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Sinopsis 

Buku "Data Science: Panduan Komprehensif dari Teori hingga Penerapan Praktis" dirancang 

sebagai panduan komprehensif bagi pembaca yang ingin memahami dan menguasai ilmu data 

science secara terstruktur. Buku ini menawarkan perjalanan pembelajaran dari konsep-konsep 

dasar hingga penerapan teknik lanjutan, menjadikannya referensi yang ideal untuk mahasiswa, 

pengajar, dan profesional di bidang data science. 

Pembaca akan diajak memahami dasar-dasar data science, seperti pengumpulan dan 

pembersihan data, eksplorasi data menggunakan visualisasi, serta analisis statistik. Buku ini 

juga mencakup teknik-teknik machine learning populer, seperti regresi, klasifikasi, dan 

clustering, yang dijelaskan secara mendetail dengan pendekatan teoretis dan praktis. 

Buku ini memperkenalkan konsep machine learning lanjutan, termasuk ensemble learning 

seperti Bagging, Boosting, dan Stacking, serta teknik deep learning seperti Neural Networks, 

Convolutional Neural Networks (CNN), dan Recurrent Neural Networks (RNN). Dalam 

bab khusus, pembaca juga akan mempelajari Natural Language Processing (NLP) untuk 

analisis teks, seperti sentiment analysis dan text preprocessing. 

Selain teori, buku ini dilengkapi dengan studi kasus nyata menggunakan dataset dari Kaggle. 

Pembaca dapat mengimplementasikan ilmu yang telah dipelajari dalam proyek akhir yang 

dirancang untuk mencerminkan tantangan di dunia nyata. Proyek-proyek ini melibatkan topik 

seperti prediksi churn pelanggan, analisis penjualan retail, deteksi penipuan, dan klasifikasi 

ulasan produk. 

Ditulis berdasarkan kurikulum yang mencakup 16 pertemuan, buku ini tidak hanya 

memberikan pemahaman mendalam tentang data science tetapi juga membekali pembaca 

dengan keterampilan praktis untuk bersaing di era digital. Dengan gaya penulisan yang mudah 

dipahami dan penuh dengan contoh implementasi, buku ini adalah pendamping sempurna 

untuk semua yang ingin menjelajahi dunia data science. 
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Kata Pengantar 

 

Dengan memanjatkan syukur ke hadirat Tuhan Yang Maha Esa, buku ini hadir sebagai panduan 

lengkap bagi para pembelajar yang ingin mendalami ilmu Data Science secara terstruktur dan 

komprehensif. Buku ini dirancang untuk mengakomodasi kebutuhan pembelajaran mulai dari 

pemahaman konsep dasar hingga penerapan teknik lanjutan dalam data science, sesuai dengan 

kurikulum yang mencakup 16 pertemuan. 

Seiring dengan pesatnya perkembangan teknologi dan melimpahnya data dalam berbagai 

sektor, keahlian dalam data science menjadi semakin relevan. Buku ini memberikan 

pendekatan yang sistematis untuk mempelajari langkah-langkah penting dalam data science, 

termasuk pengolahan data, eksplorasi data, analisis statistik, machine learning, hingga 

implementasi teknik lanjutan seperti deep learning dan natural language processing. 

Setiap bab dalam buku ini disusun berdasarkan Rencana Pembelajaran Semester (RPS) yang 

telah dirancang secara hati-hati, memastikan setiap topik saling berkesinambungan. Buku ini 

juga dilengkapi dengan contoh kasus nyata, aktivitas praktis, dan soal evaluasi untuk 

membantu pembaca tidak hanya memahami teori, tetapi juga mampu menerapkannya dalam 

skenario dunia nyata. 

Kami berharap buku ini dapat menjadi referensi yang bermanfaat, baik bagi mahasiswa, 

pengajar, maupun profesional yang ingin memperluas wawasan di bidang data science. Tak 

lupa, kami menyampaikan apresiasi kepada semua pihak yang telah mendukung 

terselesaikannya buku ini. 

Semoga buku ini dapat menjadi langkah awal yang solid bagi pembaca dalam perjalanan 

mereka untuk menjadi seorang ahli di bidang data science. 

Selamat belajar dan berkarya! 
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Minggu 1: Pengenalan Data Science 

Definisi dan Sejarah Data Science 

Pengertian Data Science 

Data Science adalah disiplin ilmu yang menggunakan berbagai teknik dan metode dari 

statistika, matematika, dan ilmu komputer untuk mengekstrak pengetahuan dan wawasan dari 

data. Data Science tidak hanya berfokus pada pengolahan data, tetapi juga pada pemodelan, 

analisis, dan interpretasi data dengan tujuan membantu pengambilan keputusan yang lebih 

baik. Data Science juga memanfaatkan kecerdasan buatan dan pembelajaran mesin untuk 

memahami pola dalam data besar serta membuat prediksi. 

Data Science melibatkan berbagai aktivitas, termasuk: 

● Pengumpulan Data: Mengumpulkan data dari berbagai sumber, seperti basis data, 

API, web scraping, dan sensor IoT. 

● Pembersihan dan Pengolahan Data: Memastikan data yang digunakan adalah data 

yang bersih dan terstruktur untuk analisis. 

● Pemodelan dan Analisis: Menggunakan teknik statistik dan algoritma machine 

learning untuk memodelkan dan menganalisis data. 

● Visualisasi dan Interpretasi Data: Menyajikan hasil analisis dalam bentuk visual agar 

lebih mudah dipahami dan digunakan untuk pengambilan keputusan. 

Sejarah Data Science 

Data Science muncul sebagai bidang yang berkembang dari analisis data dan statistik 

tradisional. Berikut beberapa poin penting dalam sejarah perkembangan Data Science: 
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● 1960-an: Mulai digunakan istilah “Data Analysis” untuk merujuk pada teknik analisis 

data yang digunakan dalam bisnis dan penelitian. Pada era ini, fokus analisis adalah 

untuk memahami data yang telah dikumpulkan dengan menggunakan metode statistik 

dasar. 

● 1990-an: Istilah “Data Mining” menjadi populer untuk menggambarkan proses 

menemukan pola dalam data besar. Pada dekade ini, teknologi basis data dan perangkat 

keras mulai berkembang, sehingga memungkinkan analisis data dalam skala besar. 

● 2001: William S. Cleveland mengembangkan bidang “Data Science” sebagai disiplin 

tersendiri dengan menggabungkan ilmu komputer dengan statistik. Cleveland 

menyarankan pendekatan multi-disiplin untuk Data Science, termasuk integrasi alat 

komputasi dan teknik analisis. 

● 2010-an hingga sekarang: Data Science menjadi sangat penting dalam berbagai 

industri, didukung oleh perkembangan teknologi big data, pembelajaran mesin 

(machine learning), dan komputasi awan (cloud computing). Platform big data seperti 

Hadoop dan Spark memberikan kemampuan untuk mengelola dan memproses data 

dalam volume besar. 

 

Pentingnya Data Science 

Data Science telah menjadi pendorong utama bagi pengambilan keputusan berbasis data di 

berbagai industri. Teknologi ini memungkinkan perusahaan memahami pelanggan, 

memperkirakan risiko, dan meningkatkan operasional mereka dengan lebih efektif. Berikut 

adalah beberapa alasan mengapa Data Science penting: 

● Pengambilan Keputusan yang Lebih Baik: Data Science menyediakan data dan 

analisis yang dapat digunakan untuk membuat keputusan strategis yang lebih tepat. 
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● Otomatisasi Proses: Dengan menggunakan machine learning, proses bisnis dapat 

diotomatisasi sehingga lebih efisien dan hemat biaya. 

● Pengalaman Pelanggan yang Lebih Baik: Data Science memungkinkan perusahaan 

untuk menganalisis perilaku pelanggan dan memberikan rekomendasi atau layanan 

yang lebih personal. 

Aplikasi Data Science 

Data Science memiliki aplikasi yang luas di berbagai bidang industri, antara lain: 

1. Kesehatan: Data Science digunakan untuk menganalisis catatan medis, mendeteksi 

penyakit dini, dan mengembangkan obat-obatan yang dipersonalisasi. Contohnya, 

algoritma machine learning digunakan untuk mendeteksi tumor dalam gambar medis. 

2. Keuangan: Digunakan untuk analisis risiko, deteksi penipuan, dan optimasi portofolio 

investasi. Bank menggunakan Data Science untuk menilai kredit dan meminimalkan 

risiko pinjaman yang bermasalah. 

3. Pemerintahan: Membantu dalam pembuatan kebijakan berbasis data, analisis 

populasi, dan pelacakan penyebaran penyakit. Pemerintah dapat menggunakan analisis 

data untuk mengoptimalkan alokasi sumber daya. 

4. Marketing: Data Science memungkinkan analisis perilaku pelanggan, segmentasi 

pasar, dan prediksi tren konsumsi. Kampanye pemasaran dapat disesuaikan dengan 

preferensi pelanggan untuk meningkatkan efektivitasnya. 

5. Transportasi: Mengoptimalkan rute perjalanan dan sistem logistik. Perusahaan seperti 

Uber dan Grab menggunakan Data Science untuk mengelola armada kendaraan mereka 

dan memberikan estimasi waktu kedatangan. 

6. Manufaktur: Analisis data sensor untuk pemeliharaan prediktif, sehingga dapat 

mengurangi waktu henti mesin dan meningkatkan produktivitas. 
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Contoh Kasus Penerapan Data Science 

● Analisis Risiko di Industri Keuangan: Bank menggunakan Data Science untuk 

menilai risiko kredit pelanggan dan mengurangi potensi kerugian akibat pinjaman 

bermasalah. Dengan analisis yang akurat, bank dapat menentukan tingkat suku bunga 

yang sesuai dengan profil risiko pelanggan. 

● Deteksi Penyakit Dini di Bidang Kesehatan: Rumah sakit menggunakan algoritma 

Data Science untuk memprediksi kemungkinan pasien mengalami penyakit tertentu 

berdasarkan data medis yang ada. Misalnya, analisis data rekam medis untuk 

memprediksi kemungkinan pasien menderita diabetes. 

● Prediksi Preferensi Pelanggan di E-Commerce: Toko online menggunakan Data 

Science untuk merekomendasikan produk yang relevan kepada pelanggan berdasarkan 

perilaku belanja sebelumnya. Algoritma rekomendasi seperti yang digunakan oleh 

Amazon dapat meningkatkan penjualan dengan memberikan rekomendasi yang sesuai 

dengan preferensi pelanggan. 

Hubungan Data Science dengan Bidang Lain 

1. Statistik: Statistik adalah fondasi utama bagi Data Science, terutama dalam hal 

pengolahan dan analisis data. Banyak teknik analisis dalam Data Science yang berasal 

dari metode statistik, seperti analisis regresi, uji hipotesis, dan analisis varian. 

2. Machine Learning: Data Science dan Machine Learning saling terkait erat. Machine 

Learning menyediakan algoritma untuk membangun model prediktif, sedangkan Data 

Science mencakup seluruh proses pengolahan data, termasuk pembersihan, eksplorasi, 

dan visualisasi. Algoritma seperti regresi linear, decision tree, dan neural networks 

adalah contoh penerapan machine learning dalam Data Science. 
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3. Big Data: Big data adalah istilah yang digunakan untuk menggambarkan volume data 

yang sangat besar dan kompleks yang tidak dapat diproses dengan alat konvensional. 

Data Science menggunakan teknologi big data untuk mengelola, memproses, dan 

menganalisis data yang sangat besar. Contohnya adalah penggunaan Hadoop dan Spark 

untuk mengelola data terstruktur maupun tidak terstruktur. 

4. Ilmu Komputer: Data Science juga mengandalkan pemrograman dan pengelolaan 

data, yang memerlukan pengetahuan di bidang ilmu komputer. Bahasa pemrograman 

seperti Python dan R banyak digunakan dalam Data Science untuk analisis dan 

visualisasi data, serta SQL untuk mengakses dan mengelola data dari basis data. 

5. Matematika: Matematika, terutama aljabar linear dan kalkulus, digunakan dalam 

berbagai algoritma machine learning. Pemahaman matematika sangat penting untuk 

memahami cara kerja algoritma seperti regresi, klasifikasi, dan jaringan saraf. 
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Minggu 2: Pengantar Pemrograman Python untuk Data Science 

Instalasi dan Penggunaan Python 

Pengenalan Python untuk Data Science 

Python adalah salah satu bahasa pemrograman yang paling populer di kalangan data scientist. 

Python dikenal karena sintaksnya yang sederhana, fleksibel, dan memiliki pustaka yang kaya 

yang mendukung berbagai kebutuhan dalam Data Science. Bahasa ini sangat cocok untuk 

pembersihan data, analisis data, visualisasi, dan pengembangan model machine learning. 

Python juga menyediakan integrasi yang baik dengan berbagai alat dan platform seperti 

Hadoop dan Spark, yang membuatnya relevan untuk proyek skala besar. Komunitas Python 

yang besar juga menyediakan banyak tutorial, forum, dan dokumentasi yang membantu proses 

pembelajaran serta penerapan dalam proyek nyata. 

Instalasi Python 

Untuk memulai dengan Python, langkah pertama adalah menginstal Python di komputer. 

Berikut adalah beberapa cara untuk menginstal Python yang sesuai untuk Data Science: 

1. Python dari Situs Resmi: 

○ Kunjungi python.org dan unduh versi terbaru Python. Ikuti petunjuk instalasi 

yang diberikan. 

○ Pastikan untuk memilih opsi yang memungkinkan penambahan Python ke 

variabel PATH. Dengan mengatur PATH, Python dapat diakses dari command 

prompt atau terminal dengan mudah. 

2. Anaconda Distribution: 

○ Anaconda adalah distribusi Python yang paling umum digunakan untuk Data 

Science. Anaconda sudah mencakup berbagai pustaka penting (seperti Pandas, 

https://www.python.org/downloads/
https://www.python.org/downloads/
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NumPy, Matplotlib) dan alat seperti Jupyter Notebook, yang sangat 

memudahkan proses instalasi. 

○ Anaconda dapat diunduh dari anaconda.com. Setelah mengunduh dan 

menginstal Anaconda, Anda dapat mengelola berbagai lingkungan kerja untuk 

proyek Data Science dengan lebih efisien. 

3. Google Colaboratory: 

○ Jika Anda tidak ingin menginstal Python di komputer, Anda bisa menggunakan 

Google Colaboratory (Colab). Google Colab adalah platform berbasis cloud 

yang menyediakan Jupyter Notebook yang siap digunakan tanpa perlu instalasi. 

Google Colab sangat populer karena gratis dan memungkinkan Anda 

menjalankan kode dengan GPU. Cukup kunjungi colab.research.google.com 

untuk memulai. 

