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‘ Personal Information

' Name :Hairani, S.Kom., M.Eng.
Address : Suralaga, Lombok Timur.

Hp : 087839793970

Email : Hairani@stmikbumigora.ac.id
‘ Education

S1 : Universitas Islam Indonesia

S2 : Universitas Gadjah Mada

. Research Area of Interests

Expert System, Artificial Intelligent, Data Mining, Software
Testing, Decision Support System, Machine Learning, dll.



. Research and Publication

Handling Class Imbalance Using K-Means-SMOTE and Data Mining Classification for
Classification Diabetes (2020).

An Expert System for Diagnosis of Rheumatic Disease Types Using Forward Chaining
Inference and Certainty Factor Method (2020).

Perancangan Sistem Pakar Diagnosis Penyakit Rematik Menggunakan Inferensi Forward
Chaining Berbasis Prolog (2019).

Komparasi Akurasi Metode Correlated Naive Bayes Classifier dan Naive Bayes Classifier
untuk Diagnosis Penyakit Diabetes (2018).

Aplikasi Pemetaan Kualitas Pendidikan di Indonesia Menggunakan Metode K-Means (2018).

) dchevement

Session Chair The International Conference on Sustainable Information
Engineering and Technology (SIET 2019)

Peneliti Terbaik pada Seminar Hasil Penelitian Dosen Pemula 2019 _
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5’ Manusia Memproduksi Data

Manusia memproduksi beragam data yang

jumlah dan ukurannya sangat besar |
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s*Pertumbuhan Data

llobyte (kB) 103
Astronomi
Sloan Digital Sky Survey megabyte (MB) 10°
New MeXiCO, 2000 glgabyte (GB) 109
140TB over 10 years terabyte (TB) 1012
Large Synoptic Survey Telescope petabyte (PB) 1015
Chile, 2016 exabyte (EB) 1018
Will acquire 140TB every five days zettabyte (ZB) 1021
yottabyte (YB) [1024

Biologi dan Kedokteran
European Bioinformatics Institute (EBI)
20PB of data (genomic data doubles in size each year)

A single sequenced human genome can be around 140GB in sizve
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57 Datangnya Tsunami Data

Mobile Electronics market
/B smartphone subscriptions in 2015

Web & Social Networks generates amount of data

pobyte (kB)

103

megabyte (MB)

106

gigabyte (GB)

10°

terabyte (TB)

1012

petabyte (PB)

1015

exabyte (EB)

1018

zettabyte (ZB)

102

yottabyte (YB)

1024

Google processes 100 PB per day, 3 million servers

Facebook has 300 PB of user data per day
Youtube has 1000PB video storage




Why Need of Data
Data Mining ?




Data Rich

Information Poor.




Data IS IN
the right hands

&



5

Data harus kita olah menjadi pengetahuan supaya bisa
bermanfaat bagi manusia

Dengan pengetahuan Knowledge
tersebut, manusia dapat:

Melakukan estimasi dan prediksi m
apa yang terjadi di depan “
Melakukan analisis tentang asosiasi, korelasi dan

pengelompokan antar data dan atribut

Membantu pengambilan keputusan dan

pembuatan kebijakan s



understanding, integration, applied,

reflected upon, actionable,
accumulated, principles, patterns,
decision-making process

+ insight

idea, learning, notion, concept,
synthesized, compared,
thought-out, discussed

+ meaning

KNOWLEDGE

organized, structured,
categorized, useful,
condensed, calculated

+ context

INFORMATION

individual facts,
figures, signals,
measurements

DATA




TGL DATANG PULANG

1103 02/12/2004 07:20 15:40
1142 02/12/2004 07:45 15:33
1156 02/12/2004 07:51 16:00
1173 02/12/2004 08:00 15:15
1180 02/12/2004 07:01 16:31
1183 02/12/2004 07:49 17:00

Data Kehadiran Pegawai



NIP Masuk Cuti Sakit Telat
1103 22
1142 18 2
1156 10 11
1173 12 5
1180 10 12

Informasi Akumulasi Bulanan Kehadiran Pegawai

4




Senin

Selasa Rabu

Kamis

Terlambat 0 0
Pulang 1 1
Cepat

1ZIN 0 1
Alpa 0 0

Pola Kebiasaan Kehadiran Mingguan Pegawai

Jumat




s . - Kebij:

penataan jam kerja karyawan khusus untuk
hari senin dan jumat

jam kerja:
Hari Senin dimulai jam 10:00
Hari Jumat diakhiri jam 14:00
Sisa jam kerja dikompensasi ke hari lain



din

Penataan Jam
Kerja Pegawai
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5> Apa itu Data Mining?

