faktor penyebab overfitting termasuk kompleksitas 

model yang berlebihan, jumlah data latih yang terbatas, dan jumlah fitur 

yang terlalu banyak. Model yang terlalu kompleks, seperti jaringan saraf 

dengan banyak neuron atau pohon keputusan yang dalam, cenderung 

overfitting karena dapat menangkap pola yang sangat spesifik dari data 

latih. Di sisi lain, jika jumlah data latih yang tersedia terlalu sedikit, 

model mungkin hanya akan mempelajari pola yang ada tanpa memahami 

hubungan yang lebih luas. Selain itu, ketika terdapat banyak fitur yang 

tidak relevan, model dapat belajar dari noise, sehingga sulit untuk 

menggeneralisasi. 

Untuk mengatasi overfitting, beberapa pendekatan dapat 

dilakukan. Regularisasi, misalnya, adalah teknik yang menambahkan 

penalti pada bobot model yang terlalu besar, sehingga mengurangi 

kecenderungan model untuk beradaptasi secara berlebihan terhadap data 

latih. Pruning pada algoritma seperti decision tree juga dapat membantu 

dengan memotong cabang yang tidak memberikan nilai prediktif yang 
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besar. Selain itu, cross-validation memungkinkan penggunaan data latih 

secara lebih efisien, sementara mengumpulkan lebih banyak data latih 

dapat membantu model memahami pola yang lebih umum.  

 

2. Apa itu Underfitting? 

Underfitting adalah kondisi di mana model pembelajaran mesin 

terlalu sederhana sehingga tidak mampu menangkap pola atau struktur 

data yang relevan. Akibatnya, model ini menunjukkan performa yang 

buruk, baik pada data latih maupun data uji. Model yang mengalami 

underfitting tidak dapat belajar dengan cukup baik dari data yang 

diberikan, sehingga hasil prediksinya menjadi sangat tidak akurat.  

Beberapa tanda-tanda yang menunjukkan adanya underfitting antara lain 

akurasi yang rendah pada data latih dan data uji, di mana model gagal 

menghasilkan prediksi yang baik untuk kedua jenis data tersebut. Selain 

itu, model juga tidak mampu menangkap pola yang ada dalam data, 

terlihat dari tingginya error yang dihasilkan baik pada data latih maupun 

data uji. Ketidakmampuan ini menunjukkan bahwa model terlalu 

sederhana untuk memahami kerumitan data yang diberikan. 

Penyebab utama dari underfitting sering kali terkait dengan 

kesederhanaan model. Misalnya, penggunaan model linier untuk data 

yang memiliki hubungan non-linier yang kompleks dapat menyebabkan 

model tidak mampu menangkap dinamika yang sebenarnya ada. Selain 

itu, jika fitur yang digunakan dalam model terlalu sedikit atau tidak 

relevan, model mungkin tidak memiliki cukup informasi untuk 

melakukan prediksi yang baik. Parameter yang kurang disetel juga 

berkontribusi terhadap underfitting; algoritma yang tidak disesuaikan 

dengan baik dapat mengakibatkan model tidak memiliki kemampuan 

prediksi yang cukup kuat. 

Untuk mengatasi underfitting, beberapa langkah dapat diambil. 

Menggunakan model yang lebih kompleks sering kali menjadi solusi 

efektif. Misalnya, menerapkan decision tree yang lebih dalam atau 

jaringan saraf dengan lebih banyak lapisan dapat membantu model 

menangkap pola yang lebih rumit dalam data. Menambahkan lebih 

banyak fitur atau variabel yang relevan juga dapat meningkatkan 

performa model, karena ini memberikan lebih banyak informasi untuk 

analisis. Tuning hyperparameter, seperti learning rate, jumlah lapisan, 

atau neuron dalam neural networks, serta kedalaman pohon keputusan, 

dapat membantu model untuk lebih baik dalam menangkap pola data. 
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BAB VII 
PEMBELAJARAN MESIN 

SUPERVISED 
 

 

Pembelajaran mesin supervised adalah salah satu pendekatan 

utama dalam pembelajaran mesin yang melibatkan penggunaan dataset 

berlabel untuk melatih model. Dalam pendekatan ini, model diberi data 

input serta label atau keluaran yang benar selama pelatihan, sehingga 

dapat mempelajari hubungan antara input dan output. Tujuan utama dari 

supervised learning adalah memprediksi label atau output untuk data 

baru yang tidak berlabel berdasarkan pola yang telah dipelajari dari data 

pelatihan. Algoritma yang paling umum digunakan dalam supervised 

learning termasuk regresi linier, regresi logistik, decision tree, random 

forest, K-Nearest Neighbors (KNN), dan Support Vector Machine 

(SVM). Metrik evaluasi seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score 

sering digunakan untuk menilai kinerja model, membantu mengukur 

seberapa baik model dapat memprediksi hasil yang benar pada data baru. 

Pendekatan ini sangat efektif dalam berbagai aplikasi seperti klasifikasi, 

prediksi, dan pengenalan pola. 

 

A. Algoritma Regresi (Linear dan Logistic Regression) 

 

Algoritma regresi merupakan salah satu metode paling dasar 

dalam pembelajaran mesin yang digunakan untuk memodelkan 

hubungan antara variabel dependen (target) dan satu atau lebih variabel 

independen (fitur). Terdapat dua jenis utama dari regresi yang sering 

digunakan dalam supervised learning, yaitu regresi linear dan regresi 

logistik. Keduanya digunakan untuk tugas-tugas yang berbeda, dengan 

regresi linear umumnya digunakan untuk masalah prediksi numerik, 

sementara regresi logistik digunakan untuk klasifikasi biner. 
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1. Regresi Linear 

Regresi linear adalah metode statistik yang digunakan untuk 

memprediksi nilai numerik dengan memodelkan hubungan linier antara 

variabel independen dan variabel dependen. Model ini berasumsi bahwa 

terdapat hubungan linier yang berbentuk garis lurus antara input dan 

output. Sebagai contoh, regresi linear sering digunakan untuk 

memprediksi harga rumah berdasarkan fitur-fitur seperti luas bangunan, 

jumlah kamar, dan lokasi. Rumus umum untuk regresi linear sederhana 

dapat dinyatakan sebagai (Y =  β0 +  β1X1 +  β2X2 + ⋯ + βnXn+ ∈), 

di mana Y adalah variabel dependen (target),  X1, X2, … , Xn adalah 

variabel independen (fitur), β0 adalah intersep, dan β1, β2, … , βn adalah 

koefisien regresi yang menunjukkan pengaruh masing-masing variabel 

independen terhadap variabel dependen. ∈ merepresentasikan error atau 

residual, yang menunjukkan deviasi antara data aktual dan garis regresi 

yang diprediksi. 

Proses regresi linear dimulai dengan fase training, di mana model 

dilatih menggunakan data pelatihan yang sudah diketahui nilai 𝑋 dan 𝑌-

nya. Proses ini melibatkan minimisasi fungsi kerugian, seperti Mean 

Squared Error (MSE), yang menghitung rata-rata kuadrat dari selisih 

antara nilai aktual dan nilai yang diprediksi oleh model. Setelah model 

dilatih, langkah berikutnya adalah prediksi, di mana kita menggunakan 

model untuk memprediksi nilai 𝑌 berdasarkan input 𝑋 dari data baru. 

Terakhir, kinerja model dievaluasi menggunakan berbagai metrik, 

seperti R-squared (R²), yang mengukur proporsi variansi dalam variabel 

dependen yang dapat dijelaskan oleh variabel independen. Nilai R² 

berkisar antara 0 hingga 1, di mana nilai 1 menunjukkan bahwa model 

dapat menjelaskan semua variansi dalam data. 

Kelebihan dari regresi linear mencakup kesederhanaan dalam 

implementasi dan interpretasi, serta kecepatan dalam perhitungan, 

terutama pada dataset kecil hingga menengah. Metode ini sangat efektif 

jika asumsi linieritas terpenuhi, yang berarti bahwa hubungan antara 

variabel independen dan dependen bersifat linier. Namun, regresi linear 

juga memiliki keterbatasan. Risiko overfitting dapat meningkat jika 

model terlalu kompleks dengan banyak fitur, dan model ini tidak efektif 

jika relasi antara variabel independen dan dependen tidak linier. Oleh 

karena itu, penting untuk memahami konteks penggunaan regresi linear 

agar hasil yang diperoleh dapat diandalkan dan bermanfaat. 
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2. Regresi Logistik 

Regresi logistik adalah metode statistik yang digunakan ketika 

variabel target adalah kategori biner, seperti "ya" atau "tidak", "sakit" 

atau "sehat". Model ini bertujuan untuk memperkirakan probabilitas 

bahwa suatu instance termasuk dalam kategori tertentu. Misalnya, 

regresi logistik dapat digunakan untuk memprediksi apakah seorang 

pasien memiliki penyakit berdasarkan faktor-faktor seperti usia, tekanan 

darah, dan data medis lainnya. Untuk menghasilkan probabilitas, model 

regresi logistik menggunakan fungsi sigmoid, yang didefinisikan oleh 

rumus  

𝑃(𝑌 = 1|𝑋) =
1

1 + 𝑒−(𝛽0+ 𝛽1𝑋1+ …+ 𝛽𝑛𝑋𝑛)
  

 

Dalam rumus ini, 𝑃(𝑌 = 1|𝑋) menunjukkan probabilitas bahwa 

𝑌 = 1 (target positif), sementara 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑛 adalah variabel 

independen. Probabilitas yang dihasilkan akan selalu berada dalam 

rentang 0 hingga 1, dan keputusan akhir untuk mengklasifikasikan suatu 

instance biasanya ditentukan berdasarkan ambang batas tertentu, 

umumnya 0,5. 

Proses regresi logistik dimulai dengan fase training, di mana 

model dilatih menggunakan data pelatihan yang telah dilabeli. Dalam 

proses ini, fungsi kerugian yang digunakan adalah Binary Cross-Entropy 

Loss, yang dirancang khusus untuk tugas klasifikasi. Rumus fungsi 

kerugian ini adalah ( 𝐿(𝑦, 𝑦̂) =  −( 𝑦 𝑙𝑜𝑔(𝑦̂) +  (1 –  𝑦)𝑙𝑜𝑔(1 – 𝑦̂))), 

di mana 𝑦 adalah label sebenarnya (0 atau 1) dan 𝑦̂ adalah probabilitas 

prediksi. Setelah model dilatih, tahap berikutnya adalah prediksi, di 

mana model menghitung probabilitas suatu instance termasuk dalam 

kelas tertentu. Jika probabilitas tersebut lebih besar dari 0,5, maka 

instance tersebut diklasifikasikan sebagai kelas positif; jika tidak, maka 

diklasifikasikan sebagai kelas negatif. 

Kinerja model regresi logistik dievaluasi menggunakan berbagai 

metrik, seperti akurasi, precision, recall, dan ROC-AUC. ROC-AUC 

adalah metrik yang sangat berguna dalam klasifikasi biner karena 

memberikan gambaran tentang seberapa baik model dapat membedakan 

antara kelas positif dan negatif. Salah satu kelebihan dari regresi logistik 

adalah efektivitasnya untuk klasifikasi biner, serta kemampuannya 

menghasilkan probabilitas yang memungkinkan analisis lebih lanjut. 
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Model ini juga mampu menangani hubungan non-linier antara variabel 

independen dan dependen. Namun, regresi logistik memiliki 

keterbatasan, seperti keterbatasan pada klasifikasi biner secara default, 

risiko overfitting jika terdapat terlalu banyak fitur, dan asumsi bahwa 

logit (log-odds) dari probabilitas kelas positif memiliki hubungan linier 

dengan variabel independen. Dengan pemahaman ini, regresi logistik 

dapat menjadi alat yang sangat berguna dalam analisis data dan 

pemodelan prediktif. 

 

B. Klasifikasi dengan K-Nearest Neighbors (KNN) 

 

K-Nearest Neighbors (KNN) adalah salah satu algoritma 

klasifikasi yang paling sederhana dan mudah dipahami dalam 

pembelajaran mesin. Metode ini termasuk ke dalam algoritma instance-

based learning atau lazy learning, di mana KNN tidak melakukan 

generalisasi dari data pelatihan, melainkan menyimpan seluruh data 

pelatihan dan menunggu hingga ada data baru untuk diprediksi. KNN 

digunakan untuk memprediksi kelas dari suatu sampel dengan cara 

menemukan K tetangga terdekat dari sampel tersebut berdasarkan metrik 

jarak tertentu. 

 

1. Konsep Dasar KNN 

Konsep Dasar K-Nearest Neighbors (KNN) adalah metode 

klasifikasi yang bekerja dengan cara menganalisis data berdasarkan 

kedekatannya dengan titik-titik data lain dalam ruang fitur. Algoritma ini 

memprediksi kelas suatu data dengan mempertimbangkan kelas dari K 

tetangga terdekatnya. Pertama, langkah awal dalam menggunakan KNN 

adalah menentukan nilai K, yaitu jumlah tetangga terdekat yang akan 

digunakan untuk membuat prediksi. Pemilihan nilai K ini sangat penting 

karena dapat mempengaruhi akurasi hasil klasifikasi. Nilai K yang 

terlalu kecil mungkin membuat model sensitif terhadap noise, sedangkan 

nilai K yang terlalu besar dapat mengakibatkan kehilangan detail penting 

dalam data. 

Setelah nilai K ditentukan, langkah selanjutnya adalah 

menghitung jarak antara titik data yang akan diklasifikasikan dengan 

seluruh titik data dalam dataset pelatihan. Jarak yang paling umum 

digunakan dalam KNN adalah Euclidean distance, meskipun metrik lain 

seperti Manhattan distance atau Minkowski distance juga dapat 
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digunakan, tergantung pada karakteristik data yang sedang dianalisis. 

Formula untuk menghitung Euclidean distance antara dua titik 𝑥 dan 𝑦 

dalam ruang n-dimensi adalah 𝑑(𝑥, 𝑦) =

 √(𝑥1– 𝑦1)2 + (𝑥2– 𝑦2)2 + ⋯ + (𝑥𝑛– 𝑦𝑛)2, yang memberikan ukuran 

jarak langsung antara dua titik berdasarkan koordinatnya. 

Setelah jarak dihitung, algoritma KNN kemudian memilih K 

tetangga terdekat yang memiliki jarak terpendek dari titik data baru. 

Dalam tahap ini, algoritma mengidentifikasi K titik data dalam dataset 

pelatihan yang paling dekat dengan sampel yang ingin diklasifikasikan. 

Langkah terakhir adalah melakukan prediksi kelas berdasarkan 

mayoritas kelas dari K tetangga terdekat. Dengan kata lain, kelas yang 

paling banyak muncul di antara K tetangga akan menjadi prediksi untuk 

sampel baru. Misalnya, jika K=3 dan dua dari tiga tetangga terdekat 

adalah kelas A, maka prediksi untuk sampel baru tersebut adalah kelas 

A.  

 

2. Pemilihan Nilai K 

Pemilihan nilai K dalam algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) 

adalah aspek krusial yang secara langsung memengaruhi akurasi dan 

kinerja model dalam memprediksi kelas suatu data. Nilai K yang dipilih 

menentukan seberapa banyak tetangga terdekat yang akan 

dipertimbangkan dalam proses klasifikasi. Jika nilai K terlalu kecil, 

seperti K=1, model menjadi sangat sensitif terhadap data pelatihan. 

Dalam situasi ini, setiap titik data akan mengambil kelas dari tetangga 

terdekatnya, yang sering kali menyebabkan overfitting. Overfitting 

terjadi ketika model terlalu mengikuti pola yang ada dalam data 

pelatihan, sehingga tidak mampu generalisasi dengan baik pada data 

baru. Hal ini menyebabkan model tampil baik pada data pelatihan tetapi 

buruk pada data pengujian. 

Jika nilai K terlalu besar, model cenderung mengintegrasikan 

data dari berbagai kelas, yang dapat mengakibatkan underfitting. 

Underfitting terjadi ketika model terlalu sederhana untuk menangkap 

kompleksitas data, sehingga tidak dapat memberikan prediksi yang 

akurat. Misalnya, jika K=10, model mungkin mengambil lebih banyak 

sampel dari kelas yang dominan, mengabaikan variasi kelas minor, dan 

akhirnya menghasilkan prediksi yang kurang tepat. Oleh karena itu, 

pemilihan nilai K yang optimal sering dilakukan melalui pendekatan 
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eksperimental. Salah satu teknik yang umum digunakan adalah cross-

validation, di mana dataset dibagi menjadi beberapa subset. Model KNN 

kemudian dilatih pada sebagian data dan diuji pada bagian lainnya untuk 

mengevaluasi kinerja model dengan berbagai nilai K. Dengan cara ini, 

peneliti dapat menemukan nilai K yang memberikan hasil terbaik dalam 

hal akurasi dan stabilitas prediksi. 

 

3. Metode Pengukuran Jarak 

Pada algoritma K-Nearest Neighbors (KNN), pemilihan metode 

pengukuran jarak yang tepat sangat penting karena dapat memengaruhi 

hasil klasifikasi. Terdapat beberapa metode untuk mengukur jarak antara 

titik data, dan pilihan metrik ini bergantung pada jenis data dan 

karakteristik masalah yang dihadapi. Salah satu metrik jarak yang paling 

umum digunakan adalah Euclidean Distance. Metrik ini sangat cocok 

untuk data yang bersifat kontinu dan metrik, dan didefinisikan sebagai 

jarak antara dua titik dalam ruang n-dimensi dengan rumus: 

𝑑(𝑥, 𝑦) =  √∑(𝑥𝑖 −  𝑦𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

Euclidean distance memberikan pemahaman intuitif tentang 

jarak, karena merupakan jarak garis lurus antara dua titik. 

Manhattan Distance juga sering digunakan, terutama ketika data 

bersifat diskrit atau tidak terlalu dipengaruhi oleh perbedaan nilai yang 

besar dalam fitur. Metrik ini menghitung jarak dengan menjumlahkan 

perbedaan absolut antara koordinat, yang dirumuskan sebagai: 

𝑑(𝑥, 𝑦) =  ∑|𝑥𝑖 −  𝑦𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

Manhattan distance lebih cocok untuk data dengan outlier yang 

signifikan, karena perhitungan jaraknya tidak terpengaruh oleh nilai 

ekstrem. 

Minkowski Distance adalah generalisasi dari kedua metrik di 

atas, yang dapat disesuaikan dengan nilai parameter 𝑝. Ketika 𝑝 = 2, 

Minkowski distance setara dengan Euclidean distance, sedangkan ketika 

𝑝 = 1, ia menjadi Manhattan distance. Metrik ini dituliskan sebagai: 
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𝑑(𝑥, 𝑦) =  ( ∑|𝑥𝑖 −  𝑦𝑖|
𝑝

𝑛

𝑖=1

)

1
𝑝

 

Keberadaan parameter 𝑝 memungkinkan fleksibilitas dalam 

pengukuran jarak, sehingga pengguna dapat memilih nilai yang paling 

sesuai untuk data yang sedang dianalisis. 

Untuk data kategorikal, Hamming Distance digunakan, yang 

menghitung perbedaan antara dua vektor biner. Dalam konteks ini, 

Hamming distance didefinisikan sebagai: 

𝑑(𝑥, 𝑦) =  ∑|𝑥𝑖 −  𝑦𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

Metrik ini mengukur jumlah posisi di mana dua vektor berbeda, 

sehingga sangat berguna untuk klasifikasi data biner. Dengan beragam 

metode pengukuran jarak ini, pemilihan metrik yang sesuai dapat 

meningkatkan efektivitas algoritma KNN, memastikan bahwa jarak yang 

dihitung mencerminkan kesamaan atau perbedaan yang relevan dalam 

data yang sedang dianalisis. Pemilihan ini harus mempertimbangkan 

karakteristik data dan tujuan dari analisis yang dilakukan. 

 

4. Implementasi KNN 

Implementasi algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) dalam 

berbagai bahasa pemrograman cukup mudah, terutama karena 

banyaknya pustaka pembelajaran mesin yang menyediakan dukungan 

untuk algoritma ini. Salah satu pustaka yang paling populer di kalangan 

pengembang adalah Scikit-learn, yang ditujukan untuk penggunaan di 

Python. Pustaka ini menawarkan antarmuka yang sederhana dan intuitif 

untuk menerapkan berbagai algoritma pembelajaran mesin, termasuk 

KNN. Contoh implementasi KNN menggunakan Scikit-learn dapat 

dimulai dengan mengimpor kelas yang diperlukan dari pustaka tersebut. 

Pertama-tama, kita perlu mengimpor `KNeighborsClassifier` untuk 

model KNN, `train_test_split` untuk membagi dataset menjadi data 

pelatihan dan pengujian, serta `accuracy_score` untuk mengevaluasi 

kinerja model. Setelah itu, kita bisa menyiapkan data yang akan 

digunakan untuk klasifikasi. Dalam contoh ini, kita mendefinisikan 

dataset yang terdiri dari dua fitur dan dua kelas: `X` berisi titik-titik 

dalam ruang dua dimensi, sementara `y` berisi label kelas yang sesuai 

untuk setiap titik. 
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Kita membagi dataset menjadi dua bagian: satu untuk melatih 

model dan satu lagi untuk menguji model. Hal ini dilakukan dengan 

menggunakan `train_test_split`, di mana kita menetapkan ukuran test 

sebesar 20% dari total data. Setelah membagi data, langkah berikutnya 

adalah membuat model KNN dengan menentukan nilai K, dalam contoh 

ini K=3. Dengan memanggil `KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)`, 

kita telah menyiapkan model yang akan mempertimbangkan tiga 

tetangga terdekat untuk membuat prediksi. Setelah model dibuat, kita 

melatihnya menggunakan data pelatihan dengan memanggil metode 

`fit(X_train, y_train)`. Proses pelatihan ini akan membuat model 

mengenali pola dari data yang disediakan. Setelah model dilatih, kita 

dapat melakukan prediksi pada data uji dengan menggunakan metode 

`predict(X_test)`, yang menghasilkan prediksi kelas untuk data yang 

belum dilihat sebelumnya. 

Untuk mengevaluasi akurasi model, kita menggunakan fungsi 

`accuracy_score`, yang membandingkan label sebenarnya dari data uji 

dengan prediksi yang dihasilkan oleh model. Dengan memanggil 

`print("Akurasi:", accuracy_score(y_test, y_pred))`, kita dapat melihat 

seberapa baik model KNN dalam mengklasifikasikan data. Implementasi 

KNN dengan Scikit-learn tidak hanya cepat dan efisien, tetapi juga 

memungkinkan pengguna untuk dengan mudah menyesuaikan 

parameter dan menilai kinerja model. 

 

C. Decision Tree dan Random Forest 

 

Decision Tree dan Random Forest adalah dua algoritma 

pembelajaran mesin yang sangat populer dalam tugas klasifikasi dan 

regresi. Keduanya termasuk dalam kategori supervised learning, di mana 

model dilatih dengan data yang sudah diberi label untuk kemudian 

memprediksi kelas atau nilai dari data baru. Meskipun memiliki 

kesamaan dasar, Random Forest merupakan pengembangan dari 

Decision Tree yang bertujuan untuk meningkatkan akurasi dan 

ketahanan model terhadap overfitting. 

 

1. Decision Tree 

Decision Tree adalah salah satu algoritma pembelajaran mesin 

yang efektif dalam memecahkan masalah klasifikasi dan regresi dengan 

cara yang intuitif. Algoritma ini bekerja dengan membagi dataset 
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menjadi subset yang lebih kecil melalui proses bercabang, mulai dari 

satu fitur hingga mencapai keputusan akhir. Struktur dasar dari Decision 

Tree terdiri dari beberapa jenis node, yaitu root node, internal node, dan 

leaf node. Root node merupakan titik awal yang mewakili seluruh 

dataset. Pada node ini, algoritma akan memilih fitur pertama yang paling 

baik untuk membagi data. Selanjutnya, internal node merupakan titik di 

dalam pohon yang mewakili fitur-fitur pada dataset yang digunakan 

untuk melakukan pembagian lebih lanjut. Akhirnya, leaf node adalah 

node akhir yang menunjukkan hasil klasifikasi atau regresi, di mana 

tidak ada pembagian lebih lanjut yang dilakukan, dan prediksi final 

dihasilkan. 

Proses pembentukan Decision Tree biasanya melibatkan dua 

metrik utama, yaitu Gini Impurity dan Information Gain atau Entropy. 

Gini Impurity digunakan untuk meminimalkan ketidakmurnian dalam 

kelompok data, dengan nilai berkisar antara 0 hingga 0,5. Nilai 0 

menunjukkan bahwa semua data dalam satu kelompok berasal dari kelas 

yang sama, sedangkan nilai 0,5 menandakan bahwa kelas-kelas dalam 

kelompok tersebut seimbang. Di sisi lain, Information Gain mengukur 

seberapa informatif suatu fitur dalam membagi data, di mana semakin 

tinggi nilai information gain, semakin baik fitur tersebut dalam membagi 

data. 

Kelebihan dari Decision Tree adalah mudah dipahami dan 

diinterpretasikan, karena strukturnya yang intuitif menyerupai proses 

pengambilan keputusan manusia. Selain itu, algoritma ini juga tidak 

memerlukan banyak praproses seperti normalisasi atau penskalaan fitur, 

sehingga lebih mudah diterapkan pada berbagai jenis dataset. Decision 

Tree juga fleksibel dan dapat menangani data kategorikal maupun 

numerik. Namun, Decision Tree juga memiliki beberapa kekurangan. 

Salah satunya adalah rentan terhadap overfitting; jika pohon terlalu 

dalam dan kompleks, model dapat dengan mudah meng-overfit data 

pelatihan dan tidak bekerja dengan baik pada data uji. Selain itu, 

Decision Tree juga tidak stabil, karena perubahan kecil dalam data dapat 

menghasilkan struktur pohon yang sangat berbeda. Keputusan yang 

diambil pada setiap node bersifat lokal, sehingga sensitivitas terhadap 

data yang masuk bisa menjadi masalah, terutama pada dataset yang besar 

atau variatif.  
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2. Random Forest 

Random Forest adalah algoritma pembelajaran mesin yang 

merupakan pengembangan dari Decision Tree, menggunakan 

pendekatan ensemble learning untuk meningkatkan akurasi prediksi. 

Alih-alih membangun satu pohon keputusan, Random Forest 

menciptakan banyak pohon keputusan seringkali ratusan atau ribuan dan 

mengombinasikan hasil prediksinya untuk memberikan output akhir 

yang lebih andal. Salah satu keunggulan utama dari Random Forest 

adalah kemampuannya untuk mengurangi kelemahan yang dimiliki oleh 

Decision Tree, khususnya dalam hal overfitting, di mana model terlalu 

kompleks dan tidak dapat generalisasi dengan baik pada data baru. 

Cara kerja Random Forest sangat bergantung pada dua konsep 

utama: Bootstrap Aggregating (bagging) dan feature randomness. Dalam 

proses bagging, untuk setiap pohon keputusan yang dibangun, algoritma 

ini mengambil subset acak dari data pelatihan dengan penggantian, 

sehingga setiap pohon dilatih pada subset yang berbeda. Pendekatan ini 

membantu mengurangi korelasi antar pohon, meningkatkan kekuatan 

prediksi secara keseluruhan. Selain itu, ketika membagi node, Random 

Forest memilih subset acak dari fitur yang tersedia dan mengevaluasi 

fitur terbaik dari subset tersebut. Ini meningkatkan variasi antar pohon 

dan mengurangi risiko overfitting, karena tidak semua pohon 

memanfaatkan fitur yang sama untuk membuat keputusan. 

Proses algoritma Random Forest dimulai dengan mengambil 

subset acak dari data pelatihan, diikuti dengan membangun pohon 

keputusan berdasarkan subset tersebut. Langkah ini diulang berkali-kali 

untuk membangun sejumlah pohon. Untuk melakukan prediksi, Random 

Forest mengombinasikan hasil dari semua pohon: untuk klasifikasi, 

metode voting mayoritas diterapkan, sementara untuk regresi, rata-rata 

dari prediksi yang dihasilkan oleh semua pohon digunakan. Kelebihan 

utama dari Random Forest termasuk akurasi yang lebih tinggi dan 

ketahanan terhadap overfitting. Dengan menggabungkan prediksi dari 

banyak pohon, Random Forest mampu memberikan hasil yang lebih 

akurat daripada Decision Tree. Selain itu, algoritma ini juga dapat 

menangani fitur yang hilang dengan baik, secara otomatis memprediksi 

nilai yang hilang berdasarkan mayoritas hasil dari pohon-pohon yang 

ada. Scalabilitas Random Forest juga memungkinkan algoritma ini 

diimplementasikan pada dataset yang besar dengan banyak fitur. 
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3. Penggunaan Decision Tree dan Random Forest dalam Dunia 

Nyata 

Penggunaan algoritma Decision Tree dan Random Forest dalam 

dunia nyata telah menunjukkan keefektifan dan fleksibilitasnya di 

berbagai bidang. Salah satu aplikasi utamanya adalah dalam 

pengelompokan pelanggan. Perusahaan dapat memanfaatkan Decision 

Tree dan Random Forest untuk mengelompokkan pelanggan 

berdasarkan data demografis dan perilaku pembelian. Dengan memecah 

data menjadi kategori-kategori yang lebih kecil dan lebih mudah 

dipahami, perusahaan dapat mengidentifikasi segmen pasar yang 

berbeda. Ini memungkinkan pengembangan strategi pemasaran yang 

lebih tepat, di mana perusahaan dapat menyesuaikan penawaran produk 

atau layanan sesuai dengan preferensi masing-masing kelompok 

pelanggan, meningkatkan efisiensi kampanye pemasaran dan kepuasan 

pelanggan. 

Pada bidang kesehatan, Random Forest telah diterapkan secara 

luas dalam diagnosis medis. Algoritma ini digunakan untuk menganalisis 

gejala pasien dan memprediksi kemungkinan diagnosis penyakit 

tertentu. Kombinasi dari banyak pohon keputusan dalam Random Forest 

meningkatkan akurasi prediksi, yang sangat penting dalam konteks klinis 

di mana keputusan yang tepat dapat berpengaruh besar pada perawatan 

pasien. Misalnya, dalam kasus penyakit kompleks seperti kanker, 

algoritma ini dapat membantu dokter dalam menentukan jenis perawatan 

yang paling sesuai berdasarkan riwayat medis dan gejala yang dialami 

pasien, sehingga mendukung pengambilan keputusan yang lebih baik 

dan berbasis data. 