Mengatur Lingkungan Kerja untuk Data Science 

Setelah Python diinstal, langkah selanjutnya adalah mengatur lingkungan kerja. Ini bertujuan 

untuk mempermudah manajemen pustaka dan memastikan proyek tetap terisolasi satu sama 

lain agar tidak terjadi konflik antar pustaka. 

1. Virtual Environment: 

○ Menggunakan virtual environment adalah praktik yang baik untuk 

mengisolasi pustaka yang digunakan dalam setiap proyek. Ini sangat berguna 

ketika Anda memiliki proyek yang memerlukan pustaka dengan versi yang 

berbeda. 

○ Untuk membuat virtual environment, gunakan perintah berikut: 

python -m venv nama_env 

https://www.anaconda.com/products/distribution
https://www.anaconda.com/products/distribution
https://colab.research.google.com/
https://colab.research.google.com/


8 

 

Setelah membuat environment, aktifkan dengan: 

source nama_env/bin/activate  # untuk Linux/macOS 

○ .\nama_env\Scripts\activate  # untuk Windows 

2. Jupyter Notebook dan Google Colaboratory: 

○ Jupyter Notebook adalah alat populer untuk Data Science yang 

memungkinkan kode, visualisasi, dan catatan dijalankan di dalam satu 

dokumen. Ini sangat membantu dalam proses eksplorasi dan presentasi data. 

Jupyter dapat diinstal dengan perintah berikut: 

pip install jupyter 

○ Google Colab adalah alternatif lain yang lebih mudah diakses dan tidak 

memerlukan instalasi apa pun. Anda bisa langsung menggunakan Jupyter 

Notebook di browser dengan sumber daya komputasi dari Google. 

Pustaka-Pustaka Penting dalam Data Science dengan Python 

Python memiliki berbagai pustaka yang sangat berguna untuk Data Science. Beberapa di 

antaranya adalah Pandas, NumPy, dan Matplotlib. Berikut adalah penjelasan lebih rinci 

tentang setiap pustaka dan bagaimana mereka digunakan dalam proyek Data Science: 

Pandas: Manipulasi Data 

● Pandas adalah pustaka Python yang digunakan untuk manipulasi dan analisis data 

dalam bentuk tabel (DataFrame). Pandas menawarkan berbagai fungsi yang sangat 

bermanfaat untuk Data Science, seperti membaca, membersihkan, dan memanipulasi 

data. 

● Fitur Utama Pandas: 
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1. Membaca Data dari Berbagai Sumber: Pandas dapat membaca data dari 

berbagai format, termasuk CSV, Excel, JSON, SQL, dan lain-lain. 

2. Manipulasi Data: Pandas memungkinkan Anda melakukan operasi seperti 

filtering, grouping, merging, dan reshaping data dengan mudah. 

3. Handling Missing Values: Salah satu fitur penting Pandas adalah 

kemampuannya dalam menangani data yang hilang (missing values). Anda bisa 

mengisi nilai yang hilang dengan nilai tertentu atau menghapus baris yang 

mengandung nilai hilang. 

Contoh Penggunaan Pandas: 

import pandas as pd 

 

# Membaca file CSV 

df = pd.read_csv(“data.csv”) 

 

# Melihat beberapa baris pertama 

print(df.head()) 

 

# Mengisi nilai yang hilang dengan rata-rata kolom 

df.fillna(df.mean(), inplace=True) 

 

# Mengelompokkan data berdasarkan kolom tertentu 

grouped = df.groupby(‘kategori’).mean() 

print(grouped) 
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Untuk dokumentasi lebih lanjut tentang Pandas, kunjungi 

https://pandas.pydata.org/docs/user_guide/index.html#user-guide. 

NumPy: Komputasi Numerik 

● NumPy adalah pustaka yang digunakan untuk komputasi numerik yang efisien. NumPy 

menawarkan array multidimensi yang lebih efisien daripada struktur data serupa di 

Python (seperti list). 

● Fitur Utama NumPy: 

1. Array Multidimensi: NumPy menyediakan struktur data array yang sangat 

cepat dan efisien untuk menyimpan dan memproses data numerik. 

2. Operasi Matematis: NumPy menyediakan berbagai fungsi matematis untuk 

melakukan operasi pada array, seperti operasi aljabar linear, transformasi 

Fourier, dan statistik dasar. 

3. Broadcasting: NumPy memungkinkan operasi antara array dengan ukuran 

berbeda, yang dikenal dengan istilah broadcasting, sehingga memudahkan 

perhitungan numerik. 

 

 

 

 

Contoh Penggunaan NumPy: 

import numpy as np 

 

https://pandas/
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# Membuat array NumPy 

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

 

# Operasi matematis pada array 

arr_squared = arr ** 2 

print(arr_squared)  # Output: [ 1  4  9 16] 

 

# Membuat matriks dan melakukan operasi aljabar linear 

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

invers = np.linalg.inv(matriks) 

● print(invers) 

● Untuk dokumentasi lebih lanjut tentang NumPy, kunjungi NumPy 

https://www.w3schools.com/python/numpy/default.asp. 

Matplotlib: Visualisasi Data 

● Matplotlib adalah pustaka visualisasi data yang digunakan untuk membuat berbagai 

jenis grafik, seperti grafik garis, grafik batang, scatter plot, histogram, dan lain-lain. 

Matplotlib sangat fleksibel dan memungkinkan Anda untuk menyesuaikan tampilan 

grafik secara detail. 

● Fitur Utama Matplotlib: 

1. Grafik 2D: Matplotlib memungkinkan pembuatan berbagai grafik 2D, seperti 

garis, batang, dan scatter plot. 

2. Customisasi Grafik: Anda dapat menyesuaikan warna, label, judul, dan gaya 

dari setiap elemen grafik, menjadikannya alat yang sangat kuat untuk presentasi 

data. 

https://www/
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3. Integrasi dengan Jupyter: Matplotlib terintegrasi dengan baik dengan Jupyter 

Notebook, memungkinkan visualisasi ditampilkan langsung di dalam notebook. 

Contoh Penggunaan Matplotlib: 

import matplotlib.pyplot as plt 

 

# Membuat grafik sederhana 

x = [1, 2, 3, 4] 

y = [10, 20, 25, 30] 

 

plt.plot(x, y) 

plt.xlabel(‘X Axis’) 

plt.ylabel(‘Y Axis’) 

plt.title(‘Contoh Grafik Garis’) 

plt.show() 

 

# Membuat histogram 

data = [1, 2, 2, 3, 3, 3, 4, 4, 4, 4] 

plt.hist(data, bins=4) 

plt.title(‘Contoh Histogram’) 

● plt.show() 

 

● Untuk dokumentasi lebih lanjut tentang Matplotlib, kunjungi 

https://www.w3schools.com/python/matplotlib_intro.asp. 

https://www/
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Minggu 3: Pengumpulan dan Pembersihan Data 

Pengumpulan Data 

Pengantar Pengumpulan Data 

Pengumpulan data adalah langkah penting dalam proses Data Science. Kualitas data yang 

dikumpulkan akan sangat mempengaruhi hasil analisis dan model yang akan dibangun. Data 

yang baik akan menghasilkan model yang akurat dan analisis yang dapat dipercaya, sedangkan 

data yang buruk dapat menghasilkan kesimpulan yang bias dan menyesatkan. Oleh karena itu, 

pengumpulan data harus dilakukan dengan teliti untuk memastikan bahwa data yang 

dikumpulkan relevan dan berkualitas. 

Data dapat dikumpulkan dari berbagai sumber, seperti API, web scraping, basis data, dan file 

CSV/Excel. Masing-masing metode ini memiliki kelebihan dan kekurangan tersendiri, 

sehingga penting untuk memilih metode yang paling sesuai dengan tujuan analisis yang 

dilakukan. 

Sumber-Sumber Data 

1. API (Application Programming Interface): 

○ API adalah antarmuka yang memungkinkan satu perangkat lunak 

berkomunikasi dengan perangkat lunak lainnya. API biasanya digunakan untuk 

mengakses data secara otomatis dari berbagai layanan seperti Twitter, Google 

Maps, OpenWeather, dan banyak lagi. 

○ API memberikan cara yang efisien untuk mendapatkan data yang up-to-date dan 

akurat karena data langsung diambil dari server penyedia layanan. 
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○ Untuk mengakses data menggunakan API, biasanya kita perlu mendapatkan 

kunci akses (API key) dan melakukan permintaan (request) ke server 

menggunakan pustaka seperti Requests di Python. Terkadang, data yang 

diperoleh melalui API bersifat terbatas, dan terdapat batasan jumlah request 

yang dapat dilakukan. 

○ Contoh penggunaan API untuk mengambil data: 

 

 

 

 

 

 

 

 

4. Web Scraping: 

● Web Scraping adalah teknik untuk mengekstrak data dari situs web ketika data yang 

dibutuhkan tidak tersedia melalui API atau sumber lain. Web scraping sering kali 

digunakan ketika data tersedia di halaman web tetapi tidak dalam format yang mudah 

diunduh. 

● Pustaka populer untuk web scraping di Python adalah BeautifulSoup dan Scrapy. 

BeautifulSoup digunakan bersama Requests untuk scraping sederhana, sedangkan 

Scrapy digunakan untuk scraping yang lebih kompleks dan berskala besar. 

● Contoh sederhana scraping menggunakan BeautifulSoup: 
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● Penting untuk selalu memeriksa legalitas scraping pada situs web yang ingin diakses 

dan memastikan scraping tidak melanggar ketentuan penggunaan situs tersebut. 

Beberapa situs melarang scraping, dan pelanggaran dapat berakibat pada masalah 

hukum. 

 

5. Basis Data (Database): 

● Data dapat disimpan dalam berbagai jenis basis data, seperti SQL (Structured Query 

Language) atau NoSQL (misalnya MongoDB). Basis data adalah cara yang efisien 

untuk menyimpan dan mengelola data dalam jumlah besar dengan struktur yang 

terorganisir. 

● SQL digunakan untuk basis data relasional, di mana data disimpan dalam tabel dengan 

relasi antar tabel yang jelas. NoSQL lebih fleksibel dalam menyimpan data yang tidak 

memiliki struktur tetap. 

● Untuk mengakses data dari basis data, kita dapat menggunakan pustaka seperti SQLite 

untuk database lokal, atau SQLAlchemy untuk koneksi ke berbagai jenis database. 

● Contoh menghubungkan Python ke database menggunakan pustaka SQLite: 
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6. File CSV/Excel: 

● Data sering kali disimpan dalam file CSV atau Excel karena format ini mudah 

digunakan dan dapat dibuka dengan perangkat lunak spreadsheet seperti Microsoft 

Excel. File CSV sangat populer karena formatnya yang sederhana, sedangkan Excel 

digunakan untuk data yang membutuhkan lebih banyak fitur, seperti beberapa sheet dan 

formatting. 

● Pandas adalah pustaka yang sangat kuat dalam menangani data CSV dan Excel. Pandas 

memungkinkan kita untuk melakukan berbagai operasi manipulasi data dengan mudah. 

● Contoh penggunaan Pandas untuk membaca data dari file CSV atau Excel untuk 

dianalisis: 
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Pembersihan Data 

Mengapa Pembersihan Data Penting? 

Pembersihan data adalah langkah krusial dalam Data Science karena data yang dikumpulkan 

sering kali tidak bersih dan tidak terstruktur. Data bisa memiliki nilai yang hilang, format yang 

tidak konsisten, atau nilai yang tidak logis (outliers). Data yang tidak bersih dapat 

menghasilkan model yang tidak akurat dan kesimpulan yang salah. Pembersihan data bertujuan 

untuk memastikan bahwa data yang digunakan adalah data yang akurat, konsisten, dan dapat 

dipercaya, sehingga hasil analisis tidak bias dan dapat diandalkan. 

Teknik Pembersihan Data 

1. Menangani Missing Values: 

○ Data yang hilang (missing values) bisa berdampak buruk pada hasil analisis 

dan model prediktif. Ada beberapa cara untuk menangani data yang hilang, 

seperti: 

■ Mengisi nilai yang hilang dengan rata-rata atau median dari kolom. 

Teknik ini digunakan jika distribusi data cukup simetris. 

■ Mengisi dengan modus: Mengisi nilai yang hilang dengan nilai yang 

paling sering muncul cocok untuk data kategori. 

■ Menghapus baris atau kolom: Jika jumlah missing values sangat 

banyak, kita dapat mempertimbangkan untuk menghapus baris atau 

kolom tersebut agar tidak mempengaruhi hasil analisis. 

Contoh penggunaan Pandas untuk menangani missing values: 

# Mengisi nilai yang hilang dengan rata-rata kolom 

df[‘umur’].fillna(df[‘umur’].mean(), inplace=True) 
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# Menghapus baris dengan nilai yang hilang 

○ df.dropna(subset=[‘nama’], inplace=True) 

2. Menghilangkan Data Duplikat: 

○ Data duplikat dapat menyebabkan bias dalam analisis dan membuat model 

overfitting. Identifikasi dan penghapusan data duplikat sangat penting untuk 

menjaga kualitas data. 

Contoh penggunaan Pandas untuk mengidentifikasi dan menghapus duplikasi: 

# Menghapus baris yang duplikat 

○ df.drop_duplicates(inplace=True) 

3. Penyesuaian Format Data: 

○ Data yang dikumpulkan sering kali memiliki format yang tidak konsisten. 

Contohnya, tanggal mungkin ditulis dalam format yang berbeda, atau angka 

ditulis dengan tanda baca yang berbeda (misalnya menggunakan koma sebagai 

pemisah ribuan). 

○ Kita dapat menggunakan Pandas untuk mengubah format data agar konsisten. 

Penyesuaian format ini penting untuk memastikan analisis data dapat dilakukan 

dengan benar. 

Contoh penyesuaian format data menggunakan Pandas: 

# Mengubah kolom tanggal menjadi format datetime 

df[‘tanggal’] = pd.to_datetime(df[‘tanggal’], format=’%Y-%m-%d’) 
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# Mengubah format data numerik dengan menghilangkan tanda baca 

○ df[‘harga’] = df[‘harga’].str.replace(‘,’, ‘’).astype(float) 

4. Deteksi dan Penanganan Outlier: 

○ Outlier adalah nilai yang sangat jauh dari nilai lainnya dan dapat 

mempengaruhi hasil analisis statistik secara signifikan. Outlier dapat 

disebabkan oleh kesalahan pencatatan atau memang karena variasi alami. 

Deteksi dan penanganan outlier dilakukan untuk memastikan bahwa analisis 

tidak bias. 

○ Outlier dapat dideteksi menggunakan visualisasi seperti boxplot atau metode 

statistik seperti Z-score. Jika outlier tidak wajar, kita bisa mempertimbangkan 

untuk menghapusnya atau menggantinya. 