<
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Disiplin ilmu yang mempelajari metode untuk mengekstrak

pengetahuan atau menemukan pola dari suatu data,yang besar
. 4



5> Apa itu Data Mining?

Disiplin ilmu yang mempelajari metode untuk mengekstrak
pengetahuan atau menemukan pola dari suatu data yang besar
Ekstraksi dari data ke pengetahuan:
1. Data: fakta yang terekam dan tidak membawa arti
2. Informasi: Rekap, rangkuman, penjelasan dan statistik dari data
3. Pengetahuan: pola, rumus, aturan atau model yang muncul
dari data
Nama lain data mining:
Knowledge Discovery in Database (KDD)
Big data
Business intelligence
Knowledge extraction -~



5> Konsep Proses Data Mining

Himpunan ~ Metode ~ Pengetahua
Data Data Mining n




5 Definisi Data Mining

Melakukan ekstraksi untuk mendapatkan informasi penting yang
sifatnya implisit dan sebelumnya tidak diketahui, dari suatu data
(Witten et al., 2011)

Kegiatan yang meliputi pengumpulan, pemakaian data historis untuk
menemukan keteraturan, pola dan hubungan dalam set data
berukuran besar (Santosa, 2007)

Extraction of interesting (non-trivial, implicit, previously unknown and
potentially useful) patterns or knowledge from huge amount of data
(Han et al., 2011)



Stupid
Applications

e Sistem Informasi
Akademik

* Sistem Pencatatan
Pemilu

 Sistem Laporan
Kekayaan Pejabat

e Sistem Pencatatan
Kredit

e Sistem Prediksi
Kelulusan Mahasiswa

e Sistem Prediksi Hasil
Pemilu

e Sistem Prediksi
Koruptor

e Sistem Penentu
Kelayakan Kredit




Revolusi Industri 4.0

INDUSTRY 4.0
INDUSTRY 3.0

Automation, compulers Cyber Physical Systems
and electronics mnternet of thungs, Nnetworks

L

1784 1870 1969 TODAY



Data Mining Tasks and Roles

Increasing potential
values to support
business decisions

End User

Decision
Making

Data Presentation Business Analyst
Visualization Techniques
Data Mining
Information Discovery and Modeling

Data Scientist
Data Exploration
Statistical Summary, Metadata, and Description

/)ata Preprocessing, Data Integration, Data Warehouse\

IT/DBA
Data Sources
Paper, Files, Web documents, Scientific experiments, Database Systems




Hubungan Data Mining dan Bidang Lain

Statistics
Machine — Computing
Learning Algorithms
Pattern Data Database
Recognition Mining - Technology

—

4



Peran Utama dan Metode Data Mining

1. Estimasi
[ ] ([ ] 2.
5. Asosiasi .
. Forecasting
Data Mining Roles
(Larose, 2005)

4. Klastering 3. Klasifikasi |

_—

K 5



1. Estimasi Waktu Pengiriman Pizza

Customer | Jumlah Pesanan (P) Jumlah Traffic Light (TL) Jarak (J) Waktu Tempuh (T)
1 3 3 3 16
2 1 7 4 20
3 2 4 6 18
4 4 6 8 36
1000 2 4 2 12
l Pembelajaran dengan Metode Estimasi (Regresi Linier)

Waktu Tempuh (T) = 0.48P + 0.23TL + 0.5J

Pengetahuan




Contoh: Estimasi Performansi CPU

Example: 209 different computer configurations

Cycle time Main memory  Cache Channels Performance
(ns) (Kb) (Kb)
MYCT MMIN MMAX CACH CHMIN  CHMAX PRP
125 256 6000 256 16 128 198
2 29 8000 32000 32 8 32 269
208 480 512 8000 32 0 0 67
209 480 1000 4000 0 0 0 45
Linear regression function
PRP=  -55.9+0.0489 MYCT + 0.0153 MMIN + 0.0056 MMAX