Deteksi penipuan juga merupakan area lain di mana Decision 

Tree dan Random Forest menunjukkan kemampuannya. Dalam sistem 

perbankan, algoritma ini sering digunakan untuk menganalisis pola 

transaksi dan mendeteksi aktivitas yang mencurigakan atau berpotensi 

penipuan. Dengan memanfaatkan data historis transaksi dan fitur-fitur 

yang relevan, Random Forest dapat mengidentifikasi pola-pola yang 

tidak biasa, memberi peringatan kepada pihak berwenang untuk 

melakukan pemeriksaan lebih lanjut. Dengan keakuratannya yang tinggi, 

pendekatan ini tidak hanya membantu dalam melindungi bank dan 

nasabah dari kehilangan finansial tetapi juga membangun kepercayaan 

dalam sistem perbankan secara keseluruhan. 
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4. Implementasi Decision Tree dan Random Forest 

Implementasi algoritma Decision Tree dan Random Forest dalam 

Python menggunakan pustaka Scikit-learn cukup sederhana dan efisien. 

Untuk memulai dengan Decision Tree, langkah pertama adalah 

mengimpor pustaka yang diperlukan, seperti `DecisionTreeClassifier`, 

`train_test_split`, dan `accuracy_score`. Setelah mengimpor pustaka, 

kita dapat menyiapkan dataset yang terdiri dari fitur dan label. Misalnya, 

kita dapat memiliki Dataset sederhana dengan fitur 𝑋 yang berisi 

koordinat dan label 𝑦 yang menunjukkan klasifikasi. Selanjutnya, 

dataset dibagi menjadi data pelatihan dan data pengujian menggunakan 

fungsi `train_test_split`, dengan parameter untuk menentukan ukuran 

data pengujian. 

Setelah membagi dataset, kita dapat membuat model Decision 

Tree dengan menginisialisasi objek `DecisionTreeClassifier`. Model 

kemudian dilatih menggunakan data pelatihan dengan metode `.fit()`. 

Setelah model dilatih, kita dapat melakukan prediksi terhadap data 

pengujian menggunakan metode `.predict()`. Terakhir, untuk 

mengevaluasi kinerja model, kita dapat membandingkan prediksi yang 

dihasilkan dengan label sebenarnya menggunakan `accuracy_score`, 

yang memberikan nilai akurasi model. 

Implementasi Random Forest mengikuti alur yang mirip, tetapi 

dengan beberapa perbedaan penting. Pertama, kita mengimpor 

`RandomForestClassifier` dari pustaka `sklearn.ensemble`. Setelah 

mempersiapkan dan membagi dataset seperti pada contoh Decision Tree, 

kita kemudian membuat model Random Forest dengan menginisialisasi 

objek `RandomForestClassifier` dan menetapkan jumlah estimasi pohon 

(biasanya 100 pohon). Model ini juga dilatih dengan data pelatihan 

menggunakan metode `.fit()`. Prediksi dilakukan sama seperti pada 

Decision Tree, dengan memanggil metode `.predict()` pada data 

pengujian. Setelah itu, kita juga mengevaluasi akurasi model Random 

Forest dengan menggunakan `accuracy_score`. 

Dengan cara ini, kita dapat melihat bagaimana kedua algoritma 

ini dapat diimplementasikan dengan mudah dalam proyek pembelajaran 

mesin. Decision Tree cenderung lebih mudah dipahami dan 

diinterpretasikan, sementara Random Forest menawarkan keunggulan 

dalam hal akurasi dan kemampuan untuk menangani data yang lebih 

kompleks. Keduanya memiliki aplikasi yang luas dan dapat digunakan 
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untuk berbagai tugas klasifikasi dan regresi dalam berbagai bidang, 

mulai dari pemasaran hingga kesehatan. Implementasi ini menunjukkan 

bagaimana teknik-teknik ini dapat diakses dan digunakan dengan cepat 

berkat alat-alat modern dalam ekosistem Python. 

 

D. Support Vector Machine (SVM) 

 

Support Vector Machine (SVM) adalah salah satu algoritma 

pembelajaran mesin yang digunakan untuk tugas klasifikasi dan regresi. 

SVM bekerja dengan mencari hyperplane atau batas pemisah terbaik 

yang dapat memisahkan dua kelas data secara optimal dalam ruang fitur. 

Konsep utama dalam SVM adalah memaksimalkan margin, yaitu jarak 

antara hyperplane dengan data terdekat dari masing-masing kelas, yang 

disebut sebagai support vectors. Algoritma ini sangat efektif dalam data 

berdimensi tinggi dan memiliki berbagai aplikasi dalam bidang seperti 

pengenalan gambar, analisis teks, dan bioinformatika. 

 

1. Prinsip Dasar SVM 

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma pembelajaran 

mesin yang termasuk dalam kategori supervised learning, dirancang 

untuk menemukan hyperplane optimal yang memisahkan dua kelas data 

dengan margin terbesar. Pada dasarnya, SVM bertujuan untuk 

menghasilkan model yang dapat mengklasifikasikan data dengan cara 

yang paling efisien, dengan fokus pada dua komponen utama: 

hyperplane dan support vectors. Hyperplane dalam konteks SVM adalah 

garis atau bidang yang memisahkan dua kelas dalam ruang fitur. Dalam 

kasus dua dimensi, hyperplane ditunjukkan sebagai garis lurus yang 

membagi ruang menjadi dua bagian, masing-masing mewakili satu 

kelas. Namun, ketika data berada dalam dimensi yang lebih tinggi, 

hyperplane berubah menjadi permukaan yang lebih kompleks. Agar 

model SVM dapat bekerja dengan baik, diperlukan data yang dapat 

dipisahkan secara linear; artinya, ada garis atau permukaan yang dapat 

memisahkan dua kelas tanpa ada tumpang tindih antara titik-titik data 

dari masing-masing kelas. 

Komponen penting lainnya dari SVM adalah support vectors. 

Support vectors adalah titik-titik data yang terletak paling dekat dengan 

hyperplane, berperan krusial dalam menentukan posisi hyperplane, 

karena hanya support vectors yang mempengaruhi pembentukan model. 
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Titik data lainnya yang lebih jauh dari hyperplane tidak memiliki 

dampak signifikan terhadap posisi atau orientasi hyperplane. Dengan 

fokus pada support vectors, SVM dapat lebih efisien dalam membangun 

model yang robust dan mengurangi kompleksitas perhitungan. Selain itu, 

margin adalah aspek fundamental dalam algoritma SVM. Margin 

didefinisikan sebagai jarak antara support vectors dan hyperplane. SVM 

berupaya memaksimalkan margin ini, sehingga model yang dihasilkan 

tidak hanya mampu memisahkan dua kelas tetapi juga memiliki 

kemampuan generalisasi yang lebih baik terhadap data baru. Dengan 

kata lain, semakin lebar margin yang dihasilkan, semakin kecil 

kemungkinan model mengalami overfitting terhadap data pelatihan. 

Dengan pendekatan ini, SVM menjadi algoritma yang sangat kuat untuk 

tugas klasifikasi, memberikan hasil yang baik meskipun dalam situasi di 

mana data tidak sepenuhnya linier. 

 

2. Jenis SVM 

Support Vector Machine (SVM) memiliki dua jenis utama yang 

dirancang untuk menangani berbagai tipe data: Linear SVM dan Non-

linear SVM. Keduanya memiliki pendekatan berbeda dalam menangani 

klasifikasi, tergantung pada karakteristik dataset yang dihadapi. Linear 

SVM digunakan ketika data dapat dipisahkan secara linear. Dalam 

konteks ini, hyperplane, yang berfungsi sebagai pemisah antara dua 

kelas, diwakili oleh garis lurus dalam ruang dua dimensi. Dengan kata 

lain, Linear SVM bekerja dengan baik ketika terdapat pemisahan yang 

jelas antara kelas-kelas data tanpa tumpang tindih. Contohnya adalah 

dataset yang memiliki distribusi yang teratur dan jelas, di mana satu 

kelas berada di satu sisi garis dan kelas lainnya di sisi yang berlawanan. 

Dalam kasus ini, SVM berupaya menemukan garis terbaik yang 

memaksimalkan margin antara support vectors, sehingga model dapat 

memberikan prediksi yang akurat pada data baru. Kelebihan dari Linear 

SVM adalah kesederhanaan dan kecepatan komputasi yang relatif tinggi, 

membuatnya menjadi pilihan yang efektif untuk banyak masalah 

klasifikasi dasar. 

Non-linear SVM digunakan ketika data tidak dapat dipisahkan 

dengan garis lurus, sering kali ditemukan dalam kasus di mana kelas-

kelas saling tumpang tindih atau memiliki distribusi yang kompleks. 

Dalam situasi ini, SVM menerapkan teknik yang dikenal sebagai kernel 

trick. Dengan kernel trick, SVM memproyeksikan data ke ruang dimensi 
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yang lebih tinggi di mana pola data menjadi lebih jelas dan dapat 

dipisahkan secara linear. Misalnya, jika data memiliki bentuk melingkar 

atau spiral, kernel trick dapat mengubah tampilan data sehingga satu 

kelas dapat dipisahkan dari kelas lainnya dengan menggunakan 

hyperplane. Beberapa jenis kernel yang umum digunakan dalam Non-

linear SVM termasuk polynomial kernel dan radial basis function (RBF) 

kernel. Meskipun Non-linear SVM mampu menangani dataset yang 

lebih kompleks, kelebihan ini juga disertai dengan tantangan dalam hal 

waktu komputasi dan risiko overfitting, terutama jika model terlalu 

kompleks untuk data yang ada. 

 

3. Kernel dalam SVM 

Kernel dalam Support Vector Machine (SVM) merupakan salah 

satu komponen penting yang memungkinkan algoritma ini untuk 

menangani data yang tidak dapat dipisahkan secara linear. Melalui 

penggunaan kernel trick, SVM dapat memetakan data dari ruang fitur 

berdimensi rendah ke ruang fitur berdimensi tinggi tanpa harus secara 

eksplisit melakukan transformasi, sehingga memperluas kemampuan 

model dalam mengidentifikasi pola yang kompleks. Terdapat beberapa 

jenis kernel yang umum digunakan dalam SVM, masing-masing dengan 

karakteristik dan aplikasi tertentu. Linear Kernel adalah jenis kernel yang 

paling sederhana dan paling sesuai untuk data yang dapat dipisahkan 

secara linear. Dalam hal ini, kernel dinyatakan dengan rumus 

(K(xi, xj) =  xi
Txj), yang berarti bahwa kernel ini menghitung produk 

skalar antara dua vektor fitur. Dengan kata lain, Linear Kernel bekerja 

dengan baik ketika ada garis lurus yang dapat memisahkan dua kelas data 

dalam ruang fitur. 

Polynomial Kernel digunakan untuk memetakan data ke ruang 

dimensi yang lebih tinggi menggunakan fungsi polinomial. Rumusnya 

adalah (K(xi, xj) =  (xi
Txj +  c)

d)
, di mana d adalah derajat polinomial 

dan c adalah konstanta. Kernel ini sangat berguna ketika hubungan 

antara fitur tidak hanya linier, tetapi juga melibatkan interaksi yang lebih 

kompleks. Radial Basis Function (RBF) Kernel merupakan salah satu 

kernel yang paling populer dalam praktik karena fleksibilitasnya dalam 

menangani data non-linear. RBF Kernel didefinisikan oleh rumus 

K(xi, xj) = exp(−γ ||xi– xj
2||), di mana γ mengontrol jangkauan 

pengaruh dari support vectors. RBF Kernel mampu menangkap pola 
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yang lebih kompleks dalam data dengan memproyeksikan data ke ruang 

dimensi yang lebih tinggi secara otomatis, sehingga sangat efektif untuk 

berbagai masalah klasifikasi. Ada Sigmoid Kernel, yang mirip dengan 

fungsi aktivasi sigmoid yang sering digunakan dalam jaringan saraf 

buatan. Kernel ini dinyatakan dengan K(xi, xj) = tanh(α xi
Txj +  c), dan 

digunakan dalam situasi tertentu, meskipun kurang umum dibandingkan 

dengan kernel lainnya. 

 

E. Evaluasi Model: Akurasi, Precision, Recall, dan F1-Score 

 

Pada pembelajaran mesin, mengevaluasi kinerja model sangat 

penting untuk memahami seberapa baik model dapat menggeneralisasi 

dari data pelatihan ke data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

Berbagai metrik evaluasi digunakan untuk mengukur kinerja model, 

terutama untuk tugas klasifikasi. Di antara metrik yang paling umum 

digunakan adalah akurasi, precision, recall, dan F1-score. Setiap metrik 

ini menawarkan perspektif yang berbeda mengenai kinerja model dan 

memiliki kelebihan serta kekurangan tergantung pada jenis masalah 

yang dihadapi. 

 

1. Akurasi 

Akurasi adalah metrik evaluasi yang paling sederhana dan paling 

umum digunakan dalam pembelajaran mesin untuk menilai kinerja 

model klasifikasi. Secara umum, akurasi diukur dengan menghitung 

proporsi prediksi yang benar dibandingkan dengan jumlah total prediksi 

yang dibuat oleh model. Rumus matematisnya adalah: 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝐵𝑒𝑛𝑎𝑟

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖
 

 

Pada konteks klasifikasi biner, akurasi dapat dihitung dengan 

menggunakan komponen yang lebih spesifik, yaitu: 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
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Di mana TP (True Positive) merujuk pada jumlah prediksi positif 

yang benar, TN (True Negative) adalah jumlah prediksi negatif yang 

benar, FP (False Positive) menunjukkan jumlah prediksi positif yang 

salah (kesalahan tipe I), dan FN (False Negative) adalah jumlah prediksi 

negatif yang salah (kesalahan tipe II). Dengan demikian, akurasi 

memberikan gambaran umum tentang seberapa baik model mampu 

mengklasifikasikan data ke dalam kelas yang tepat. Salah satu kelebihan 

utama dari akurasi adalah kemudahan dalam menghitung dan 

menginterpretasikannya. Ini membuat akurasi menjadi metrik yang 

sangat menarik, terutama untuk masalah klasifikasi dengan distribusi 

kelas yang seimbang. Dalam situasi seperti ini, akurasi dapat 

memberikan informasi yang cukup baik mengenai kinerja model. 

Meskipun akurasi memiliki kelebihan, terdapat juga beberapa 

kekurangan yang signifikan. Salah satu isu terbesar adalah ketika dataset 

memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang. Misalnya, jika 95% data 

termasuk dalam kelas A dan hanya 5% dalam kelas B, sebuah model 

sederhana yang selalu memprediksi kelas A akan memiliki akurasi yang 

tampak tinggi, yaitu 95%. Namun, ini tidak berarti bahwa model tersebut 

efektif, karena ia gagal untuk mengidentifikasi kelas B sama sekali. 

Dalam kasus seperti ini, akurasi dapat memberikan gambaran yang 

menyesatkan tentang kinerja model. Oleh karena itu, penting untuk 

mempertimbangkan metrik evaluasi lain seperti presisi, recall, dan F1-

score, terutama ketika menghadapi masalah klasifikasi dengan distribusi 

kelas yang tidak seimbang. Dengan cara ini, kita dapat memperoleh 

penilaian yang lebih komprehensif mengenai kinerja model 

pembelajaran mesin. 

 

2. Precision (Presisi) 

Precision, atau presisi, adalah metrik evaluasi yang penting 

dalam pembelajaran mesin, khususnya dalam konteks klasifikasi biner. 

Presisi mengukur seberapa akurat model dalam memprediksi kelas 

positif, yaitu proporsi prediksi positif yang benar dari semua prediksi 

positif yang dihasilkan oleh model. Secara matematis, rumus presisi 

dinyatakan sebagai: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
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Di mana TP (True Positive) adalah jumlah prediksi positif yang 

benar, dan FP (False Positive) adalah jumlah prediksi positif yang salah. 

Metrik ini sangat berguna dalam situasi di mana biaya kesalahan akibat 

prediksi positif yang salah (false positive) sangat tinggi. Contohnya 

adalah dalam deteksi penipuan, di mana salah mengidentifikasi transaksi 

yang sah sebagai penipuan dapat menyebabkan kerugian finansial dan 

reputasi bagi perusahaan. Demikian juga, dalam diagnosis medis, 

kesalahan dalam mengklasifikasikan seseorang sebagai sakit ketika 

sebenarnya sehat dapat menimbulkan kecemasan yang tidak perlu dan 

pengeluaran biaya untuk pengobatan yang tidak diperlukan. 

Kapan presisi menjadi sangat penting? Metrik ini menjadi krusial 

ketika kita ingin meminimalkan jumlah false positives. Misalnya, dalam 

sistem deteksi spam, perusahaan ingin memastikan bahwa email yang 

diklasifikasikan sebagai spam benar-benar spam, sehingga email yang 

sah tidak salah diklasifikasikan sebagai spam. Dalam konteks ini, 

menjaga presisi yang tinggi sangat penting untuk memberikan 

pengalaman pengguna yang baik dan mempertahankan kepercayaan. 

Salah satu kelebihan utama dari presisi adalah bahwa ia secara langsung 

mengukur akurasi model dalam mendeteksi prediksi positif yang benar. 

Ini memberikan gambaran yang jelas mengenai seberapa baik model 

mampu melakukan tugas yang dimaksudkan, terutama dalam situasi 

yang sensitif. 

Presisi juga memiliki kekurangan. Metrik ini tidak 

memperhitungkan false negatives (FN), yaitu jumlah prediksi negatif 

yang salah. Akibatnya, presisi tidak memberikan gambaran lengkap 

tentang kinerja model, terutama ketika terdapat banyak false negatives. 

Dalam beberapa kasus, model dapat memiliki presisi yang tinggi tetapi 

masih memiliki tingkat recall yang rendah, menunjukkan bahwa 

meskipun model jarang menghasilkan prediksi positif yang salah, ia juga 

gagal mengidentifikasi banyak contoh positif yang benar. Oleh karena 

itu, dalam evaluasi model yang lebih komprehensif, penting untuk 

mempertimbangkan presisi bersamaan dengan metrik lain, seperti recall 

dan F1-score, untuk mendapatkan pemahaman yang lebih menyeluruh 

tentang kinerja model. 

 

3. Recall (Sensitivitas) 

Recall, yang juga dikenal sebagai sensitivitas atau True Positive 

Rate (TPR), adalah metrik evaluasi penting dalam pembelajaran mesin 
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yang mengukur kemampuan model dalam menemukan semua instance 

kelas positif yang benar. Recall memberikan gambaran tentang proporsi 

instance positif yang berhasil terdeteksi oleh model dari seluruh instance 

positif yang ada dalam dataset. Secara matematis, recall dinyatakan 

sebagai: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

Di mana TP (True Positive) adalah jumlah prediksi positif yang 

benar, dan FN (False Negative) adalah jumlah instance positif yang tidak 

terdeteksi oleh model. Metrik ini sangat relevan dalam situasi di mana 

penting untuk meminimalkan false negatives, yaitu ketika model gagal 

mengidentifikasi instance positif yang seharusnya terdeteksi. Misalnya, 

dalam konteks diagnosis medis, jika sebuah penyakit tidak terdeteksi 

(false negative), konsekuensinya bisa sangat serius, seperti terlambatnya 

penanganan yang dapat membahayakan nyawa pasien. Dalam kasus 

seperti ini, memiliki recall yang tinggi sangat diutamakan untuk 

memastikan bahwa sebanyak mungkin kasus positif dapat teridentifikasi 

dengan akurat. 

Salah satu kelebihan utama dari recall adalah bahwa ia 

menunjukkan kemampuan model untuk mendeteksi semua instance yang 

relevan dari kelas positif. Ini memberikan keyakinan bahwa model tidak 

akan melewatkan banyak contoh yang penting, yang dapat mengurangi 

risiko konsekuensi negatif akibat kelalaian. Dalam situasi di mana 

deteksi awal sangat penting, seperti dalam skrining kanker atau deteksi 

penipuan, recall menjadi prioritas utama bagi para profesional dan 

peneliti. Namun, fokus hanya pada recall dapat menyebabkan 

munculnya banyak false positives, di mana model mendeteksi banyak 

instance positif yang salah. Hal ini dapat berakibat pada peningkatan 

biaya dan waktu, serta dapat mengganggu pengalaman pengguna, 

terutama jika hasil positif yang salah memicu tindakan yang tidak perlu. 

Oleh karena itu, meskipun recall merupakan metrik yang penting, 

sebaiknya tidak digunakan secara terpisah. Sebaiknya, recall 

dipertimbangkan bersama dengan metrik lain seperti precision untuk 

memberikan gambaran yang lebih lengkap tentang kinerja model.  

 

4. F1-Score 

F1-Score merupakan metrik evaluasi yang menggabungkan 

precision dan recall menjadi satu nilai yang seimbang, sehingga 
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memberikan gambaran lebih komprehensif mengenai kinerja model. 

Sebagai rata-rata harmonik dari precision dan recall, F1-Score 

dirumuskan dengan rumus: 

 

𝐹1 = 2 .
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 .  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

Metrik ini sangat berguna, terutama dalam konteks di mana 

distribusi kelas dalam dataset tidak seimbang. Dalam situasi seperti itu, 

mengandalkan akurasi sebagai metrik utama dapat menyesatkan. 

Misalnya, jika dataset terdiri dari 95% kelas A dan 5% kelas B, model 

yang selalu memprediksi kelas A dapat memiliki akurasi tinggi, tetapi 

jelas tidak efektif dalam mendeteksi kelas B. Dengan menggunakan F1-

Score, Anda dapat menilai model dengan lebih adil, memperhatikan 

bagaimana baiknya model dalam mendeteksi instance positif tanpa 

mengabaikan masalah false positives dan false negatives. 

F1-Score menjadi penting dalam banyak aplikasi di dunia nyata, 

terutama ketika false positives dan false negatives memiliki konsekuensi 

yang setara. Contohnya, dalam deteksi penyakit, baik tidak mendeteksi 

penyakit (false negative) maupun salah mendeteksi seseorang yang sehat 

sebagai sakit (false positive) bisa memiliki implikasi serius. Dalam 

konteks seperti ini, F1-Score membantu menjaga keseimbangan antara 

dua metrik yang sama pentingnya. 

Salah satu kelebihan utama dari F1-Score adalah kemampuannya 

untuk menyediakan keseimbangan antara precision dan recall. Hal ini 

menjadikannya lebih representatif dibandingkan akurasi, terutama ketika 

bekerja dengan dataset yang tidak seimbang. Dengan memprioritaskan 

metrik ini, Anda dapat lebih percaya diri bahwa model Anda tidak hanya 

menangkap instance positif tetapi juga meminimalkan kesalahan yang 

mungkin terjadi. Namun, F1-Score juga memiliki kekurangan. Salah 

satunya adalah bahwa metrik ini tidak memberikan informasi tentang 

total jumlah prediksi yang benar. Fokusnya hanya pada precision dan 

recall membuat F1-Score tidak mampu menjelaskan seberapa banyak 

prediksi yang benar di luar kedua metrik tersebut.  
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BAB VIII 
PEMBELAJARAN MESIN 

UNSUPERVISED 
 

 

Pembelajaran mesin unsupervised adalah salah satu pendekatan 

dalam pembelajaran mesin di mana algoritma dilatih tanpa 

menggunakan label atau kategori yang telah ditentukan sebelumnya. 

Berbeda dengan pembelajaran terawasi (supervised learning), 

pembelajaran unsupervised bertujuan untuk menemukan pola 

tersembunyi, struktur, atau hubungan dalam data yang tidak memiliki 

klasifikasi yang jelas. Algoritma ini sangat berguna dalam skenario di 

mana data besar dan kompleks tersedia, namun pengetahuan tentang 

kategorisasi data terbatas. Salah satu penerapannya termasuk 

pengelompokan data (clustering), seperti K-Means, untuk membagi data 

menjadi kelompok-kelompok yang serupa, serta teknik reduksi dimensi 

seperti PCA (Principal Component Analysis) untuk menyederhanakan 

data tanpa kehilangan informasi penting. Pembelajaran unsupervised 

memiliki peran penting dalam analisis eksploratif data, deteksi anomali, 

dan pengelompokan otomatis, serta memberikan pemahaman yang lebih 

mendalam tentang struktur data tanpa memerlukan pengawasan 

manusia. 

 

A. Clustering dengan K-Means 

 

K-Means Clustering adalah salah satu metode paling umum 

dalam pembelajaran mesin unsupervised untuk mengelompokkan data 

ke dalam kelompok atau kluster. Algoritma ini mencari struktur di dalam 

data tanpa label yang telah ditentukan sebelumnya. K-Means bekerja 

dengan membagi data menjadi beberapa kelompok yang berisi data 

serupa berdasarkan jarak antar titik dalam ruang fitur. 
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1. Cara Kerja K-Means 

K-Means adalah algoritma pengelompokan data yang bekerja 

dengan prinsip iteratif untuk membagi dataset menjadi beberapa kluster 

berdasarkan kemiripan antar data. Proses pertama dimulai dengan 

menentukan jumlah kluster, yang disebut sebagai 𝐾, dan ini harus 

ditentukan terlebih dahulu oleh pengguna. Jumlah kluster ini akan 

menentukan berapa banyak grup atau kluster yang ingin dibentuk dalam 

data. Setelah jumlah kluster ditentukan, algoritma kemudian memilih 

secara acak 𝐾 titik pusat awal, yang disebut sebagai centroid. Setiap 

kluster akan memiliki satu centroid yang berfungsi sebagai titik acuan 

bagi anggota kluster tersebut. Pemilihan centroid ini merupakan langkah 

penting karena akan menentukan bagaimana titik data akan dibagi dalam 

kluster awal. 

Langkah berikutnya adalah menghubungkan setiap titik data 

dalam dataset dengan centroid terdekatnya. Jarak antara titik data dan 

centroid biasanya dihitung menggunakan jarak Euclidean, meskipun 

metrik jarak lainnya juga bisa digunakan sesuai kebutuhan. Proses ini 

akan menghasilkan pembentukan kluster awal, di mana setiap titik data 

ditempatkan dalam kluster yang memiliki centroid terdekat. Setelah 

kluster awal terbentuk, algoritma K-Means menghitung ulang posisi 

centroid untuk setiap kluster dengan mengambil rata-rata dari semua titik 

data dalam kluster tersebut. Rata-rata ini akan menjadi centroid baru 

untuk kluster tersebut. Posisi centroid yang baru dihitung ini mungkin 

akan berbeda dari posisi awalnya, sehingga perlu dilakukan langkah 

iteratif. 

Proses mengelompokkan titik data ke centroid yang baru dan 

menghitung ulang centroid ini diulangi beberapa kali. Setiap kali proses 

diulangi, kluster akan diperbarui, dan algoritma terus bekerja hingga 

mencapai konvergensi. Konvergensi terjadi ketika tidak ada lagi 

perubahan signifikan dalam posisi centroid atau ketika tidak ada lagi 

perubahan dalam pengelompokan titik data ke kluster yang berbeda. 

Pada akhirnya, setelah proses iteratif selesai, algoritma K-Means 

memberikan hasil akhir berupa 𝐾 kluster. Setiap titik data akan berada 

dalam kluster yang paling dekat dengan centroid-nya. Algoritma ini 

sering digunakan dalam analisis data untuk menemukan pola 

tersembunyi atau struktur dalam data yang tidak berlabel. K-Means 

memiliki kelebihan dalam kesederhanaannya, tetapi juga memiliki 
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kelemahan seperti kepekaan terhadap pemilihan jumlah kluster dan 

pemilihan centroid awal yang bisa mempengaruhi hasil akhir. 

 

2. Evaluasi Model K-Means 

Evaluasi model K-Means sangat penting untuk memastikan 

bahwa kluster yang dihasilkan dapat merepresentasikan struktur data 

secara optimal. Salah satu metrik evaluasi yang paling umum digunakan 

dalam pengelompokan K-Means adalah within-cluster sum of squares 

(WCSS). WCSS mengukur seberapa jauh setiap titik data dalam kluster 

dari pusat (centroid) kluster tersebut. Dengan kata lain, WCSS 

menggambarkan variansi atau seberapa tersebar titik-titik data dalam 

kluster. Semakin kecil nilai WCSS, semakin baik kluster dalam 

mengelompokkan data karena menunjukkan bahwa titik-titik data dalam 

kluster lebih dekat dengan centroidnya, yang berarti kluster lebih 

kompak dan homogen. Namun, untuk mendapatkan hasil yang baik dari 

K-Means, memilih jumlah kluster 𝐾 yang tepat sangat penting. Salah 

satu metode yang paling sering digunakan untuk memilih jumlah kluster 

yang optimal adalah elbow method atau metode siku. Dalam metode ini, 

dilakukan pengujian dengan berbagai nilai 𝐾, dan untuk setiap nilai 𝐾, 

nilai WCSS dihitung. Hasil ini kemudian diplot dalam grafik dengan 

jumlah kluster 𝐾 sebagai sumbu horizontal dan nilai WCSS sebagai 

sumbu vertikal. 

Pada grafik tersebut, WCSS akan menurun dengan bertambahnya 

jumlah kluster karena semakin banyak kluster berarti setiap kluster 

mencakup lebih sedikit titik data, yang menyebabkan variansi dalam 

kluster semakin kecil. Namun, pada titik tertentu, penurunan WCSS 

mulai melambat, dan penambahan lebih banyak kluster tidak 

menghasilkan pengurangan WCSS yang signifikan. Grafik akan 

menunjukkan perubahan dari penurunan tajam menjadi penurunan yang 

lebih landai, menciptakan bentuk yang menyerupai siku atau "elbow". 

Titik di mana perubahan ini terjadi biasanya dianggap sebagai jumlah 

kluster yang optimal, karena menambahkan lebih banyak kluster setelah 

titik ini tidak memberikan peningkatan signifikan pada pengelompokan 

data. 

Terdapat juga metode evaluasi lainnya, seperti Silhouette Score, 

yang mengukur seberapa baik setiap titik data berada dalam klusternya 

dibandingkan dengan kluster lain. Silhouette Score memberikan nilai 
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antara -1 dan 1, di mana nilai mendekati 1 menunjukkan bahwa titik data 

berada di dalam klusternya dengan baik, dan nilai mendekati -1 

menunjukkan bahwa titik data lebih dekat dengan kluster lain. Evaluasi 

yang cermat seperti ini penting dalam memastikan bahwa hasil 

pengelompokan dengan K-Means tidak hanya menghasilkan kluster 

yang tampak logis, tetapi juga benar-benar representatif dari struktur data 

yang mendasarinya. 