Contoh deteksi outlier menggunakan Pandas dan Z-score: 

from scipy import stats 

import numpy as np 

 

# Menggunakan Z-score untuk mendeteksi outlier 

z_scores = np.abs(stats.zscore(df[‘nilai’])) 

○ df_no_outliers = df[(z_scores < 3)] 
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Minggu 4: Eksplorasi Data dan Visualisasi 

Pengantar Eksplorasi Data 

Eksplorasi data (Exploratory Data Analysis atau EDA) adalah langkah penting dalam proses 

Data Science yang bertujuan untuk memahami karakteristik, pola, dan hubungan dalam data. 

EDA membantu data scientist untuk memperoleh wawasan yang lebih dalam mengenai struktur 

data, kualitas data, dan potensi informasi yang dapat diekstrak. Langkah ini sangat penting 

sebelum melakukan analisis lebih lanjut atau membangun model machine learning, karena 

dengan memahami data secara mendetail, kita dapat menghindari kesalahan dalam analisis dan 

meningkatkan kualitas model. 

EDA memungkinkan kita untuk mengidentifikasi pola, anomali, atau tren yang mungkin 

tersembunyi dalam data. Selain itu, proses ini juga membantu kita menemukan potensi 

masalah, seperti outlier atau variabel yang tidak relevan, yang dapat memengaruhi hasil 

analisis. Langkah-langkah eksplorasi data sering kali melibatkan penggunaan statistik 

deskriptif dan visualisasi data untuk mempermudah pemahaman. 

Tujuan Eksplorasi Data 

● Memahami Distribusi Data: Mengetahui bagaimana variabel-variabel dalam dataset 

terdistribusi, baik variabel numerik maupun kategorikal, sehingga kita dapat 

memahami karakteristik umum dari data tersebut. 

● Identifikasi Missing Values dan Outlier: Mengidentifikasi data yang hilang (missing 

values) dan outlier yang dapat mengganggu analisis dan mengarahkan model ke arah 

yang tidak akurat. 

● Menentukan Hubungan Antar Variabel: Memahami korelasi antar variabel dalam 

dataset, baik secara visual maupun dengan perhitungan statistik, untuk mengetahui 
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apakah ada hubungan kuat antara variabel-variabel yang dapat digunakan dalam 

analisis lebih lanjut. 

Teknik Eksplorasi Data 

1. Statistik Deskriptif 

○ Statistik deskriptif digunakan untuk meringkas dan menggambarkan 

karakteristik dari dataset. Statistik deskriptif dapat mencakup rata-rata (mean), 

median, modus, standar deviasi, minimum, maksimum, dan kuartil. Dengan 

menggunakan statistik deskriptif, kita dapat mendapatkan gambaran awal 

mengenai data dan melihat distribusi dari setiap variabel. 

Contoh penggunaan Pandas untuk menghitung statistik deskriptif: 

import pandas as pd 

 

# Membaca file CSV 

df = pd.read_csv(“data.csv”) 

 

# Melihat ringkasan statistik 

print(df.describe()) 

○ Fungsi describe() memberikan informasi seperti rata-rata, standar deviasi, 

nilai minimum, kuartil, dan lain-lain. Informasi ini sangat berguna untuk 

memahami bagaimana data tersebar dan apakah ada variabel yang perlu 

diperhatikan lebih lanjut. 

2. Visualisasi Data 
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○ Visualisasi data adalah alat yang sangat efektif untuk memahami data karena 

manusia lebih mudah memahami informasi dalam bentuk visual dibandingkan 

dengan angka mentah. Visualisasi dapat membantu mengidentifikasi pola, tren, 

dan anomali dengan cepat. Dengan menggunakan visualisasi, kita juga dapat 

menjelaskan hasil analisis kepada audiens dengan cara yang lebih menarik dan 

mudah dimengerti. 

Teknik Visualisasi Data 

1. Histogram 

○ Histogram adalah grafik yang digunakan untuk menampilkan distribusi dari 

data numerik. Grafik ini membagi rentang nilai menjadi “bin” dan menghitung 

frekuensi data di setiap bin, sehingga kita dapat memahami bagaimana data 

tersebar. Histogram sangat berguna untuk melihat distribusi frekuensi variabel, 

apakah data berdistribusi normal, atau apakah ada kecenderungan tertentu 

dalam data. 

Contoh menggunakan Matplotlib untuk membuat histogram: 

import matplotlib.pyplot as plt 

 

# Membuat histogram untuk kolom umur 

plt.hist(df[‘umur’], bins=10, edgecolor=’black’) 

plt.xlabel(‘Umur’) 

plt.ylabel(‘Frekuensi’) 

plt.title(‘Distribusi Umur’) 

plt.show() 
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2. Boxplot 

○ Boxplot adalah alat visual untuk melihat sebaran data numerik dan 

mengidentifikasi outlier. Boxplot menunjukkan kuartil data, median, serta 

potensi nilai ekstrem (outlier). Dengan menggunakan boxplot, kita dapat 

melihat rentang interkuartil, median, dan mengidentifikasi apakah ada data yang 

tidak biasa (outlier). 

Contoh membuat boxplot menggunakan Matplotlib: 

# Membuat boxplot untuk kolom harga 

plt.boxplot(df[‘harga’]) 

plt.ylabel(‘Harga’) 

plt.title(‘Boxplot Harga’) 

plt.show() 

3. Scatter Plot 

○ Scatter plot digunakan untuk menampilkan hubungan antara dua variabel 

numerik. Scatter plot sangat berguna untuk mengidentifikasi apakah ada 

hubungan linear atau korelasi antara dua variabel. Jika terdapat pola tertentu 

pada scatter plot, maka hal itu dapat menunjukkan adanya hubungan (positif 

atau negatif) antara variabel-variabel tersebut. 

Contoh membuat scatter plot: 

# Membuat scatter plot antara tinggi dan berat 

plt.scatter(df[‘tinggi’], df[‘berat’]) 

plt.xlabel(‘Tinggi (cm)’) 

plt.ylabel(‘Berat (kg)’) 

plt.title(‘Hubungan antara Tinggi dan Berat’) 
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plt.show() 

4. Heatmap 

○ Heatmap adalah visualisasi korelasi antar variabel dalam bentuk matriks yang 

menunjukkan nilai korelasi menggunakan warna. Heatmap sangat berguna 

untuk memahami bagaimana variabel saling berhubungan. Semakin besar nilai 

korelasi (baik positif maupun negatif), semakin kuat hubungan antara dua 

variabel tersebut. Dengan menggunakan heatmap, kita dapat dengan cepat 

mengetahui pasangan variabel mana yang memiliki hubungan kuat dan dapat 

dipertimbangkan dalam pemodelan. 

Untuk membuat heatmap, kita dapat menggunakan pustaka Seaborn: 

import seaborn as sns 

 

# Membuat heatmap korelasi 

corr = df.corr() 

sns.heatmap(corr, annot=True, cmap=’coolwarm’) 

plt.title(‘Heatmap Korelasi Antar Variabel’) 

plt.show() 

 

 

 

Pentingnya Visualisasi dalam Eksplorasi Data 

Visualisasi membantu kita untuk: 
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● Mengidentifikasi Outlier: Grafik seperti boxplot dapat digunakan untuk mendeteksi 

nilai ekstrem yang mungkin perlu diinvestigasi lebih lanjut. 

● Mengenali Pola: Misalnya, kita dapat mengenali pola musiman dalam penjualan atau 

tren naik/turun dalam data penjualan tahunan melalui grafik garis atau histogram. 

● Membantu Pemodelan: Dengan scatter plot, kita dapat mengetahui apakah dua 

variabel memiliki hubungan linear yang dapat dimanfaatkan dalam model prediktif. 

Korelasi yang ditemukan melalui heatmap juga dapat memberikan petunjuk variabel 

mana yang relevan untuk analisis lebih lanjut. 

Aktivitas Minggu 4 

1. Analisis Statistik Deskriptif 

○ Mahasiswa akan diminta menggunakan Pandas untuk menghitung statistik 

deskriptif pada dataset yang disediakan, seperti mean, median, dan standar 

deviasi untuk setiap kolom numerik. 

2. Visualisasi Data dengan Matplotlib dan Seaborn 

○ Mahasiswa akan diminta untuk membuat berbagai jenis visualisasi data 

menggunakan Matplotlib dan Seaborn untuk memahami distribusi data dan 

hubungan antar variabel. 

3. Studi Kasus: 

○ Analisis dataset penjualan menggunakan berbagai teknik visualisasi untuk 

mengidentifikasi tren dan pola yang relevan dalam data. Mahasiswa akan 

diminta untuk menyimpulkan hasil visualisasi dan membuat interpretasi dari 

tren yang ditemukan. 
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Minggu 5: Pembersihan dan Transformasi Data 

Pengantar Pembersihan dan Transformasi Data 

Pembersihan dan transformasi data adalah langkah penting dalam proses Data Science yang 

bertujuan untuk meningkatkan kualitas data sebelum analisis lebih lanjut atau pembuatan 

model. Data yang diperoleh dari berbagai sumber sering kali tidak bersih dan memerlukan 

pemrosesan agar siap untuk digunakan. Langkah pembersihan ini melibatkan mengidentifikasi 

dan menangani missing values, menghapus duplikasi, mengubah format data, serta menangani 

outliers. Sedangkan transformasi data meliputi operasi seperti normalisasi, standardisasi, dan 

encoding yang bertujuan untuk menyiapkan data agar sesuai dengan metode analisis yang akan 

digunakan. 

Pembersihan dan transformasi data sangat penting karena kualitas data sangat mempengaruhi 

kualitas analisis dan model prediktif. Data yang bersih dan terstruktur akan menghasilkan 

model yang lebih akurat dan hasil analisis yang lebih dapat diandalkan. Selain itu, pembersihan 

dan transformasi juga membantu dalam proses interpretasi hasil analisis, memudahkan 

visualisasi data, dan memastikan integritas data tetap terjaga sepanjang proses analisis. 

Pembersihan Data 

Mengapa Pembersihan Data Penting? 

Data yang dikumpulkan dari berbagai sumber sering kali mengandung masalah seperti missing 

values, data duplikat, atau format data yang tidak konsisten. Pembersihan data bertujuan untuk 

memastikan bahwa data yang digunakan dalam analisis adalah data yang akurat, konsisten, dan 

dapat dipercaya. Data yang bersih memungkinkan kita untuk menghindari kesalahan dalam 

pemodelan dan menghasilkan analisis yang lebih dapat diandalkan. Tanpa pembersihan, model 

machine learning dapat memberikan hasil yang bias dan tidak akurat, yang dapat 

mempengaruhi keputusan yang dibuat berdasarkan model tersebut. 
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Teknik Pembersihan Data 

1. Menangani Missing Values 

○ Missing values adalah nilai yang hilang dalam dataset. Data yang hilang dapat 

mempengaruhi analisis dan model prediktif. Ada beberapa cara untuk 

menangani missing values: 

■ Mengisi nilai yang hilang: Mengisi nilai yang hilang dengan rata-rata 

(mean), median, modus, atau nilai lain yang sesuai. Pemilihan metode 

pengisian ini tergantung pada jenis variabel dan distribusi data. 

■ Menghapus baris atau kolom: Jika jumlah missing values cukup 

banyak dan tidak mungkin diisi dengan tepat, kita dapat 

mempertimbangkan untuk menghapus baris atau kolom tersebut agar 

tidak mempengaruhi hasil analisis secara negatif. 

Contoh menggunakan Pandas untuk menangani missing values: 

import pandas as pd 

 

# Mengisi nilai yang hilang dengan rata-rata kolom 

df[‘umur’].fillna(df[‘umur’].mean(), inplace=True) 

 

# Menghapus baris dengan missing values pada kolom ‘nama’ 

○ df.dropna(subset=[‘nama’], inplace=True) 

2. Menghapus Data Duplikat 

○ Data duplikat adalah data yang muncul lebih dari satu kali dalam dataset. Data 

duplikat dapat menyebabkan bias dalam analisis dan membuat model menjadi 

overfitting. Oleh karena itu, menghapus data duplikat adalah langkah penting 
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dalam pembersihan data. Menghapus duplikasi akan meningkatkan akurasi 

model dan memastikan bahwa tidak ada data yang dipertimbangkan lebih dari 

sekali dalam analisis. 

Contoh menghapus data duplikat menggunakan Pandas: 

# Menghapus baris yang duplikat 

○ df.drop_duplicates(inplace=True) 

3. Penyesuaian Format Data 

○ Data yang diperoleh dari berbagai sumber sering kali memiliki format yang 

tidak konsisten. Misalnya, tanggal mungkin ditulis dalam format yang berbeda, 

atau angka yang mengandung koma sebagai pemisah ribuan. Penyesuaian 

format data penting untuk memastikan konsistensi data, sehingga semua data 

dapat dianalisis dengan tepat. Mengubah format data memungkinkan kita untuk 

menggunakan fungsi atau algoritma yang memerlukan format tertentu, seperti 

operasi tanggal atau operasi numerik. 

Contoh penyesuaian format data menggunakan Pandas: 

# Mengubah kolom tanggal menjadi format datetime 

df[‘tanggal’] = pd.to_datetime(df[‘tanggal’], format=’%Y-%m-%d’) 

 

# Mengubah format data numerik 

○ df[‘harga’] = df[‘harga’].str.replace(‘,’, ‘’).astype(float) 

4. Menangani Outlier 

○ Outlier adalah nilai yang jauh berbeda dari nilai lainnya dalam dataset. Outlier 

dapat mempengaruhi hasil analisis dan model prediktif secara signifikan, 

terutama ketika menggunakan metode statistik yang sensitif terhadap outlier. 
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Deteksi outlier dapat dilakukan dengan menggunakan visualisasi seperti 

boxplot atau dengan perhitungan statistik seperti Z-score. 

○ Menangani outlier bisa dilakukan dengan berbagai cara, seperti menghapus 

outlier, mengubah nilai outlier, atau menggunakan metode yang tidak sensitif 

terhadap outlier. 

Contoh menangani outlier menggunakan Z-score: 

from scipy import stats 

import numpy as np 

 

# Menggunakan Z-score untuk mendeteksi outlier 

z_scores = np.abs(stats.zscore(df[‘nilai’])) 

○ df_no_outliers = df[(z_scores < 3)] 

Transformasi Data 

Mengapa Transformasi Data Penting? 

Transformasi data bertujuan untuk mengubah data menjadi format yang sesuai agar dapat 

digunakan dalam analisis atau pemodelan. Transformasi data membantu dalam mengurangi 

skewness, memastikan distribusi data lebih seragam, dan mempersiapkan data untuk algoritma 

machine learning yang sensitif terhadap skala atau format data. Transformasi juga 

memungkinkan data lebih mudah diinterpretasi, memastikan variabel berada pada skala yang 

sama, dan meningkatkan performa model prediktif dengan menghilangkan anomali pada 

distribusi data. 