+ 0.6410 CACH - 0.2700 CHMIN + 1.480 CHMAX

4



2. Forecasting Harga Saham

Row No. Close

O 0O N ,ME WN -

ok b A
w N a4 O

1286.570
1288.120
1289.120
1285.330
1307 280
1309.930
1311.460
1311.280
1308.110
1301.740
1305.410
1309.720
1310610

Pembelajaran dengan Metode Forecasting (Neural Ne

Label Time Series
I ]

\4

Date
Apr 11,2008
Apr 12, 2006
Apr 13, 2006
Apr 17, 2008
Apr 18, 2006
Apr 19, 2006
Apr 20, 2008
Apr21, 2006
Apr 24,2006
Apr 25, 2008
Apr 26, 2006
Apr 27, 2006
Apr 28, 2008

Open
1296.600
1286.570
1288.120
1289.120
1285.330
1307.650
1309.930
1311.460
1311.280
1308.110
1301.740
1305.410
1309.720

High
1300.710
1290.930
1292.090
1292.450
1309.020
1310.390
1318.160
1317.670
1311.280
1310.790
1310.970
1315
1316.040

Low
1282.960
1286.450
1283.370
1280.740
1285.330
1302.790
1306.380
1306.590
1303.790
1299.170
1301.740
1295.570
1306.160

Volume
223288000C
193810000C
189194000¢C
179465000C
259544000¢
244731000C
251292000¢C
239263000C
211733000C
236538000C
250269000¢
277201000C
241992000¢

Dataset harga saham
dalam bentuk time
series (rentet waktu)




3. Klasifikasi Kelulusan Mahasiswa

Label

[ [ e e e
Sekolah Waktu

10001 L SMAN 2 2.89

10002 P 27 SMA DK 4.0 3.2 3.8 3.7 Tidak

10003 P 24 SMAN 1 2.7 3.4 4.0 3.5 Tidak

10004 L 26.4 SMAN 3 3.2 2.7 3.6 3.4 Ya

11000 L 234 SMANS5 33 2.8 3.1 3.2 Ya

Pembelajaran dengan Metode Klasifikasi (C4.5)



Pengetahuan Berupa Pohon Keputusa

| STATUS MAHASISWA |
= BEKERJA = MAHASISWA
¢ - -
(ps2| PSS
>3.590 < 3.590 > 2350 < 2350
N R, .- __k T
TEPAT TERLAMBAT PS4 ‘ P53
2 _ —— -—
> 19‘75 < 1.975 >2270 <2270
% o ¥ ~
| TEPAT | 'TERLAMBAT UMUR | | TEPAT |

> 23 50(< 23.500
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(TERLAMBAT‘ | TEPAT

{
 —




Klasifikasi Sentimen Analisis

Mauricio Macri Sergio Massa

POSITIVE 47% POSITIVE 64%

'}

NEGATIVE: 36%

NEGATIVE: 53%

Daniel Scioli

i POSITIVE 60%

NEGATIVE- 40%




5> Contoh Data di Kampus

Puluhan ribu data mahasiswa di kampus yang diambil dari sistem informasi
akademik

Apakah pernah kita ubah menjadi pengetahuan yang lebih bermanfaat? TIDAK!

Seperti apa pengetahuan itu? Rumus, Pola, Aturan

NIM | Gender |Nilai | Asal IPS1 |IPS2 | IPS3 Lulus Tepat
UN Sekolah Waktu
28 2.9 Ya