 

3. Contoh Aplikasi K-Means 

K-Means adalah algoritma pengelompokan yang sangat populer 

dan diterapkan di berbagai industri karena kesederhanaan dan 

kemampuannya dalam menangani data dalam jumlah besar. Salah satu 

aplikasi utamanya adalah dalam segmentasi pelanggan. Dalam industri 

pemasaran, perusahaan sering kali memiliki data pelanggan yang besar 

dan beragam, seperti preferensi pembelian, frekuensi transaksi, atau data 

demografis. Dengan K-Means, pelanggan dapat dikelompokkan 

berdasarkan kesamaan perilaku atau preferensi. Misalnya, pelanggan 

dapat dikelompokkan menjadi segmen-segmen seperti pembeli reguler, 

pembeli musiman, atau pelanggan yang sensitif terhadap harga. Dengan 

hasil pengelompokan ini, perusahaan dapat mengembangkan strategi 

pemasaran yang lebih terarah, seperti kampanye iklan yang khusus 

ditargetkan untuk setiap segmen pelanggan atau penawaran produk yang 

disesuaikan dengan kebutuhan dan preferensi pelanggan tertentu. 

K-Means juga digunakan dalam bidang komputer visi, terutama 

untuk segmentasi gambar. Dalam konteks ini, algoritma digunakan 

untuk mengelompokkan piksel dalam gambar berdasarkan karakteristik 

seperti warna atau tekstur. Misalnya, dalam pengolahan citra medis, K-

Means dapat digunakan untuk memisahkan bagian-bagian gambar yang 

berbeda, seperti jaringan normal dan abnormal, yang dapat membantu 

dalam diagnosis penyakit. Dalam fotografi digital, K-Means juga dapat 

digunakan untuk kompresi gambar, dengan mengelompokkan piksel 

yang memiliki warna serupa, yang kemudian memungkinkan 

pengurangan jumlah warna yang digunakan tanpa kehilangan detail 

visual yang signifikan. 

Pada analisis pola lalu lintas, K-Means juga berperan penting. 

Algoritma ini dapat digunakan untuk mengelompokkan pola lalu lintas 

berdasarkan parameter seperti Volume kendaraan, waktu, atau lokasi 

geografis. Dengan data lalu lintas yang besar, K-Means dapat membantu 
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otoritas transportasi dalam memahami pola lalu lintas yang berbeda, 

seperti periode puncak lalu lintas atau area yang sering macet. Hasil dari 

pengelompokan ini dapat digunakan untuk mengoptimalkan pengaturan 

lampu lalu lintas, merencanakan rute alternatif, atau mengembangkan 

kebijakan transportasi yang lebih efisien. Selain itu, dalam perencanaan 

kota, informasi ini juga berguna untuk memperkirakan kebutuhan 

infrastruktur di masa mendatang dan mengidentifikasi area yang 

memerlukan peningkatan kapasitas jalan. 

 

B. Hierarchical Clustering 

 

Hierarchical Clustering adalah metode pengelompokan 

(clustering) yang mengelompokkan data dalam bentuk hierarki atau 

struktur pohon. Algoritma ini bekerja dengan mengelompokkan data 

secara berurutan, baik melalui pendekatan agglomerative (bottom-up) 

atau divisive (top-down). Hierarchical clustering sangat berguna ketika 

kita tidak tahu jumlah kluster yang tepat sebelumnya, karena algoritma 

ini tidak memerlukan jumlah kluster yang ditentukan sebelumnya seperti 

K-Means. 

 

1. Jenis Hierarchical Clustering 

Hierarchical clustering adalah metode pengelompokan data yang 

menghasilkan struktur hierarkis, biasanya divisualisasikan melalui 

dendrogram. Ada dua pendekatan utama dalam hierarchical clustering, 

yaitu agglomerative clustering dan divisive clustering. Agglomerative 

Clustering adalah pendekatan "bottom-up" yang dimulai dengan 

menganggap setiap titik data sebagai kluster individu. Pada setiap 

langkah, dua kluster yang paling dekat satu sama lain, berdasarkan 

metrik jarak seperti jarak Euclidean atau jarak Manhattan, akan 

digabungkan menjadi satu kluster baru. Proses penggabungan ini terus 

berlanjut hingga semua data berada dalam satu kluster besar atau sampai 

jumlah kluster yang diinginkan tercapai. Hasil dari agglomerative 

clustering sering divisualisasikan melalui dendrogram, yang 

menggambarkan bagaimana kluster digabungkan pada setiap langkah. 

Dengan dendrogram, pengguna dapat memutuskan di tingkat mana 

untuk memotong struktur tersebut guna menentukan jumlah kluster yang 

sesuai. Keunggulan dari agglomerative clustering adalah 

kesederhanaannya dalam memahami data dan fleksibilitas dalam 
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memilih metrik jarak yang sesuai. Namun, kekurangannya adalah proses 

komputasi yang lambat pada dataset besar karena banyaknya iterasi 

penggabungan. 

Clustering, di sisi lain, menggunakan pendekatan "top-down". 

Algoritma ini dimulai dengan satu kluster besar yang berisi seluruh data. 

Pada setiap langkah, kluster ini dipecah menjadi dua kluster yang lebih 

kecil, biasanya dengan cara membagi kluster berdasarkan jarak antar 

elemen dalam kluster. Proses ini berlanjut hingga setiap titik data berada 

dalam kluster individu atau jumlah kluster yang diinginkan telah 

tercapai. Dibandingkan dengan agglomerative clustering, divisive 

clustering lebih jarang digunakan dalam praktik, tetapi lebih efektif 

untuk dataset besar karena algoritma ini tidak memulai dengan terlalu 

banyak kluster awal. Kelebihannya adalah kemampuannya untuk 

mengidentifikasi perpecahan yang lebih jelas di awal proses, tetapi 

kekurangannya adalah pendekatan ini memerlukan keputusan awal yang 

lebih kompleks terkait cara memisahkan kluster. 

 

2. Proses Kerja Agglomerative Clustering 

Agglomerative clustering adalah metode pengelompokan yang 

digunakan untuk mengelompokkan data berdasarkan kemiripan antar 

titik data. Proses kerjanya dimulai dengan langkah pertama, di mana 

setiap titik data dianggap sebagai kluster individual. Dengan pendekatan 

ini, setiap data memiliki identitas sendiri yang memudahkan dalam 

analisis awal. Setelah semua titik data diidentifikasi sebagai kluster 

tersendiri, langkah berikutnya adalah menghitung jarak antar kluster. 

Untuk menghitung jarak antar kluster, terdapat beberapa metode 

yang dapat digunakan. Single linkage menghitung jarak antara dua 

kluster berdasarkan jarak terdekat antara dua titik dalam kluster tersebut, 

yang sering disebut sebagai nearest neighbor. Ini memungkinkan kluster 

yang saling berdekatan untuk terhubung meskipun tidak memiliki 

banyak kesamaan. Sebaliknya, complete linkage menghitung jarak 

berdasarkan jarak terjauh antara dua titik dalam kluster, atau farthest 

neighbor, yang cenderung menghasilkan kluster yang lebih kompak. 

Metode average linkage menggunakan rata-rata jarak antara semua 

pasangan titik dari dua kluster untuk memberikan pendekatan yang lebih 

seimbang. Terakhir, centroid linkage menghitung jarak antara pusat 

(centroid) dari kluster, yang memberikan informasi tentang posisi rata-

rata kluster tersebut. 
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Setelah jarak antar kluster dihitung menggunakan salah satu 

metode di atas, langkah selanjutnya adalah menggabungkan dua kluster 

terdekat. Proses ini mengurangi jumlah kluster yang ada, dan hasil 

penggabungan tersebut kemudian diperbarui. Dengan setiap 

penggabungan, kita kembali ke langkah menghitung jarak antar kluster, 

sehingga langkah ini diulang secara iteratif. Proses penggabungan dan 

perhitungan jarak ini terus berlanjut hingga semua titik data tergabung 

dalam satu kluster besar atau sampai jumlah kluster yang diinginkan 

tercapai. 

Proses agglomerative clustering dapat divisualisasikan dalam 

bentuk dendrogram, yang memperlihatkan bagaimana kluster-kluster 

terpisah bergabung pada setiap langkah. Dendrogram ini tidak hanya 

berguna untuk memahami proses pengelompokan, tetapi juga membantu 

dalam menentukan jumlah kluster yang optimal berdasarkan struktur 

data yang terlihat. Dengan pendekatan yang sistematis ini, agglomerative 

clustering dapat memberikan wawasan yang mendalam tentang struktur 

data, serta memudahkan analisis dalam konteks yang lebih besar, seperti 

segmentasi pasar atau pengelompokan biologi. 

 

3. Dendrogram 

Dendrogram adalah representasi visual yang digunakan untuk 

menggambarkan proses pengelompokan dalam hierarchical clustering, 

baik agglomerative (bottom-up) maupun divisive (top-down). 

Dendrogram memberikan pandangan menyeluruh tentang bagaimana 

data diatur ke dalam kluster secara bertahap. Grafik ini membantu dalam 

memahami bagaimana setiap titik data atau kluster kecil bergabung 

untuk membentuk kluster yang lebih besar, hingga seluruh data 

tergabung menjadi satu kluster besar. 

Pada dendrogram, sumbu vertikal biasanya mewakili titik data 

atau objek yang akan dikelompokkan, sedangkan sumbu horizontal 

menggambarkan jarak atau tingkat kemiripan antar kluster. Jarak 

horizontal yang lebih kecil antara dua titik atau kluster menunjukkan 

bahwa ia lebih mirip atau lebih dekat satu sama lain dalam ruang data. 

Sebaliknya, semakin jauh jarak horizontal, semakin besar perbedaan 

antara kluster-kluster tersebut. Setiap percabangan pada dendrogram 

menunjukkan momen di mana dua kluster bergabung, sehingga 

dendrogram secara visual memperlihatkan seluruh proses 

pengelompokan. 
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Salah satu keunggulan dendrogram adalah kemampuannya untuk 

memotong pada berbagai titik guna menentukan jumlah kluster yang 

optimal. Jika kita melihat dendrogram sebagai pohon terbalik, 

memotong pada ketinggian tertentu di sepanjang sumbu horizontal akan 

membagi data menjadi kluster-kluster yang berbeda. Misalnya, jika kita 

menginginkan tiga kluster, kita dapat memotong dendrogram pada 

tingkat di mana terdapat tiga cabang utama. Pemotongan dendrogram ini 

memungkinkan fleksibilitas dalam memilih jumlah kluster yang sesuai 

dengan kebutuhan atau struktur data. 

 

4. Aplikasi Hierarchical Clustering 

Hierarchical clustering merupakan metode yang sangat berguna 

dan fleksibel dalam analisis data, dengan aplikasi yang luas di berbagai 

bidang. Salah satu aplikasi paling menonjol adalah dalam analisis 

genomik, di mana algoritma ini digunakan untuk mengelompokkan gen 

atau sampel berdasarkan pola ekspresi gen. Dalam penelitian genomik, 

penting untuk memahami hubungan antara gen, dan hierarchical 

clustering membantu mengidentifikasi kelompok gen yang berfungsi 

serupa atau memiliki pola ekspresi yang mirip. Dengan mengungkapkan 

struktur hierarki alami dalam data, peneliti dapat mengembangkan 

pemahaman yang lebih dalam tentang regulasi gen dan interaksi biologis. 

Pada pemasaran, hierarchical clustering dapat dimanfaatkan untuk 

segmentasi pasar. Di sini, metode ini membantu perusahaan dalam 

mengelompokkan konsumen berdasarkan preferensi, kebiasaan belanja, 

atau demografi. Dengan memahami segmen-segmen ini, perusahaan 

dapat merancang strategi pemasaran yang lebih efektif, menyesuaikan 

produk, dan menyampaikan pesan yang lebih relevan kepada setiap 

kelompok konsumen. Hal ini memungkinkan perusahaan untuk 

meningkatkan pengalaman pelanggan dan loyalitas merek. 

Di bidang analisis dokumen, hierarchical clustering digunakan 

untuk mengelompokkan dokumen berdasarkan kesamaan isi. Proses ini 

membantu dalam pengelompokan topik atau klasifikasi teks, yang sangat 

penting dalam pengelolaan informasi. Dengan mengelompokkan 

dokumen yang memiliki konten serupa, peneliti atau analis dapat lebih 

mudah menemukan pola dan hubungan dalam data teks yang besar, serta 

mengidentifikasi tema utama yang muncul dalam kumpulan dokumen. 

Dalam biologi, hierarchical clustering memiliki peranan penting dalam 

taksonomi dan analisis filogenetik. Metode ini digunakan untuk 
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membangun pohon filogenetik yang menunjukkan hubungan evolusi 

antara spesies berdasarkan karakteristik genetik atau morfologi. Dengan 

mengelompokkan spesies yang memiliki kesamaan genetik atau 

morfologi, peneliti dapat memahami bagaimana spesies berhubungan 

satu sama lain dan mengidentifikasi nenek moyang bersama. 

 

C. Dimensionality Reduction dengan PCA 

 

Principal Component Analysis (PCA) adalah salah satu teknik 

pengurangan dimensi yang paling umum digunakan dalam analisis data. 

Pengurangan dimensi bertujuan untuk mengurangi jumlah variabel 

(dimensi) dalam dataset sambil tetap mempertahankan sebagian besar 

informasi yang ada. Dalam dunia Data Science, pengurangan dimensi 

penting karena dataset yang sangat besar dengan banyak fitur dapat 

menyebabkan masalah seperti overfitting, kompleksitas komputasi 

tinggi, dan sulitnya visualisasi. PCA memecahkan masalah ini dengan 

mentransformasikan fitur-fitur awal ke dalam komponen utama baru, 

yang merupakan kombinasi linear dari fitur-fitur asli. 

 

1. Konsep Dasar PCA 

Principal Component Analysis (PCA) adalah teknik statistik 

yang digunakan untuk mengurangi dimensi data dengan tetap 

mempertahankan informasi yang paling signifikan. Pada dasarnya, PCA 

mentransformasikan dataset berdimensi tinggi menjadi representasi 

dengan dimensi yang lebih rendah. Tujuan utama dari PCA adalah untuk 

menemukan komponen-komponen utama (principal components) yang 

merepresentasikan variabilitas terbesar dalam data. Dalam proses ini, 

PCA mencoba memaksimalkan jumlah varians yang dipertahankan saat 

memproyeksikan data ke ruang baru dengan dimensi yang lebih sedikit. 

Proses PCA dimulai dengan mengukur varians data, yang menunjukkan 

seberapa banyak data tersebar di sepanjang setiap sumbu atau fitur dalam 

dataset asli. Setelah itu, PCA mentransformasikan dataset ini ke dalam 

serangkaian sumbu baru, yang disebut komponen utama. Komponen-

komponen ini adalah kombinasi linear dari fitur asli, namun tidak saling 

berkorelasi (independen satu sama lain), sehingga dapat digunakan untuk 

menggambarkan data dengan cara yang lebih efisien. 

Secara teknis, PCA menggunakan pendekatan dekomposisi eigen 

atau singular value decomposition (SVD) untuk menghitung sumbu-
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sumbu baru ini. Dekomposisi eigen adalah metode matematis yang 

digunakan untuk menemukan eigenvektor dan eigenvalue dari matriks 

kovarians data, yang selanjutnya digunakan untuk membentuk 

komponen utama. Sumbu baru, atau komponen utama pertama (PC1), 

adalah yang mengarahkan pada arah dengan variabilitas terbesar dalam 

data. Komponen utama kedua (PC2) berada pada arah yang tegak lurus 

dengan PC1 dan menangkap variabilitas terbesar kedua, dan begitu 

seterusnya. Setiap komponen utama diurutkan berdasarkan seberapa 

banyak varians dari data asli yang dapat dijelaskan oleh komponen 

tersebut. Komponen utama pertama selalu menangkap variabilitas 

terbesar, sementara komponen berikutnya menangkap sisa variabilitas, 

tetapi dengan jumlah yang semakin berkurang. Dengan memilih 

sejumlah komponen utama (misalnya, dua atau tiga komponen pertama), 

PCA dapat mengurangi dimensi data secara signifikan, tetapi masih 

mempertahankan informasi penting dalam dataset. 

 

2. Langkah-langkah PCA 

Principal Component Analysis (PCA) adalah metode statistik 

yang melibatkan beberapa langkah utama dalam penerapannya pada 

suatu dataset. Proses ini dimulai dengan standarisasi data, yang 

bertujuan untuk mengatasi sensitivitas PCA terhadap skala variabel. 

Standarisasi memastikan bahwa setiap variabel dalam dataset memiliki 

rata-rata nol dan variansi satu, sehingga variabel dengan skala yang lebih 

besar tidak mendominasi hasil analisis. Sebagai contoh, jika dataset 

berisi variabel dengan satuan berbeda, seperti berat dalam kilogram dan 

tinggi dalam meter, variabel yang memiliki varian lebih besar akan 

mempengaruhi hasil PCA jika tidak distandarisasi. Oleh karena itu, 

proses ini diperlukan untuk membuat setiap variabel setara dalam skala. 

Langkah berikutnya adalah menghitung matriks kovarians. Matriks ini 

menunjukkan sejauh mana dua variabel berkorelasi satu sama lain. 

Dalam konteks PCA, matriks kovarians membantu mengidentifikasi 

hubungan antara variabel dan bagaimana variabel-variabel tersebut 

bergerak bersama. Ini adalah langkah penting karena PCA berfokus pada 

menangkap variabilitas terbesar dalam dataset, yang tercermin melalui 

korelasi antar variabel. 

Setelah matriks kovarians dihitung, dekomposisi eigen 

dilakukan. Pada langkah ini, eigenvalue (nilai eigen) dan eigenvector 

(vektor eigen) dihitung dari matriks kovarians. Eigenvalue mengukur 
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seberapa besar variabilitas yang dijelaskan oleh masing-masing 

komponen utama, sedangkan eigenvector menunjukkan arah komponen 

utama dalam ruang fitur. Komponen utama pertama (PC1) adalah arah 

yang menangkap variabilitas terbesar dalam data, sementara komponen 

kedua (PC2) menangkap variabilitas terbesar berikutnya, dan seterusnya. 

Langkah selanjutnya adalah memilih komponen utama yang relevan. 

Tidak semua komponen utama perlu dipertahankan, sehingga biasanya 

dipilih sejumlah komponen berdasarkan eigenvalue. Sebuah kriteria 

umum adalah memilih komponen yang menjelaskan 95% atau 99% dari 

total variabilitas data. Dengan cara ini, dimensi data dapat dikurangi 

tanpa kehilangan terlalu banyak informasi penting. 

 

3. Aplikasi PCA 

Principal Component Analysis (PCA) memiliki berbagai aplikasi 

di berbagai bidang karena kemampuannya untuk mengurangi dimensi 

data tanpa kehilangan informasi penting. Salah satu penerapannya adalah 

dalam pengolahan citra, khususnya dalam pengenalan wajah. Dalam 

pengenalan wajah, citra wajah biasanya terdiri dari banyak piksel, 

sehingga menghasilkan data berdimensi tinggi. PCA memungkinkan 

pengurangan dimensi citra dengan mempertahankan komponen utama 

yang berkontribusi paling besar terhadap variabilitas data. Dengan 

demikian, PCA mempercepat proses pengenalan wajah, mengurangi 

beban komputasi, dan tetap menjaga keakuratan pengenalan. 

Pada genomik, PCA juga berperan penting dalam menganalisis 

data yang sangat kompleks dan berdimensi tinggi, seperti data ekspresi 

gen. Dataset genomik biasanya memiliki ribuan atau bahkan jutaan 

variabel (gen), yang membuat analisis menjadi sangat sulit tanpa metode 

reduksi dimensi. PCA membantu mengidentifikasi komponen utama dari 

data genom, mengurangi jumlah gen yang dipertimbangkan dalam 

analisis, sehingga mempermudah interpretasi hasil penelitian. Selain itu, 

PCA dapat membantu mengelompokkan sampel gen berdasarkan pola 

ekspresi, yang bermanfaat dalam penelitian biologi molekuler dan 

penyakit genetik. 

Di sektor keuangan, PCA digunakan untuk menyederhanakan 

analisis pergerakan harga saham dan instrumen keuangan lainnya. PCA 

mengidentifikasi faktor-faktor utama yang mempengaruhi variabilitas 

harga di pasar keuangan. Dengan menggunakan PCA, analis dapat 

mengurangi kompleksitas data keuangan dan mengidentifikasi tren 
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utama atau sumber varians terbesar yang memengaruhi harga saham. Ini 

membantu dalam pengambilan keputusan investasi dan manajemen 

risiko, serta mempermudah prediksi pergerakan pasar berdasarkan 

faktor-faktor yang signifikan. 

 

D. Deteksi Anomali 

 

Deteksi anomali adalah proses mengidentifikasi data yang 

menyimpang secara signifikan dari pola atau perilaku normal dalam 

dataset. Anomali, sering disebut sebagai outliers, adalah titik data yang 

tidak sesuai dengan distribusi mayoritas, dan dapat disebabkan oleh 

berbagai faktor, seperti kesalahan pengukuran, kondisi ekstrem, atau 

perilaku yang jarang tetapi relevan. Deteksi anomali sangat penting 

dalam berbagai aplikasi seperti deteksi penipuan, pemantauan jaringan, 

pengawasan kesehatan, dan deteksi kerusakan peralatan. 

 

1. Konsep Deteksi Anomali 

Deteksi anomali adalah proses identifikasi data yang 

menyimpang dari pola normal yang diharapkan. Anomali ini dapat 

dibagi menjadi tiga kategori utama: point anomalies, contextual 

anomalies, dan collective anomalies. Point anomalies, atau anomali titik, 

terjadi ketika satu titik data secara signifikan berbeda dari data lainnya. 

Contohnya adalah transaksi tunggal dalam sistem perbankan yang jauh 

lebih besar dibandingkan transaksi normal. Transaksi ini dapat 

menandakan kemungkinan penipuan atau kesalahan, sehingga penting 

untuk diidentifikasi dan ditindaklanjuti. Di sisi lain, contextual 

anomalies adalah titik data yang mungkin tampak normal dalam konteks 

tertentu tetapi menjadi tidak normal dalam konteks yang berbeda. 

Misalnya, suhu 30°C dapat dianggap normal selama musim panas, tetapi 

menjadi anomali jika terjadi selama musim dingin. Dalam hal ini, 

konteks berperan penting dalam menentukan apakah suatu data dapat 

dianggap sebagai anomali atau tidak. Ini menunjukkan bahwa deteksi 

anomali tidak selalu bersifat absolut, melainkan sangat tergantung pada 

konteks situasi. 

Terdapat collective anomalies, yang merujuk pada situasi di 

mana sekelompok titik data, meskipun masing-masing tampak normal, 

menunjukkan perilaku anomali secara kolektif. Contoh yang umum dari 

anomali kolektif adalah lonjakan permintaan yang besar ke situs web 
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dalam waktu singkat, yang bisa jadi tanda adanya serangan DDoS 

(Distributed Denial of Service). Dalam kasus ini, meskipun setiap 

permintaan individual mungkin terlihat normal, pola keseluruhan 

menunjukkan perilaku yang mencurigakan. Tujuan utama dari deteksi 

anomali adalah untuk mengidentifikasi ketidaknormalan ini dalam data, 

sehingga tindakan yang tepat dapat diambil. Dalam konteks 

pembelajaran mesin, deteksi anomali dapat dilakukan melalui 

pendekatan supervised atau unsupervised. Pendekatan supervised 

melibatkan penggunaan data yang sudah dilabeli, di mana data normal 

dan anomali telah diidentifikasi sebelumnya. Sebaliknya, pendekatan 

unsupervised tidak memerlukan label, sehingga lebih cocok digunakan 

ketika data yang ada tidak memiliki informasi mengenai status normal 

atau anomali. 

 

2. Metode Deteksi Anomali 

Metode deteksi anomali beragam dan dapat dibedakan menjadi 

beberapa pendekatan, masing-masing dengan kelebihan dan kekurangan. 

Metode berbasis statistik adalah salah satu pendekatan klasik yang 

digunakan untuk mendeteksi anomali dengan menganalisis data untuk 

menemukan titik yang menyimpang secara signifikan dari distribusi 

normal. Misalnya, nilai yang berada lebih dari tiga standar deviasi dari 

rata-rata dianggap sebagai anomali. Model statistik seperti distribusi 

Gaussian sering kali digunakan dalam konteks ini, dan pendekatan ini 

efektif dalam situasi di mana data mengikuti distribusi normal. 

Selanjutnya, ada metode berbasis jarak yang mendeteksi anomali dengan 

mengukur jarak antara titik data. Dalam pendekatan ini, anomali 

didefinisikan sebagai titik yang jauh dari mayoritas data. Metode seperti 

K-Nearest Neighbors (KNN) dan Euclidean Distance digunakan untuk 

mengidentifikasi titik data yang memiliki sedikit tetangga dalam ruang 

multidimensi. Titik data yang sangat jauh dari tetangga terdekatnya akan 

cenderung dianggap sebagai outlier, sehingga pendekatan ini cukup 

efektif dalam berbagai situasi. 

Metode berbasis kepadatan mengukur kepadatan di sekitar titik 

data. Titik yang memiliki kepadatan rendah dibandingkan dengan area 

sekitarnya dianggap sebagai anomali. Salah satu algoritma yang populer 

dalam pendekatan ini adalah Local Outlier Factor (LOF), yang 

mengukur kepadatan lokal suatu titik data relatif terhadap kepadatan di 

sekitarnya. Jika kepadatan lokal jauh lebih rendah dibandingkan dengan 
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titik tetangga, maka titik tersebut akan dianggap sebagai outlier. 

Pendekatan lain adalah metode berbasis klastering, di mana algoritma 

seperti K-Means dan DBSCAN digunakan untuk mengelompokkan data. 

Titik data yang tidak termasuk dalam kluster utama atau yang berada 

jauh dari pusat kluster dapat dianggap sebagai anomali. Dalam K-Means, 

titik yang sangat jauh dari centroid klusternya dapat diidentifikasi 

sebagai outlier, sementara dalam DBSCAN, data yang tidak dapat 

dikelompokkan dengan kluster akan dianggap sebagai outlier. 

Jika data dilabeli sebagai normal dan anomali tersedia, metode 

pembelajaran mesin supervised dapat digunakan. Algoritma seperti 

Random Forest, Support Vector Machine (SVM), dan Logistic 

Regression dilatih untuk mengenali pola dalam data. Dalam hal ini, 

model akan belajar mengklasifikasikan titik data berdasarkan label yang 

ada. Di sisi lain, untuk situasi di mana data tidak memiliki label, metode 

pembelajaran mesin unsupervised seperti Autoencoders, Isolation 

Forest, atau One-Class SVM dapat digunakan. Algoritma ini 

mempelajari distribusi data normal dan mengidentifikasi titik data yang 

tidak sesuai dengan pola yang ditemukan. Misalnya, Isolation Forest 

berfokus pada isolasi anomali dengan membangun pohon keputusan 

yang membagi data hingga anomali dapat diisolasi, menawarkan 

pendekatan yang efisien dalam mendeteksi outlier. 

 

3. Langkah-Langkah dalam Deteksi Anomali 

Langkah-langkah dalam deteksi anomali melibatkan serangkaian 

proses yang sistematis untuk memastikan efektivitas dalam 

mengidentifikasi titik data yang tidak biasa. Pemahaman konteks adalah 

langkah pertama yang sangat penting. Sebelum menerapkan metode 

deteksi anomali, penting untuk memahami konteks di mana data 

dihasilkan. Anomali dalam satu domain mungkin tampak normal di 

domain lain. Sebagai contoh, lonjakan transaksi kartu kredit selama 

periode diskon besar-besaran dapat dianggap normal, sedangkan di 

waktu lain, hal ini mungkin menunjukkan perilaku mencurigakan. 

Dengan memahami konteks, analis dapat lebih tepat dalam menentukan 

apa yang dianggap sebagai anomali dan menghindari kesalahan dalam 

interpretasi data. 

Setelah konteks dipahami, langkah berikutnya adalah pra-

pemrosesan data. Seperti halnya metode pembelajaran mesin lainnya, 

data harus dibersihkan dan diproses terlebih dahulu sebelum dilakukan 
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analisis. Ini mencakup langkah-langkah seperti menangani missing 

values, mengatasi outliers yang mungkin mengganggu analisis, serta 

melakukan transformasi data yang diperlukan untuk memastikan bahwa 

data tidak distorsi saat melakukan deteksi anomali. Misalnya, 

normalisasi atau standarisasi data bisa sangat membantu dalam 

memperbaiki kualitas data yang digunakan. 

Setelah data siap, langkah selanjutnya adalah pemilihan 

algoritma deteksi anomali. Pilihan algoritma sangat bergantung pada 

sifat dataset yang tersedia serta ketersediaan label. Jika data berlabel ada, 

pendekatan supervised seperti Support Vector Machine (SVM) atau 

Random Forest dapat digunakan untuk melatih model. Namun, jika data 

tidak memiliki label, pendekatan unsupervised seperti K-Means atau 

Isolation Forest akan lebih sesuai. Pemilihan algoritma yang tepat sangat 

krusial karena mempengaruhi akurasi dan efektivitas deteksi anomali. 

Setelah model diterapkan, penting untuk melakukan evaluasi 

model. Proses ini melibatkan penggunaan metrik seperti precision, 

recall, dan F1-score untuk menilai kinerja model dalam mendeteksi 

anomali. Mengingat bahwa dataset deteksi anomali sering kali tidak 

seimbang di mana anomali jarang terjadi recall menjadi metrik yang 

sangat penting untuk dipertimbangkan. Kegagalan dalam mendeteksi 

anomali dapat memiliki dampak besar, sehingga evaluasi yang cermat 

terhadap model sangat penting untuk memastikan bahwa model dapat 

diandalkan dalam identifikasi anomali di dunia nyata. Dengan mengikuti 

langkah-langkah ini, deteksi anomali dapat dilakukan dengan lebih 

akurat dan efisien. 