Teknik Transformasi Data 

1. Normalisasi dan Standardisasi 
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○ Normalisasi adalah teknik untuk mengubah nilai data menjadi rentang tertentu, 

biasanya antara 0 dan 1. Normalisasi berguna ketika kita ingin menyamakan 

skala variabel yang memiliki rentang nilai yang berbeda. Teknik ini penting 

untuk model yang sensitif terhadap perbedaan skala, seperti model berbasis 

jarak (misalnya KNN). 

○ Standardisasi adalah teknik untuk mengubah data sehingga memiliki rata-rata 

0 dan standar deviasi 1. Standardisasi penting ketika data memiliki distribusi 

yang berbeda dan kita ingin menyamakannya untuk analisis lebih lanjut, 

terutama dalam model linear atau model yang membutuhkan asumsi distribusi 

data normal. 

Contoh normalisasi dan standardisasi menggunakan scikit-learn: 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler, StandardScaler 

 

# Normalisasi 

scaler = MinMaxScaler() 

df_normalized = scaler.fit_transform(df[[‘nilai’]]) 

 

# Standardisasi 

scaler = StandardScaler() 

○ df_standardized = scaler.fit_transform(df[[‘nilai’]]) 

2. Encoding Variabel Kategorikal 

○ Variabel kategorikal, seperti jenis kelamin atau status perkawinan, tidak dapat 

digunakan langsung dalam analisis numerik. Oleh karena itu, kita perlu 

mengubahnya menjadi bentuk numerik menggunakan teknik encoding. 
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Encoding memungkinkan model memahami informasi dari variabel yang 

bersifat kategorikal. 

○ One-Hot Encoding adalah teknik yang sering digunakan untuk mengubah 

variabel kategorikal menjadi variabel dummy yang bernilai 0 atau 1. Teknik ini 

sangat berguna untuk variabel kategorikal yang tidak memiliki urutan 

(nominal). 

Contoh penggunaan One-Hot Encoding dengan Pandas: 

# Menggunakan One-Hot Encoding untuk kolom ‘jenis_kelamin’ 

○ df = pd.get_dummies(df, columns=[‘jenis_kelamin’]) 

3. Transformasi Log 

○ Transformasi log digunakan untuk mengurangi skewness pada data. Teknik ini 

sering digunakan ketika data memiliki distribusi yang sangat miring (skewed), 

seperti data pendapatan atau harga rumah. Transformasi log dapat membantu 

membuat data lebih mendekati distribusi normal, yang merupakan asumsi 

penting dalam banyak metode statistik dan model machine learning. 

Contoh transformasi log: 

# Menggunakan transformasi log pada kolom ‘pendapatan’ 

○ df[‘log_pendapatan’] = np.log(df[‘pendapatan’] + 1) 
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Minggu 6: Machine Learning – Supervised vs. Unsupervised Learning 

Pengantar Machine Learning 

Pada minggu ini, kita akan mempelajari perbedaan antara Supervised Learning dan 

Unsupervised Learning, serta memahami beberapa algoritma dasar yang digunakan dalam 

klasifikasi dan regresi. Machine learning adalah cabang dari kecerdasan buatan yang 

memungkinkan komputer untuk belajar dari data dan membuat prediksi atau keputusan 

berdasarkan data tersebut. Teknik ini menjadi sangat penting dalam dunia modern, terutama 

karena semakin banyak data yang tersedia dari berbagai sumber, seperti sensor, media sosial, 

transaksi, dan lain-lain. Dengan kemampuan untuk belajar dari data, machine learning dapat 

memberikan solusi yang adaptif dan meningkatkan efisiensi dalam berbagai bidang seperti 

kesehatan, keuangan, pemasaran, dan lain sebagainya. 

Terdapat dua pendekatan utama dalam machine learning, yaitu supervised learning 

(pembelajaran terawasi) dan unsupervised learning (pembelajaran tidak terawasi). Dalam 

supervised learning, kita memiliki label atau target yang diketahui, sedangkan dalam 

unsupervised learning kita tidak memiliki label dan hanya berusaha menemukan pola dalam 

data. Kedua pendekatan ini memiliki kelebihan dan kekurangan, serta digunakan untuk 

berbagai jenis masalah yang berbeda. Memahami perbedaan antara kedua pendekatan ini 

adalah langkah pertama untuk menentukan metode mana yang paling sesuai untuk masalah 

yang dihadapi. 

Selain itu, ada juga pendekatan semi-supervised learning dan reinforcement learning yang 

digunakan dalam situasi tertentu, tetapi pada minggu ini kita akan fokus pada dua pendekatan 

utama: supervised dan unsupervised learning. 

Supervised vs. Unsupervised Learning 

Supervised Learning 
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Supervised Learning adalah metode machine learning di mana model dilatih menggunakan data 

yang memiliki label atau target yang diketahui. Dalam supervised learning, tujuan model 

adalah untuk mempelajari hubungan antara fitur-fitur (variabel input) dan label target (variabel 

output) agar dapat membuat prediksi yang akurat untuk data baru yang tidak diketahui. Model 

ini menggunakan data historis yang telah diberi label untuk mempelajari pola-pola tertentu 

yang dapat digunakan untuk memprediksi hasil dari data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. 

Contoh Algoritma: 

• K-Nearest Neighbors (KNN): Algoritma ini digunakan untuk mengklasifikasikan data 

berdasarkan tetangga terdekatnya. Algoritma ini bekerja dengan menghitung jarak 

antara data baru dan data dalam dataset, lalu memilih kelas berdasarkan mayoritas 

tetangga terdekatnya. 

• Logistic Regression: Digunakan untuk memodelkan probabilitas dari suatu kelas, cocok 

untuk masalah klasifikasi biner. Logistic Regression menggunakan fungsi sigmoid 

untuk memetakan hasil dari prediksi menjadi nilai antara 0 dan 1. 

• Linear Regression: Digunakan untuk memprediksi nilai numerik, misalnya untuk 

memprediksi harga rumah berdasarkan fitur seperti ukuran, lokasi, dll. Model ini 

mencari garis lurus terbaik yang meminimalkan selisih kuadrat antara prediksi dan nilai 

aktual. 

• Kelebihan: 

o Mudah diinterpretasi dan hasilnya jelas, sehingga cocok untuk masalah di mana 

pemahaman tentang hubungan antar variabel sangat penting. 

o Memiliki kinerja yang baik pada data yang memiliki hubungan yang jelas antara 

input dan output, terutama ketika hubungan tersebut bersifat linier. 

● Kekurangan: 
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o Membutuhkan data yang telah diberi label untuk pelatihan, sehingga proses 

pengumpulan data menjadi lebih mahal dan memakan waktu. 

o Rentan terhadap overfitting jika data pelatihan tidak cukup representatif atau 

jika model terlalu kompleks. 

Unsupervised Learning 

Unsupervised Learning adalah metode machine learning di mana model dilatih menggunakan 

data yang tidak memiliki label atau target. Tujuannya adalah untuk menemukan struktur atau 

pola yang tersembunyi dalam data. Unsupervised learning sering digunakan untuk 

mengelompokkan data atau menemukan hubungan yang tidak diketahui sebelumnya. Model 

ini sering digunakan untuk eksplorasi data, di mana kita ingin menemukan struktur dalam data 

yang tidak kita ketahui sebelumnya, misalnya pola kelompok dalam dataset pelanggan. 

• Contoh Algoritma: 

o K-Means Clustering: Algoritma ini digunakan untuk mengelompokkan data ke 

dalam kelompok-kelompok berdasarkan kesamaan antar data. Data yang mirip 

akan dikelompokkan ke dalam cluster yang sama. 

o Hierarchical Clustering: Digunakan untuk membuat hierarki kelompok dalam 

data. Algoritma ini membentuk pohon hierarki (dendrogram) yang 

menunjukkan bagaimana data dapat dikelompokkan secara bertingkat. 

• Kelebihan: 

o Dapat digunakan pada data yang tidak memiliki label, sehingga lebih 

fleksibel dan lebih murah dari segi pengumpulan data. 

o Berguna untuk eksplorasi data dan menemukan struktur yang 

tersembunyi, seperti pola atau pengelompokan yang tidak diketahui 

sebelumnya. 

• Kekurangan: 
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o Hasilnya lebih sulit diinterpretasi dibandingkan supervised learning karena 

tidak ada target yang jelas. 

o Tidak ada cara yang jelas untuk mengevaluasi hasil model karena tidak ada label 

untuk memverifikasi apakah pengelompokan atau pola yang ditemukan sudah 

benar. 

 

Algoritma Klasifikasi dan Regresi 

Dalam supervised learning, kita mengenal dua tugas utama, yaitu klasifikasi dan regresi. 

Klasifikasi digunakan untuk memprediksi kategori atau kelas dari data, sedangkan regresi 

digunakan untuk memprediksi nilai numerik. 

 

 

Klasifikasi 

Klasifikasi adalah proses mengelompokkan data ke dalam kategori tertentu berdasarkan fitur-

fitur yang ada. Beberapa algoritma yang sering digunakan dalam klasifikasi adalah: 

• K-Nearest Neighbors (KNN): Algoritma ini mengklasifikasikan data dengan mencari 

sejumlah tetangga terdekat dalam ruang fitur dan menggunakan label mayoritas dari 

tetangga tersebut. KNN sangat intuitif karena hanya berdasarkan kedekatan antar data. 

• Logistic Regression: Meskipun disebut regresi, algoritma ini digunakan untuk 

memodelkan probabilitas kelas dan sangat cocok untuk masalah klasifikasi biner. 

Logistic Regression menggunakan fungsi sigmoid untuk membatasi keluaran antara 0 

dan 1, sehingga memberikan probabilitas suatu data termasuk dalam kelas tertentu. 

 

Kelebihan KNN: 

Sederhana dan intuitif, tidak memerlukan banyak asumsi tentang distribusi data. 
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Bekerja baik ketika data memiliki distribusi yang jelas dan tidak terlalu besar. 

 

Kelemahan KNN: 

• Tidak efisien pada dataset besar karena membutuhkan perhitungan jarak untuk setiap 

data dalam dataset, sehingga waktu komputasinya bisa sangat lambat. 

• Rentan terhadap fitur yang memiliki skala yang berbeda, sehingga standarisasi atau 

normalisasi sangat disarankan agar hasil perhitungan jarak lebih representatif. 

 

Kelebihan Logistic Regression: 

• Mudah diinterpretasi dan memiliki kecepatan komputasi yang tinggi, cocok untuk 

model yang membutuhkan penjelasan yang jelas. 

• Efisien untuk data berdimensi rendah dan masalah klasifikasi biner yang sederhana. 

 

Kelemahan Logistic Regression: 

• Tidak cocok untuk data yang sangat kompleks atau non-linear, karena hanya dapat 

memodelkan hubungan linier antara fitur dan hasil. 

• Membutuhkan data yang terpisah secara linier agar hasilnya lebih akurat, sehingga 

kurang efektif untuk masalah yang kompleks. 

 

Regresi 

Regresi adalah proses memprediksi nilai numerik berdasarkan fitur-fitur yang ada. Beberapa 

algoritma yang sering digunakan dalam regresi adalah: 

• Linear Regression: Linear Regression adalah algoritma yang digunakan untuk 

memodelkan hubungan linear antara variabel input dan output. Model ini memprediksi 

output dengan meminimalkan perbedaan antara nilai yang diprediksi dan nilai yang 
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sebenarnya. Linear Regression sangat cocok digunakan untuk memprediksi variabel 

yang memiliki hubungan linier dengan variabel lainnya. 

• Kelebihan Linear Regression: 

o Sederhana dan mudah diinterpretasi, karena hubungan antar variabel dapat 

dilihat dengan jelas melalui garis regresi 

o Bekerja dengan baik untuk masalah yang memiliki hubungan linear antara 

variabel, sehingga cocok untuk analisis data yang straightforward. 

• Kekurangan Linear Regression:\ 

o Tidak cocok untuk data dengan hubungan non-linear, karena model ini hanya 

dapat menangkap hubungan linear. 

o Rentan terhadap outlier yang dapat mempengaruhi hasil prediksi secara 

signifikan, karena garis regresi ditentukan oleh rata-rata data. 

 

Aktivitas Minggu 6 

Pembelajaran Supervised vs. Unsupervised 

Mahasiswa akan diminta untuk membedakan antara supervised dan unsupervised learning 

dengan memberikan contoh aplikasi dari masing-masing metode. Mahasiswa juga akan 

mempelajari bagaimana memilih metode yang tepat berdasarkan jenis data dan tujuan analisis. 

Aktivitas ini akan membantu mahasiswa memahami kapan harus menggunakan supervised 

learning atau unsupervised learning dalam konteks dunia nyata. 

Implementasi Algoritma Klasifikasi dan Regresi 

Mahasiswa akan mengimplementasikan algoritma KNN, Logistic Regression, dan Linear 

Regression pada dataset yang disediakan. Mahasiswa juga akan membandingkan kinerja 

masing-masing algoritma menggunakan metrik evaluasi seperti akurasi, mean squared error 

(MSE), dan R-squared. Aktivitas ini bertujuan untuk memberikan pengalaman langsung dalam 
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menggunakan algoritma yang berbeda dan memahami kelebihan serta kekurangannya dalam 

berbagai jenis masalah. 

Studi Kasus 

Mahasiswa akan diberikan studi kasus untuk memprediksi apakah pelanggan akan berhenti 

berlangganan (churn) dan memprediksi nilai penjualan di masa depan. Mahasiswa diminta 

untuk memilih algoritma yang tepat, mengimplementasikan model, serta mengevaluasi 

hasilnya. Dengan studi kasus ini, mahasiswa dapat mengaplikasikan teori yang telah dipelajari 

dalam skenario dunia nyata dan mendapatkan pengalaman dalam analisis data dan pemilihan 

model. 
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Minggu 7: Machine Learning – Klasifikasi 

Pengantar Klasifikasi dalam Machine Learning 

Klasifikasi adalah salah satu tugas utama dalam machine learning, di mana model dibangun 

untuk memprediksi label kategori dari suatu data berdasarkan fitur-fitur yang ada. Klasifikasi 

digunakan dalam berbagai aplikasi, seperti mendeteksi spam dalam email, mengklasifikasikan 

jenis penyakit, atau memprediksi apakah pelanggan akan melakukan pembelian. Pada minggu 

ini, kita akan mempelajari beberapa algoritma dasar yang sering digunakan dalam klasifikasi, 

yaitu Decision Tree, K-Nearest Neighbors (KNN), Logistic Regression, dan Naive Bayes. 

Kita akan membahas cara kerja masing-masing algoritma, serta kelebihan dan kekurangannya. 