 

4. Aplikasi Deteksi Anomali 

Aplikasi deteksi anomali sangat luas dan beragam, mencakup 

berbagai sektor yang memerlukan identifikasi ketidaknormalan dalam 

data untuk meningkatkan keamanan, efisiensi, dan kesehatan. Salah satu 

aplikasi paling penting adalah deteksi penipuan di sektor perbankan. Di 

sini, deteksi anomali berfungsi untuk mengidentifikasi transaksi yang 

mencurigakan, yang mungkin merupakan upaya penipuan. Transaksi 

yang menyimpang secara signifikan dari pola transaksi pengguna yang 

biasanya dilakukan akan diperlakukan sebagai anomali dan diperiksa 

lebih lanjut. Dengan menggunakan algoritma deteksi anomali, bank 

dapat melindungi diri dari kerugian finansial yang signifikan dan 

menjaga kepercayaan pelanggan. 
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Di dunia keamanan siber, deteksi anomali juga memiliki peran 

krusial dalam pemantauan jaringan. Aktivitas jaringan yang tidak biasa, 

seperti lonjakan lalu lintas yang tiba-tiba atau akses dari lokasi yang 

tidak biasa, dapat menunjukkan adanya ancaman keamanan, termasuk 

serangan siber atau upaya peretasan. Dengan menganalisis pola lalu 

lintas jaringan dan mengidentifikasi anomali, tim keamanan dapat 

mengambil langkah-langkah yang diperlukan untuk melindungi sistem 

dan data dari potensi kerugian. Sektor manufaktur juga memanfaatkan 

deteksi anomali untuk pemeliharaan prediktif. Dalam konteks ini, alat 

dan mesin dilengkapi dengan sensor yang memantau kinerja dan 

kondisinya. Ketika pola perilaku anomali terdeteksi, seperti perubahan 

suhu atau getaran yang tidak biasa, ini dapat mengindikasikan potensi 

kerusakan. Dengan mengidentifikasi masalah sebelum terjadi kegagalan, 

perusahaan dapat melakukan pemeliharaan yang proaktif, mengurangi 

waktu henti, dan meningkatkan efisiensi operasional. 

Deteksi anomali memiliki aplikasi yang signifikan dalam 

pengawasan kesehatan. Dalam bidang ini, teknologi digunakan untuk 

menganalisis data medis pasien, termasuk denyut jantung, tekanan darah, 

dan aktivitas fisik. data yang menyimpang dari pola normal dapat 

mengindikasikan masalah kesehatan yang memerlukan perhatian lebih 

lanjut. Dengan memantau indikator kesehatan secara terus-menerus, 

profesional medis dapat mengidentifikasi masalah lebih awal dan 

mengambil tindakan yang tepat untuk meningkatkan hasil kesehatan 

pasien.  
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BAB IX 
MODEL EVALUASI DAN 

OPTIMASI 
 

 

Di dunia pembelajaran mesin, proses model evaluasi dan 

optimasi merupakan tahap krusial yang menentukan keberhasilan suatu 

model dalam memecahkan masalah yang dihadapi. Setelah model 

dibangun dan dilatih menggunakan data yang ada, langkah selanjutnya 

adalah untuk mengukur seberapa baik model tersebut berfungsi dalam 

memprediksi hasil yang diinginkan. Evaluasi model tidak hanya 

melibatkan penggunaan berbagai metrik kinerja, seperti akurasi, presisi, 

dan recall, tetapi juga mencakup analisis yang lebih mendalam untuk 

memahami keputusan yang diambil oleh model. Selain itu, optimasi 

model bertujuan untuk meningkatkan kinerja melalui penyempurnaan 

hyperparameter dan metode pelatihan. Dengan menerapkan teknik 

seperti cross-validation dan grid search, peneliti dapat menemukan 

kombinasi parameter yang paling efektif, sehingga menghasilkan model 

yang tidak hanya akurat tetapi juga mampu menangani data baru dengan 

baik. Dengan demikian, pemahaman yang mendalam tentang evaluasi 

dan optimasi model sangat penting untuk mencapai hasil yang optimal 

dalam aplikasi pembelajaran mesin. 

 

A. Pembagian Data: Training, Testing, dan Validation 

 

Pembagian data dalam proses pembelajaran mesin adalah salah 

satu langkah kritis yang harus dilakukan untuk memastikan bahwa model 

yang dibangun dapat memprediksi secara akurat terhadap data baru. Pada 

dasarnya, data dibagi menjadi beberapa bagian utama, yaitu training set, 

testing set, dan dalam beberapa kasus validation set. Langkah ini 

dilakukan untuk mengukur kinerja model pada data yang belum pernah 

dilihat selama pelatihan. 
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1. Training Set 

Training set adalah bagian penting dalam proses pembelajaran 

mesin yang digunakan untuk melatih model agar dapat mengenali pola 

dari data yang diberikan. Data ini berfungsi sebagai contoh-contoh yang 

akan digunakan oleh algoritma pembelajaran mesin untuk mempelajari 

hubungan antara variabel input dan output. Misalnya, dalam kasus 

klasifikasi, model akan mempelajari bagaimana data dengan 

karakteristik tertentu (input) berhubungan dengan label atau kelas 

tertentu (output). 

Sebagian besar dataset biasanya dialokasikan untuk training set, 

dengan persentase umum antara 70% hingga 80% dari total data, sesuai 

dengan praktik umum dalam pembelajaran mesin (Goodfellow, Bengio, 

& Courville, 2016). Alokasi ini penting untuk memastikan bahwa model 

memiliki cukup informasi untuk mempelajari pola yang signifikan dari 

data. Model pembelajaran mesin yang dilatih dengan training set akan 

mencoba mengenali pola, tren, dan hubungan di dalam data tersebut, 

sehingga nantinya dapat membuat prediksi atau keputusan yang akurat 

saat dihadapkan pada data baru yang tidak terlihat selama pelatihan. 

 

2. Testing Set 

Testing set adalah bagian dari dataset yang digunakan untuk 

mengukur kinerja model pembelajaran mesin setelah model tersebut 

dilatih menggunakan training set. Testing set berfungsi sebagai alat 

evaluasi untuk melihat seberapa baik model dapat melakukan prediksi 

atau klasifikasi pada data yang belum pernah dilihat selama proses 

pelatihan. Dengan demikian, testing set memberikan gambaran realistis 

tentang bagaimana model akan berperilaku saat dihadapkan pada data 

baru di dunia nyata. 

Testing set terdiri dari sekitar 20-30% dari total dataset, seperti 

yang direkomendasikan oleh Géron (2019). Alokasi ini memberikan 

keseimbangan antara data yang cukup untuk pelatihan dan cukup pula 

untuk evaluasi yang akurat. Ketika model diuji dengan testing set, hal ini 

membantu mendeteksi potensi masalah seperti overfitting atau 

underfitting. Overfitting terjadi ketika model sangat baik dalam 

mengenali pola pada data pelatihan, tetapi gagal memprediksi dengan 

baik pada data baru karena model terlalu disesuaikan dengan detail atau 

noise pada data pelatihan. Sebaliknya, underfitting terjadi jika model 
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gagal mempelajari pola yang cukup dari data pelatihan, sehingga 

kinerjanya buruk baik pada data pelatihan maupun testing set. 

Evaluasi pada testing set biasanya dilakukan menggunakan 

metrik kinerja seperti akurasi, precision, recall, F1-score, dan lainnya 

tergantung pada jenis tugas yang dilakukan, apakah itu klasifikasi, 

regresi, atau tugas lainnya. Testing set adalah elemen penting dalam 

memastikan bahwa model yang dibangun tidak hanya baik pada data 

yang dikenal tetapi juga dapat diandalkan pada data baru yang tidak 

terlihat selama pelatihan, sehingga memastikan model memiliki 

generalisasi yang baik. 

 

3. Validation Set 

Validation set adalah bagian dari dataset yang digunakan selama 

proses pelatihan model pembelajaran mesin untuk menilai kinerjanya 

secara sementara dan membantu dalam memilih konfigurasi model yang 

optimal. Validation set berperan penting dalam hyperparameter tuning, 

yaitu proses penyesuaian parameter yang tidak dipelajari langsung dari 

data, seperti jumlah lapisan dalam jaringan saraf atau tingkat 

pembelajaran (learning rate). Dengan mengevaluasi kinerja model pada 

validation set, kita dapat membandingkan berbagai konfigurasi model 

dan memilih yang terbaik sebelum melakukan pengujian akhir. 

Berbeda dengan training set yang digunakan untuk melatih 

model dan testing set yang digunakan untuk evaluasi akhir, validation set 

digunakan secara khusus selama proses pelatihan untuk menghindari 

overfitting. Overfitting terjadi ketika model terlalu disesuaikan dengan 

pola spesifik dari data pelatihan sehingga tidak dapat bekerja dengan 

baik pada data baru. Validation set membantu mendeteksi tanda-tanda 

overfitting karena data tersebut tidak digunakan untuk melatih model, 

melainkan untuk memantau performa model saat pelatihan berlangsung. 

Dalam teknik cross-validation, validation set dirotasi dengan training set 

untuk memastikan model dievaluasi pada berbagai subset data yang 

berbeda. Hal ini memberikan evaluasi yang lebih andal terhadap kinerja 

model. Validation set biasanya diambil sekitar 10-20% dari total dataset, 

tergantung pada besarnya dataset dan kompleksitas model. 
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B. Cross-Validation 

 

Cross-validation adalah metode penting dalam pembelajaran 

mesin yang digunakan untuk menilai bagaimana model akan bekerja 

pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Teknik ini membagi 

dataset menjadi beberapa subset atau fold dan kemudian melatih model 

pada bagian tertentu dari dataset, serta menguji model pada bagian lain 

secara bergantian. Hal ini dilakukan untuk memastikan bahwa model 

tidak hanya baik pada data pelatihan (training set), tetapi juga mampu 

melakukan generalisasi dengan baik pada data baru. 

 

1. Mengapa Cross-Validation Penting? 

Cross-validation adalah teknik penting dalam pembelajaran 

mesin karena membantu mengatasi tantangan utama, yaitu overfitting. 

Overfitting terjadi ketika model terlalu disesuaikan dengan data 

pelatihan sehingga tidak bekerja dengan baik pada data baru yang belum 

pernah dilihat sebelumnya. Jika hanya dilakukan pembagian dataset 

menjadi training set dan testing set satu kali, evaluasi kinerja model 

mungkin tidak akurat atau bias karena hasilnya sangat tergantung pada 

bagaimana dataset dibagi. Cross-validation menawarkan solusi dengan 

melakukan pembagian Dataset secara berulang ke dalam beberapa 

subset (folds). Teknik yang paling umum adalah k-fold cross-validation, 

di mana dataset dibagi menjadi k bagian. Model dilatih pada k-1 bagian 

dan diuji pada bagian yang tersisa. Proses ini diulang sebanyak k kali, 

sehingga setiap bagian dari data digunakan sebagai testing set satu kali. 

Setelah semua iterasi selesai, hasilnya dirata-rata untuk memberikan 

gambaran yang lebih akurat tentang kinerja model. 

Pentingnya cross-validation terletak pada kemampuannya untuk 

memberikan evaluasi yang lebih stabil dan andal. Dengan menggunakan 

seluruh dataset dalam proses evaluasi, cross-validation memastikan 

bahwa model dievaluasi pada berbagai bagian data, bukan hanya satu 

subset tertentu. Hal ini mengurangi kemungkinan bias yang disebabkan 

oleh pembagian data yang kurang representatif. Selain itu, cross-

validation juga membantu dalam pemilihan model dan tuning 

hyperparameter. Karena teknik ini memberikan gambaran yang lebih 

baik tentang generalisasi model pada data baru, ini menjadi langkah 

penting dalam proses pengembangan model pembelajaran mesin yang 

lebih kuat dan dapat diandalkan (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2017). 
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2. Jenis-Jenis Cross-Validation 

Cross-validation memiliki beberapa teknik yang umum 

digunakan untuk mengevaluasi model pembelajaran mesin, masing-

masing dengan kelebihan dan kekurangannya. Salah satu yang paling 

populer adalah K-Fold Cross-Validation, di mana dataset dibagi menjadi 

K subset atau "folds". Model dilatih menggunakan K-1 fold dan diuji 

pada fold yang tersisa, dengan proses ini diulang sebanyak K kali. Hasil 

pengujian kemudian dirata-rata untuk memberikan performa akhir 

model. K yang umum digunakan biasanya adalah 5 atau 10 (Hastie et al., 

2017). Variasi dari K-Fold adalah Stratified K-Fold Cross-Validation, 

yang diterapkan saat menghadapi dataset tidak seimbang. Dalam metode 

ini, setiap fold dibentuk dengan proporsi yang sama dari setiap kelas 

dalam variabel target, sehingga memastikan representasi yang lebih 

konsisten di seluruh fold. 

Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV) adalah bentuk 

ekstrem dari K-Fold di mana K sama dengan jumlah total data. Model 

dilatih pada semua data kecuali satu titik, yang kemudian digunakan 

sebagai testing set. Meskipun memberikan evaluasi akurat, LOOCV 

sangat mahal secara komputasi dan dapat menyebabkan overfitting 

(James et al., 2013). Metode lain, Leave-P-Out Cross-Validation, mirip 

dengan LOOCV tetapi menggunakan p titik data sebagai testing set. 

Meskipun berguna, teknik ini juga mahal secara komputasi jika nilai p 

besar. 

Time Series Cross-Validation digunakan untuk data deret waktu, 

di mana pembagian acak dapat menyebabkan kebocoran informasi. 

Metode ini dilakukan secara urut, membagi data berdasarkan waktu, dan 

menguji model pada data yang lebih baru, termasuk teknik seperti walk-

forward validation (Bergmeir & Benítez, 2012). Setiap metode cross-

validation ini memiliki konteks aplikasinya sendiri, memungkinkan 

peneliti untuk memilih yang paling sesuai dengan dataset dan tujuan 

analisis. 

 

3. Proses K-Fold Cross-Validation 

K-Fold Cross-Validation adalah teknik evaluasi model yang 

bertujuan untuk mendapatkan estimasi performa model yang lebih akurat 

dan mengurangi risiko bias yang muncul dari pembagian data yang tidak 

merata. Proses K-Fold Cross-Validation dimulai dengan membagi 

dataset menjadi K subset atau fold yang berukuran sama. Setiap fold 
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secara bergantian digunakan sebagai testing set, sementara K-1 fold 

lainnya digunakan untuk melatih model. Langkah pertama adalah 

membagi dataset menjadi K fold yang berukuran sama. Kemudian, 

model dilatih menggunakan K-1 fold dan diuji pada fold yang tersisa. 

Proses ini diulangi hingga setiap fold telah digunakan sebagai testing set 

satu kali. Dalam setiap iterasi, model diukur kinerjanya berdasarkan 

metrik tertentu, seperti akurasi, precision, recall, atau F1-score, 

tergantung pada jenis masalah yang dihadapi (klasifikasi atau regresi). 

Sebagai contoh, jika K ditetapkan sebagai 5 (K=5), dataset dibagi 

menjadi lima bagian yang sama besar. Pada setiap iterasi, model dilatih 

pada empat fold dan diuji pada satu fold yang tersisa. Proses ini berulang 

lima kali, di mana setiap fold secara bergiliran menjadi testing set. 

Setelah semua iterasi selesai, performa dari setiap percobaan dicatat dan 

dihitung rata-rata dari metrik kinerja yang dihasilkan. Rata-rata dari hasil 

semua fold memberikan gambaran yang lebih lengkap tentang kinerja 

model pada dataset secara keseluruhan, mengurangi ketergantungan 

pada satu pembagian data tunggal yang mungkin bias. Dengan cara ini, 

K-Fold Cross-Validation membantu mengurangi risiko overfitting dan 

memberikan estimasi performa model yang lebih stabil dan akurat. 

 

C. Grid Search untuk Hyperparameter Tuning 

 

Grid Search adalah salah satu teknik yang paling umum 

digunakan untuk melakukan hyperparameter tuning dalam model 

pembelajaran mesin. Hyperparameter adalah parameter yang ditentukan 

sebelum pelatihan model dan dapat sangat mempengaruhi kinerja model. 

Contoh hyperparameter termasuk jumlah lapisan dalam jaringan saraf, 

laju pembelajaran, dan parameter regularisasi. Melakukan tuning 

hyperparameter secara efisien dapat meningkatkan akurasi model dan 

membuatnya lebih robust. 

 

1. Pengertian Hyperparameter Tuning 

Hyperparameter tuning adalah proses penyesuaian 

hyperparameter model pembelajaran mesin untuk mencapai performa 

yang optimal pada dataset tertentu. Hyperparameter adalah parameter 

yang tidak dipelajari langsung dari data selama pelatihan model, 

melainkan ditetapkan sebelum proses pelatihan dimulai. Contoh 

hyperparameter meliputi jumlah lapisan dalam jaringan saraf, tingkat 
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pembelajaran (learning rate), jumlah tetangga terdekat (k) dalam 

algoritma K-Nearest Neighbors, atau ukuran pohon dalam random 

forest. 

Proses tuning bertujuan untuk menemukan kombinasi 

hyperparameter yang memberikan kinerja terbaik, yang dievaluasi 

berdasarkan metrik tertentu seperti akurasi, precision, recall, atau mean 

squared error. Pemilihan hyperparameter yang tepat sangat penting 

karena dapat mencegah dua masalah utama dalam pembelajaran mesin: 

overfitting dan underfitting. Overfitting terjadi ketika model terlalu 

sesuai dengan data pelatihan dan tidak dapat bekerja dengan baik pada 

data baru. Sebaliknya, underfitting terjadi ketika model terlalu sederhana 

dan tidak mampu menangkap pola yang ada dalam data pelatihan. 

Ada berbagai metode yang digunakan untuk melakukan 

hyperparameter tuning, seperti grid search, random search, dan teknik 

lebih canggih seperti Bayesian optimization dan genetic algorithms. Grid 

search melibatkan evaluasi model pada setiap kombinasi hyperparameter 

yang mungkin dalam rentang yang telah ditentukan, sementara random 

search mencoba kombinasi hyperparameter secara acak dari ruang 

pencarian. Hyperparameter tuning dilakukan dengan menggunakan 

validation set atau melalui metode cross-validation untuk memastikan 

bahwa hyperparameter yang dipilih memberikan kinerja terbaik yang 

dapat digeneralisasi pada data baru. Dengan demikian, hyperparameter 

tuning membantu meningkatkan kinerja model secara keseluruhan dan 

mengurangi risiko bias dalam prediksi. 

 

2. Mengapa Grid Search? 

Grid Search adalah metode yang sistematis dan terstruktur untuk 

menemukan kombinasi hyperparameter yang optimal dalam model 

pembelajaran mesin. Teknik ini bekerja dengan membahas secara 

menyeluruh semua kombinasi dari hyperparameter yang telah ditentukan 

oleh pengguna. Pengguna menetapkan rentang atau set nilai untuk setiap 

hyperparameter yang ingin dioptimalkan, dan kemudian algoritma Grid 

Search akan mencoba setiap kombinasi yang mungkin, menguji kinerja 

model dengan setiap set tersebut. 

Keuntungan utama Grid Search adalah kesederhanaan dan 

kepastian dalam membahas seluruh ruang parameter yang telah 

ditentukan. Dengan melakukan evaluasi pada semua kemungkinan 

kombinasi, Grid Search memberikan jaminan bahwa solusi terbaik dari 
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parameter yang disediakan akan ditemukan, asalkan ruang pencariannya 

cukup baik dalam mencakup nilai-nilai yang relevan. Karena model diuji 

pada semua kombinasi yang ada, teknik ini sering digunakan dalam 

situasi di mana kinerja yang optimal sangat diutamakan dan waktu 

komputasi atau sumber daya tidak menjadi kendala besar. 

Grid Search juga memiliki keterbatasan, terutama dalam hal 

efisiensi komputasi. Ketika jumlah hyperparameter atau rentang nilai 

hyperparameter yang dioptimalkan sangat besar, metode ini dapat 

menjadi sangat mahal secara komputasi, karena jumlah kombinasi yang 

harus diuji meningkat secara eksponensial. Meskipun demikian, dalam 

kasus di mana ruang parameter cukup kecil atau terbatas, Grid Search 

memberikan hasil yang andal dan konsisten, terutama untuk model yang 

memerlukan penyesuaian parameter yang tepat guna menghindari 

masalah overfitting atau underfitting. 

 

3. Proses Grid Search 

Proses Grid Search adalah metode sistematis untuk 

mengoptimalkan hyperparameter dalam model pembelajaran mesin, dan 

terdiri dari beberapa langkah penting. Langkah pertama adalah 

mendefinisikan hyperparameter yang ingin dioptimalkan serta 

menentukan rentang nilai untuk masing-masing hyperparameter 

tersebut. Misalnya, dalam model K-Nearest Neighbors (KNN), kita 

mungkin ingin mengoptimalkan jumlah tetangga (K) serta jenis metrik 

jarak yang digunakan, seperti Euclidean atau Manhattan. Setelah 

hyperparameter dan rentang nilai ditentukan, langkah berikutnya adalah 

membuat semua kombinasi yang mungkin dari nilai-nilai 

hyperparameter tersebut. Grid Search akan menghasilkan kombinasi 

berdasarkan jumlah nilai yang diberikan. Contohnya, jika kita memiliki 

dua hyperparameter, masing-masing dengan dua nilai, maka kita akan 

mendapatkan total empat kombinasi untuk dievaluasi. Proses ini 

memastikan bahwa semua kemungkinan pengaturan hyperparameter 

dieksplorasi. 

Model akan dievaluasi untuk setiap kombinasi hyperparameter 

yang telah dibuat. Dalam tahap ini, model dilatih dan diuji menggunakan 

teknik validasi, seperti cross-validation. Proses validasi ini memberikan 

gambaran yang lebih jelas tentang bagaimana model berkinerja untuk 

setiap kombinasi, sehingga meminimalkan risiko bias dalam evaluasi. 

Setelah semua kombinasi dievaluasi, langkah terakhir adalah memilih 
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kombinasi hyperparameter yang memberikan kinerja terbaik 

berdasarkan metrik yang diinginkan, seperti akurasi, precision, recall, 

atau F1-score. Kombinasi ini kemudian diidentifikasi sebagai model 

akhir yang dioptimalkan untuk dataset yang digunakan. 

Grid Search dapat diimplementasikan dengan berbagai pustaka 

pembelajaran mesin, dan salah satu yang paling populer adalah Scikit-

learn di Python. Contoh implementasi Grid Search menggunakan Scikit-

learn untuk model K-Nearest Neighbors menunjukkan langkah-langkah 

praktis dari proses ini. Dalam contoh tersebut, kita menggunakan 

`GridSearchCV` untuk mencari kombinasi terbaik dari parameter 

`n_neighbors` dan `metric`. Proses pencarian ini melibatkan cross-

validation, yang meningkatkan keandalan evaluasi kinerja model. 

 

D. Interpretasi dan Evaluasi Hasil Model 

 

Setelah model pembelajaran mesin dibangun dan dilatih, langkah 

selanjutnya yang sangat penting adalah interpretasi dan evaluasi hasil 

model. Proses ini melibatkan analisis kinerja model untuk menentukan 

seberapa baik model tersebut bekerja dalam menyelesaikan tugas yang 

diberikan, serta memahami keputusan dan prediksi yang dibuat oleh 

model. Evaluasi hasil model juga membantu dalam mengidentifikasi 

area yang perlu diperbaiki dan memberikan wawasan yang lebih dalam 

tentang data yang digunakan. Dalam bagian ini, kita akan membahas 

beberapa aspek kunci dari interpretasi dan evaluasi model. 

 

1. Metode Evaluasi Kinerja Model 

Metode evaluasi kinerja model adalah langkah krusial dalam 

pembelajaran mesin yang bertujuan untuk menilai seberapa baik model 

yang dibangun dalam memprediksi hasil pada data yang diberikan. 

Metrik evaluasi ini bervariasi tergantung pada jenis masalah yang 

dihadapi, baik itu klasifikasi atau regresi. Untuk masalah klasifikasi, 

terdapat beberapa metrik evaluasi yang umum digunakan. Salah satu 

yang paling dikenal adalah akurasi, yang mengukur persentase prediksi 

yang benar dari total prediksi. Akurasi dihitung dengan membagi jumlah 

prediksi benar dengan total prediksi, dikalikan seratus persen. Namun, 

akurasi dapat memberikan gambaran yang menyesatkan jika terdapat 

ketidakseimbangan kelas dalam dataset. Oleh karena itu, metrik lain 

seperti precision dan recall menjadi penting. Precision mengukur akurasi 
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dari prediksi positif yang dibuat oleh model, sedangkan recall mengukur 

kemampuan model untuk menemukan semua contoh positif dalam 

dataset. F1-Score, yang merupakan rata-rata harmonis antara precision 

dan recall, juga digunakan terutama ketika terdapat ketidakseimbangan 

kelas. Selain itu, ROC-AUC (Receiver Operating Characteristic - Area 

Under Curve) menggambarkan kemampuan model dalam membedakan 

antara kelas positif dan negatif pada berbagai ambang batas, dengan nilai 

AUC berkisar antara 0 hingga 1, di mana nilai 1 menunjukkan model 

yang sempurna. 

Untuk masalah regresi, metrik evaluasi yang digunakan antara 

lain Mean Absolute Error (MAE), yang menghitung rata-rata dari selisih 

absolut antara nilai yang diprediksi dan nilai aktual. Mean Squared Error 

(MSE) dan Root Mean Squared Error (RMSE) juga umum digunakan; 

MSE mengukur rata-rata dari kuadrat selisih antara nilai yang diprediksi 

dan nilai aktual, sementara RMSE memberikan satuan yang sama dengan 

variabel target dan memberikan gambaran tentang seberapa jauh prediksi 

model dari nilai aktual. Terakhir, R-squared (𝑅2) mengukur proporsi 

variansi dalam variabel target yang dapat dijelaskan oleh model, dengan 

nilai yang lebih tinggi menunjukkan model yang lebih baik. Keseluruhan 

metrik ini memberikan pemahaman yang lebih dalam tentang bagaimana 

model berfungsi dan seberapa baik ia dapat digunakan untuk 

memprediksi hasil pada data baru. 

 

2. Visualisasi Hasil Model 

Visualisasi hasil model adalah alat yang sangat penting untuk 

membantu interpretasi dan pemahaman kinerja model dalam 

pembelajaran mesin. Melalui grafik dan plot, kita dapat menganalisis 

bagaimana model berperilaku terhadap data dan mengidentifikasi 

potensi masalah yang mungkin ada. Salah satu metode visualisasi yang 

sering digunakan adalah confusion matrix, yang memberikan jumlah 

prediksi benar dan salah untuk setiap kelas dalam model klasifikasi. 

Matriks ini memberikan gambaran yang jelas mengenai kinerja model 

dan memungkinkan kita untuk melihat di mana model membuat 

kesalahan.  Selain itu, ROC curve (Receiver Operating Characteristic 

curve) adalah alat yang berguna untuk menilai trade-off antara true 

positive rate dan false positive rate pada berbagai ambang batas. Dengan 

menghitung area di bawah kurva (AUC), kita bisa mendapatkan 
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informasi yang berharga tentang kemampuan diskriminasi model; 

semakin besar nilai AUC, semakin baik model dalam membedakan 

antara kelas positif dan negatif. 

Untuk model regresi, residual plot merupakan alat yang krusial. 

Grafik ini menunjukkan selisih antara nilai yang diprediksi dan nilai 

aktual, membantu kita mendeteksi pola yang mungkin menunjukkan 

bahwa model tidak cocok dengan data. Jika residual tidak terdistribusi 

secara acak, ini bisa menjadi indikator bahwa model perlu diperbaiki 

atau dituning lebih lanjut. Selain itu, jika kita menggunakan algoritma 

seperti Random Forest, feature importance plot dapat dihasilkan. Plot ini 

menunjukkan seberapa penting setiap fitur dalam membuat prediksi, 

membantu kita memahami kontribusi masing-masing fitur terhadap 

keputusan model. Dengan menggunakan visualisasi ini, kita dapat 

membuat keputusan yang lebih terinformasi mengenai perbaikan model 

dan pemilihan fitur, sehingga meningkatkan kinerja model secara 

keseluruhan. Visualisasi tidak hanya membuat hasil model lebih mudah 

dipahami, tetapi juga meningkatkan kepercayaan dalam penerapan 

model tersebut. 

 

3. Interpretasi Hasil Model 

Interpretasi hasil model adalah proses krusial dalam memahami 

bagaimana model pembelajaran mesin menghasilkan prediksi. Salah satu 

metode populer untuk interpretasi adalah SHAP (SHapley Additive 

exPlanations), yang memberikan nilai penting bagi setiap fitur 

berdasarkan kontribusinya terhadap prediksi model. Dengan 

memanfaatkan teori permainan, SHAP mampu menjelaskan secara 

mendetail bagaimana setiap fitur mempengaruhi output model. 

Pendekatan ini tidak hanya memberikan transparansi tentang keputusan 

model, tetapi juga memungkinkan pengguna untuk memahami faktor-

faktor yang berkontribusi pada hasil tertentu, sehingga meningkatkan 

kepercayaan dalam aplikasi model tersebut (Lundberg & Lee, 2017). 

LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) juga 

merupakan teknik yang berharga untuk interpretasi model. LIME bekerja 

dengan cara mengaproksimasi model lokal yang lebih sederhana di 

sekitar prediksi yang ingin dijelaskan. Dengan cara ini, LIME membantu 

pengguna memahami bagaimana fitur-fitur tertentu mempengaruhi 

prediksi untuk contoh individual. Teknik ini sangat berguna ketika 

berhadapan dengan model kompleks, di mana interpretasi langsung sulit 
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dilakukan. Dengan memfokuskan analisis pada lingkungan lokal 

prediksi, LIME memberikan wawasan yang jelas tentang interaksi antara 

fitur dan hasil prediksi (Ribeiro, Singh, & Guestrin, 2016).  
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BAB X 
PENERAPAN STUDI KASUS 
 

 

Penerapan studi kasus merupakan metode yang sering digunakan 

dalam berbagai disiplin ilmu untuk memahami secara mendalam 

masalah atau fenomena tertentu melalui contoh konkret. Dalam konteks 

pembelajaran mesin dan analisis data, studi kasus memberikan gambaran 

langsung tentang bagaimana teknik-teknik analisis diterapkan pada data 

dunia nyata. Melalui penerapan studi kasus, seperti analisis penjualan, 

prediksi harga properti, segmentasi pelanggan, dan analisis sentimen, 

para peneliti dan praktisi dapat menguji metode pembelajaran mesin, 

mengukur efektivitas model, dan mengevaluasi hasilnya. Pendekatan ini 

membantu memberikan wawasan dari data yang kompleks, memperbaiki 

strategi bisnis, serta mengembangkan solusi berbasis data yang lebih 

akurat dan relevan. 

 

A. Studi Kasus 1: Analisis Data Penjualan 

 

Berikut adalah contoh studi kasus yang menggambarkan analisis 

data penjualan untuk sebuah perusahaan ritel fiktif yang bernama 

"BajuKeren". Dalam studi kasus ini, kita akan menggambarkan proses 

analisis data penjualan untuk meningkatkan strategi bisnis dan keputusan 

pemasaran. 

BajuKeren adalah perusahaan ritel yang fokus pada penjualan 

pakaian wanita secara online, didirikan pada tahun 2018. Sejak awal, 

perusahaan ini telah mengalami pertumbuhan yang pesat, namun 

manajemen merasa perlu untuk memahami lebih dalam mengenai 

perilaku penjualan. Tujuan analisis data penjualan yang dilakukan adalah 

untuk memahami pola dan tren penjualan, mengidentifikasi kategori 

produk yang paling laku, mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi 

penjualan, serta mengoptimalkan strategi pemasaran dan manajemen 

persediaan. 
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Data penjualan yang digunakan dalam analisis ini dikumpulkan 

selama satu tahun, dari Januari hingga Desember 2023. Data yang 

diperoleh mencakup tanggal transaksi, kategori produk seperti dress, 

blouse, dan celana, jumlah unit terjual, harga per unit, diskon yang 

diberikan, metode pembayaran, serta data pelanggan yang mencakup 

usia, lokasi, dan jenis kelamin. Setelah pengumpulan data, langkah 

penting berikutnya adalah pembersihan data. Proses ini melibatkan 

penghapusan duplikasi untuk memastikan tidak ada transaksi yang 

terulang, pengisian data yang hilang di mana metode imputasi digunakan 

untuk menggantikan informasi yang tidak ada dengan modus dan 

normalisasi data untuk memastikan bahwa semua harga berada dalam 

mata uang yang sama dan semua tanggal menggunakan format yang 

konsisten. 

Setelah pembersihan data, analisis deskriptif dilakukan untuk 

mendapatkan gambaran lebih jelas mengenai data tersebut. Beberapa 

analisis yang dilakukan termasuk statistik dasar seperti total penjualan 

dalam setahun, rata-rata penjualan per bulan, dan total unit terjual. Tren 

penjualan bulanan juga dianalisis dengan menggunakan grafik garis, 

sedangkan segmentasi produk dilakukan untuk mengidentifikasi 

kategori produk yang paling laku dan yang kurang diminati melalui 

diagram batang. Untuk menggambarkan hasil analisis secara visual, 

beberapa metode visualisasi digunakan. Grafik garis membantu 

menunjukkan tren penjualan bulanan, diagram batang membandingkan 

total penjualan antar kategori produk, dan heatmap menampilkan 

hubungan antara diskon yang diberikan dan jumlah unit terjual.  

Setelah menyelesaikan analisis deskriptif dan visualisasi, 

langkah selanjutnya adalah membangun model prediktif untuk 

memperkirakan penjualan di masa depan. Algoritma regresi linier dipilih 

untuk memprediksi penjualan berdasarkan variabel seperti harga, diskon, 

dan tren musiman. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik 

seperti Mean Absolute Error (MAE) dan R-squared. Hasil evaluasi 

menunjukkan bahwa model memiliki akurasi yang cukup baik dalam 

memprediksi penjualan, dengan nilai R-squared sebesar 0,85, yang 

berarti bahwa 85% dari varians dalam data penjualan dapat dijelaskan 

oleh model yang dibangun. 

Dari analisis yang dilakukan, beberapa temuan kunci berhasil 

diungkap. Kategori pakaian yang paling populer adalah dress, yang 

menyumbang 40% dari total penjualan. Penjualan juga menunjukkan 
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tren musiman yang signifikan, dengan peningkatan penjualan yang tajam 

selama bulan November dan Desember, bertepatan dengan perayaan 

Black Friday dan Natal. Selain itu, dampak diskon terlihat jelas, di mana 

pemberian diskon sebesar 20% berhasil meningkatkan penjualan hingga 

30% dibandingkan dengan periode tanpa diskon. Demografi pelanggan 

juga memberikan wawasan penting, dengan pelanggan berusia 18-24 

tahun sebagai segmen terbesar, menyumbang 50% dari total penjualan. 

Berdasarkan temuan-temuan tersebut, beberapa rekomendasi 

diajukan untuk BajuKeren. Pertama, fokus pada kategori dress dengan 

mengembangkan lebih banyak variasi dan memperkenalkan koleksi baru 

menjelang musim liburan. Kedua, perusahaan disarankan untuk 

menerapkan strategi diskon yang lebih agresif selama bulan penjualan 

tinggi untuk menarik lebih banyak pelanggan. Terakhir, kampanye 

pemasaran yang tersegmentasi diusulkan untuk ditujukan khusus kepada 

pelanggan muda, dengan memanfaatkan platform media sosial yang 

populer di kalangannya. 

 

B. Studi Kasus 2: Prediksi Harga Properti 

 

Berikut adalah contoh studi kasus mengenai Prediksi Harga 

Properti untuk sebuah perusahaan real estate fiktif yang beroperasi di 

kota besar, Properti Maju. Studi kasus ini akan menunjukkan bagaimana 

data historis dan teknik pembelajaran mesin digunakan untuk 

memprediksi harga properti di masa depan. 

Properti Maju adalah perusahaan real estate yang berfokus pada 

pengelolaan jual-beli dan sewa properti di wilayah perkotaan. Sejak 

didirikan, perusahaan ini telah berkomitmen untuk memberikan layanan 

terbaik kepada kliennya, baik dalam mencari properti yang ideal maupun 

dalam memberikan rekomendasi harga yang tepat. Dalam upaya untuk 

memperkuat posisi di pasar dan meningkatkan layanan, Properti Maju 

berencana untuk membangun model prediksi harga properti. Model ini 

bertujuan untuk membantu klien dalam menentukan nilai rumah atau 

apartemen yang hendak dibeli atau sewa. Dengan memiliki model 

prediksi yang akurat, perusahaan tidak hanya dapat memberikan 

rekomendasi yang lebih baik kepada pelanggan, tetapi juga 

mengoptimalkan proses pembelian dan penjualan properti, serta 

meningkatkan kepuasan pelanggan. 
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Tujuan dari studi ini sangat jelas dan terfokus pada pembuatan 

model prediktif yang dapat memperkirakan harga properti secara akurat. 

Selain itu, studi ini bertujuan untuk mengidentifikasi faktor-faktor utama 

yang mempengaruhi harga properti, seperti lokasi, luas bangunan, dan 

jumlah kamar tidur. Dengan memahami faktor-faktor ini, Properti Maju 

dapat merumuskan strategi penetapan harga yang lebih kompetitif dan 

relevan di pasar yang terus berubah. Data properti yang digunakan dalam 

analisis ini dikumpulkan dari berbagai sumber, termasuk basis data 

internal perusahaan dan situs web listing properti publik. data yang 

dikumpulkan mencakup informasi penting seperti harga properti, lokasi 

(koordinat geografis), luas bangunan, luas tanah, jumlah kamar tidur dan 

mandi, tahun dibangun, serta fasilitas tambahan seperti kolam renang 

dan garasi. data ini menjadi fondasi bagi analisis dan pembuatan model 

prediktif yang akan dilakukan. 

Setelah data dikumpulkan, tahap berikutnya adalah pembersihan 

data untuk memastikan kualitas dan konsistensi. Proses ini mencakup 

penghapusan entri yang terduplikasi, pengisian data yang hilang dengan 

teknik imputasi, serta penskalaan data untuk variabel-variabel seperti 

luas bangunan dan harga agar memiliki rentang yang sama. Dengan 

langkah-langkah pembersihan ini, data siap digunakan untuk analisis 

lebih lanjut. Sebelum melanjutkan ke pembuatan model, analisis 

deskriptif dilakukan untuk memahami distribusi dan korelasi antar-

variabel. Distribusi harga menunjukkan kecenderungan skewed ke 

kanan, di mana beberapa properti dengan harga sangat tinggi berfungsi 

sebagai outlier. Analisis korelasi mengungkapkan bahwa luas bangunan, 

jumlah kamar tidur, dan lokasi adalah faktor-faktor yang paling 

berpengaruh terhadap harga properti. Lokasi, khususnya, sangat penting, 

karena properti yang terletak dekat dengan pusat kota cenderung 

memiliki harga yang jauh lebih tinggi. 

Pada upaya untuk memprediksi harga properti, beberapa model 

pembelajaran mesin diterapkan, termasuk regresi linear, Random Forest 

Regression, dan XGBoost. Regresi linear digunakan sebagai baseline 

untuk memahami hubungan linier antara variabel independen dan harga 

properti. Namun, model ini tidak cukup akurat untuk data yang sangat 

bervariasi. Oleh karena itu, Random Forest Regression dipilih untuk 

menangkap hubungan yang lebih kompleks antara fitur-fitur, yang 

menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan regresi linear. 

Model XGBoost diimplementasikan sebagai model akhir karena 
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kinerjanya yang unggul dalam aplikasi prediktif, khususnya dalam 

mengatasi outlier dan properti dengan harga sangat tinggi. 

Evaluasi model dilakukan menggunakan beberapa metrik, seperti 

Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), dan 

R-squared (R²). Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model XGBoost 

memiliki MAE sebesar Rp 50 juta dan RMSE sebesar Rp 75 juta, 

menjadikannya model terbaik dalam studi ini. Angka-angka ini 

menunjukkan bahwa model dapat memprediksi harga dengan akurasi 

yang memadai. Berdasarkan analisis yang dilakukan dengan model 

XGBoost, beberapa temuan kunci diidentifikasi. Lokasi menjadi faktor 

yang paling berpengaruh terhadap harga, di mana properti yang terletak 

di pusat kota memiliki harga yang jauh lebih tinggi dibandingkan dengan 

yang ada di pinggiran. Selain itu, luas bangunan dan jumlah kamar tidur 

juga berkontribusi terhadap harga, meskipun dampaknya lebih rendah 

dibandingkan lokasi. Properti yang lebih baru cenderung memiliki harga 

yang lebih tinggi, terutama di kawasan yang sedang berkembang dan 

menarik bagi pembeli muda. 

Berdasarkan analisis dan hasil model prediksi, Properti Maju 

dapat mengambil beberapa langkah strategis. Pertama, perusahaan dapat 

menggunakan hasil model untuk menetapkan harga properti secara lebih 

akurat, meningkatkan kepercayaan pembeli. Kedua, fokus pada investasi 

properti di lokasi dengan permintaan tinggi akan membantu 

mengoptimalkan pengembangan. Ketiga, kustomisasi penawaran kepada 

calon pembeli sesuai dengan anggaran dan preferensinya dapat 

meningkatkan peluang penjualan. Studi kasus prediksi harga properti ini 

menunjukkan potensi penggunaan data historis untuk mencapai prediksi 

yang akurat. Dengan menerapkan algoritma machine learning seperti 

Random Forest dan XGBoost, Properti Maju dapat membuat keputusan 

yang lebih baik dalam penetapan harga dan strategi pemasaran. Model 

prediktif ini tidak hanya memberikan keuntungan kompetitif di pasar real 

estate, tetapi juga meningkatkan efisiensi operasional dan kepuasan 

pelanggan. 

 

C. Studi Kasus 3: Segmentasi Pelanggan   

 

Berikut adalah contoh studi kasus mengenai Segmentasi 

Pelanggan untuk perusahaan ritel fiktif bernama RetailKu, yang 

beroperasi di berbagai kota besar. Studi kasus ini menjelaskan 
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bagaimana RetailKu menggunakan teknik pembelajaran mesin untuk 

melakukan segmentasi pelanggan berdasarkan data pembeliannya, guna 

meningkatkan personalisasi pemasaran dan meningkatkan kepuasan 

pelanggan. 

RetailKu, sebagai salah satu jaringan ritel terbesar di kota besar, 

menawarkan beragam produk dari kebutuhan sehari-hari hingga barang-

barang mewah. Meskipun penjualannya berjalan baik, perusahaan ini 

menyadari bahwa kampanye pemasaran massal yang dijalankan tidak 

memberikan hasil yang optimal. Pendekatan pemasaran yang dilakukan, 

di mana pesan yang sama disampaikan kepada seluruh pelanggan, tidak 

mempertimbangkan preferensi atau perilaku individu. Oleh karena itu, 

RetailKu bertekad untuk menerapkan strategi segmentasi pelanggan, 

dengan tujuan memahami pelanggan lebih baik dan merancang 

kampanye pemasaran yang lebih personal. 

Analisis ini memiliki beberapa tujuan utama. Pertama, RetailKu 

ingin melakukan segmentasi pelanggan berdasarkan data transaksi yang 

ada. Kedua, penting untuk mengidentifikasi kelompok pelanggan yang 

berbeda berdasarkan perilaku belanja. Ketiga, analisis ini bertujuan 

untuk meningkatkan strategi pemasaran dengan mempersonalisasi 

promosi dan rekomendasi produk sesuai dengan segmen pelanggan yang 

teridentifikasi. Untuk mencapai tujuan tersebut, RetailKu memiliki akses 

ke data historis transaksi pelanggan dari berbagai toko. Data ini 

mencakup beberapa informasi penting seperti ID pelanggan, jumlah 

transaksi yang dilakukan, total pengeluaran dalam periode tertentu, 

frekuensi kunjungan, kategori produk yang dibeli, serta waktu transaksi. 

Dengan data ini, RetailKu dapat melakukan analisis yang lebih 

mendalam terhadap perilaku pelanggan. 

Langkah pertama dalam analisis adalah membersihkan data agar 

hasil yang diperoleh akurat. Proses ini meliputi penghilangan data 

duplikat, pengisian nilai yang hilang dengan rata-rata atau teknik 

imputasi lainnya, serta normalisasi data untuk menghindari perbedaan 

skala ekstrem dalam analisis. Dengan memastikan data bersih dan 

terstruktur, RetailKu dapat melanjutkan ke tahap berikutnya dengan 

lebih percaya diri. Untuk melakukan segmentasi pelanggan, RetailKu 

memilih metode clustering, khususnya K-Means Clustering, yang 

merupakan salah satu teknik populer dalam pembelajaran mesin 

unsupervised. Algoritma ini mengelompokkan pelanggan berdasarkan 

kesamaan dalam perilaku belanja. Fitur-fitur yang dipilih untuk analisis 
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meliputi frekuensi kunjungan, rata-rata pengeluaran per transaksi, total 

pengeluaran, dan kategori produk yang dibeli. Pemilihan jumlah segmen 

dilakukan menggunakan elbow method, yang menunjukkan bahwa 

empat segmen adalah jumlah yang optimal. 

Setelah menerapkan algoritma K-Means, RetailKu berhasil 

mengidentifikasi empat segmen pelanggan. Segmen pertama adalah 

Pelanggan Premium, yang memiliki frekuensi belanja rendah namun 

rata-rata pengeluaran dan total pengeluaran sangat tinggi, serta 

cenderung membeli barang-barang mewah. Segmen kedua adalah 

Pelanggan Setia dengan Pengeluaran Menengah, yang sering berbelanja 

dengan pengeluaran rata-rata moderat, cenderung loyal terhadap merek. 

Segmen ketiga adalah Pelanggan Hemat, yang lebih sensitif terhadap 

harga dan berfokus pada produk kebutuhan dasar serta diskon. Terakhir, 

Segmen Infrekuen terdiri dari pelanggan yang berbelanja hanya sesekali 

dan tidak memiliki pola belanja yang konsisten. 

Setelah mengidentifikasi segmen-segmen tersebut, RetailKu 

merumuskan strategi pemasaran yang dipersonalisasi. Untuk Pelanggan 

Premium, program loyalitas eksklusif dan penawaran yang 

dipersonalisasi dikembangkan. Pelanggan Setia diberikan insentif 

tambahan dalam program loyalitas. Pelanggan Hemat dihadapkan pada 

kampanye diskon agresif dan kupon elektronik, sedangkan untuk 

Pelanggan Infrekuen, perusahaan mengirimkan pengingat dan tawaran 

khusus untuk meningkatkan frekuensi kunjungan. 

Setelah meluncurkan strategi pemasaran berdasarkan hasil 

segmentasi, RetailKu memantau dampak terhadap penjualan dan 

frekuensi kunjungan. Dalam waktu tiga bulan, segmen Premium 

menunjukkan peningkatan 20% dalam total pengeluaran per pelanggan, 

sementara segmen Setia mengalami peningkatan frekuensi kunjungan 

sebesar 15%. Segmen Hemat sangat responsif terhadap kampanye 

diskon, menghasilkan peningkatan penjualan sebesar 18%, dan segmen 

Infrekuen menunjukkan peningkatan 10% dalam jumlah transaksi. 

Dengan segmentasi pelanggan yang efektif menggunakan 

algoritma clustering seperti K-Means, RetailKu memperoleh wawasan 

mendalam tentang perilaku pelanggan. Dengan mengimplementasikan 

strategi pemasaran yang dipersonalisasi, RetailKu tidak hanya 

meningkatkan keterlibatan pelanggan tetapi juga mengoptimalkan 

kampanye pemasaran dan pada akhirnya meningkatkan penjualan. 

Pendekatan ini menegaskan bahwa segmentasi pelanggan adalah kunci 
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untuk mendapatkan keuntungan kompetitif dalam industri ritel yang 

sangat kompetitif. 

 

D. Studi Kasus 4: Analisis Sentimen dengan NLP 

 

Berikut adalah contoh studi kasus mengenai Analisis Sentimen 

dengan Natural Language Processing  (NLP) untuk perusahaan fiktif 

bernama TechReviews, sebuah platform daring yang memungkinkan 

pelanggan menulis ulasan produk teknologi seperti smartphone, laptop, 

dan perangkat elektronik lainnya. Studi kasus ini menjelaskan 

bagaimana TechReviews menggunakan teknik NLP untuk menganalisis 

sentimen dari ribuan ulasan pengguna untuk memahami persepsi 

konsumen terhadap produknya. 

TechReviews adalah salah satu platform ulasan teknologi 

terbesar di Indonesia yang menjadi rujukan bagi pengguna untuk menilai 

dan memberikan komentar tentang produk-produk teknologi. Di tengah 

lonjakan jumlah ulasan yang mencapai ribuan setiap hari, perusahaan 

menghadapi tantangan besar dalam mengolah data tersebut secara 

manual. Ulasan dari pengguna bukan hanya penting untuk mengetahui 

produk yang disukai atau tidak disukai, tetapi juga untuk memahami 

fitur-fitur yang perlu diperbaiki. Oleh karena itu, TechReviews 

memutuskan untuk menerapkan Natural Language Processing (NLP) 

guna melakukan analisis sentimen secara otomatis terhadap teks ulasan 

pelanggan. Dengan pendekatan ini, diharapkan perusahaan dapat 

memanfaatkan data ulasan secara lebih efektif dan efisien. 

Analisis sentimen yang dilakukan bertujuan untuk 

mengidentifikasi sentimen dari ulasan pengguna, baik itu positif, negatif, 

maupun netral. Melalui analisis ini, TechReviews dapat menemukan 

pola sentimen yang berkaitan dengan fitur-fitur produk tertentu, seperti 

performa baterai, kualitas kamera, dan desain. Selain itu, hasil analisis 

ini juga digunakan untuk memberikan laporan berkala kepada tim 

produk dan pemasaran mengenai persepsi pengguna terhadap produk 

baru yang dirilis. Dengan informasi ini, TechReviews dapat membuat 

keputusan yang lebih terinformasi untuk pengembangan produk dan 

strategi pemasaran. 

Data yang digunakan dalam analisis ini berasal dari ulasan 

pelanggan yang ditulis untuk berbagai kategori produk di platform 

TechReviews. Setiap ulasan terdiri dari beberapa informasi penting, 
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antara lain ID ulasan yang merupakan nomor unik untuk setiap ulasan, 

ID pengguna yang mengidentifikasi penulis ulasan, tanggal ulasan 

dipublikasikan, skor produk yang menggambarkan rating dari 1 hingga 

5, dan teks ulasan yang berisi opini pengguna tentang produk. 

Pengumpulan data ini dilakukan secara sistematis untuk memastikan 

bahwa analisis dapat dilakukan dengan akurat. 

Langkah pertama dalam analisis adalah pembersihan data ulasan. 

Proses ini mencakup penghapusan ulasan duplikat yang dipublikasikan 

lebih dari sekali, serta penghilangan teks yang tidak relevan seperti spam 

atau promosi produk lain. Setelah itu, ulasan dipecah menjadi token-

token (kata-kata) untuk analisis lebih lanjut. Kata-kata umum yang tidak 

memberikan makna penting, yang dikenal sebagai stopwords, juga 

dihapus dari ulasan. Selain itu, proses stemming dan lemmatization 

dilakukan untuk menyederhanakan bentuk dasar kata, misalnya 

mengubah "berlari" menjadi "lari", sehingga analisis dapat dilakukan 

dengan lebih efektif. 

Untuk melakukan analisis sentimen, TechReviews menggunakan 

model berbasis NLP yang dilatih dengan data ulasan historis yang sudah 

diberi label sentimen, baik positif, negatif, maupun netral. Beberapa 

teknik NLP yang diterapkan dalam proses analisis ini mencakup Bag of 

Words (BoW), yang mengubah teks ulasan menjadi representasi numerik 

berdasarkan frekuensi kemunculan kata-kata. Selain itu, TF-IDF (Term 

Frequency-Inverse Document Frequency) digunakan untuk menekankan 

kata-kata penting dalam ulasan. Representasi kata-kata seperti 

Word2Vec atau GloVe juga digunakan untuk menangkap hubungan 

semantik antar kata. Algoritma pembelajaran mesin seperti Naive Bayes, 

Support Vector Machine (SVM), dan Logistic Regression diterapkan 

untuk mengklasifikasikan ulasan menjadi kategori sentimen yang sesuai. 

Setelah data dibersihkan dan diolah, model klasifikasi sentimen 

diterapkan pada teks ulasan untuk mengidentifikasi sentimen pengguna. 

Pembagian data dilakukan dengan menggunakan 70% dari dataset 

ulasan sebagai data pelatihan dan 30% sebagai data pengujian untuk 

mengukur akurasi model setelah dilatih. Model dievaluasi menggunakan 

berbagai metrik seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score untuk 

menilai seberapa baik model dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan 

pengguna. Teknik cross-validation juga digunakan untuk 

mengoptimalkan model agar memberikan hasil yang lebih akurat dan 

konsisten. 
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Setelah menjalankan algoritma NLP pada ribuan ulasan, 

TechReviews memperoleh beberapa hasil utama. Pertama, distribusi 

sentimen menunjukkan bahwa 65% dari ulasan produk bernada positif, 

banyak di antaranya memuji kualitas kamera dan desain produk. 

Sebaliknya, 25% ulasan bersentimen negatif, sebagian besar terkait 

dengan masalah performa baterai dan layanan purna jual. Sementara itu, 

10% ulasan dianggap netral, umumnya berisi deskripsi tanpa opini yang 

kuat. Melalui analisis lebih lanjut menggunakan aspect-based sentiment 

analysis, TechReviews dapat mengetahui bahwa kualitas kamera 

mendapatkan ulasan positif sangat tinggi (85%), sementara performa 

baterai mencatat 40% ulasan negatif. 

Berdasarkan hasil analisis sentimen, tim manajemen 

TechReviews mengambil langkah-langkah strategis. Tim produk 

mendapatkan umpan balik langsung dari pengguna terkait masalah 

performa baterai, yang menjadi fokus pengembangan produk 

selanjutnya. Tim pemasaran memanfaatkan hasil positif tentang kualitas 

kamera dan desain untuk menekankan keunggulan produk dalam 

kampanye iklan. Selain itu, tim layanan pelanggan diinstruksikan untuk 

mempercepat respon terhadap keluhan, terutama dalam hal layanan 

purna jual, berdasarkan hasil ulasan negatif yang signifikan di area 

tersebut. 

Dengan menerapkan teknik NLP untuk analisis sentimen, 

TechReviews berhasil secara otomatis memproses ribuan ulasan 

pelanggan dan mengidentifikasi pola sentimen terkait berbagai fitur 

produk. Pemahaman yang lebih baik tentang persepsi pengguna ini 

memungkinkan TechReviews untuk meningkatkan kualitas produk, 

menyusun strategi pemasaran yang lebih efektif, dan memperbaiki area 

yang memerlukan perhatian khusus seperti layanan purna jual. 

Pendekatan berbasis data ini membuka peluang bagi TechReviews untuk 

terus beradaptasi dengan kebutuhan dan harapan pengguna di industri 

teknologi yang selalu berkembang.     
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BAB XI 
MEMAHAMI DEEP LEARNING 

(OPSIONAL) 
 

 

Deep learning, sebagai cabang dari pembelajaran mesin, telah 

mengubah paradigma teknologi dan inovasi di berbagai bidang, mulai 

dari pengenalan suara hingga visi komputer dan pemrosesan bahasa 

alami. Dengan arsitektur yang terinspirasi oleh cara kerja otak manusia, 

deep learning menggunakan jaringan saraf tiruan yang terdiri dari 

banyak lapisan untuk menganalisis data dalam bentuk yang lebih 

kompleks. Kemampuan model deep learning untuk belajar dari sejumlah 

besar data dan mengekstrak pola yang tersembunyi membuatnya sangat 

efektif dalam menangani masalah yang sebelumnya sulit dipecahkan 

dengan metode konvensional. Dalam konteks ini, memahami deep 

learning menjadi krusial bagi para profesional dan peneliti yang ingin 

menerapkan teknologi ini untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi 

dalam analisis data, pengembangan produk, dan inovasi di berbagai 

industri. Dengan pemahaman yang mendalam tentang konsep dasar, 

arsitektur jaringan, serta alat dan teknik yang digunakan dalam deep 

learning, individu dapat berkontribusi pada kemajuan teknologi yang 

semakin berkembang pesat di era digital ini. 

 

A. Apa itu Deep Learning? 

 

Deep Learning adalah subbidang dari pembelajaran mesin 

(machine learning) yang berfokus pada algoritma yang terinspirasi oleh 

struktur dan fungsi otak manusia, yang disebut jaringan saraf tiruan atau 

neural networks. Konsep utama dalam deep learning adalah lapisan-

lapisan jaringan saraf yang terdiri dari neuron buatan, di mana setiap 

lapisan memproses data secara bertahap, dari informasi dasar hingga 

fitur yang lebih kompleks. Dengan kata lain, deep learning memodelkan 
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data menggunakan lapisan-lapisan abstraksi yang berjenjang (LeCun, 

Bengio, & Hinton, 2015). Algoritma deep learning dikenal sangat efektif 

dalam menangani data berukuran besar dan tidak terstruktur seperti 

gambar, video, teks, dan suara. Dengan kemajuan dalam komputasi 

seperti penggunaan GPU (Graphic  Processing  Units), deep learning 

menjadi salah satu metode utama dalam berbagai aplikasi kecerdasan 

buatan, seperti pengenalan suara (speech recognition), pengenalan wajah 

(face recognition), hingga kendaraan otonom (self-driving cars) 

(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). 

Deep learning berbeda dari pembelajaran mesin tradisional 

karena tidak memerlukan proses rekayasa fitur (feature engineering) 

manual. Algoritma deep learning mampu secara otomatis mempelajari 

representasi data dan pola-pola yang relevan tanpa intervensi manusia 

yang terlalu banyak, yang membuatnya lebih fleksibel untuk menangani 

berbagai jenis masalah pembelajaran (Schmidhuber, 2015). Deep 

learning memanfaatkan struktur berlapis (multi-layered) yang disebut 

deep neural networks, di mana jumlah lapisan tersembunyi (hidden 

layers) jauh lebih banyak dibandingkan jaringan saraf konvensional. Hal 

ini memungkinkan deep learning untuk menangkap hubungan yang 

sangat kompleks dalam data, menjadikannya alat yang kuat untuk tugas-

tugas prediksi dan klasifikasi yang kompleks. 

 

B. Neural Networks Dasar 

 

Neural networks adalah struktur komputasi yang terinspirasi oleh 

cara kerja otak manusia. Struktur ini terdiri dari neuron-neuron yang 

saling terhubung dan bekerja sama untuk memproses data. Konsep dasar 

neural networks dibangun di atas tiga komponen utama: neuron, lapisan 

(layers), dan fungsi aktivasi. 

 

1. Neuron 

Neuron adalah unit dasar dalam jaringan saraf (neural networks) 

yang berfungsi sebagai pengolah informasi. Setiap neuron memiliki 

kemampuan untuk menerima input dalam bentuk satu atau lebih nilai, 

yang berasal dari data yang masuk. Proses kerja neuron dimulai dengan 

penerimaan input ini, di mana setiap nilai input akan dikalikan dengan 

bobot (weight) yang menunjukkan seberapa signifikan kontribusi 

masing-masing input terhadap hasil akhir. Bobot ini merupakan 



 165 Buku Referensi 

parameter yang sangat penting karena akan dioptimalkan selama proses 

pelatihan, mempengaruhi seberapa besar pengaruh input tersebut 

terhadap output neuron. 

Setelah langkah penggandaan dengan bobot, nilai input yang 

telah dibobot dijumlahkan untuk menghasilkan nilai total. Proses ini 

adalah langkah kunci sebelum neuron dapat menghasilkan output yang 

sebenarnya. Nilai total ini kemudian diproses melalui fungsi aktivasi, 

yang menentukan apakah neuron akan aktif atau tidak. Fungsi aktivasi 

berperan penting dalam menambah non-linearitas ke dalam model, 

memungkinkan jaringan untuk belajar dari data yang kompleks. 

Beberapa fungsi aktivasi yang umum digunakan antara lain sigmoid, 

ReLU (Rectified Linear Unit), dan tanh (hyperbolic tangent). 

Fungsi sigmoid menghasilkan output antara 0 dan 1, sehingga 

sangat cocok untuk model probabilistik, seperti dalam klasifikasi biner. 

ReLU, di sisi lain, memberikan output yang sama dengan input jika input 

lebih besar dari nol, dan nol jika input kurang dari nol. ReLU sering 

dipilih karena membantu mengatasi masalah vanishing gradient yang 

dapat terjadi pada jaringan saraf dalam saat pelatihan. Sedangkan fungsi 

tanh menghasilkan output antara -1 dan 1, memberikan hasil yang lebih 

baik dalam beberapa konteks dibandingkan fungsi sigmoid. Dengan 

mengintegrasikan berbagai fungsi aktivasi ini, neuron dapat menangkap 

dan memproses pola-pola yang lebih kompleks dalam data, 

menjadikannya elemen vital dalam membangun arsitektur jaringan saraf 

yang efektif. 

 

2. Lapisan 

Neural networks terdiri dari beberapa lapisan yang saling 

terhubung, yang masing-masing memiliki peran penting dalam 

pemrosesan informasi. Lapisan pertama adalah Lapisan Masukan (Input 

Layer), yang berfungsi sebagai titik awal bagi data yang akan dianalisis. 

Di lapisan ini, setiap neuron mewakili fitur atau atribut dari data yang 

dimasukkan, sehingga neuron-neuron ini menerima nilai dari data input 

secara langsung. Misalnya, dalam pengenalan gambar, setiap neuron 

mungkin mewakili satu piksel atau karakteristik spesifik dari gambar 

tersebut. 

Setelah lapisan masukan, terdapat Lapisan Tersembunyi (Hidden 

Layer), yang terletak di antara lapisan masukan dan lapisan keluaran. 