Decision Tree 

Decision Tree adalah algoritma klasifikasi yang bekerja dengan memecah dataset menjadi 

bagian-bagian yang lebih kecil berdasarkan fitur yang paling signifikan dalam memisahkan 

data. Hasilnya adalah struktur berbentuk pohon, di mana setiap cabang mewakili keputusan 

berdasarkan fitur tertentu, dan setiap daun menunjukkan hasil atau label kategori. 

● Cara Kerja: Decision Tree bekerja dengan memilih fitur yang paling membedakan 

data pada setiap level, menggunakan metrik seperti Information Gain atau Gini 

Impurity. Algoritma ini memecah dataset hingga setiap cabang memiliki data yang 

seragam atau hingga kriteria tertentu terpenuhi (misalnya, jumlah data dalam suatu 

node terlalu sedikit). 

● Kelebihan: Mudah diinterpretasi, mampu menangani data numerik dan kategorikal, 

serta tidak memerlukan standarisasi fitur. 

● Kekurangan: Rentan terhadap overfitting, terutama jika pohonnya terlalu dalam. 

Model juga bisa sangat sensitif terhadap perubahan kecil dalam data. 
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K-Nearest Neighbors (KNN) 

K-Nearest Neighbors (KNN) adalah algoritma klasifikasi yang bekerja dengan mencari 

sejumlah data terdekat (K neighbors) dalam ruang fitur untuk memprediksi kelas dari data 

yang tidak diketahui. Algoritma ini mengklasifikasikan data berdasarkan mayoritas dari label 

yang dimiliki oleh tetangga terdekat. 

● Cara Kerja: KNN menghitung jarak antara data yang akan diprediksi dengan data lain 

dalam dataset, biasanya menggunakan Euclidean Distance. Kemudian, K data terdekat 

dipilih, dan label dari mayoritas tetangga tersebut digunakan untuk memprediksi kelas 

data yang baru. 

● Kelebihan: Algoritma yang sederhana dan intuitif, bekerja baik ketika data memiliki 

distribusi yang jelas. 

● Kekurangan: Tidak efisien pada dataset besar karena membutuhkan perhitungan jarak 

untuk setiap data, serta rentan terhadap fitur yang memiliki skala yang berbeda, 

sehingga standarisasi sangat disarankan. 

Logistic Regression 

Logistic Regression adalah model klasifikasi yang menggunakan fungsi logistik untuk 

memodelkan probabilitas dari kelas tertentu. Meskipun namanya regresi, model ini digunakan 

untuk klasifikasi biner atau multi-klas. 

● Cara Kerja: Logistic Regression menghitung probabilitas dari suatu kelas 

menggunakan fungsi sigmoid, yang membatasi keluaran antara 0 dan 1. Jika 

probabilitas lebih besar dari ambang batas tertentu (biasanya 0,5), data diklasifikasikan 

ke dalam kelas positif. 

● Kelebihan: Mudah diinterpretasi, efisien pada dataset besar, dan dapat bekerja dengan 

baik untuk masalah klasifikasi biner. 
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● Kekurangan: Tidak cocok untuk data yang sangat kompleks atau yang memiliki 

hubungan non-linear tanpa transformasi fitur tambahan. 

Naive Bayes 

Naive Bayes adalah algoritma klasifikasi yang didasarkan pada Teorema Bayes dengan asumsi 

independensi yang kuat (naive) antar fitur. Algoritma ini bekerja dengan menghitung 

probabilitas setiap kelas berdasarkan fitur yang ada, dan memilih kelas dengan probabilitas 

tertinggi. 

● Cara Kerja: Naive Bayes menghitung probabilitas setiap fitur untuk setiap kelas 

menggunakan Teorema Bayes, dan kemudian mengalikan semua probabilitas untuk 

mendapatkan probabilitas total untuk setiap kelas. 

● Kelebihan: Cepat dan efisien, bahkan pada dataset besar. Sangat baik untuk masalah 

klasifikasi teks seperti filter spam email. 

● Kekurangan: Asumsi independensi antar fitur sering kali tidak realistis, sehingga 

performa dapat menurun ketika fitur-fitur saling bergantung. 

Aktivitas Minggu 7 

1. Implementasi Algoritma Klasifikasi 

○ Mahasiswa akan diminta untuk mengimplementasikan beberapa algoritma 

klasifikasi pada dataset yang disediakan, seperti Decision Tree, KNN, Logistic 

Regression, dan Naive Bayes. Mahasiswa juga akan membandingkan kinerja 

masing-masing algoritma. 

2. Evaluasi Model Klasifikasi 

○ Mahasiswa akan melakukan evaluasi terhadap model klasifikasi menggunakan 

metrik seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score. Mahasiswa juga akan 
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mempelajari kapan menggunakan metrik tertentu tergantung pada konteks 

masalah. 

3. Studi Kasus 

○ Mahasiswa akan diberikan studi kasus klasifikasi (misalnya, prediksi apakah 

pelanggan akan berhenti berlangganan) dan diminta untuk memilih algoritma 

klasifikasi yang paling sesuai, mengimplementasikan model, serta 

mengevaluasi hasilnya. 
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Minggu 8: Machine Learning – Regresi 

Pengantar Regresi dalam Machine Learning 

Regresi adalah teknik machine learning yang digunakan untuk memprediksi nilai numerik 

berdasarkan data input. Regresi digunakan ketika kita ingin memodelkan hubungan antara 

variabel independen (fitur) dan variabel dependen (target) yang bersifat kontinu. Dalam 

minggu ini, kita akan mempelajari beberapa jenis regresi, yaitu Linear Regression, Ridge 

Regression, dan Lasso Regression, serta teknik evaluasi dan validasi model seperti cross-

validation dan hyperparameter tuning. 

Linear Regression 

Linear Regression adalah salah satu algoritma dasar dalam regresi yang digunakan untuk 

memprediksi hubungan linier antara variabel input (independen) dan variabel output 

(dependen). Model ini mencoba menemukan garis lurus terbaik yang dapat menggambarkan 

hubungan antara variabel-variabel tersebut. Persamaan umum dari Linear Regression adalah 

sebagai berikut: 

Di mana: 

● Y adalah variabel output yang ingin diprediksi. 

● X adalah variabel input (independen). 

● b_0 adalah intercept (titik potong garis dengan sumbu Y). 

● b_1, b_2, \dots, b_n adalah koefisien yang menentukan kemiringan garis (pengaruh 

dari setiap fitur terhadap prediksi). 

Linear Regression digunakan dalam banyak kasus seperti memprediksi harga rumah, penjualan 

produk, dan analisis tren. Model ini bekerja dengan baik jika hubungan antara variabel input 
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dan output bersifat linier, namun jika hubungan tersebut lebih kompleks, model ini mungkin 

tidak memberikan hasil yang akurat. 

 

 

Ridge and Lasso Regression 

Ridge Regression dan Lasso Regression adalah teknik regresi yang menggunakan 

regularisasi untuk mengurangi overfitting pada model. Overfitting terjadi ketika model terlalu 

kompleks sehingga mampu “menghafal” data pelatihan dan tidak mampu melakukan 

generalisasi dengan baik pada data baru. 

● Ridge Regression: Menambahkan penalti pada koefisien model untuk mengurangi 

variabilitas dalam parameter. Penalti ini dihitung sebagai jumlah kuadrat dari koefisien. 

Ridge Regression sangat efektif ketika kita memiliki banyak fitur yang saling 
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berkorelasi. 

Persamaan Ridge Regression adalah: 

Di mana λ (lambda) adalah parameter regularisasi yang mengontrol tingkat penalti. 

● Lasso Regression: Sama seperti Ridge Regression, tetapi penalti dihitung sebagai 

jumlah nilai absolut dari koefisien. Teknik ini memiliki kemampuan untuk memilih 

fitur, karena koefisien dari beberapa fitur dapat menjadi nol, sehingga fitur tersebut 

tidak berkontribusi pada model. 

Persamaan Lasso Regression adalah: 

Contoh Implementasi Ridge dan Lasso Regression 

 

 

Evaluasi Model Regresi 

Evaluasi model regresi sangat penting untuk memahami seberapa baik model dapat 

memprediksi nilai output pada data baru. Beberapa metrik evaluasi yang umum digunakan 

adalah: 
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● R² (R-squared): Mengukur proporsi variansi dalam variabel output yang dapat 

dijelaskan oleh variabel input. Nilai R² berkisar antara 0 hingga 1, dengan nilai yang 

lebih tinggi menunjukkan model yang lebih baik. 

● MSE (Mean Squared Error): Mengukur rata-rata selisih kuadrat antara nilai yang 

diprediksi dan nilai aktual. Semakin kecil nilai MSE, semakin baik model tersebut. 

● MAE (Mean Absolute Error): Mengukur rata-rata selisih absolut antara nilai yang 

diprediksi dan nilai aktual. MAE memberikan interpretasi yang lebih mudah 

dibandingkan MSE karena menggunakan nilai absolut. 

Contoh Evaluasi Model 

 

 

Cross-Validation 

Cross-validation adalah teknik untuk mengevaluasi kinerja model dengan membaginya 

menjadi beberapa subset atau “folds”. Teknik ini memastikan bahwa model tidak hanya bekerja 

baik pada data pelatihan, tetapi juga dapat melakukan generalisasi dengan baik pada data baru. 

Teknik yang paling umum digunakan adalah k-fold cross-validation, di mana dataset dibagi 

menjadi k subset, dan setiap subset digunakan sebagai data validasi secara bergantian, 

sementara sisanya digunakan sebagai data pelatihan. 
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Cross-validation membantu dalam mengevaluasi kinerja model secara menyeluruh dan 

mencegah overfitting, terutama ketika jumlah data terbatas. 

Contoh Implementasi Cross-Validation 

 

 

Aktivitas Minggu 8 

1. Implementasi Linear Regression: Mahasiswa akan diminta untuk 

mengimplementasikan model regresi linear pada dataset yang disediakan dan 

mengevaluasi model menggunakan MSE dan R². 

2. Regularisasi dengan Ridge dan Lasso: Mahasiswa akan menerapkan Ridge dan Lasso 

Regression pada dataset yang sama dan membandingkan hasilnya dengan Linear 

Regression untuk memahami dampak regularisasi. 

3. Evaluasi Model dengan Cross-Validation: Mahasiswa akan melakukan cross-

validation untuk mengevaluasi kinerja model dan memahami pentingnya generalisasi. 

4. Hyperparameter Tuning: Mahasiswa akan melakukan hyperparameter tuning pada 

model Ridge dan Lasso menggunakan grid search untuk menemukan parameter yang 

optimal. 
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Minggu 9: Pengujian Model dan Validasi 

Pengantar Pengujian Model dan Validasi 

Dalam pengembangan model machine learning, pengujian model dan validasi merupakan 

tahap yang sangat penting untuk memastikan bahwa model yang dibangun bekerja dengan baik 

dan dapat diandalkan ketika diterapkan pada data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

Pada minggu ini, kita akan mempelajari secara mendalam dua teknik utama yang sering 

digunakan dalam proses pengujian dan validasi model, yaitu cross-validation dan 

hyperparameter tuning. Kedua teknik ini memiliki peran penting dalam mengoptimalkan 

kinerja model serta mengurangi risiko overfitting, yang terjadi ketika model belajar terlalu 

banyak detail dari data pelatihan dan akhirnya tidak mampu melakukan generalisasi dengan 

baik pada data baru. Oleh karena itu, memahami cara menguji dan memvalidasi model dengan 

benar adalah keterampilan yang krusial bagi setiap data scientist. 

Proses pengujian dan validasi ini tidak hanya meningkatkan kepercayaan diri dalam 

penggunaan model, tetapi juga membantu mengidentifikasi kelemahan model yang mungkin 

mempengaruhi hasil prediksi di dunia nyata. Memahami cara mengevaluasi kinerja model 

secara menyeluruh, serta mengetahui bagaimana cara mengoptimalkan hyperparameter untuk 

mendapatkan hasil terbaik, adalah keterampilan penting yang akan mendukung keberhasilan 

penerapan machine learning dalam berbagai domain. 

Cross-Validation 

Cross-validation adalah metode yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model dengan 

cara membaginya menjadi beberapa subset atau “folds.” Teknik cross-validation yang paling 

umum digunakan adalah k-fold cross-validation, di mana dataset dibagi menjadi k subset yang 

lebih kecil, dan setiap subset bergantian digunakan sebagai data validasi, sementara subset 

lainnya digunakan sebagai data pelatihan. Misalnya, pada 5-fold cross-validation, dataset 
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dibagi menjadi 5 bagian yang berbeda, dan proses ini diulang sebanyak 5 kali sehingga setiap 

subset digunakan sebagai data validasi satu kali, sementara bagian yang lain berperan sebagai 

data pelatihan. Rata-rata dari hasil evaluasi semua pengulangan tersebut dihitung untuk 

memberikan ukuran yang lebih baik mengenai kinerja model secara keseluruhan. 

Cross-validation sangat penting untuk memastikan bahwa model tidak hanya bekerja dengan 

baik pada data pelatihan, tetapi juga dapat melakukan generalisasi dengan baik ketika 

dihadapkan pada data baru. Teknik ini sangat membantu dalam mengatasi masalah overfitting, 

yaitu situasi di mana model terlalu fokus pada detail spesifik dalam data pelatihan, sehingga 

kehilangan kemampuan untuk memprediksi dengan baik pada data yang tidak dikenal. Dalam 

konteks industri, generalisasi yang baik sangat penting karena model machine learning akan 

sering dihadapkan pada data baru yang tidak ada dalam dataset pelatihan. 

Cross-validation juga membantu dalam memilih model terbaik di antara beberapa kandidat. 

Dengan membandingkan hasil dari cross-validation, kita bisa mendapatkan gambaran yang 

lebih jelas tentang model mana yang paling cocok untuk diterapkan pada data yang kita miliki. 

Teknik ini memberikan kepercayaan lebih dalam memilih model yang akan digunakan untuk 

implementasi di dunia nyata, karena hasil evaluasi model didasarkan pada berbagai subset data, 

bukan hanya pada satu set pelatihan dan pengujian. 

Mengapa Cross-Validation Penting? 

1. Evaluasi yang Lebih Akurat: Cross-validation memberikan gambaran yang lebih 

akurat mengenai kinerja model pada data baru, dibandingkan dengan metode tradisional 

yang hanya membagi data menjadi set pelatihan dan pengujian. Evaluasi yang lebih 

akurat ini membantu dalam memilih model terbaik di antara beberapa kandidat, 

memastikan bahwa model yang dipilih benar-benar yang paling cocok untuk masalah 

yang ingin diselesaikan. 
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2. Mengurangi Overfitting: Dengan membagi dataset menjadi beberapa bagian yang 

lebih kecil, cross-validation memastikan bahwa model tidak terlalu bergantung pada 

bagian tertentu dari data pelatihan, sehingga risiko overfitting berkurang. Hal ini 

penting terutama pada dataset yang berukuran kecil, di mana model mungkin cenderung 

mempelajari detail spesifik dari data yang terbatas. Cross-validation memastikan bahwa 

model dapat bekerja baik tidak hanya pada data yang dilatih, tetapi juga pada data yang 

belum pernah dilihat sebelumnya. 