Neural networks dapat memiliki satu atau lebih lapisan tersembunyi, dan 
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masing-masing lapisan dapat terdiri dari sejumlah neuron. Lapisan 

tersembunyi ini memiliki peran krusial dalam mengekstraksi fitur yang 

lebih kompleks dari data input. Neuron-neuron di lapisan ini berinteraksi 

satu sama lain dan memproses informasi yang diterima dari lapisan 

masukan, mengubahnya menjadi representasi yang lebih abstrak. 

Melalui proses ini, jaringan mampu menangkap pola-pola yang tidak 

terlihat secara langsung pada data mentah, sehingga meningkatkan 

kemampuan model untuk belajar dan membuat prediksi yang lebih 

akurat. 

Lapisan terakhir adalah Lapisan Keluaran (Output Layer), yang 

menghasilkan output akhir dari neural network. Jumlah neuron dalam 

lapisan keluaran sangat tergantung pada jenis masalah yang ingin 

diselesaikan. Untuk klasifikasi biner, cukup satu neuron yang 

menghasilkan nilai probabilitas antara 0 dan 1. Di sisi lain, untuk 

klasifikasi multiklas, jumlah neuron dalam lapisan keluaran sesuai 

dengan jumlah kelas yang ingin diidentifikasi. Misalnya, dalam 

klasifikasi gambar dari sepuluh kategori, lapisan keluaran akan memiliki 

sepuluh neuron, di mana setiap neuron mewakili satu kategori. Dengan 

cara ini, struktur lapisan-lapisan dalam neural network memungkinkan 

proses pengolahan data yang terstruktur dan mendalam, menciptakan 

kemampuan untuk menangani berbagai jenis tugas, mulai dari klasifikasi 

hingga regresi. 

 

3. Proses Pelatihan 

Proses pelatihan neural network merupakan tahapan krusial yang 

melibatkan serangkaian langkah terstruktur untuk mengoptimalkan 

model agar dapat membuat prediksi yang akurat. Langkah pertama 

dalam proses ini adalah Feedforward, di mana data masukan dikirim 

melalui jaringan. Setiap neuron dalam jaringan menghitung output 

berdasarkan input yang diterima dan bobot yang ditetapkan untuk 

masing-masing koneksi. Output yang dihasilkan dari setiap neuron 

kemudian diteruskan ke neuron-neuron berikutnya hingga mencapai 

lapisan keluaran. 

Setelah output dihasilkan, langkah selanjutnya adalah 

menghitung seberapa baik model tersebut dalam membuat prediksi. Di 

sinilah Loss Function berperan. Fungsi ini mengukur perbedaan antara 

output yang diprediksi oleh model dan output yang sebenarnya (label) 

dari data. Dengan kata lain, loss function memberikan ukuran seberapa 
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jauh prediksi model dari kebenaran, yang membantu dalam menilai 

performa model. Nilai yang dihasilkan oleh loss function akan menjadi 

acuan untuk memperbaiki model. 

Setelah menghitung loss, algoritma Backpropagation digunakan 

untuk memperbarui bobot dalam jaringan dengan tujuan mengurangi 

nilai loss. Proses ini melibatkan perhitungan gradien dari loss function 

terhadap bobot yang ada dalam model. Dengan menggunakan teknik 

kalkulus, gradien menunjukkan arah dan besarnya perubahan yang perlu 

dilakukan pada bobot untuk meminimalkan loss. Pembaruan bobot ini 

biasanya dilakukan dengan algoritma optimasi seperti Stochastic 

Gradient Descent (SGD) atau Adam, yang membantu mempercepat 

konvergensi model. 

Proses feedforward dan backpropagation diulang dalam 

serangkaian iterasi yang disebut epoch. Selama setiap epoch, data 

pelatihan akan diproses melalui jaringan, dan bobot akan diperbarui 

berdasarkan hasil yang diperoleh dari loss function. Proses ini akan 

berlangsung hingga model mencapai akurasi yang diinginkan atau 

kehilangan (loss) yang dapat diterima. Melalui iterasi ini, neural network 

belajar untuk mengenali pola dalam data, dan seiring berjalannya waktu, 

diharapkan model semakin mampu menghasilkan prediksi yang akurat 

berdasarkan data yang diberikan. Dengan pendekatan yang sistematis 

dan berulang ini, neural network dapat meningkatkan kemampuannya 

dalam menangani berbagai jenis masalah kompleks. 

 

4. Aplikasi Neural Networks 

Neural networks telah menjadi alat yang sangat penting dalam 

berbagai bidang aplikasi, membawa dampak signifikan dalam kemajuan 

teknologi saat ini. Salah satu area utama di mana neural networks 

diterapkan adalah pengolahan citra. Dalam konteks ini, convolutional 

neural networks (CNN) telah terbukti sangat efektif untuk tugas-tugas 

seperti pengenalan wajah, klasifikasi gambar, dan deteksi objek. CNN 

dirancang khusus untuk memproses data yang memiliki struktur grid, 

seperti gambar, di mana dapat mendeteksi pola dan fitur visual secara 

otomatis. Kemampuan ini membuat CNN sangat berguna dalam sistem 

pengawasan, aplikasi keamanan, dan dalam berbagai layanan sosial 

media yang memerlukan pengenalan gambar secara cepat dan akurat. 

Neural networks juga berperan penting dalam pengenalan suara. 

Di sini, recurrent neural networks (RNN) digunakan untuk memproses 
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data yang bersifat sekuensial, seperti sinyal suara. RNN mampu 

mengingat informasi dari langkah sebelumnya dalam urutan, sehingga 

sangat cocok untuk aplikasi seperti pengenalan suara dan sintesis suara. 

Dengan menggunakan RNN, sistem dapat memahami dan 

menginterpretasikan ucapan manusia dengan lebih baik, memungkinkan 

interaksi yang lebih alami antara manusia dan mesin. Teknologi ini telah 

diimplementasikan dalam berbagai asisten suara digital dan aplikasi 

pengenalan suara lainnya, yang semakin meningkatkan kenyamanan 

pengguna dalam berkomunikasi dengan perangkat. 

Neural networks juga berperan dalam Natural Language 

Processing  (NLP), di mana digunakan untuk tugas-tugas seperti analisis 

sentimen, penerjemahan bahasa, dan pemodelan bahasa. Dalam analisis 

sentimen, neural networks membantu dalam menentukan apakah teks 

yang diberikan bernada positif, negatif, atau netral, yang sangat berguna 

untuk memahami persepsi publik terhadap produk atau layanan. Untuk 

penerjemahan bahasa, neural networks mampu menangkap konteks dan 

makna yang lebih dalam, menghasilkan terjemahan yang lebih akurat 

dan alami dibandingkan dengan metode tradisional. Selain itu, model 

bahasa berbasis neural networks memungkinkan aplikasi seperti chatbot 

dan sistem rekomendasi yang dapat beradaptasi dan memberikan respon 

yang relevan berdasarkan input pengguna. 

 

C. Pengenalan TensorFlow dan Keras 

 

TensorFlow dan Keras adalah dua alat populer dalam ekosistem 

pembelajaran mesin dan deep learning. TensorFlow adalah platform 

open-source yang dikembangkan oleh Google untuk membangun dan 

melatih model machine learning, sementara Keras adalah API tingkat 

tinggi yang berjalan di atas TensorFlow, yang menyederhanakan proses 

pembuatan dan pelatihan model neural network. Keduanya sangat 

penting dalam memfasilitasi pengembangan aplikasi deep learning yang 

kompleks. 

 

1. TensorFlow 

TensorFlow adalah framework open-source yang dirilis oleh 

Google Brain pada tahun 2015, dirancang untuk mempermudah 

pengembangan dan pelatihan model machine learning. Salah satu aspek 

utama yang membedakan TensorFlow adalah penggunaan struktur data 
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yang disebut "tensor," yang merupakan array multidimensional. Tensor 

berfungsi sebagai blok bangunan dasar dalam TensorFlow, di mana 

semua data disimpan dalam bentuk tensor. Pendekatan ini 

memungkinkan pemrosesan data yang efisien dan fleksibel, 

menjadikannya sangat cocok untuk berbagai aplikasi machine learning. 

Di samping itu, TensorFlow mengadopsi konsep grafis komputasi, di 

mana setiap komputasi diwakili oleh graf. Graf ini terdiri dari simpul 

(nodes) yang mewakili operasi dan tepi (edges) yang mengalirkan tensor 

antara operasi. Dengan cara ini, TensorFlow dapat melakukan optimasi 

yang kompleks dan eksekusi paralel, yang secara signifikan 

mempercepat proses pelatihan model. Keunggulan ini sangat penting, 

terutama dalam konteks model deep learning yang cenderung 

memerlukan banyak sumber daya komputasi. 

TensorFlow juga menawarkan dukungan untuk berbagai 

perangkat keras, termasuk CPU dan GPU. Ini memungkinkan 

pengembang untuk memanfaatkan kekuatan pemrosesan GPU untuk 

mempercepat pelatihan model, yang sangat menguntungkan bagi model 

yang besar dan kompleks. Selain itu, TensorFlow mendukung pelatihan 

terdistribusi, yang memungkinkan pelatihan model secara bersamaan di 

banyak perangkat keras. Fitur ini memberikan kesempatan bagi para 

pengembang untuk memanfaatkan sumber daya komputasi secara 

maksimal, sehingga mempercepat proses pengembangan dan pelatihan 

model.  Ekosistem TensorFlow sangat kaya, mencakup berbagai pustaka 

dan alat tambahan yang memperluas kemampuannya. Misalnya, 

TensorFlow Lite dirancang untuk perangkat mobile, memungkinkan 

pengembangan aplikasi machine learning yang efisien di smartphone 

dan perangkat IoT. Selain itu, TensorFlow Extended (TFX) 

menyediakan solusi untuk memproduksi pipeline machine learning yang 

dapat diandalkan, sementara TensorFlow Serving memungkinkan 

penyajian model yang telah dilatih dengan cara yang cepat dan efisien 

dalam aplikasi produksi. 

 

2. Keras 

Keras adalah library open-source yang diciptakan oleh François 

Chollet dan dirilis pada tahun 2015, dengan tujuan utama untuk membuat 

pembelajaran mendalam lebih mudah diakses oleh para pengembang. 

Keras dirancang dengan API yang sederhana dan intuitif, 

memungkinkan pengguna untuk dengan cepat membangun model neural 
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network tanpa harus terjebak dalam detail teknis yang rumit dari 

TensorFlow. Pada tahun 2017, Keras diintegrasikan ke dalam 

TensorFlow sebagai API resmi, memungkinkan pengguna untuk 

memanfaatkan keunggulan kedua alat ini secara bersamaan. Salah satu 

fitur unggulan Keras adalah antarmuka pemrograman yang bersih, yang 

membuatnya mudah digunakan oleh pengembang dengan berbagai 

tingkat pengalaman. Dengan Keras, pengguna dapat dengan cepat 

menyusun dan mengkonfigurasi model neural network tanpa harus 

memahami semua aspek teknis yang mendasarinya. Ini sangat 

menguntungkan bagi pemula yang ingin belajar tentang pembelajaran 

mendalam, sekaligus memberikan kemudahan bagi para profesional 

untuk prototyping dan eksperimen. 

Keras dibangun di atas prinsip modularitas, yang memungkinkan 

pengguna untuk dengan mudah menggabungkan berbagai komponen 

seperti lapisan, fungsi aktivasi, optimizers, dan loss function untuk 

membangun model sesuai dengan kebutuhan spesifik. Pendekatan 

modular ini tidak hanya mempercepat proses pengembangan tetapi juga 

memfasilitasi eksperimen dengan berbagai arsitektur model yang 

berbeda. Meskipun Keras dirancang untuk kemudahan penggunaan, ia 

juga memberikan fleksibilitas untuk kustomisasi mendalam. Pengguna 

dapat mendefinisikan lapisan dan fungsi aktivasi kustom jika 

dibutuhkan, memberikan kebebasan untuk membahas ide-ide baru dan 

mengadaptasi model sesuai dengan proyek yang sedang dikerjakan. 

Dukungan untuk berbagai jenis model adalah fitur lain yang 

menjadikan Keras sangat populer. Keras mendukung berbagai arsitektur 

neural network, termasuk feedforward neural networks, convolutional 

neural networks (CNN), dan recurrent neural networks (RNN). Hal ini 

memungkinkan pengguna untuk membangun dan menerapkan model 

yang sesuai untuk berbagai aplikasi, mulai dari pengenalan gambar 

hingga analisis teks. Keras juga menyediakan berbagai metode untuk 

melatih model dengan mudah, termasuk pelatihan dengan batch, 

pelatihan multi-epoch, dan callback untuk memantau kinerja model 

selama proses pelatihan. Dengan semua fitur ini, Keras tidak hanya 

menjadi alat yang kuat dalam pengembangan model pembelajaran 

mendalam, tetapi juga menjadi pilihan utama bagi banyak pengembang 

dan peneliti di seluruh dunia. 
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3. Integrasi TensorFlow dan Keras 

Integrasi TensorFlow dan Keras memberikan pengembang 

kemampuan untuk memanfaatkan kekuatan dan fleksibilitas TensorFlow 

sambil tetap menjaga kemudahan penggunaan yang ditawarkan oleh 

Keras. Sebagai bagian dari ekosistem TensorFlow, Keras 

memungkinkan pengguna untuk membangun dan melatih model neural 

network dengan cepat menggunakan API yang intuitif. Setelah model 

dibangun, pengguna dapat memanfaatkan TensorFlow untuk 

memberikan model tersebut dalam aplikasi produksi, melakukan 

optimasi lebih lanjut, atau menerapkan teknik seperti pelatihan 

terdistribusi untuk meningkatkan efisiensi. 

Penggunaan Keras di atas TensorFlow sangat sederhana. 

Misalnya, dalam contoh kode, pengembang dapat mulai dengan 

mengimpor TensorFlow dan modul Keras, serta komponen lapisan yang 

diperlukan. Dengan menggunakan `keras.Sequential`, pengguna dapat 

membangun model neural network secara bertahap dengan 

menambahkan beberapa lapisan, seperti lapisan Dense yang 

menggunakan fungsi aktivasi ReLU untuk lapisan tersembunyi dan 

fungsi aktivasi softmax pada lapisan keluaran untuk klasifikasi. Ini 

memudahkan pengguna untuk merancang arsitektur model yang sesuai 

dengan kebutuhan spesifik. 

Setelah model dirancang, langkah selanjutnya adalah 

mengkompilasi model tersebut. Proses ini melibatkan pemilihan 

optimizer, seperti Adam, serta fungsi loss yang sesuai, seperti sparse 

categorical crossentropy untuk klasifikasi multiklas. Dalam fase ini, 

pengguna juga dapat menentukan metrik yang ingin dipantau, seperti 

akurasi, untuk mengevaluasi kinerja model selama pelatihan. Setelah 

model siap, pengguna dapat melakukan pelatihan model menggunakan 

metode `fit`. Dalam contoh tersebut, model dilatih selama 10 epoch 

dengan ukuran batch 32, yang memungkinkan model belajar dari data 

pelatihan (x_train, y_train) secara bertahap. Proses pelatihan ini adalah 

bagian penting dalam membangun model yang mampu generalisasi 

dengan baik pada data baru. 

Setelah proses pelatihan selesai, model dapat dievaluasi untuk 

mengetahui kinerjanya pada data pengujian (x_test, y_test) 

menggunakan metode `evaluate`. Metode ini mengembalikan nilai loss 

dan akurasi model pada data pengujian, memberikan wawasan tentang 

seberapa baik model dapat melakukan prediksi pada data yang belum 



172  Phyton Untuk Data Science 

pernah dilihat sebelumnya. Dengan mencetak akurasi pengujian, 

pengembang dapat menilai keberhasilan model dan melakukan 

perbaikan jika diperlukan. Melalui integrasi ini, Keras dan TensorFlow 

memungkinkan pengembang untuk membangun dan menerapkan model 

machine learning yang kuat dan efisien dengan cara yang mudah dan 

terstruktur. 

 

D. Membangun Model Neural Network Sederhana 

 

Membangun model neural network sederhana adalah langkah 

penting dalam memahami cara kerja pembelajaran mendalam. Dalam 

bagian ini, kita akan menjelaskan langkah-langkah untuk membangun 

model neural network menggunakan TensorFlow dan Keras. Kita akan 

memanfaatkan dataset yang umum digunakan, seperti MNIST, yang 

berisi gambar angka tulisan tangan. Ini akan memberikan gambaran yang 

jelas tentang bagaimana membangun, melatih, dan mengevaluasi model 

neural network. 

 

1. Persiapan Lingkungan 

Persiapan lingkungan adalah langkah penting sebelum memulai 

proyek machine learning menggunakan TensorFlow dan Keras. 

Pertama-tama, pastikan Anda telah menginstal TensorFlow di sistem 

Anda. Jika belum, proses instalasi sangatlah mudah dan dapat dilakukan 

dengan menggunakan manajer paket Python, pip. Cukup buka terminal 

atau command prompt dan jalankan perintah `pip install  tensorflow`. 

Perintah ini akan mengunduh dan menginstal versi terbaru TensorFlow 

beserta semua dependensinya, sehingga Anda dapat mulai menggunakan 

framework ini dalam proyek Anda. Setelah instalasi selesai, langkah 

berikutnya adalah mengimpor pustaka yang diperlukan ke dalam skrip 

Python Anda. Untuk memanfaatkan fungsionalitas yang ditawarkan oleh 

TensorFlow dan Keras, Anda perlu mengimpor modul-modul penting. 

Dalam contoh ini, Anda akan mengimpor TensorFlow dengan perintah 

`import tensorflow as tf`. Ini memungkinkan Anda untuk mengakses 

semua fitur yang disediakan oleh TensorFlow dengan menggunakan 

alias `tf`, yang membuat kode Anda lebih ringkas dan mudah dibaca. 

Untuk menggunakan Keras, yang merupakan API tingkat tinggi 

yang terintegrasi dalam TensorFlow, Anda perlu mengimpor modul 

Keras. Anda dapat melakukannya dengan perintah `from tensorflow 
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import keras`, di mana Anda mengimpor modul Keras secara langsung 

dari TensorFlow. Kemudian, untuk mengakses lapisan-lapisan neural 

network yang berbeda, Anda dapat mengimpor modul ̀ layers` dari Keras 

dengan `from tensorflow.keras import layers`. Ini memberikan Anda 

akses ke berbagai jenis lapisan, seperti Dense, Conv2D, dan banyak lagi, 

yang akan digunakan untuk membangun model neural network Anda. 

Jika Anda berencana untuk memvisualisasikan data atau hasil 

pelatihan model, sangat dianjurkan untuk mengimpor pustaka Matplotlib 

dengan perintah `import matplotlib.as plt  as plt`. Pustaka ini akan 

membantu Anda membuat grafik dan plot untuk menganalisis data serta 

memvisualisasikan metrik kinerja model selama pelatihan. Dengan 

semua pustaka yang diperlukan telah diimpor, Anda siap untuk memulai 

proses pembangunan dan pelatihan model machine learning Anda. 

Persiapan lingkungan yang tepat tidak hanya memastikan bahwa Anda 

memiliki alat yang dibutuhkan, tetapi juga memudahkan Anda dalam 

mengembangkan dan menguji model dengan efisien. Oleh karena itu, 

pastikan untuk melakukan langkah-langkah persiapan ini dengan cermat 

sebelum melanjutkan ke tahap pengembangan lebih lanjut. 

 

2. Memuat dan Mempersiapkan Data  

Memuat dan mempersiapkan data merupakan langkah krusial 

dalam proses pengembangan model machine learning, terutama ketika 

menggunakan dataset untuk pelatihan dan pengujian. Dalam tutorial ini, 

kita akan memanfaatkan dataset MNIST, yang merupakan salah satu 

dataset yang paling terkenal dalam bidang pembelajaran mesin. MNIST 

terdiri dari 70.000 gambar angka tulisan tangan, masing-masing 

berukuran 28x28 piksel, yang terdiri dari angka dari 0 hingga 9. dataset 

ini tersedia secara langsung di Keras, sehingga memudahkan kita untuk 

mengakses dan menggunakannya. 

Untuk memulai, kita perlu memuat Dataset MNIST. Dengan 

menggunakan perintah `keras.Datasets.mnist.load_Data ()`, kita dapat 

dengan mudah memisahkan data menjadi dua bagian: data pelatihan dan 

data pengujian. Fungsi ini akan mengembalikan dua tuple, yaitu 

`(x_train, y_train)` untuk data pelatihan dan `(x_test, y_test)` untuk data 

pengujian. `x_train` berisi gambar-gambar tulisan tangan, sedangkan 

`y_train` berisi label yang sesuai dengan gambar tersebut. Setelah 

memuat dataset, langkah selanjutnya adalah melakukan normalisasi 

pada data. Normalisasi penting dilakukan agar nilai pixel yang awalnya 
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berkisar antara 0 hingga 255 diubah menjadi nilai yang lebih kecil, yaitu 

antara 0 hingga 1. Hal ini dilakukan dengan mengubah tipe data ̀ x_train` 

dan `x_test` menjadi `float32` dan membaginya dengan 255. Proses 

normalisasi ini membantu model dalam proses pelatihan karena 

membuat perhitungan lebih stabil dan cepat. 

Kita perlu mengubah bentuk data gambar agar dapat digunakan 

oleh model. Setiap gambar dalam dataset MNIST memiliki dimensi 

28x28 piksel, yang jika dibiarkan dalam bentuk dua dimensi, akan 

menyulitkan pemrosesan oleh model neural network. Oleh karena itu, 

kita harus mereshape data gambar menjadi bentuk satu dimensi, yaitu 

784 fitur (28 x 28). Dengan menggunakan perintah 

`x_train.reshape((x_train.shape[0], 28 * 28))`, kita mengubah `x_train` 

menjadi array dengan bentuk `(jumlah gambar, 784)`. Proses yang sama 

juga diterapkan pada `x_test`. Dengan langkah-langkah ini, kita telah 

berhasil memuat, menormalisasi, dan mengubah bentuk dataset MNIST, 

sehingga siap digunakan untuk membangun dan melatih model neural 

network. Proses persiapan data ini sangat penting untuk memastikan 

bahwa model dapat belajar dengan baik dari data yang diberikan, 

sehingga menghasilkan akurasi yang optimal pada pengujian di 

kemudian hari. 

 

3. Membangun Model Neural Network 

Setelah mempersiapkan data dengan baik, langkah selanjutnya 

dalam pengembangan model machine learning adalah membangun 

model neural network. Dalam tutorial ini, kita akan membuat model 

sederhana dengan arsitektur feedforward yang terdiri dari satu lapisan 

input, satu lapisan tersembunyi, dan satu lapisan output. Arsitektur ini 

cocok untuk tugas klasifikasi sederhana, seperti pengenalan angka dari 

dataset MNIST yang telah kita siapkan sebelumnya. Untuk membangun 

model, kita menggunakan Keras, yang menyediakan antarmuka yang 

intuitif untuk mendefinisikan dan melatih model neural network. Dalam 

kode yang kita buat, kita mulai dengan mendefinisikan model 

menggunakan `keras.Sequential()`, yang memungkinkan kita untuk 

menumpuk beberapa lapisan secara berurutan. Pada tahap ini, kita 

menambahkan dua lapisan: lapisan tersembunyi dan lapisan output. 

Lapisan pertama yang kita tambahkan adalah `layers.Dense(128, 

activation='relu')`. Ini adalah lapisan tersembunyi dengan 128 neuron. 

Fungsi aktivasi yang digunakan adalah ReLU (Rectified Linear Unit), 
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yang merupakan salah satu fungsi aktivasi paling umum digunakan 

dalam neural networks. ReLU membantu model untuk belajar 

representasi non-linear dengan menghentikan nilai negatif, yang 

mengarah pada pemrosesan yang lebih efisien. Dengan memasukkan 128 

neuron, kita memberikan kapasitas yang cukup untuk model dalam 

mengekstraksi fitur dari data input. 

Lapisan kedua yang ditambahkan adalah `layers.Dense(10, 

activation='softmax')`. Ini adalah lapisan output, yang dirancang untuk 

mengeluarkan prediksi dari model. Karena kita sedang menangani 

masalah klasifikasi dengan 10 kelas (angka 0-9), lapisan ini memiliki 10 

neuron, masing-masing mewakili salah satu digit. Fungsi aktivasi yang 

digunakan adalah softmax, yang mengubah output model menjadi 

probabilitas. Softmax memastikan bahwa semua neuron dalam lapisan 

output menghasilkan nilai antara 0 dan 1, yang totalnya sama dengan 1. 

Ini memungkinkan kita untuk dengan mudah menginterpretasikan hasil 

sebagai probabilitas untuk setiap kelas. Dengan model yang telah kita 

bangun, kita siap untuk melanjutkan ke langkah berikutnya, yaitu 

mengkompilasi dan melatih model. Dalam langkah ini, kita akan 

memilih optimizer dan fungsi kehilangan yang tepat untuk membantu 

model belajar dari data yang telah kita siapkan. Proses ini merupakan 

tahap penting dalam menciptakan model neural network yang efektif dan 

akurat untuk pengenalan angka. 
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BAB XII 
ETIKA DAN TANTANGAN DALAM 

DATA SCIENCE 
 

 

Di era digital saat ini, di mana data menjadi salah satu aset 

terpenting bagi organisasi dan individu, pemahaman tentang etika dan 

tantangan dalam Data Science menjadi semakin krusial. Data Science, 

yang mencakup pengumpulan, analisis, dan interpretasi data, memiliki 

potensi untuk memberikan wawasan berharga yang dapat mempengaruhi 

keputusan bisnis, kebijakan publik, dan bahkan kehidupan sehari-hari. 

Namun, penggunaan data yang tidak etis dapat menimbulkan masalah 

serius, termasuk pelanggaran privasi, diskriminasi algoritmik, dan 

penyalahgunaan informasi. Selain itu, tantangan dalam implementasi 

teknologi Data Science, seperti masalah kualitas data, keamanan 

informasi, dan keterbatasan sumber daya manusia, juga menjadi 

perhatian yang tidak bisa diabaikan. Oleh karena itu, penting bagi para 

profesional Data Science untuk menyadari dan mengatasi isu-isu etika 

ini sambil membahas potensi luar biasa yang ditawarkan oleh analisis 

data, agar dapat menciptakan solusi yang bertanggung jawab dan 

berkelanjutan dalam pengolahan data. 

 

A. Etika dalam Pengolahan Data  

 

Etika dalam pengolahan data adalah sebuah disiplin yang 

berkaitan dengan prinsip moral dan nilai-nilai yang harus dipatuhi saat 

mengumpulkan, menyimpan, dan menganalisis data. Di era digital yang 

semakin maju ini, di mana data telah menjadi aset penting bagi banyak 

organisasi, isu-isu etika terkait pengolahan data semakin mendapat 

perhatian. Memahami etika dalam pengolahan data sangat penting untuk 

menjaga kepercayaan publik, melindungi hak individu, dan memastikan 

penggunaan data yang bertanggung jawab. Dalam bagian ini, kita akan 
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membahas beberapa aspek utama dari etika dalam pengolahan data, 

termasuk transparansi, persetujuan, keadilan, akuntabilitas, dan 

perlindungan data. 

 

1. Keterbukaan dan Transparansi 

Keterbukaan dan transparansi merupakan prinsip fundamental 

dalam etika pengolahan data yang harus dipatuhi oleh organisasi. 

Organisasi memiliki tanggung jawab untuk menjelaskan dengan jelas 

kepada individu mengenai bagaimana datanya akan dikumpulkan, 

digunakan, dan disimpan. Informasi yang perlu disampaikan mencakup 

tujuan pengumpulan data, jenis data yang dikumpulkan, serta metode 

analisis yang akan diterapkan. Sebagaimana diungkapkan oleh Meyer 

(2021), transparansi dalam pengolahan data berfungsi untuk membangun 

kepercayaan antara organisasi dan individu, serta meminimalisir 

kekhawatiran terkait kemungkinan penyalahgunaan data. Ketika 

individu memahami bagaimana datanya diperlakukan, cenderung merasa 

lebih aman dan percaya terhadap organisasi yang mengelolanya. 

Keterbukaan juga berarti bahwa organisasi harus siap dan 

mampu menjawab pertanyaan dari individu mengenai praktik 

pengolahan data yang diterapkan. Dalam banyak situasi, individu 

mungkin merasa tidak nyaman atau curiga tentang cara datanya 

digunakan, dan berhak mendapatkan penjelasan yang jelas dan memadai. 

Ketidakpastian ini bisa muncul dari ketidakjelasan mengenai apa yang 

sebenarnya terjadi dengan datanya setelah diserahkan. Oleh karena itu, 

organisasi harus proaktif dalam memberikan informasi yang transparan 

untuk mengurangi keraguan dan ketidakpastian tersebut. 

Transparansi tidak hanya berfungsi untuk membangun 

kepercayaan, tetapi juga mendorong partisipasi aktif dari individu dalam 

pengolahan data. Ketika individu merasa bahwa memiliki hak untuk 

mengetahui dan memahami bagaimana datanya digunakan, lebih 

cenderung untuk terlibat dan berpartisipasi dalam proses tersebut. Hal ini 

dapat menciptakan hubungan yang lebih baik antara individu dan 

organisasi, di mana individu merasa dihargai dan diakui, bukan sekadar 

sumber data. Oleh karena itu, dalam konteks pengolahan data, 

keterbukaan dan transparansi bukan hanya sekadar kewajiban etis, tetapi 

juga merupakan strategi yang efektif untuk membangun hubungan 

positif dengan pemangku kepentingan. Dengan memprioritaskan 

keterbukaan dan transparansi, organisasi tidak hanya melindungi hak 
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individu, tetapi juga meningkatkan integritas dan reputasinya di mata 

publik. Ini adalah langkah penting dalam menciptakan ekosistem data 

yang bertanggung jawab dan etis. 

 

2. Persetujuan dan Pilihan 

Persetujuan (consent) merupakan elemen krusial dalam etika 

pengolahan data, yang menuntut organisasi untuk mendapatkan izin 

yang jelas dan eksplisit dari individu sebelum mengumpulkan data 

pribadi. Proses ini tidak hanya melibatkan pengumpulan data, tetapi juga 

penyampaian informasi yang mendetail mengenai jenis data yang akan 

dikumpulkan, tujuan pengumpulan tersebut, serta cara penggunaan data 

yang diperoleh. Regulasi Perlindungan data Umum (GDPR) yang 

diterapkan di Uni Eropa menggarisbawahi pentingnya mendapatkan 

persetujuan ini, dengan mengharuskan organisasi untuk memberikan 

penjelasan yang jelas kepada individu sebelum memberikan data pribadi. 