3. Memaksimalkan Penggunaan Data: Cross-validation memungkinkan penggunaan 

seluruh dataset baik untuk pelatihan maupun validasi, yang pada akhirnya 

memaksimalkan informasi yang dapat diperoleh dari dataset. Ini sangat berguna 

terutama ketika dataset yang tersedia tidak terlalu besar, sehingga setiap bagian data 

dapat dimanfaatkan secara efektif. Dengan memanfaatkan seluruh dataset, kita dapat 

memastikan bahwa tidak ada data yang “terbuang” dan semua informasi yang tersedia 

dimanfaatkan dengan maksimal. 

Cross-validation juga dapat digunakan untuk mengevaluasi berbagai jenis model dan 

menemukan model mana yang memberikan hasil terbaik. Dalam proyek machine learning, 

terkadang kita perlu mencoba berbagai jenis model, seperti regresi linier, pohon keputusan, 

atau bahkan model ensemble. Cross-validation memungkinkan kita untuk mengevaluasi semua 

model ini secara konsisten dan memilih model yang paling sesuai dengan masalah yang 

dihadapi. 

Contoh Implementasi Cross-Validation dengan Scikit-Learn 

Di bawah ini adalah contoh penggunaan cross-validation menggunakan Scikit-Learn pada 

model Linear Regression: 
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Pada contoh di atas, kita menggunakan cross_val_score untuk membagi dataset menjadi 5 

subset dan mengevaluasi kinerja model pada masing-masing subset. Nilai rata-rata dari hasil 

cross-validation memberikan gambaran yang lebih jelas tentang seberapa baik model bekerja 

pada keseluruhan dataset dan memberikan indikasi kemampuan generalisasi model. Dengan 

menggunakan cross-validation, kita dapat memastikan bahwa model tidak hanya menghafal 

data pelatihan, tetapi juga mampu memberikan hasil yang baik pada data baru. 

Hyperparameter Tuning 

Hyperparameter tuning adalah proses menyesuaikan parameter model yang tidak dipelajari 

langsung dari data, untuk meningkatkan kinerjanya. Dalam machine learning, terdapat dua 

jenis parameter, yaitu parameter model (yang dipelajari dari data selama pelatihan) dan 
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hyperparameter (yang harus diatur sebelum pelatihan dimulai). Hyperparameter tuning 

sangat penting karena menentukan bagaimana model belajar dari data, sehingga dapat secara 

signifikan memengaruhi hasil akhir dari kinerja model. 

Contoh hyperparameter yang sering disetel adalah jumlah tetangga pada algoritma K-Nearest 

Neighbors, nilai alpha pada Ridge dan Lasso Regression, serta learning rate pada model 

gradient boosting. Menemukan kombinasi hyperparameter yang optimal dapat membantu 

model mencapai kinerja terbaik pada data yang tersedia, dengan mengurangi error pada data 

pelatihan sekaligus memastikan kemampuan generalisasi yang baik. 

Teknik-Teknik Hyperparameter Tuning 

● Grid Search: Grid search adalah metode yang mencoba semua kombinasi 

hyperparameter yang mungkin dari beberapa set yang telah ditentukan, untuk 

menemukan konfigurasi yang menghasilkan kinerja terbaik. Metode ini cocok 

digunakan saat kita memiliki dataset yang relatif kecil dan ruang parameter yang tidak 

terlalu besar. Meskipun menghasilkan hasil yang akurat, grid search membutuhkan 

banyak waktu komputasi jika ruang parameter yang dieksplorasi sangat besar. Namun, 

hasil yang diberikan oleh grid search cenderung lebih menyeluruh karena semua 

kemungkinan dicoba. 

● Random Search: Random search memilih kombinasi hyperparameter secara acak dari 

ruang parameter yang telah ditentukan dan mengevaluasi performanya. Teknik ini lebih 

efisien dibandingkan grid search ketika kita memiliki ruang parameter yang sangat 

besar, karena random search tidak mengeksplorasi seluruh ruang secara lengkap, 

melainkan memilih sampel secara acak. Dalam beberapa kasus, random search dapat 

menemukan kombinasi yang optimal dalam waktu yang lebih singkat daripada grid 
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search, terutama ketika hanya sebagian kecil dari kombinasi hyperparameter yang 

benar-benar memberikan hasil yang baik. 

Selain grid search dan random search, terdapat metode lain yang lebih canggih seperti 

Bayesian Optimization yang berfokus pada penggunaan fungsi probabilitas untuk 

menemukan kombinasi hyperparameter terbaik dengan jumlah percobaan yang lebih sedikit. 

Metode ini dapat menghemat waktu dan sumber daya komputasi ketika ruang parameter yang 

dieksplorasi sangat besar. 

Contoh Implementasi Hyperparameter Tuning dengan Grid Search 

Di bawah ini adalah contoh penggunaan GridSearchCV dari Scikit-Learn untuk mencari 

kombinasi terbaik dari parameter alpha pada model Ridge Regression: 
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Manfaat Pengujian Model dan Validasi 

Pengujian model dan validasi memiliki banyak manfaat penting dalam proses pengembangan 

model machine learning, termasuk: 

1. Mengoptimalkan Kinerja Model: Dengan menggunakan teknik cross-validation dan 

hyperparameter tuning, kita dapat memastikan bahwa model yang dibangun mencapai 

kinerja terbaiknya. Teknik ini membantu menghindari masalah overfitting dan 

underfitting, memastikan bahwa model yang kita pilih dapat bekerja baik di berbagai 

situasi dan data yang belum pernah ditemui. 

2. Mencegah Overfitting dan Underfitting: Cross-validation membantu kita dalam 

mengidentifikasi apakah model yang kita gunakan terlalu kompleks dan mengalami 

overfitting atau terlalu sederhana dan mengalami underfitting. Dengan cara ini, kita 

dapat menyesuaikan kompleksitas model untuk mendapatkan keseimbangan yang tepat 

antara bias dan varians. 

3. Memanfaatkan Data Secara Maksimal: Cross-validation memungkinkan 

penggunaan setiap data dalam dataset baik sebagai data pelatihan maupun validasi. Ini 

memaksimalkan penggunaan data dan memberikan evaluasi yang lebih akurat 

mengenai kinerja model. Ini sangat penting terutama ketika kita memiliki dataset yang 

terbatas. 

4. Meningkatkan Generalisasi Model: Cross-validation memastikan bahwa model yang 

kita buat tidak hanya bekerja baik pada data pelatihan tetapi juga mampu melakukan 

generalisasi yang baik pada data baru. Teknik ini memberikan jaminan bahwa model 

tidak terlalu fokus pada detail spesifik dari data pelatihan dan lebih mampu memberikan 

hasil prediksi yang baik pada data dunia nyata. 
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5. Meningkatkan Kepercayaan Diri dalam Implementasi Model: Dengan melakukan 

evaluasi model secara menyeluruh menggunakan teknik cross-validation dan 

hyperparameter tuning, kita dapat lebih percaya diri dalam memilih model untuk 

diimplementasikan di dunia nyata. Evaluasi yang akurat dan menyeluruh memastikan 

bahwa kita memiliki pemahaman yang baik mengenai kelemahan dan kekuatan model 

yang akan kita gunakan. 

6. Menemukan Hyperparameter Optimal: Hyperparameter tuning, baik melalui grid 

search, random search, maupun teknik optimasi lainnya, memungkinkan kita untuk 

menemukan konfigurasi parameter terbaik yang menghasilkan model dengan kinerja 

optimal. Parameter seperti learning rate, jumlah unit dalam jaringan saraf, atau 

parameter regulasi dapat disetel sedemikian rupa sehingga memberikan hasil yang 

paling baik. 

7. Mengurangi Waktu dan Sumber Daya yang Diperlukan untuk Pengembangan 

Model: Meskipun teknik seperti grid search dapat memakan waktu dan sumber daya 

komputasi yang signifikan, penerapan teknik yang lebih efisien seperti random search 

atau Bayesian optimization dapat mengurangi waktu yang diperlukan untuk 

menemukan konfigurasi model yang optimal. Ini sangat berguna terutama dalam 

pengembangan model yang kompleks di mana ruang parameter yang dieksplorasi 

sangat besar. 

8. Pemilihan Model yang Lebih Tepat: Pengujian model dan validasi membantu dalam 

pemilihan model yang paling sesuai untuk masalah yang ingin diselesaikan. Kita sering 

kali harus memilih antara beberapa jenis model, seperti regresi linier, decision tree, atau 

model ensemble. Dengan menggunakan cross-validation, kita dapat mengevaluasi 

model-model ini secara konsisten dan memastikan bahwa model yang dipilih adalah 

yang paling sesuai dengan kebutuhan spesifik kita. 
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9. Meningkatkan Kemampuan Analisis Data Scientist: Melalui proses pengujian dan 

validasi, seorang data scientist dapat meningkatkan pemahamannya tentang bagaimana 

model bekerja, bagaimana data mempengaruhi kinerja model, dan bagaimana 

parameter-parameter tertentu dapat mengubah hasil model. Ini adalah keterampilan 

yang sangat berharga dalam pekerjaan sehari-hari seorang data scientist karena mereka 

perlu memahami dan mengoptimalkan model yang mereka bangun. 

Dengan semua manfaat tersebut, pengujian dan validasi model merupakan tahap yang tidak 

boleh diabaikan dalam siklus pengembangan model machine learning. Teknik-teknik ini 

membantu memastikan bahwa model yang dikembangkan tidak hanya terlihat baik pada data 

pelatihan tetapi juga dapat diandalkan dan memberikan hasil yang berkualitas pada data baru 

di dunia nyata. 
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Minggu 10: Data Science dalam Big Data 

Pengantar Data Science dalam Big Data 

Data Science berkembang pesat seiring dengan meningkatnya jumlah data yang tersedia di 

seluruh dunia. Ketika dataset menjadi sangat besar, proses pengolahan dan analisis data 

menjadi lebih kompleks. Big Data adalah istilah yang mengacu pada dataset yang sangat besar 

dan kompleks, yang tidak dapat ditangani dengan alat dan teknik tradisional. Pada minggu ini, 

kita akan membahas bagaimana Data Science berperan dalam mengolah data skala besar dan 

mengenalkan framework seperti Hadoop dan Spark, yang sangat populer dalam pemrosesan 

data secara paralel. 

Pengolahan Data Skala Besar 

Mengolah data dalam skala besar memerlukan teknik dan alat yang berbeda dari pengolahan 

data dalam skala kecil. Big Data mencakup data dengan karakteristik yang dikenal sebagai 5V: 

Volume (jumlah data yang sangat besar), Velocity (kecepatan data masuk atau diproses), 

Variety (keanekaragaman jenis data), Veracity (keakuratan dan kualitas data), dan Value 

(nilai atau manfaat yang dapat diperoleh dari data). Data skala besar ini perlu diproses dengan 

alat yang dirancang untuk menangani kompleksitas dan volume yang besar secara efisien. 

Untuk mengatasi tantangan ini, terdapat beberapa framework yang sering digunakan oleh para 

data scientist, yaitu Hadoop dan Apache Spark. Framework ini dirancang untuk 

memungkinkan pemrosesan data secara paralel di berbagai mesin, sehingga mampu menangani 

dataset besar dengan lebih efisien. 

Hadoop 

Apache Hadoop adalah framework open-source yang memungkinkan pemrosesan data skala 

besar secara terdistribusi di banyak komputer. Hadoop dirancang untuk menangani dataset 
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yang sangat besar dan menawarkan kemampuan penyimpanan dan pemrosesan data yang 

efisien melalui dua komponen utamanya: 

1. Hadoop Distributed File System (HDFS): HDFS adalah sistem penyimpanan yang 

dirancang untuk menyimpan data dalam jumlah besar dengan cara membagi file 

menjadi blok-blok kecil dan mendistribusikannya ke berbagai node dalam kluster. Hal 

ini memungkinkan data diakses dan diproses secara paralel, sehingga waktu 

pemrosesan dapat dikurangi secara signifikan. 

2. MapReduce: MapReduce adalah model pemrograman yang digunakan di Hadoop 

untuk memproses data dalam skala besar. Pemrosesan data dilakukan dalam dua tahap 

utama: Map (mengubah data input menjadi pasangan kunci-nilai) dan Reduce 

(menggabungkan hasil dari fase Map untuk menghasilkan output). Teknik ini 

memungkinkan pemrosesan data yang sangat besar secara efisien dengan 

memanfaatkan pemrosesan paralel di banyak node. 

Hadoop menawarkan skalabilitas yang tinggi dan cocok untuk digunakan dalam lingkungan 

yang memiliki kebutuhan penyimpanan dan pemrosesan data yang besar dan beragam. Banyak 

perusahaan menggunakan Hadoop untuk mengelola data dengan ukuran petabyte dan untuk 

menganalisis data dalam skala besar. 

Apache Spark 

Apache Spark adalah framework open-source untuk pemrosesan data dalam skala besar yang 

lebih cepat dibandingkan dengan Hadoop. Spark dirancang untuk meningkatkan efisiensi 

pemrosesan data dengan memanfaatkan in-memory processing dan mendukung berbagai 

bahasa pemrograman seperti Python, Java, Scala, dan R. 
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Spark menawarkan berbagai komponen utama yang membuatnya sangat kuat untuk 

pemrosesan Big Data: 

1. Spark Core: Ini adalah inti dari Spark yang mengatur pemrosesan data secara paralel 

dan mendistribusikan tugas ke berbagai kluster. Spark Core mendukung in-memory 

computing, yang berarti data disimpan dalam memori (RAM) selama pemrosesan 

berlangsung, sehingga mempercepat waktu eksekusi dibandingkan dengan menyimpan 

data di disk seperti pada Hadoop. 

2. Spark SQL: Spark SQL memungkinkan pengguna untuk melakukan query pada data 

menggunakan bahasa SQL, yang mempermudah manipulasi dan analisis data bagi 

pengguna yang terbiasa dengan SQL. Spark SQL dapat digunakan untuk 

mengintegrasikan data dari berbagai sumber, seperti HDFS, Cassandra, atau bahkan file 

CSV. 

3. Spark Streaming: Komponen ini digunakan untuk memproses data streaming atau 

data yang datang secara real-time, seperti data dari sensor, log aplikasi, atau media 

sosial. Spark Streaming memungkinkan pemrosesan data secara langsung saat data 

masuk, yang sangat berguna untuk aplikasi yang memerlukan keputusan secara real-

time. 