Hal ini memberi individu kontrol atas data dan memungkinkan untuk 

memilih untuk tidak berpartisipasi jika merasa tidak nyaman dengan 

proses tersebut, seperti yang diungkapkan oleh Smith (2020). 

Persetujuan yang diberikan oleh individu juga harus bersifat 

informasional. Ini berarti bahwa individu harus memiliki pemahaman 

yang jelas tentang apa yang disetujui sebelum memberikan izin. 

Organisasi harus menghindari penggunaan istilah teknis atau jargon 

yang dapat membingungkan orang awam, dan sebaliknya, harus 

memberikan informasi dengan cara yang mudah dipahami. Keterbukaan 

dalam komunikasi ini sangat penting agar individu merasa percaya diri 

dan berdaya atas keputusannya terkait data pribadi yang diserahkan. 

Selain itu, individu memiliki hak untuk menarik persetujuan kapan saja 

tanpa menghadapi konsekuensi negatif. Hal ini menekankan pentingnya 

memberikan kontrol kepada individu atas datanya, sehingga merasa 

aman dan terjamin dalam hubungannya dengan organisasi. Ketika 

individu diberi pilihan untuk menarik persetujuan, organisasi juga akan 

didorong untuk menjaga praktik pengolahan data yang etis dan 

bertanggung jawab. 

Dengan mengutamakan persetujuan dan pilihan individu, 

organisasi tidak hanya mematuhi regulasi yang ada tetapi juga 

membangun kepercayaan dengan para pemangku kepentingan. Ketika 

individu merasa bahwa haknya dihormati dan memiliki kontrol atas data 

pribadinya, lebih cenderung untuk berinteraksi secara positif dengan 
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organisasi. Oleh karena itu, persetujuan yang jelas dan pilihan yang 

transparan menjadi pilar utama dalam praktik etika pengolahan data, 

menciptakan lingkungan di mana privasi individu dihargai dan 

dilindungi. 

 

3. Keadilan dan Non-Diskriminasi 

Prinsip keadilan dan non-diskriminasi menjadi pilar penting 

dalam etika pengolahan data, terutama dalam konteks penggunaan data 

untuk pengambilan keputusan. Dalam proses ini, organisasi harus secara 

aktif memastikan bahwa algoritma dan model yang digunakan tidak 

memperkuat bias yang sudah ada dalam masyarakat atau menciptakan 

ketidakadilan baru. Zou dan Schiebinger (2018) menekankan betapa 

pentingnya mengidentifikasi dan mengatasi bias dalam data, terutama 

ketika keputusan yang diambil dapat berdampak signifikan pada 

kehidupan individu. Contohnya termasuk keputusan terkait rekrutmen, 

penyaluran pinjaman, dan layanan kesehatan, di mana bias dapat 

menyebabkan ketidakadilan yang merugikan. Keadilan dalam 

pengolahan data menuntut agar setiap individu diperlakukan secara 

setara, tanpa diskriminasi yang berbasis pada ras, jenis kelamin, usia, 

atau karakteristik lainnya. Ini berarti bahwa data yang digunakan harus 

representatif dan tidak mencerminkan prejudis yang ada. Organisasi 

perlu melakukan audit bias pada model dan algoritma secara rutin untuk 

memastikan bahwa hasil yang dihasilkan tidak merugikan kelompok 

tertentu. Dengan melakukan ini, organisasi dapat memastikan bahwa 

keputusan yang diambil lebih inklusif dan adil. 

Salah satu cara untuk mencapai keadilan dalam pengolahan data 

adalah dengan menerapkan pendekatan yang berbasis pada prinsip 

keadilan sosial. Hal ini mencakup penggunaan teknik pemodelan yang 

mempertimbangkan dampak sosial dari algoritma dan hasilnya. 

Misalnya, dalam bidang rekrutmen, perusahaan harus memastikan 

bahwa algoritma yang digunakan untuk menyaring pelamar tidak 

mengabaikan kandidat yang berkualitas hanya karena berasal dari 

kelompok yang terpinggirkan. Selain itu, dalam sektor keuangan, 

lembaga kredit harus memastikan bahwa penilaian risiko tidak 

berdampak negatif pada individu yang berasal dari latar belakang sosial 

ekonomi tertentu. 

Dengan menciptakan kerangka kerja yang memperhatikan 

keadilan dan non-diskriminasi, organisasi tidak hanya melindungi 
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individu dari dampak negatif pengolahan data tetapi juga membangun 

reputasi yang positif di masyarakat. Ketika organisasi berkomitmen 

untuk menciptakan hasil yang adil dan tidak bias, dapat mendorong 

kepercayaan dari publik dan meningkatkan hubungan dengan pemangku 

kepentingan. Oleh karena itu, penerapan prinsip keadilan dan non-

diskriminasi dalam pengolahan data menjadi sangat penting untuk 

menciptakan lingkungan yang adil dan inklusif, di mana semua individu 

memiliki kesempatan yang sama untuk sukses. 

 

B. Privasi dan Keamanan Data  

 

Privasi dan keamanan data adalah dua aspek penting dalam 

pengolahan data yang etis dan bertanggung jawab. Dalam era digital 

yang terus berkembang, di mana data pribadi menjadi semakin rentan 

terhadap akses yang tidak sah, pelanggaran, dan penyalahgunaan, 

perhatian terhadap privasi dan keamanan data menjadi sangat mendesak. 

Dalam bagian ini, kita akan menjelaskan konsep privasi dan keamanan 

data, tantangan yang dihadapi dalam menjaga keduanya, serta langkah-

langkah yang dapat diambil oleh organisasi untuk melindungi data 

pribadi individu. 

 

1. Definisi Privasi dan Keamanan Data  

Privasi dan keamanan data adalah dua konsep yang saling terkait 

dan sangat penting dalam era digital saat ini. Privasi data mengacu pada 

hak individu untuk mengontrol informasi pribadi, termasuk bagaimana 

informasi tersebut dikumpulkan, digunakan, dan dibagikan. Aspek ini 

sangat penting dalam membangun kepercayaan antara individu dan 

organisasi yang mengelola data. Konsep privasi data mencakup 

kebijakan pengumpulan data yang transparan dan persetujuan yang 

diinformasikan. Solove (2021) menyatakan bahwa privasi data meliputi 

pengumpulan, penyimpanan, dan penggunaan data, serta hak individu 

untuk mengakses dan menghapus informasi pribadinya. Dalam konteks 

ini, individu berhak mengetahui bagaimana data digunakan dan memiliki 

kekuasaan untuk mengendalikan informasi yang berkaitan dengan 

dirinya. Dengan adanya privasi data, individu dapat merasa aman bahwa 

informasinya tidak disalahgunakan atau dibagikan tanpa persetujuan. 

Keamanan data berfokus pada langkah-langkah teknis dan 

organisatoris yang diambil untuk melindungi data dari berbagai 
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ancaman, seperti akses tidak sah, kebocoran, dan perusakan. Keamanan 

data mencakup perlindungan terhadap data fisik dan digital, serta 

implementasi kontrol akses, enkripsi, dan kebijakan keamanan 

informasi. Whitman dan Mattord (2018) menekankan bahwa keamanan 

data adalah komponen penting dalam melindungi privasi individu, 

karena data yang tidak aman dapat dengan mudah disalahgunakan. 

Tanpa langkah-langkah keamanan yang tepat, informasi pribadi dapat 

jatuh ke tangan pihak yang tidak bertanggung jawab, yang dapat 

mengakibatkan pencurian identitas, penipuan, atau pelanggaran privasi 

lainnya. 

Pada praktiknya, organisasi perlu menciptakan kebijakan dan 

prosedur yang tidak hanya memenuhi standar keamanan data, tetapi juga 

memperhatikan hak privasi individu. Ini mencakup pengembangan 

kebijakan privasi yang jelas, pengumpulan data yang minim, serta 

transparansi dalam bagaimana data digunakan dan dilindungi. 

Kombinasi antara privasi yang terjaga dan keamanan yang kuat akan 

membantu membangun kepercayaan dari individu, yang sangat penting 

dalam hubungan jangka panjang antara pengguna dan penyedia layanan. 

Dengan demikian, pemahaman yang jelas tentang privasi dan keamanan 

data menjadi kunci untuk menciptakan ekosistem digital yang aman dan 

dapat dipercaya. 

 

2. Tantangan dalam Menjaga Privasi dan Keamanan Data  

Menjaga privasi dan keamanan data merupakan tantangan 

signifikan bagi banyak organisasi di era digital saat ini. Salah satu 

tantangan utama adalah kebocoran data, yang dapat terjadi akibat 

serangan siber, kesalahan manusia, atau kegagalan sistem. Menurut IBM 

(2021), rata-rata biaya kebocoran data mencapai $4,24 juta per insiden, 

dan dampaknya bisa sangat merusak bagi reputasi organisasi. Kebocoran 

ini tidak hanya mengakibatkan kerugian finansial, tetapi juga 

menghilangkan kepercayaan pelanggan, yang dapat memengaruhi 

keberlanjutan bisnis dalam jangka panjang. Selain itu, organisasi juga 

menghadapi masalah pelanggaran privasi. Banyak perusahaan 

mengumpulkan data tanpa memberikan informasi yang cukup kepada 

individu mengenai bagaimana data tersebut akan digunakan. Hal ini 

berpotensi mengarah pada pelanggaran privasi yang dapat berakibat pada 

sanksi hukum dan kerugian finansial. Zuboff (2019) mengungkapkan 

bahwa eksploitasi data pribadi tanpa izin dapat mengancam otonomi 
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individu dan hak asasi manusia, menciptakan ketidakpuasan di antara 

pelanggan dan masyarakat luas. 

Tantangan lainnya adalah kepatuhan terhadap regulasi yang 

mengatur pengolahan data, seperti General Data Protection Regulation 

(GDPR) di Uni Eropa dan California Consumer Privacy Act (CCPA) di 

Amerika Serikat. Organisasi harus mematuhi berbagai peraturan yang 

berbeda, dan kegagalan untuk memenuhi ketentuan ini dapat berujung 

pada denda yang signifikan dan tindakan hukum. Menurut Mansour 

(2021), kepatuhan terhadap regulasi privasi data semakin kompleks, 

terutama bagi organisasi yang beroperasi di berbagai negara dengan 

peraturan yang berbeda-beda. Ketidakpatuhan dapat merusak reputasi 

perusahaan dan mengakibatkan kerugian finansial yang besar. 

Di tengah tantangan tersebut, teknologi yang cepat berkembang 

juga menambah tingkat kesulitan. Munculnya teknologi baru, seperti 

Internet of Things (IoT), kecerdasan buatan (AI), dan pembelajaran 

mesin, menghadirkan tantangan baru terkait privasi dan keamanan data. 

Banyak perangkat IoT tidak dilengkapi dengan fitur keamanan yang 

memadai, yang meningkatkan risiko serangan siber. Shin et al. (2020) 

mencatat bahwa teknologi baru sering kali membawa risiko privasi yang 

belum sepenuhnya dipahami oleh organisasi, sehingga memerlukan 

pendekatan yang lebih proaktif dalam pengelolaan data. 

 

3. Langkah-Langkah untuk Melindungi Privasi dan Keamanan 

Data  

Untuk menjaga privasi dan keamanan data, organisasi harus 

mengambil langkah-langkah proaktif yang komprehensif dan terencana. 

Langkah pertama yang penting adalah pengembangan kebijakan privasi 

yang kuat. Kebijakan ini harus jelas dan transparan, mencakup informasi 

mengenai jenis data yang dikumpulkan, tujuan pengumpulan, serta cara 

data akan digunakan. Organisasi juga perlu memastikan bahwa 

kebijakan ini dipublikasikan dan mudah diakses oleh individu, sehingga 

dapat memahami hak dan perlindungan yang tersedia. Selanjutnya, 

penggunaan enkripsi menjadi langkah vital dalam melindungi data. 

Enkripsi adalah teknik yang efektif untuk mengamankan informasi saat 

data dikirimkan atau disimpan. Dengan mengenkripsi data, informasi 

pribadi menjadi sulit diakses oleh pihak yang tidak berwenang. Stallings 

(2019) menekankan bahwa enkripsi adalah langkah proaktif yang harus 
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diambil dalam strategi keamanan data, mengingat kemampuannya untuk 

melindungi informasi dari potensi ancaman. 

Organisasi juga perlu menerapkan kontrol akses yang ketat. Ini 

berarti membatasi akses ke data sensitif hanya kepada individu yang 

memerlukannya untuk menjalankan tugasnya. Penerapan kontrol akses 

ini termasuk penggunaan otentikasi multi-faktor, yang dapat secara 

signifikan mengurangi risiko kebocoran data. Dengan memastikan 

bahwa hanya personel yang berwenang yang dapat mengakses data 

sensitif, organisasi dapat melindungi informasi dari akses yang tidak sah. 

Pelatihan karyawan juga merupakan elemen penting dalam menjaga 

privasi dan keamanan data. Karyawan perlu mendapatkan pelatihan 

tentang praktik terbaik dalam keamanan data dan perlindungan privasi. 

Pendidikan yang tepat akan membantunya mengenali risiko yang ada 

dan mencegah kesalahan yang dapat mengakibatkan pelanggaran data. 

Dengan karyawan yang teredukasi, organisasi dapat menciptakan 

budaya kesadaran akan keamanan data yang lebih kuat. Audit dan 

pemantauan keamanan harus dilakukan secara rutin. Organisasi perlu 

melakukan audit untuk menilai efektivitas kebijakan dan prosedur 

keamanan data yang ada. Pemantauan sistem secara real-time sangat 

penting untuk mendeteksi dan merespons potensi ancaman dengan cepat. 

Mason (2022) menyarankan bahwa audit dan pemantauan dapat 

membantu organisasi mengidentifikasi kelemahan dalam infrastruktur 

keamanan, sehingga memungkinkan untuk mengambil langkah 

perbaikan yang diperlukan. 

 

C. Tantangan dalam Implementasi Pembelajaran Mesin 

 

Implementasi pembelajaran mesin (machine learning) dalam 

berbagai sektor industri memberikan banyak manfaat, seperti efisiensi 

operasional, analisis data yang lebih baik, dan peningkatan pengambilan 

keputusan. Namun, meskipun potensinya besar, ada berbagai tantangan 

yang dapat menghambat keberhasilan penerapan teknik ini. Dalam 

bagian ini, kita akan membahas tantangan utama dalam implementasi 

pembelajaran mesin, serta strategi untuk mengatasi masalah tersebut. 

 

1. Tantangan dalam Pengumpulan dan Kualitas Data  

Tantangan dalam pengumpulan dan kualitas data merupakan isu 

yang sangat penting dalam implementasi pembelajaran mesin. Salah satu 
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tantangan terbesar adalah kualitas data. Data yang tidak akurat, tidak 

lengkap, atau tidak konsisten dapat menghasilkan model yang tidak 

dapat diandalkan. Menurut Kelleher dan Tierney (2018), data yang buruk 

tidak hanya dapat mengganggu hasil analisis, tetapi juga dapat 

menyebabkan kesalahan dalam pengambilan keputusan yang didasarkan 

pada model tersebut. Misalnya, jika data yang digunakan untuk melatih 

model mengandung kesalahan atau bias, hasil prediksi model bisa 

menjadi sangat menyesatkan, yang pada gilirannya dapat merugikan 

organisasi dalam jangka panjang. 

Proses pengumpulan data itu sendiri juga menimbulkan 

tantangan tersendiri. Mengumpulkan data yang relevan dan berkualitas 

sering kali memakan waktu dan biaya yang signifikan. Organisasi harus 

melakukan pengumpulan data dengan hati-hati untuk memastikan bahwa 

data yang dikumpulkan adalah representatif dan memenuhi kebutuhan 

analisis. Sharma et al. (2020) menunjukkan bahwa kesulitan dalam 

pengumpulan data dapat menghambat kemampuan organisasi untuk 

melatih model pembelajaran mesin yang efektif. Ketidakmampuan untuk 

mendapatkan data yang tepat dapat memperlambat proses 

pengembangan model dan membuat organisasi tertinggal dibandingkan 

pesaing yang mampu mengelola data dengan lebih baik. 

Privasi dan keamanan data merupakan perhatian utama dalam 

pengumpulan data. Dengan meningkatnya regulasi seperti General Data 

Protection Regulation (GDPR), organisasi harus memastikan bahwa 

mematuhi hukum yang berlaku saat mengumpulkan dan mengelola data. 

Pelanggaran privasi dapat mengakibatkan konsekuensi hukum yang 

serius dan kerugian reputasi (Mansour, 2021). Organisasi perlu 

menerapkan langkah-langkah yang kuat untuk melindungi data pribadi 

individu dan memastikan bahwa data dikumpulkan secara etis dan 

transparan. Mengabaikan aspek privasi dan keamanan ini tidak hanya 

berisiko secara hukum, tetapi juga dapat mengurangi kepercayaan publik 

terhadap organisasi tersebut. Untuk mengatasi tantangan ini, organisasi 

perlu mengembangkan strategi yang efektif untuk meningkatkan kualitas 

data yang dikumpulkan, mengoptimalkan proses pengumpulan data, dan 

memastikan kepatuhan terhadap regulasi privasi dan keamanan. Dengan 

cara ini, organisasi tidak hanya dapat memanfaatkan potensi 

pembelajaran mesin secara maksimal, tetapi juga melindungi hak dan 

privasi individu serta menjaga reputasinya di pasar. 
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2. Keterbatasan Sumber Daya dan Pengetahuan 

Keterbatasan sumber daya dan pengetahuan merupakan dua 

tantangan utama yang dihadapi oleh organisasi dalam implementasi 

pembelajaran mesin. Keterbatasan sumber daya adalah isu yang 

signifikan, terutama bagi organisasi kecil dan menengah yang mungkin 

tidak memiliki anggaran yang cukup untuk berinvestasi dalam 

infrastruktur yang diperlukan untuk pengolahan dan analisis data skala 

besar. Pembelajaran mesin memerlukan perangkat keras dan perangkat 

lunak yang canggih, serta kapasitas penyimpanan yang memadai untuk 

menangani Volume data yang besar. Menurut Davenport dan Ronanki 

(2018), kurangnya sumber daya ini sering kali menjadi penghalang 

utama bagi adopsi teknologi pembelajaran mesin. Tanpa dukungan 

finansial yang memadai, organisasi kesulitan untuk mengembangkan 

dan menerapkan sistem yang diperlukan, sehingga mungkin kehilangan 

peluang untuk bersaing di pasar yang semakin bergantung pada 

teknologi. 

Keterampilan dan pengetahuan yang diperlukan untuk 

menerapkan pembelajaran mesin juga menjadi tantangan yang 

signifikan. Keterampilan seperti analisis data, pemrograman, dan 

pemahaman tentang algoritma pembelajaran mesin sangat penting untuk 

keberhasilan penerapan teknologi ini. Namun, banyak organisasi 

mengalami kesulitan dalam merekrut dan mempertahankan talenta yang 

memiliki keterampilan ini. Chui et al. (2018) menunjukkan bahwa 

kekurangan talenta yang terampil dapat menghambat pengembangan dan 

penerapan solusi berbasis pembelajaran mesin. Keterbatasan ini bukan 

hanya menyangkut pengetahuan teknis, tetapi juga mencakup 

pemahaman tentang cara mengintegrasikan pembelajaran mesin ke 

dalam proses bisnis yang ada. Tanpa sumber daya manusia yang 

memadai, organisasi mungkin tidak dapat mengoptimalkan potensi 

teknologi ini. 

Kombinasi dari kedua tantangan ini dapat menciptakan siklus 

yang sulit dipecahkan. Organisasi yang tidak memiliki sumber daya yang 

cukup mungkin tidak mampu mengembangkan keterampilan yang 

dibutuhkan, sementara yang memiliki keterampilan yang diperlukan 

mungkin tidak memiliki akses ke infrastruktur yang diperlukan untuk 

menerapkan solusi pembelajaran mesin. Oleh karena itu, penting bagi 

organisasi untuk mengevaluasi kebutuhan secara menyeluruh dan 

mempertimbangkan investasi dalam pelatihan dan pengembangan 
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karyawan, serta mencari cara untuk mengakses sumber daya yang 

diperlukan. Dengan pendekatan yang tepat, organisasi dapat mengatasi 

keterbatasan ini dan memanfaatkan peluang yang ditawarkan oleh 

pembelajaran mesin untuk meningkatkan efisiensi dan inovasi dalam 

operasinya. 

 

3. Kompleksitas Model dan Interpretabilitas 

Kompleksitas model dan interpretabilitas adalah dua tantangan 

utama yang dihadapi dalam penerapan pembelajaran mesin, terutama 

ketika menggunakan model yang berbasis jaringan saraf dalam. 

Kompleksitas model sering kali menjadi masalah, karena model yang 

sangat rumit dapat membutuhkan waktu pelatihan yang lebih lama dan 

menjadi sulit untuk diinterpretasikan. Lipton (2016) mencatat bahwa 

ketika model mencapai tingkat kompleksitas tertentu, menjelaskan 

keputusan yang diambil oleh model tersebut menjadi semakin sulit. Hal 

ini tidak hanya menimbulkan tantangan teknis, tetapi juga dapat 

mengurangi kepercayaan pengguna terhadap sistem. Pengguna dan 

pemangku kepentingan mungkin merasa skeptis terhadap keputusan 

yang diambil oleh model yang tidak dipahami, yang pada gilirannya 

dapat menghambat adopsi teknologi tersebut. 

Interpretabilitas model adalah aspek yang sangat penting, 

terutama dalam konteks aplikasi yang berhubungan dengan keputusan 

yang signifikan, seperti di bidang kesehatan atau keuangan. Dalam 

situasi di mana keputusan yang diambil dapat memiliki dampak besar 

pada kehidupan individu atau stabilitas keuangan, penting bagi pengguna 

untuk dapat memahami bagaimana model mencapai hasil tertentu. 

Ketidakmampuan untuk menjelaskan proses pengambilan keputusan 

dapat menyebabkan penolakan dari pemangku kepentingan yang ingin 

memahami alasan di balik keputusan tersebut. Penelitian oleh Doshi-

Velez dan Kim (2017) menunjukkan bahwa interpretabilitas bukan 

hanya sebuah kebutuhan, tetapi juga tantangan kritis dalam 

pengembangan dan penerapan model pembelajaran mesin. Dalam 

banyak kasus, model yang lebih mudah diinterpretasikan mungkin lebih 

diinginkan, meskipun mungkin tidak seefisien model yang lebih 

kompleks. 

Kombinasi dari kompleksitas model dan kebutuhan akan 

interpretabilitas menciptakan dilema bagi para pengembang 

pembelajaran mesin. Di satu sisi, ada dorongan untuk membangun model 
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yang lebih kuat dan kompleks yang dapat menangani data besar dan 

rumit. Di sisi lain, ada kebutuhan mendesak untuk membuat model 

tersebut dapat dipahami oleh pengguna yang tidak memiliki latar 

belakang teknis. Untuk mengatasi tantangan ini, para peneliti dan 

praktisi terus mencari pendekatan yang memungkinkan pengembangan 

model yang efektif sekaligus menjamin bahwa keputusan yang diambil 

dapat dijelaskan dan dipahami. Mengembangkan metode dan alat untuk 

meningkatkan interpretabilitas model adalah langkah kunci dalam 

memastikan bahwa teknologi pembelajaran mesin dapat diterima dan 

dipercaya oleh masyarakat luas.  
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BAB XIII 
LANGKAH LANJUT DALAM DATA 

SCIENCE 
 

 

Di era digital yang terus berkembang, Data Science telah menjadi 

salah satu bidang paling penting dan dinamis di dunia teknologi. Dengan 

Volume data yang terus meningkat dan kompleksitas analisis yang 

semakin tinggi, langkah lanjut dalam Data Science menjadi krusial bagi 

para profesional untuk tetap relevan dan kompetitif. Mempelajari 

konsep-konsep seperti big data, cloud computing, serta tren terbaru 

dalam kecerdasan buatan (AI) dan Data Science, membuka wawasan 

baru bagi para praktisi dalam mengelola dan menganalisis data secara 

efektif. Selain itu, keterlibatan dalam komunitas Data Science dan 

memanfaatkan sumber daya yang tersedia, seperti platform 

pembelajaran online, buku, dan proyek open-source, sangat penting 

untuk pengembangan keterampilan dan pengetahuan yang diperlukan. 

Dengan memahami dan menerapkan langkah-langkah ini, individu dapat 

meningkatkan kemampuan dalam menjawab tantangan data yang 

kompleks dan berkontribusi pada inovasi di bidang ini. 

 

A. Mempelajari Big Data  

 

Big Data  merujuk pada kumpulan data yang sangat besar dan 

kompleks yang tidak dapat diproses menggunakan metode tradisional. 

Definisi big data sering kali dikaitkan dengan tiga karakteristik utama 

yang dikenal sebagai 3 V: Volume, Velocity, dan Variety. Volume 

merujuk pada jumlah data yang sangat besar, Velocity mengacu pada 

kecepatan pengolahan dan analisis data, dan Variety mencakup berbagai 

jenis data yang ada, baik terstruktur maupun tidak terstruktur (Laney, 

2001). Dalam konteks ini, big data tidak hanya sekadar ukuran, tetapi 

juga kerumitan dan variasi data yang ada. 
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1. Karakteristik Big Data  

Karakteristik big data telah berkembang seiring dengan 

kemajuan teknologi, dan saat ini sering dijelaskan dengan tambahan 

konsep yang dikenal sebagai V tambahan. Salah satu karakteristik yang 

penting adalah veracity atau kebenaran data. Veracity berkaitan dengan 

kualitas dan keakuratan data yang dikumpulkan. Dalam konteks big data, 

Volume yang besar tidak selalu menjamin bahwa data tersebut 

berkualitas. Oleh karena itu, penting bagi organisasi untuk memastikan 

bahwa data yang digunakan adalah benar, dapat diandalkan, dan relevan. 

data yang buruk dapat mengarah pada analisis yang salah dan keputusan 

yang keliru, sehingga penilaian terhadap keakuratan dan konsistensi data 

menjadi sangat krusial. 

Karakteristik kedua adalah value, yang merujuk pada potensi 

manfaat yang dapat diambil dari data. Data yang besar harus dianalisis 

dan diinterpretasikan untuk menghasilkan wawasan yang berguna bagi 

pengambilan keputusan. Mayer-Schönberger dan Cukier (2013) 

menekankan bahwa tanpa analisis yang tepat, data besar hanya akan 

menjadi kumpulan informasi yang tidak berarti. Nilai dari data terletak 

pada kemampuan untuk memberikan informasi yang relevan dan 

menghasilkan wawasan yang dapat meningkatkan efisiensi, inovasi, dan 

daya saing suatu organisasi. Oleh karena itu, organisasi perlu 

menginvestasikan waktu dan sumber daya untuk menganalisis data agar 

dapat mengekstrak nilai yang maksimal. 

Ada variability atau variabilitas, yang mencakup perubahan data 

dalam jangka waktu tertentu. data tidak selalu stabil dan bisa datang 

dalam berbagai format, dengan kecepatan yang bervariasi. Variabilitas 

ini mengharuskan analisis dilakukan dengan pendekatan yang fleksibel 

dan adaptif. Misalnya, data yang berasal dari media sosial mungkin 

memiliki pola yang berbeda dibandingkan dengan data transaksi 

keuangan. Peneliti dan analis perlu menyesuaikan metode analisis untuk 

menangani perbedaan ini dan memastikan bahwa hasil yang diperoleh 

tetap relevan dan akurat. Dengan memahami karakteristik-karakteristik 

tambahan dari big data ini, organisasi dapat lebih baik dalam 

merencanakan strategi pengumpulan, penyimpanan, dan analisis data. 

Mengelola veracity, value, dan variability secara efektif akan 

meningkatkan kemampuan organisasi dalam memanfaatkan big data 

untuk mendukung keputusan bisnis yang lebih cerdas dan terinformasi. 
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2. Tantangan dalam Mempelajari Big Data  

Mempelajari big data menghadapi berbagai tantangan yang 

signifikan, dimulai dengan masalah infrastruktur. Ketersediaan 

infrastruktur yang memadai untuk menyimpan dan memproses data 

besar adalah salah satu tantangan utama. Dengan Volume data yang terus 

meningkat, teknologi penyimpanan dan pemrosesan seperti Hadoop dan 

Spark menjadi sangat penting dalam manajemen big data. Zikopoulos et 

al. (2012) menunjukkan bahwa tanpa infrastruktur yang tepat, organisasi 

akan kesulitan untuk mengelola dan menganalisis data secara efektif, 

yang dapat membatasi potensi pemanfaatan data tersebut. Selanjutnya, 

keamanan dan privasi merupakan isu krusial dalam konteks big data. 

Data besar sering kali mengandung informasi sensitif, seperti data 

pribadi pelanggan dan informasi keuangan. Oleh karena itu, organisasi 

perlu menerapkan teknik enkripsi dan kebijakan keamanan yang ketat 

untuk melindungi data tersebut. Raghupathi dan Raghupathi (2014) 

mencatat bahwa pelanggaran data dapat berakibat fatal, baik dari segi 

hukum maupun reputasi, sehingga menjaga keamanan data adalah 

prioritas yang tidak bisa diabaikan. 

Masalah lain yang tak kalah penting adalah kualitas data. Data 

yang tidak akurat, tidak lengkap, atau tidak konsisten dapat 

menghasilkan analisis yang salah dan keputusan yang keliru. Dalam 

mempelajari big data, proses pembersihan dan validasi data menjadi 

sangat penting. Dhar (2013) menekankan bahwa kualitas data yang baik 

merupakan syarat mutlak untuk menghasilkan wawasan yang valid dan 

dapat diandalkan dari data yang besar. Tantangan dalam hal 

keterampilan dan sumber daya manusia juga sangat nyata. Keterampilan 

yang diperlukan untuk menganalisis dan memproses big data sering kali 

lebih tinggi dibandingkan dengan analisis data tradisional. Organisasi 

sering kali mengalami kesulitan dalam menemukan dan 

mempertahankan talenta yang terampil dalam bidang Data Science. Bose 

dan Sugumaran (2009) menunjukkan bahwa kekurangan sumber daya 

manusia yang memiliki keterampilan ini dapat menghambat kemampuan 

organisasi untuk memanfaatkan big data secara optimal. 

 

3. Peluang dalam Big Data  

Meskipun tantangan yang dihadapi dalam mempelajari big data 

tidak dapat diabaikan, peluang yang ditawarkan juga sangat signifikan 

bagi organisasi dan profesional data. Salah satu peluang utama adalah 
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pengambilan keputusan yang lebih baik. Dengan menganalisis data 

besar, organisasi dapat membuat keputusan yang lebih cepat dan berbasis 

bukti. Misalnya, dalam sektor kesehatan, analisis data dapat membantu 

dalam pengembangan pengobatan yang lebih efektif dan menargetkan 

perawatan yang tepat untuk pasien, sehingga meningkatkan hasil 

kesehatan secara keseluruhan (Raghupathi & Raghupathi, 2014). 

Keputusan yang didasarkan pada data dapat mengurangi ketidakpastian 

dan risiko, serta meningkatkan hasil bisnis. 

Big data membuka jalan untuk inovasi produk dan layanan. 

Perusahaan dapat memahami kebutuhan dan preferensi pelanggan 

dengan lebih mendalam melalui analisis data yang komprehensif. 

Dengan informasi ini, dapat mengembangkan produk dan layanan yang 

lebih relevan dan sesuai dengan permintaan pasar, yang pada gilirannya 

dapat meningkatkan kepuasan pelanggan dan loyalitas merek (Chaffey, 

2015). Pendekatan berbasis data dalam pengembangan produk dapat 

memberikan keuntungan kompetitif yang signifikan di pasar yang 

semakin kompetitif. 

Peluang lain yang tidak kalah penting adalah peningkatan 

efisiensi operasional. Analisis big data dapat mengidentifikasi area di 

mana efisiensi dapat ditingkatkan, seperti proses produksi, manajemen 

rantai pasokan, dan layanan pelanggan. Dengan memahami pola dan tren 

dalam operasi, organisasi dapat mengurangi biaya dan meningkatkan 

produktivitas (Katal et al., 2013). Optimalisasi operasi ini bukan hanya 

menguntungkan dari segi finansial, tetapi juga membantu organisasi 

beradaptasi dengan cepat terhadap perubahan permintaan pasar. Big data 

memungkinkan organisasi untuk memprediksi tren masa depan. Dengan 

memanfaatkan algoritma analisis data yang canggih, organisasi dapat 

meramalkan tren dan perilaku di masa depan, yang memungkinkan untuk 

mengambil langkah proaktif dalam merespons perubahan pasar (Wang 

et al., 2016). Prediksi yang akurat dapat menjadi aset berharga, 

membantu organisasi merencanakan strategi jangka panjang dan 

mengoptimalkan alokasi sumber daya. 

 

B. Cloud Computing untuk Data Science   

 

Cloud computing adalah model penyampaian layanan yang 

memungkinkan akses ke sumber daya komputasi (seperti server, 

penyimpanan, aplikasi, dan layanan) melalui internet (Mell & Grance, 
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2011). Dalam konteks Data Science, cloud computing menyediakan 

infrastruktur dan platform yang memungkinkan para ilmuwan data untuk 

menyimpan, mengolah, dan menganalisis data dalam skala besar dengan 

cara yang lebih efisien dan fleksibel. Dengan memanfaatkan cloud, 

organisasi dapat mengurangi biaya operasional dan meningkatkan 

produktivitas. 

 

1. Karakteristik Cloud Computing 

Cloud computing telah menjadi fondasi penting bagi 

perkembangan Data Science, berkat sejumlah karakteristik utama yang 

memfasilitasi pengelolaan dan analisis data secara efisien. Salah satu 

karakteristik paling menonjol adalah on-demand self-service, di mana 

pengguna dapat mengakses sumber daya komputasi sesuai kebutuhan 

tanpa harus melalui interaksi langsung dengan penyedia layanan. Hal ini 

memungkinkan ilmuwan data untuk menyesuaikan kapasitas komputasi 

dengan cepat dan efisien, sesuai dengan proyek yang sedang dikerjakan 

(Mell & Grance, 2011). Dengan cara ini, proses pengembangan dan 

pengujian model dapat dilakukan dengan lebih lancar, mempercepat 

siklus inovasi. Karakteristik lainnya adalah broad network access, yang 

memungkinkan sumber daya cloud diakses melalui jaringan, seperti 

internet, dari berbagai perangkat termasuk laptop, smartphone, dan 

tablet. Aksesibilitas ini sangat mendukung kolaborasi antar tim, di mana 

anggota tim dapat bekerja sama dan berbagi informasi dengan mudah, 

terlepas dari lokasi fisik (Armbrust et al., 2010). Hal ini sangat krusial 

dalam lingkungan kerja modern yang sering kali mengedepankan 

kolaborasi lintas disiplin. 

Resource pooling juga menjadi salah satu fitur penting dari cloud 

computing. Penyedia layanan cloud mampu mengelola dan 

mendistribusikan sumber daya secara efisien, memungkinkan pengguna 

untuk berbagi sumber daya seperti server dan penyimpanan tanpa saling 

mengganggu kinerja masing-masing. Ini berarti bahwa sumber daya 

dapat digunakan secara optimal, mengurangi pemborosan dan 

meningkatkan efisiensi (Mell & Grance, 2011). Selanjutnya, rapid 

elasticity memungkinkan kapasitas komputasi untuk dengan cepat 

ditingkatkan atau dikurangi sesuai dengan permintaan. Ini menjadi 

sangat penting bagi organisasi yang mengalami fluktuasi beban kerja, 

karena dapat menyesuaikan sumber daya yang digunakan dengan 

kebutuhan saat itu (Armbrust et al., 2010). Fleksibilitas ini tidak hanya 
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menghemat biaya tetapi juga meningkatkan responsivitas terhadap 

perubahan kondisi pasar. 

Measured service menawarkan kemampuan untuk mengukur dan 

memantau penggunaan sumber daya. Dengan ini, pengguna dapat 

melihat transparansi biaya dan penggunaan yang lebih baik, 

memungkinkan untuk mengelola anggaran secara efisien (Mell & 

Grance, 2011). Melalui karakteristik-karakteristik ini, cloud computing 

memberikan solusi yang adaptif dan efisien untuk tantangan yang 

dihadapi dalam Data Science, memungkinkan organisasi untuk 

mengelola data besar dengan lebih baik dan lebih efektif. 

 

2. Manfaat Cloud Computing untuk Data Science 

Cloud computing telah menjadi tulang punggung bagi banyak 

praktik dalam Data Science, menawarkan berbagai manfaat signifikan 

yang sangat mendukung ilmuwan data dalam pekerjaannya. Salah satu 

manfaat utama dari cloud computing adalah skalabilitas. Dengan 

kemampuan untuk menyimpan dan memproses data dalam skala besar, 

organisasi dapat dengan mudah menambah kapasitas penyimpanan atau 

komputasi sesuai kebutuhan tanpa harus melakukan investasi besar 

dalam infrastruktur fisik (Huang et al., 2015). Ini memungkinkan untuk 

menanggapi permintaan yang meningkat dengan cepat dan efisien, 

menjaga fleksibilitas dalam pengelolaan data. 

Cloud computing menawarkan biaya yang efisien. Dengan model 

bayar sesuai penggunaan, organisasi hanya membayar untuk sumber 

daya yang digunakan, yang secara signifikan dapat mengurangi biaya 

infrastruktur TI yang besar (Marston et al., 2011). Ini sangat 

menguntungkan bagi organisasi kecil dan menengah yang mungkin tidak 

memiliki anggaran untuk investasi awal yang besar. Dengan 

mengoptimalkan penggunaan sumber daya, organisasi dapat 

mengalihkan dana tersebut ke area lain yang lebih strategis. 

Aksesibilitas juga menjadi keunggulan penting dari cloud 

computing. data dan aplikasi dapat diakses dari mana saja, memfasilitasi 

kolaborasi tim yang lebih baik. Ilmuwan data dapat bekerja secara 

remote, berkolaborasi dengan rekan di lokasi yang berbeda dengan 

mudah (Zhang et al., 2010). Keberadaan akses yang fleksibel ini 

memungkinkan tim untuk beradaptasi dengan cara kerja modern, di 

mana kolaborasi lintas lokasi semakin penting. Kecepatan implementasi 

juga sangat diperhatikan dalam konteks cloud computing. Penggunaan 
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layanan cloud memungkinkan ilmuwan data untuk memulai proyek lebih 

cepat karena tidak perlu menghabiskan waktu untuk mengatur 

infrastruktur fisik (Iyer & Henderson, 2010). Dengan infrastruktur yang 

sudah tersedia dan siap digunakan, fokus dapat dialihkan pada 

pengembangan model dan analisis data, bukan pada pengaturan teknis. 

Inovasi teknologi menjadi salah satu daya tarik besar dari cloud 

computing. Penyedia layanan cloud sering kali menawarkan teknologi 

terbaru, seperti alat analisis data dan solusi machine learning, sehingga 

pengguna dapat memanfaatkan inovasi terkini tanpa harus melakukan 

investasi besar dalam perangkat keras atau perangkat lunak (Zikopoulos 

et al., 2012). Hal ini tidak hanya meningkatkan efisiensi tetapi juga 

memungkinkan organisasi untuk tetap kompetitif dalam lingkungan 

bisnis yang cepat berubah. Dengan segala manfaat tersebut, tidak 

mengherankan jika cloud computing terus menjadi pilihan utama bagi 

ilmuwan data di seluruh dunia. 

 

3. Platform Cloud untuk Data Science 

Di era digital saat ini, platform cloud berperan penting dalam 

mendukung Data Science dengan menyediakan berbagai layanan yang 

memungkinkan ilmuwan data untuk mengolah, menganalisis, dan 

mengembangkan model dengan lebih efisien. Salah satu platform cloud 

terkemuka adalah Amazon Web Services (AWS). AWS menawarkan 

rangkaian layanan yang komprehensif untuk analisis data, termasuk 

Amazon S3 untuk penyimpanan data, Amazon EMR untuk pemrosesan 

data besar, dan Amazon SageMaker, yang memungkinkan 

pengembangan model machine learning dengan cepat dan mudah (Chen 

et al., 2017). Dengan infrastruktur yang skalabel, AWS memfasilitasi 

pengolahan data dalam Volume besar dan mendukung inovasi. Google 

Cloud Platform (GCP) juga merupakan pilihan populer bagi ilmuwan 

data. GCP menyediakan alat canggih seperti BigQuery untuk analisis 

data besar secara efisien dan Cloud ML Engine untuk membangun dan 

menerapkan model machine learning. Selain itu, data flow 

memungkinkan pemrosesan data secara real-time, mendukung analisis 

yang lebih responsif terhadap perubahan data (Gao et al., 2017). GCP 

terkenal dengan kemampuannya untuk menangani Volume data yang 

sangat besar dan memudahkan kolaborasi tim dengan integrasi yang 

kuat. 
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Microsoft Azure menawarkan berbagai layanan yang 

mendukung proyek Data Science, seperti Azure Machine Learning, yang 

dirancang untuk pengembangan dan penerapan model machine learning. 

Selain itu, Azure data bricks menyediakan platform analisis big data 

yang memanfaatkan Apache Spark, memungkinkan pengguna untuk 

melakukan analisis data besar dengan efisiensi yang tinggi (Nabrzyski et 

al., 2016). Azure menawarkan integrasi yang baik dengan produk 

Microsoft lainnya, menjadikannya pilihan menarik bagi organisasi yang 

sudah menggunakan ekosistem Microsoft. IBM Cloud juga memiliki 

serangkaian layanan yang dirancang untuk Data Science. Watson Studio, 

misalnya, menyediakan lingkungan pengembangan untuk membangun 

dan mengelola model AI serta melakukan analisis data secara kolaboratif 

(Kumar et al., 2018). IBM Cloud menonjol dengan pendekatan AI yang 

kuat dan menyediakan alat yang mendukung analisis dan pengembangan 

aplikasi berbasis AI. 

 

C. Tren Terbaru dalam Data Science dan AI   

 

Data Science dan kecerdasan buatan (AI) telah berkembang pesat 

dalam beberapa tahun terakhir, didorong oleh kemajuan teknologi, 

ketersediaan data besar, dan kebutuhan untuk mengoptimalkan proses 

bisnis. Dalam bagian ini, kita akan membahas tren terbaru yang 

mempengaruhi bidang ini, mulai dari teknik pembelajaran yang lebih 

canggih hingga adopsi AI yang lebih luas di berbagai sektor. 

 

1. Pembelajaran Mendalam (Deep Learning) yang Lebih Canggih 

Pembelajaran mendalam, atau deep learning, telah menjadi salah 

satu tren paling signifikan dalam bidang Data Science dan teknologi 

kecerdasan buatan. Dengan kemajuan dalam arsitektur jaringan saraf 

yang lebih kompleks, seperti Transformer, kemampuan model 

pembelajaran mendalam untuk menangani berbagai tugas telah 

meningkat secara dramatis. Transformer, yang diperkenalkan dalam 

makalah seminal oleh Vaswani et al. (2017), mengubah cara model 

memproses data dengan memperkenalkan mekanisme self-attention, 

memungkinkan jaringan untuk memahami konteks dan hubungan antar 

elemen dalam data secara lebih baik.  Salah satu contoh aplikasi dari 

teknologi ini adalah dalam pengenalan gambar. Model pembelajaran 

mendalam kini dapat mendeteksi objek, mengenali wajah, dan 
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mengklasifikasikan gambar dengan tingkat akurasi yang sebelumnya 

tidak mungkin dicapai. Hal ini tidak hanya meningkatkan pengalaman 

pengguna dalam aplikasi sehari-hari, seperti aplikasi pengeditan foto dan 

platform media sosial, tetapi juga membuka pintu untuk aplikasi yang 

lebih kritis dalam bidang medis, seperti diagnosis penyakit melalui 

analisis gambar medis. 

Pembelajaran mendalam juga telah menunjukkan kemajuan 

signifikan dalam pemrosesan bahasa alami (NLP). Model-model seperti 

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) dan 

GPT (Generative Pre-trained Transformer) telah mengubah cara kita 

berinteraksi dengan mesin. BERT, yang dikembangkan oleh Devlin et 

al. (2019), memungkinkan pemahaman konteks yang lebih dalam 

dengan menganalisis kata-kata dalam konteks dua arah, sehingga 

meningkatkan pemahaman teks dan respon otomatis dalam aplikasi 

seperti chatbot dan sistem rekomendasi. Sementara itu, GPT, dengan 

kemampuannya menghasilkan teks yang mirip manusia, telah menjadi 

alat yang kuat dalam berbagai aplikasi, mulai dari penulisan kreatif 

hingga pembuatan konten otomatis. Pembelajaran mendalam juga telah 

diterapkan dalam permainan video, di mana model-model ini dilatih 

untuk mengatasi tantangan kompleks dan bersaing dengan pemain 

manusia. Kemampuan untuk belajar dari pengalaman dan beradaptasi 

dengan situasi baru membuat pembelajaran mendalam semakin relevan 

dalam pengembangan teknologi interaktif dan game.  

 

2. Kecerdasan Buatan Generatif 

Kecerdasan Buatan Generatif (Generative AI) merupakan salah 

satu tren paling signifikan dalam perkembangan teknologi saat ini. 

Dengan kemajuan model-model seperti DALL-E, Stable Diffusion, dan 

ChatGPT (Generative Pre-trained Transformer), kemampuan untuk 

menghasilkan konten baru telah mencapai level yang mengesankan. 

Model-model ini tidak hanya dapat memproduksi teks, tetapi juga 

gambar dan video, menjadikannya alat yang sangat berharga dalam 

berbagai konteks kreatif. Menurut penelitian yang dilakukan oleh 

Ramesh et al. (2021) dan OpenAI (2022), kemampuan Generative AI 

untuk memahami dan memproses data memungkinkan menciptakan 

konten yang tampaknya orisinal dan berkualitas tinggi. Salah satu 

aplikasi paling mencolok dari Generative AI adalah dalam desain grafis 

otomatis. Dengan menggunakan model seperti DALL-E, desainer dapat 
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menghasilkan berbagai variasi gambar hanya dengan memberikan 

deskripsi teks. Ini tidak hanya menghemat waktu, tetapi juga membuka 

peluang bagi kreativitas baru, di mana ide-ide dapat dieksplorasi dengan 

cepat dan efisien. Desainer dan seniman kini dapat menggunakan alat ini 

untuk menciptakan konsep visual yang sebelumnya sulit dicapai, bahkan 

untuk proyek yang memerlukan banyak iterasi. 

ChatGPT dan model sejenisnya telah merevolusi cara kita 

berinteraksi dengan teks, dapat menghasilkan konten yang informatif 

dan menarik, memfasilitasi penulisan artikel, blog, dan bahkan karya 

fiksi. Dalam dunia pemasaran, misalnya, perusahaan kini dapat 

menggunakan Generative AI untuk menciptakan salinan iklan yang 

menarik atau konten media sosial yang lebih engaging, sehingga 

meningkatkan keterlibatan audiens.  Selain pemasaran dan seni, aplikasi 

Kecerdasan Buatan Generatif juga meluas ke bidang pendidikan dan 

pelatihan. Model-model ini dapat digunakan untuk menghasilkan materi 

ajar yang disesuaikan dengan kebutuhan siswa, memberikan umpan 

balik yang mendalam, dan bahkan menciptakan skenario simulasi untuk 

pelatihan profesional.  

 

3. Penggunaan AI dalam Analitik Prediktif 

Penggunaan Kecerdasan Buatan (AI) dalam analitik prediktif 

semakin meluas di berbagai sektor, termasuk kesehatan, keuangan, dan 

ritel. Dengan memanfaatkan algoritma machine learning dan teknik 

analisis data yang canggih, organisasi dapat melakukan prediksi yang 

lebih akurat terkait perilaku pelanggan, tren pasar, dan hasil kesehatan. 

Menurut Barton dan Court (2012), analitik prediktif memberikan 

wawasan yang memungkinkan perusahaan untuk mengambil keputusan 

yang lebih terinformasi dan proaktif, daripada hanya bereaksi terhadap 

data historis.  Dalam sektor kesehatan, misalnya, analitik prediktif dapat 

digunakan untuk memprediksi kemungkinan munculnya penyakit 

tertentu di kalangan populasi tertentu. Dengan menganalisis data historis 

tentang pasien, faktor risiko, dan pola kesehatan, institusi kesehatan 

dapat mengidentifikasi individu yang berisiko tinggi dan memberikan 

intervensi lebih awal. Hal ini tidak hanya meningkatkan hasil kesehatan 

pasien tetapi juga mengurangi biaya perawatan dengan mencegah 

masalah kesehatan yang lebih serius. 

Di bidang keuangan, institusi perbankan dan lembaga keuangan 

lainnya menggunakan AI untuk memprediksi perilaku pelanggan dan 
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risiko kredit. Dengan menganalisis data transaksi, riwayat pembayaran, 

dan faktor ekonomi, model prediktif dapat membantu bank dalam 

mengidentifikasi nasabah yang mungkin mengalami kesulitan keuangan 

atau yang mungkin lebih rentan terhadap penipuan. Informasi ini 

memungkinkan untuk mengambil langkah-langkah preventif, seperti 

menawarkan program bantuan keuangan atau meningkatkan keamanan 

transaksi. Sementara itu, dalam industri ritel, analitik prediktif 

membantu perusahaan memahami tren pembelian dan perilaku 

konsumen. Dengan memanfaatkan data dari pembelian sebelumnya, 

perusahaan dapat memprediksi produk mana yang akan populer di 

musim tertentu dan mengoptimalkan persediaannya. Selain itu, model 

prediktif dapat digunakan untuk mengidentifikasi pelanggan yang 

berisiko meninggalkan layanan atau produk, sehingga memungkinkan 

organisasi untuk mengembangkan strategi retensi yang efektif. 

Misalnya, jika sistem mendeteksi bahwa pelanggan tertentu jarang 

berbelanja dalam beberapa waktu, perusahaan dapat mengirim 

penawaran khusus atau program loyalitas untuk menarik kembali 

minatnya. 

 

D. Sumber Daya dan Komunitas Data Science 

 

Data Science merupakan bidang yang berkembang pesat, dan 

keberhasilan dalam disiplin ini sering kali bergantung pada akses ke 

sumber daya yang tepat serta dukungan dari komunitas. Sumber daya 

yang mencakup alat, platform, dan dokumentasi yang relevan, serta 

komunitas yang aktif dan berbagi pengetahuan, berkontribusi pada 

pertumbuhan profesional dan inovasi dalam Data Science. Dalam bagian 

ini, kita akan membahas beberapa sumber daya dan komunitas yang 

penting dalam ekosistem Data Science. 

 

1. Sumber Daya untuk Pembelajaran Data Science 

 Di dunia yang semakin berkembang pesat ini, sumber daya 

untuk pembelajaran Data Science semakin melimpah, menjadikannya 

lebih mudah diakses oleh siapa saja yang ingin memasuki bidang ini. 

Salah satu sumber utama adalah kursus online dan platform 

pembelajaran. Coursera, misalnya, menawarkan berbagai kursus dari 

universitas terkemuka seperti Stanford dan University of Michigan, 

mencakup topik-topik mulai dari analisis data hingga pembelajaran 
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mendalam. Selain itu, edX juga menonjol dengan kursus-kursus yang 

dirancang oleh institusi pendidikan terkenal, termasuk program 

MicroMasters yang memungkinkan siswa untuk mendapatkan 

pemahaman mendalam tentang Data Science. Platform lain, Udacity, 

menawarkan program nanodegree yang fokus pada Data Science dan 

kecerdasan buatan, dengan penekanan pada proyek praktis dan dukungan 

mentor. Sedangkan data Camp berfokus pada pembelajaran interaktif 

dan praktis, memberikan kursus dalam bahasa pemrograman seperti R, 

Python, dan SQL, yang sangat penting dalam analisis data. 

Buku dan literatur juga menjadi sumber daya penting untuk 

mempelajari Data Science. Buku seperti "Python for Data Analysis" 

karya Wes McKinney menawarkan panduan praktis dalam 

menggunakan Python untuk analisis data. Sementara itu, "Hands-On 

Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow" oleh 

Aurélien Géron memberikan pendekatan praktis untuk memahami 

machine learning dan deep learning. Buku lain yang juga sangat 

direkomendasikan adalah "Data Science from Scratch" oleh Joel Grus, 

yang menjelaskan konsep dasar Data Science dan memberikan panduan 

implementasinya menggunakan Python.  

Dokumentasi dan tutorial dari berbagai alat dan pustaka Data 

Science juga merupakan sumber daya yang sangat berharga. Pustaka 

seperti Pandas, yang digunakan untuk manipulasi dan analisis data, 

menyediakan dokumentasi serta tutorial online yang komprehensif. 

Scikit-Learn, pustaka machine learning yang terkenal, memiliki 

dokumentasi yang sangat baik, lengkap dengan contoh penggunaan yang 

memudahkan pemahaman. Selain itu, TensorFlow dan Keras, yang 

merupakan framework untuk deep learning, menyediakan dokumentasi, 

tutorial, dan model siap pakai yang membantu pengguna untuk mulai 

berkreasi dengan cepat. Dengan kombinasi kursus online, buku, dan 

dokumentasi, individu yang ingin belajar tentang Data Science kini 

memiliki akses ke berbagai sumber daya yang memungkinkan untuk 

mengembangkan keterampilan yang diperlukan dalam bidang ini. 

 

2. Komunitas Data Science 

 Komunitas Data Science berperan penting dalam perkembangan 

individu di bidang ini, menawarkan peluang untuk bertukar ide, berbagi 

pengetahuan, dan mendapatkan dukungan dari sesama profesional. Salah 

satu platform paling terkenal adalah Kaggle, yang berfungsi sebagai 
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arena kompetisi Data Science. Di sini, anggota dapat berkolaborasi 

dalam proyek nyata, meningkatkan keterampilan sambil belajar dari 

pengalaman satu sama lain. Selain itu, Kaggle menyediakan forum dan 

kernel yang memungkinkan pengguna untuk berbagi kode dan analisis, 

sehingga menciptakan lingkungan yang saling mendukung. Selain 

Kaggle, Stack Overflow juga merupakan forum yang sangat berguna 

bagi praktisi Data Science, di mana individu dapat mencari solusi untuk 

masalah teknis yang dihadapi dan berbagi pengalaman dengan orang 

lain. Di sisi lain, Reddit memiliki subreddit seperti r/Data Science dan 

r/MachineLearning, yang menjadi tempat diskusi dan sumber daya 

relevan bagi anggota komunitas yang tertarik pada topik-topik terbaru 

dalam Data Science. 

Tidak hanya melalui forum online, tetapi juga melalui meetup 

dan konferensi, profesional Data Science dapat memperluas jaringan dan 

belajar dari para ahli di industri. Banyak kota memiliki kelompok Data 

Science yang sering mengadakan pertemuan dan diskusi, yang dikenal 

dengan sebutan Meetup. Bergabung dengan Meetup lokal memberikan 

kesempatan bagi individu untuk terhubung dengan profesional lain 

dalam bidang ini, berbagi wawasan, dan membangun hubungan yang 

dapat bermanfaat dalam pengembangan karier. Selain itu, menghadiri 

konferensi Data Science seperti Strata Data Conference, KDD, dan 

NeurIPS memberikan platform bagi para ahli dan peneliti untuk berbagi 

pengetahuan dan penelitian terbaru. Acara-acara ini tidak hanya 

memberikan wawasan tentang tren terkini, tetapi juga memungkinkan 

peserta untuk membangun koneksi yang berharga di industri. 

Proyek sumber terbuka juga merupakan cara yang efektif untuk 

meningkatkan keterampilan dan berkolaborasi dengan pengembang lain. 

Platform seperti GitHub menyimpan banyak proyek yang berfokus pada 

Data Science, memungkinkan individu untuk berkontribusi dan belajar 

dari proyek nyata. Melalui kontribusi ini, anggota komunitas tidak hanya 

meningkatkan kemampuan teknis, tetapi juga membangun portofolio 

yang dapat meningkatkan daya tarik di mata calon pemberi kerja. 

Dengan berbagai cara ini, komunitas Data Science menciptakan 

ekosistem yang mendukung pertumbuhan dan perkembangan individu di 

bidang yang terus berkembang ini. 
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3. Sumber Daya untuk Alat dan Teknologi Data Science 

 Sumber daya untuk alat dan teknologi dalam Data Science 

sangat penting untuk memfasilitasi proses analisis dan pengolahan data. 

Dua bahasa pemrograman yang paling umum digunakan dalam bidang 

ini adalah Python dan R, yang menawarkan berbagai pustaka dan paket 

yang dirancang khusus untuk analisis data dan pembelajaran mesin. 

Salah satu alat yang sangat populer adalah Jupyter Notebook, yang 

memungkinkan pengguna untuk membuat dokumen interaktif yang 

menggabungkan kode, visualisasi, dan narasi. Ini sangat berguna untuk 

presentasi data dan berbagi hasil analisis dengan tim. Jupyter juga 

memiliki dokumentasi yang kaya, menyediakan tutorial yang membantu 

pengguna baru untuk memulai dan memaksimalkan penggunaan alat ini. 

Selain itu, RStudio juga menjadi favorit di kalangan ilmuwan data yang 

menggunakan bahasa R, menawarkan lingkungan yang terintegrasi 

untuk pengembangan dan analisis data.  

Untuk analisis data dalam skala besar, Apache Spark menjadi alat 

yang tak ternilai. Spark adalah platform pemrosesan data besar yang 

memungkinkan analisis data dalam Volume dan kecepatan tinggi. 

Dokumentasi Spark menawarkan panduan yang komprehensif dan 

tutorial yang membantu pengguna memahami cara memanfaatkan 

kemampuannya untuk mengolah data secara efisien. Dengan dukungan 

untuk pemrograman paralel, Spark sangat ideal untuk organisasi yang 

menangani data besar dan membutuhkan kecepatan dalam analisis.  Di 

era cloud computing, alat dan teknologi yang digunakan dalam Data 

Science semakin berkembang dan menawarkan fleksibilitas yang lebih 

besar. Amazon Web Services (AWS) adalah salah satu penyedia cloud 

terkemuka yang menawarkan berbagai layanan untuk analisis data, 

pembelajaran mesin, dan penyimpanan data. AWS menyediakan alat 

seperti Amazon SageMaker, yang memudahkan pengembangan dan 

penerapan model machine learning.  

Google Cloud Platform (GCP) juga menyediakan solusi 

komprehensif untuk Data Science, termasuk alat seperti BigQuery untuk 

analisis data besar dan TensorFlow untuk pembelajaran mesin. GCP 

menawarkan dokumentasi lengkap dan tutorial untuk membantu 

pengguna memahami cara menggunakan alat-alat ini dengan efektif. 

Microsoft Azure menawarkan berbagai solusi untuk Data Science, 

termasuk Azure Machine Learning dan alat analisis data lainnya. Azure 

memberikan lingkungan yang kuat untuk pengembangan, pelatihan, dan 
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penerapan model machine learning. Dengan kombinasi bahasa 

pemrograman yang kuat dan alat berbasis cloud yang inovatif, sumber 

daya ini menjadi sangat berharga bagi para ilmuwan data dalam 

mengelola, menganalisis, dan mendapatkan wawasan dari data yang 

kompleks. 
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GLOSARIUM 
 

Plot:  Representasi grafis dari data yang digunakan 

untuk memvisualisasikan hubungan antara 

variabel dalam bentuk grafik seperti garis, 

batang, atau titik. 

 

Pandas :  Sebuah library Python yang digunakan untuk 

manipulasi, pembersihan, dan analisis Data , 

terutama dalam bentuk tabel atau Data  

terstruktur. 

 

Chart:  Diagram yang digunakan untuk 

mempresentasikan data numerik atau kategorikal 

secara visual, seperti bar chart, pie chart, atau 

line chart. 

 

Merge:  Proses menggabungkan dua atau lebih Data set 

berdasarkan kolom kunci yang sama, sering 

digunakan untuk memperkaya data dari berbagai 

sumber. 

 

Stats:  Singkatan dari statistik, yang merupakan ilmu 

yang berfokus pada pengumpulan, analisis, 

interpretasi, dan penyajian data. 

 

Train:  Proses di mana model pembelajaran mesin 

belajar dari data pelatihan untuk mengenali pola 

dan membuat prediksi. 

 

Test:  Tahap pengujian model pembelajaran mesin 

dengan menggunakan data yang tidak terlihat 

sebelumnya untuk mengevaluasi kinerja model. 
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Mean:  Nilai rata-rata dari sekumpulan data yang 

dihitung dengan menjumlahkan semua elemen 

dan membaginya dengan jumlah elemen 

tersebut. 

 

Class:  Kategori atau label yang digunakan dalam 

pembelajaran mesin untuk mengklasifikasikan 

data, misalnya dalam masalah klasifikasi seperti 

spam vs. non-spam. 

 

Graph:  Struktur yang digunakan untuk 

merepresentasikan hubungan antar elemen data, 

terdiri dari simpul (nodes) dan tepi (edges), 

sering digunakan dalam analisis jaringan. 
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