4. Mllib (Machine Learning Library): Spark juga menyediakan pustaka untuk machine 

learning, yaitu Mllib. Mllib menyediakan algoritma dan API untuk pembelajaran 

mesin, seperti klasifikasi, regresi, clustering, dan rekomendasi, yang dapat diterapkan 

pada dataset besar. 

Spark memiliki berbagai keunggulan dibandingkan Hadoop, terutama dalam hal kecepatan dan 

efisiensi. Spark mampu melakukan pemrosesan data 100 kali lebih cepat dari Hadoop dalam 
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beberapa kasus karena pemrosesan berbasis memori. Selain itu, Spark juga lebih mudah 

digunakan karena mendukung API tingkat tinggi untuk berbagai bahasa pemrograman. 
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Minggu 11: Model Deep Learning 

Pengantar Deep Learning 

Deep Learning adalah cabang dari machine learning yang menggunakan neural networks 

untuk memproses data dan membuat prediksi yang akurat. Teknik ini terinspirasi oleh cara 

kerja otak manusia dalam memproses informasi dan sangat efektif untuk menangani data 

dengan tingkat kompleksitas tinggi, seperti gambar, suara, dan teks. 

Neural Networks dan Backpropagation 

Neural Networks atau jaringan saraf tiruan adalah komponen dasar dari deep learning yang 

terdiri dari lapisan input, lapisan tersembunyi (hidden layers), dan lapisan output. Setiap lapisan 

berisi neuron yang terhubung satu sama lain dan menggunakan fungsi aktivasi untuk 

memproses input dan menghasilkan output. 

● Backpropagation adalah algoritma pembelajaran yang digunakan untuk 

menyesuaikan bobot dalam jaringan saraf agar kesalahan prediksi (error) dapat 

diminimalkan. Algoritma ini bekerja dengan menghitung gradien dari fungsi loss dan 

menyebarkannya kembali melalui jaringan untuk memperbarui bobot secara bertahap, 

menggunakan metode seperti Gradient Descent. 

Convolutional Neural Networks (CNN) 

Convolutional Neural Networks (CNN) adalah jenis jaringan saraf yang dirancang khusus 

untuk memproses data dalam bentuk gambar. CNN menggunakan lapisan konvolusi untuk 

mengekstraksi fitur-fitur dari gambar, seperti tepi, tekstur, dan bentuk. CNN sangat populer 

dalam berbagai aplikasi seperti pengklasifikasian gambar dan deteksi objek. 

● Lapisan Konvolusi (Convolution Layer): Menggunakan filter (kernel) untuk 

mengekstraksi fitur-fitur dari gambar. 
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● Lapisan Pooling (Pooling Layer): Mengurangi dimensi fitur untuk mengurangi 

jumlah parameter dan mencegah overfitting. 

● Lapisan Fully Connected (FC Layer): Menghubungkan semua neuron dari lapisan 

sebelumnya untuk menghasilkan output akhir, seperti klasifikasi. 

Contoh implementasi CNN dengan TensorFlow: 

python 

Copy code 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras import layers, models 

 

# Membuat model CNN 

model = models.Sequential([ 

    layers.Conv2D(32, (3, 3), activation=’relu’, input_shape=(64, 64, 3)), 

    layers.MaxPooling2D((2, 2)), 

    layers.Conv2D(64, (3, 3), activation=’relu’), 

    layers.MaxPooling2D((2, 2)), 

    layers.Conv2D(64, (3, 3), activation=’relu’), 

    layers.Flatten(), 

    layers.Dense(64, activation=’relu’), 

    layers.Dense(10, activation=’softmax’) 

]) 

 

# Menyusun model 

model.compile(optimizer=’adam’, loss=’sparse_categorical_crossentropy’, 

metrics=[‘accuracy’]) 
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Pada contoh di atas, kita membuat model CNN dengan beberapa lapisan konvolusi dan pooling, 

diikuti dengan lapisan fully connected. 

Recurrent Neural Networks (RNN) 

Recurrent Neural Networks (RNN) adalah jenis jaringan saraf yang dirancang untuk 

memproses data sekuensial, seperti teks atau data deret waktu. RNN menggunakan koneksi 

berulang untuk mempertahankan informasi dari langkah sebelumnya, sehingga memungkinkan 

untuk menangani data yang memiliki urutan. 

● Long Short-Term Memory (LSTM) adalah salah satu varian RNN yang dirancang 

untuk mengatasi masalah vanishing gradient pada RNN standar. LSTM mampu 

menangani ketergantungan jangka panjang dalam data sekuensial, sehingga sangat 

efektif untuk tugas seperti prediksi deret waktu dan pemrosesan bahasa alami 

(NLP). 

Contoh implementasi RNN dengan TensorFlow: 

python 

Copy code 

from tensorflow.keras.layers import SimpleRNN, LSTM, Dense 

 

# Membuat model RNN menggunakan LSTM 

model = models.Sequential([ 

    LSTM(50, activation=’relu’, input_shape=(100, 1)), 

    Dense(1) 

]) 
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# Menyusun model 

model.compile(optimizer=’adam’, loss=’mse’) 

Pada contoh di atas, model RNN menggunakan LSTM untuk memproses data sekuensial dan 

melakukan prediksi. 
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Minggu 12: Model Natural Language Processing (NLP) 

Pengantar Natural Language Processing (NLP) 

Natural Language Processing (NLP) adalah cabang dari kecerdasan buatan yang berfokus 

pada interaksi antara komputer dan bahasa manusia. Dalam minggu ini, kita akan mendalami 

Text Preprocessing dan Sentiment Analysis untuk memahami bagaimana memproses teks 

mentah dan mengekstrak informasi yang relevan. Sebagai bahan pembelajaran, kita akan 

menggunakan referensi dari kursus “Natural Language Processing with Python” yang 

tersedia di edX. 

Text Preprocessing 

Text Preprocessing adalah tahap dasar yang sangat penting dalam proyek NLP. Langkah ini 

melibatkan pembersihan dan pemrosesan teks agar lebih mudah diolah oleh algoritma machine 

learning. Preprocessing mencakup beberapa langkah, antara lain: 

1. Tokenization: Proses memisahkan teks menjadi unit-unit kecil yang disebut token, 

seperti kata atau kalimat. Hal ini memungkinkan analisis lebih detail pada teks yang 

lebih panjang. 

○ Contoh: Kalimat “Saya suka belajar NLP” dapat diubah menjadi token [‘Saya’, 

‘suka’, ‘belajar’, ‘NLP’]. 

2. Lowercasing: Mengubah semua huruf menjadi huruf kecil agar teks menjadi seragam, 

sehingga kata yang sama tidak dianggap berbeda hanya karena perbedaan huruf besar 

dan kecil. 

○ Contoh: “AI” dan “ai” dianggap sama setelah proses lowercasing. 

3. Stopwords Removal: Stopwords adalah kata-kata umum dalam bahasa tertentu yang 

seringkali tidak menambah nilai pada analisis, seperti “dan”, “yang”, “di”. Menghapus 
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kata-kata ini membantu model lebih fokus pada kata-kata yang memiliki makna 

spesifik. 

4. Stemming dan Lemmatization: 

○ Stemming: Memotong akhiran kata untuk mendapatkan bentuk dasarnya, 

meskipun terkadang hasilnya mungkin bukan kata baku. Contohnya, “belajar” 

menjadi “belaj”. 

○ Lemmatization: Mengubah kata menjadi bentuk dasar yang benar berdasarkan 

konteksnya. Sebagai contoh, “belajar” akan tetap “belajar” setelah 

lemmatization. 

5. Punctuation Removal: Menghapus tanda baca seperti titik, koma, tanda seru, yang 

umumnya tidak diperlukan dalam analisis kecuali tanda baca tersebut memberikan 

konteks penting. 

 

 

Sentiment Analysis 

Sentiment Analysis adalah salah satu aplikasi populer NLP yang bertujuan untuk mengetahui 

apakah suatu teks memiliki sentimen positif, negatif, atau netral. Analisis sentimen sangat 

berguna dalam memahami opini pelanggan terhadap suatu produk atau layanan. 

Beberapa langkah dalam sentiment analysis antara lain: 

1. Preprocessing Teks: Sebelum menganalisis sentimen, teks perlu melalui proses 

preprocessing seperti yang sudah dijelaskan di atas. 
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2. Ekstraksi Fitur: Mengubah teks menjadi bentuk numerik yang dapat dimengerti oleh 

algoritma machine learning. Salah satu teknik umum adalah Bag of Words (BoW) atau 

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency). 

3. Pembangunan Model: Menggunakan model machine learning seperti Logistic 

Regression, Naive Bayes, atau Deep Learning (misalnya LSTM) untuk memprediksi 

sentimen teks. 

Implementasi Sentiment Analysis dengan Python 

Di bawah ini adalah contoh implementasi sentiment analysis menggunakan Python, library 

NLTK, dan Scikit-Learn: 

python 

Copy code 

import nltk 

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

 

# Contoh dataset sederhana 

data = [ 

    (‘Saya sangat senang dengan produk ini’, ‘positif’), 

    (‘Produk ini sangat mengecewakan’, ‘negatif’), 

    (‘Layanan yang diberikan cukup memuaskan’, ‘positif’), 
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    (‘Saya tidak akan membeli produk ini lagi’, ‘negatif’), 

] 

 

# Preprocessing teks 

def preprocess(text): 

    tokens = nltk.word_tokenize(text.lower()) 

    return ‘ ‘.join(tokens) 

 

texts, labels = zip(*data) 

texts = [preprocess(text) for text in texts] 

 

# Mengubah teks menjadi fitur menggunakan CountVectorizer 

vectorizer = CountVectorizer() 

X = vectorizer.fit_transform(texts) 

 

# Membagi dataset menjadi data pelatihan dan pengujian 

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

test_size=0.25, random_state=42) 

 

# Melatih model Naive Bayes 

model = MultinomialNB() 

model.fit(X_train, y_train) 
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# Memprediksi dan mengevaluasi model 

y_pred = model.predict(X_test) 

print(f”Akurasi: {accuracy_score(y_test, y_pred)}”) 

 

Pada contoh di atas, CountVectorizer digunakan untuk mengubah teks menjadi vektor 

numerik, dan model Naive Bayes dilatih untuk melakukan prediksi sentimen teks. Model ini 

dapat digunakan untuk menentukan apakah suatu teks memiliki sentimen positif atau negatif. 
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Minggu 13: Model Lanjutan Machine Learning 

Pengantar Ensemble Learning 

Ensemble Learning adalah teknik dalam machine learning yang bertujuan untuk 

meningkatkan akurasi dan stabilitas prediksi dengan menggabungkan beberapa model. 

Pendekatan ini memanfaatkan kekuatan dari berbagai algoritma untuk mengurangi kesalahan, 

baik yang disebabkan oleh bias maupun varians, sehingga menghasilkan model yang lebih 

andal. Teknik ini sangat berguna terutama pada dataset yang kompleks atau saat model 

individual tidak cukup kuat untuk memberikan hasil yang memuaskan. 

Dalam ensemble learning, terdapat tiga metode utama yang sering digunakan: Bagging, 

Boosting, dan Stacking. Bagging membantu mengurangi varians dengan membuat beberapa 

model dari data sampel acak, seperti yang dilakukan oleh algoritma Random Forest. Boosting, 

di sisi lain, membangun model secara bertahap untuk mengurangi bias dengan memperbaiki 

kesalahan model sebelumnya. Stacking menggabungkan prediksi dari beberapa model dengan 

model meta untuk meningkatkan akurasi secara keseluruhan. 

Materi ini mengambil referensi dari kursus “Advanced Machine Learning” yang tersedia di 

DataCamp. Dalam minggu ini, kita akan mempelajari secara mendalam algoritma populer 

seperti Random Forest sebagai implementasi Bagging dan Gradient Boosting yang 

merupakan salah satu teknik Boosting paling efisien. Kedua pendekatan ini sering digunakan 

dalam aplikasi dunia nyata untuk menyelesaikan berbagai masalah data science dengan hasil 

yang optimal. 

. 
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Bagging (Bootstrap Aggregation) 

Bagging adalah salah satu teknik ensemble yang dirancang untuk mengurangi varians dalam 

model machine learning. Teknik ini bekerja dengan membuat beberapa model dari data sampel 

acak yang diambil dari dataset asli menggunakan metode bootstrap sampling. Metode ini 

memungkinkan setiap sampel dipilih lebih dari satu kali, sehingga setiap model memiliki 

dataset pelatihan yang sedikit berbeda. 

Setelah model individu dilatih pada data sampel masing-masing, hasil dari model-model 

tersebut digabungkan untuk membuat prediksi akhir. Untuk tugas klasifikasi, hasil prediksi dari 

setiap model digabungkan menggunakan metode voting mayoritas, di mana label yang paling 

sering diprediksi menjadi hasil akhir. Sementara itu, untuk tugas regresi, prediksi dari model 

digabungkan dengan cara mengambil rata-rata hasilnya. 

Pendekatan ini membantu mengurangi risiko overfitting pada model individu dan 

meningkatkan stabilitas prediksi secara keseluruhan. Salah satu algoritma populer yang 

menggunakan teknik bagging adalah Random Forest, di mana banyak Decision Tree dibuat 

dari data bootstrap dan hasilnya digabungkan untuk menghasilkan prediksi yang lebih andal. 

Bagging sering digunakan dalam situasi di mana model individu memiliki varians yang tinggi, 

karena teknik ini dapat memberikan hasil yang lebih konsisten. 

Random Forest  

Random Forest adalah salah satu algoritma paling populer yang menerapkan metode bagging. 

Dalam algoritma ini, sejumlah besar Decision Trees dibuat dari sampel data acak yang diambil 

dengan metode bootstrap sampling. Setiap tree dilatih secara independen menggunakan 

subset data yang berbeda, sehingga model secara keseluruhan lebih tahan terhadap varians 

dalam data. 
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Setelah semua Decision Trees selesai dilatih, prediksi dari setiap tree digabungkan untuk 

memberikan hasil akhir. Untuk tugas klasifikasi, Random Forest menggunakan metode voting 

mayoritas, di mana label yang paling sering dipilih menjadi prediksi akhir. Sedangkan untuk 

tugas regresi, hasil prediksi digabungkan dengan cara mengambil rata-rata dari semua output 

tree. 

Pendekatan ini membuat Random Forest sangat efektif dalam mengurangi risiko overfitting, 

yang sering menjadi masalah pada Decision Tree individu. Dengan menggabungkan prediksi 

dari banyak tree, Random Forest tidak hanya meningkatkan akurasi tetapi juga memberikan 

model yang lebih stabil dan andal untuk berbagai jenis data, baik yang bersifat numerik maupun 

kategorikal. 

Boosting 

Boosting dalah salah satu teknik ensemble yang fokus pada pengurangan bias dalam model 

machine learning. Teknik ini bekerja dengan membangun model secara bertahap, di mana 

setiap model baru ditambahkan untuk memperbaiki kesalahan yang dibuat oleh model 

sebelumnya. Proses ini memungkinkan setiap model dalam rangkaian untuk berkontribusi pada 

peningkatan performa secara keseluruhan. 

Dalam boosting, model pertama dilatih pada dataset asli, dan kesalahan prediksinya 

diidentifikasi. Model berikutnya kemudian dilatih dengan memberi bobot lebih tinggi pada data 

yang sulit diprediksi oleh model sebelumnya, sehingga model baru lebih fokus pada 

memperbaiki kesalahan tersebut. Pendekatan ini berlanjut hingga semua model dalam 

rangkaian selesai dilatih. 

Hasil akhir dari boosting adalah kombinasi dari semua model, di mana prediksi mereka 

digabungkan untuk menghasilkan output yang lebih akurat. Contoh populer dari algoritma 
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boosting adalah Gradient Boosting dan AdaBoost, yang sering digunakan dalam berbagai 

aplikasi machine learning untuk meningkatkan akurasi prediksi sekaligus mempertahankan 

stabilitas model. 

Gradient Boosting adalah salah satu metode boosting yang paling populer. Teknik ini 

berfokus pada meminimalkan kesalahan prediksi dari model sebelumnya dengan membangun 

model baru yang mempelajari residual dari model sebelumnya. XGBoost dan LightGBM 

adalah dua varian terkenal dari Gradient Boosting yang sangat efisien dan memberikan hasil 

yang baik. 

Stacking 

Stacking dalah teknik ensemble yang menggabungkan kekuatan beberapa model dasar dengan 

memanfaatkan model meta untuk meningkatkan kinerja keseluruhan. Dalam pendekatan ini, 

beberapa model dasar dilatih secara paralel pada dataset yang sama untuk membuat prediksi 

awal. Prediksi dari model-model dasar tersebut kemudian digunakan sebagai input untuk 

melatih model meta. 

Model meta bertugas untuk menggabungkan hasil prediksi dari model dasar dan membuat 

prediksi akhir yang lebih akurat. Dengan cara ini, stacking memanfaatkan kelebihan unik dari 

setiap model dasar, seperti kemampuan tertentu pada data numerik, kategorikal, atau data 

dengan distribusi kompleks, sehingga hasil akhirnya lebih baik dibandingkan menggunakan 

satu model saja. 

Tujuan utama stacking adalah mengurangi kekurangan individu dari setiap model dasar dan 

mendapatkan solusi yang lebih robust. Teknik ini sangat fleksibel karena memungkinkan 

penggunaan berbagai jenis model dasar, seperti Random Forest, SVM, atau Gradient 
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Boosting, yang kemudian digabungkan dengan model meta seperti Logistic Regression atau 

Neural Network untuk memaksimalkan performa. 

Misalnya, kita bisa menggunakan Random Forest, Support Vector Machine (SVM), dan 

Logistic Regression sebagai model dasar, kemudian menggunakan Linear Regression 

sebagai model meta untuk menggabungkan hasil prediksi dari ketiga model tersebut. 

Contoh Implementasi Random Forest dan Gradient Boosting 

Di bawah ini adalah contoh implementasi Random Forest dan Gradient Boosting dengan 

menggunakan Python dan Scikit-Learn: 

python 

Copy code 

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, 

GradientBoostingClassifier 

from sklearn.datasets import load_iris 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

 

# Mengimpor dataset Iris 

data = load_iris() 

X = data.data 

y = data.target 

 

# Membagi dataset menjadi data pelatihan dan pengujian 
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X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 

test_size=0.3, random_state=42) 

 

# Menggunakan Random Forest 

rf_model = RandomForestClassifier(n_estimators=100, 

random_state=42) 

rf_model.fit(X_train, y_train) 

y_pred_rf = rf_model.predict(X_test) 

print(f”Akurasi Random Forest: {accuracy_score(y_test, 

y_pred_rf)}”) 

 

# Menggunakan Gradient Boosting 

gb_model = GradientBoostingClassifier(n_estimators=100, 

learning_rate=0.1, random_state=42) 

gb_model.fit(X_train, y_train) 

y_pred_gb = gb_model.predict(X_test) 

print(f”Akurasi Gradient Boosting: {accuracy_score(y_test, 

y_pred_gb)}”) 

Pada contoh di atas, RandomForestClassifier dan GradientBoostingClassifier digunakan 

untuk melatih model pada dataset Iris. Kedua model tersebut menunjukkan bagaimana 

ensemble learning dapat meningkatkan akurasi dan stabilitas model. 
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Minggu 14: Proyek Akhir Data Science 

Pengantar Proyek Akhir Data Science 

Pada minggu ini, mahasiswa akan mengerjakan Proyek Akhir Data Science sebagai studi 

kasus nyata untuk mempraktikkan teknik-teknik yang telah mereka pelajari, mulai dari 

Exploratory Data Analysis (EDA) hingga pemodelan machine learning dan evaluasi 

model. Dataset yang digunakan dalam proyek ini akan diambil dari Kaggle, salah satu platform 

paling populer untuk dataset publik. Proyek ini bertujuan untuk memberikan mahasiswa 

pengalaman langsung dalam mengolah, menganalisis, dan membangun model berdasarkan data 

nyata, seperti yang dilakukan oleh data scientist di dunia profesional. 

Studi Kasus dan Dataset dari Kaggle 

Mahasiswa akan diberikan beberapa pilihan studi kasus yang berbeda untuk dipilih sesuai 

minatnya. Beberapa contoh studi kasus antara lain: 

1. Prediksi Churn Pelanggan: Menggunakan dataset pelanggan untuk memprediksi 

pelanggan mana yang cenderung berhenti berlangganan (churn). Mahasiswa akan 

menganalisis faktor-faktor yang berkontribusi pada churn dan membangun model 

untuk memprediksinya. 

2. Analisis Penjualan Retail: Menggunakan data penjualan dari toko ritel untuk 

menganalisis tren dan pola penjualan. Mahasiswa akan membangun model untuk 

meramalkan penjualan di masa mendatang dan memberikan rekomendasi untuk 

meningkatkan performa penjualan. 

3. Klasifikasi Sentimen Ulasan: Menggunakan dataset ulasan produk dari situs e-

commerce atau media sosial, mahasiswa diminta untuk membangun model untuk 

mengklasifikasikan ulasan sebagai positif atau negatif. 
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4. Prediksi Harga Rumah: Menggunakan dataset properti untuk memprediksi harga 

rumah berdasarkan fitur seperti lokasi, ukuran, dan fasilitas. Mahasiswa akan 

membangun model regresi untuk menghasilkan prediksi. 

5. Deteksi Penipuan Transaksi: Menggunakan dataset transaksi keuangan untuk 

mengidentifikasi transaksi mana yang kemungkinan besar merupakan penipuan. 

Mahasiswa akan membangun model klasifikasi untuk mendeteksi anomali. 

6. Prediksi Penyakit Jantung: Menggunakan dataset kesehatan untuk memprediksi 

kemungkinan seseorang mengidap penyakit jantung berdasarkan faktor-faktor seperti 

usia, tekanan darah, dan kolesterol. 

7. Rekomendasi Produk: Menggunakan dataset perilaku pengguna untuk membangun 

sistem rekomendasi yang dapat menyarankan produk berdasarkan riwayat pembelian 

atau preferensi pengguna. 

8. Analisis Pengguna Media Sosial: Menggunakan dataset dari platform media sosial 

untuk mengklasifikasikan jenis konten (gambar, teks, atau video) atau memprediksi 

engagement (like, komentar, dan share). 

9. Prediksi Kelulusan Mahasiswa: Menggunakan data akademik untuk memprediksi 

kemungkinan kelulusan mahasiswa berdasarkan nilai, kehadiran, dan aktivitas belajar. 

10. Prediksi Kinerja Mesin: Menggunakan dataset industri untuk memprediksi 

kemungkinan kerusakan mesin berdasarkan parameter seperti suhu, tekanan, dan waktu 

operasional. 

11. Deteksi Objek dalam Gambar: Menggunakan dataset gambar untuk membangun 

model deep learning (seperti CNN) yang mampu mendeteksi dan mengklasifikasikan 

objek dalam gambar. 
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12. Analisis Sentimen Film: Menggunakan dataset ulasan film untuk membangun model 

analisis sentimen yang dapat mengidentifikasi apakah ulasan bersifat positif atau 

negatif. 

13. Prediksi Kejahatan di Suatu Wilayah: Menggunakan dataset kriminal untuk 

memprediksi tingkat kejahatan di suatu wilayah berdasarkan data historis dan fitur 

geografis. 

14. Analisis Data Cuaca: Menggunakan dataset cuaca untuk menganalisis pola cuaca dan 

membangun model untuk memprediksi perubahan suhu atau curah hujan di masa 

depan. 

15. Optimisasi Rute Logistik: Menggunakan dataset logistik untuk mengoptimalkan rute 

pengiriman barang, dengan tujuan mengurangi biaya operasional dan waktu 

pengiriman. 

16. Analisis Konsumsi Energi: Menggunakan dataset konsumsi energi untuk 

memprediksi kebutuhan energi di masa depan berdasarkan data historis dan pola 

musiman. 

17. Prediksi Penyakit Tanaman: Menggunakan dataset pertanian untuk menganalisis 

gambar daun tanaman dan mengidentifikasi penyakit tertentu menggunakan model 

deep learning. 

18. Klasifikasi Spesies Hewan: Menggunakan dataset gambar hewan untuk membangun 

model klasifikasi spesies berdasarkan ciri visual seperti warna, pola, dan bentuk. 

19. Analisis Pergerakan Saham: Menggunakan dataset pasar saham untuk memprediksi 

pergerakan harga saham berdasarkan indikator teknis dan data historis. 

20. Analisis Data Pariwisata: Menggunakan dataset perjalanan wisata untuk menganalisis 

tren perjalanan dan memberikan rekomendasi untuk meningkatkan pengalaman 

wisatawan. 
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Tahapan Proyek Akhir 

Dalam proyek akhir ini, mahasiswa akan melakukan beberapa tahapan penting untuk 

menyelesaikan studi kasus yang diberikan: 

1. Definisi Masalah 

○ Mahasiswa harus memahami konteks masalah dan tujuan proyek. Misalnya, 

jika proyeknya adalah prediksi churn pelanggan, mahasiswa perlu mengetahui 

apa yang dimaksud dengan churn dan mengapa prediksi ini penting bagi bisnis. 

2. Exploratory Data Analysis (EDA) 

○ Melakukan analisis eksploratif untuk memahami struktur data, pola, tren, dan 

mendeteksi anomali dalam dataset. 

○ Menggunakan visualisasi data untuk menggambarkan hubungan antara fitur-

fitur yang ada dan menemukan wawasan yang relevan. 

3. Preprocessing Data 

○ Pembersihan Data: Menghapus duplikat, mengisi nilai yang hilang, dan 

mengatasi outlier. 

○ Transformasi Fitur: Melakukan encoding pada fitur kategorikal, penskalaan 

data numerik, dan feature engineering untuk meningkatkan kinerja model. 

4. Pemodelan Machine Learning 

○ Pemilihan Model: Mahasiswa akan memilih algoritma yang sesuai dengan 

jenis masalah, seperti klasifikasi, regresi, atau clustering. Model yang bisa 

dipilih termasuk Random Forest, Gradient Boosting, Logistic Regression, 

atau Neural Networks. 

○ Pelatihan Model: Melatih model dengan data pelatihan dan melakukan 

hyperparameter tuning untuk mendapatkan kinerja yang optimal. 
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5. Evaluasi Model 

○ Menggunakan metrik evaluasi yang sesuai seperti akurasi, precision, recall, 

F1-score, R-squared, atau MSE, tergantung pada jenis masalah yang dihadapi. 

○ Melakukan cross-validation untuk memastikan model dapat melakukan 

generalisasi dengan baik. 

6. Interpretasi Hasil dan Kesimpulan 

○ Menganalisis hasil dari model dan mengevaluasi apakah model mencapai tujuan 

yang diharapkan. 

○ Menyusun rekomendasi berdasarkan hasil analisis. Misalnya, jika model adalah 

prediksi churn pelanggan, mahasiswa dapat merekomendasikan strategi untuk 

mempertahankan pelanggan yang berisiko churn. 

7. Penyusunan Laporan dan Presentasi 

○ Mahasiswa harus menyusun laporan yang merangkum setiap langkah dalam 

proyek, mulai dari analisis data, teknik yang digunakan, hasil, hingga 

kesimpulan dan rekomendasi. 

○ Laporan ini kemudian akan dipresentasikan kepada dosen atau rekan-rekan 

mahasiswa untuk mendapatkan umpan balik. 

 



83 

 

Daftar Pustaka 

Géron, A. (2020). Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow  

(2nd ed.). O'Reilly Media. 

Alpaydin, E. (2020). Introduction to Machine Learning (4th ed.). MIT Press. 

McKinney, W. (2022). Python for Data Analysis: Data Wrangling with Pandas, NumPy, and  

Jupyter (3rd ed.). O'Reilly Media. 

Ng, A. (2021). Deep Learning Specialization. Coursera. Retrieved from  

https://www.coursera.org/. 

Yandex. (2020). Big Data Essentials. Coursera. Retrieved from https://www.coursera.org/. 

Chollet, F. (2021). Deep Learning with Python (2nd ed.). Manning Publications. 

VanderPlas, J. (2020). Python Data Science Handbook: Essential Tools for Working with  

Data (2nd ed.). O'Reilly Media. 

Provost, F., & Fawcett, T. (2021). Data Science for Business: What You Need to Know about  

Data Mining and Data-Analytic Thinking (2nd ed.). O'Reilly Media. 

Hastie, T., Tibshirani, R., & Friedman, J. (2021). The Elements of Statistical Learning: Data  

Mining, Inference, and Prediction (3rd ed.). Springer. 

Murphy, K. P. (2021). Probabilistic Machine Learning: An Introduction. MIT Press. 



84 

 

Witten, I. H., Frank, E., Hall, M. A., & Pal, C. J. (2020). Data Mining: Practical Machine  

Learning Tools and Techniques (4th ed.). Morgan Kaufmann. 

Jurafsky, D., & Martin, J. H. (2023). Speech and Language Processing (3rd ed.). Pearson. 

Chollet, F., & Allaire, J. J. (2021). Deep Learning with R (2nd ed.). Manning Publications. 

Russell, S., & Norvig, P. (2020). Artificial Intelligence: A Modern Approach (4th ed.).  

Pearson. 

Kaggle. (n.d.). Datasets for Machine Learning and Data Science Projects. Retrieved from  

https://www.kaggle.com/. 

  



85 

 

 