10001 L SMAN2 33 3.6 2.89

10002 P 27 SMADK 4.0 3.2 3.8 357 Tidak
10003 P 24 SMAN1 2.7 3.4 4.0 3.5 Tidak
10004 L 264 SMAN3 3.2 2.7 3.6 3.4 Ya

11000 L 234 SMANS 33 2.8 31 3.2 Ya



5 Prediksi Kelulusan Mahasiswa

Gender | Ni Asal ‘ -IPS3 Lulus Tepat
! Sekolah Waktu
10001 L 28 SMAN 2 33 36 28 29 Ya
10002 P 27 SMA DK 4.0 3.2 3.8 3.7 Tidak
10003 P 24 SMAN 1 2.7 34 4.0 35 Tidak
10004 L 264 SMAN3 3.2 2.7 3.6 34 Ya
STATUS MAHASISW
= BEKERJA = MAHASISWA
11000 L 234 SMANS 33 2.8 3.1 3.2 Ya IPS: - *(ips<|
> 3.500 <3500 >2280 22280
TEPAT |© ;s ) -TE”‘T 5 t;s
>2.775 £2.775 >2.280 2,260
I N A 4
umus TERLAMBAT TERLAMBAT e
> 31.500 =31.500 2240 2240
TERLAMBAT | :, = = ; : 'J‘FEPAT ‘
>2.535 %2535 > 2,185 2,185
¥ -~ ¥ h | %
S TERLAMBAT TEPAT | [TERLAMBAT
>24500 = 24.500
; e 4
TERLAMBAT JENIS KELAM

= LAK= PERBWPUAN

| 4 N
TERLAMBAT | | TEPAT



5> Contoh Data di Komisi Pemilihan Umum

Puluhan ribu data calon anggota legislatif di KPU
Apakah pernah kita ubah menjadi pengetahuan yang lebih bermanfaat? TIDAK!

AMA PARTAI _ ENIS - UARA SAH |DAERAH SUARA SAH ERPILIH
POLITIK AMA CALON LEGESLATIF |[KELAMIN KECAMATAN PARTAI PEMILIHAN ALEG ATAU TIDAK

HANURA TOTO SUKISNO,BSc LEBAKSIU 18578 1 TIDAK
HANURA EDI PURYANTO,SH L SLAWI 18578 1 943 TIDAK
PKB ELI RETNOWATI,SH P SLAWI 18578 1 1730 TIDAK
PKB SAHYUDIN L DUKUHWARU 18578 1 2508 YA
H.FAJAR SIGIT

GOLKAR KUSUMAJAYA,SH L SLAWI 18578 2 923 TIDAK
GOLKAR SUMIRAH P TARUB 18578 2 308 TIDAK
GOLKAR DARYOTO L TARUB 18578 2 54 TIDAK
PKS KHAPIP APRONLS.Pdi L BOJONG 18578 3 1682 TIDAK
PKS ENDANG SUCI RAHAYU P JATINEGARA 18578 3 918 TIDAK
PDI-P KH.CHAFIDZ ISA MUFTI ,LC L SLAWI 18578 3 87 TIDAK

.....................................................................



52> Prediksi Calon Leaislatif DKI Jakarta

NAMA PARTAI l ENIS SUAHRA SAH DAERAH BUARA SaH TERPILIM
POLITIX NAMA CALON LEGESLATIF KELAMIN KECAMATAN PARTAI PEMILIHAN CALEG ATAU TIDAXK
HANLUHA YOTO SUKISND, 85 L LEBARSI 18578 1 sa4 oA
HANURA EDI PURYANTO.SH L SLAW 18578 1 o3 TIDAK
pra £L1 RETNOWAT S0 P SLaw 18578 t 1730 TOAK
PKB SAHYUDIN L DUKUHWARL 18578 ! 1508 YA
HFAIAR SIST
GOLKAR KUSUMALAFA SH L SLAWA 15578 2 221 oA
GOLKAR SUMRAH P TARUS 18578 2 08 TIOAK
GOLKAR DARYOTO L TARUS 18578 2 . oA
PKS KHAPIP APRONI S PAI L BOXONG 18578 3 1682 TIOAR SJARA SAH CALEG
P INDANG SUC BAMATL P IAINEGARA 18878 3 s18 oAk —
> 3041500 <3041.500
pOI-P KH.CHARDZ I5A MUFTI G | SLAWL 18578 3 & oA s
S || S || - et o SUARA SAH CALEG
> 1.500 < 1500 > 2418500 < 2418500
(SUARA SAH CALEG (SUARA SAHC SUARA SAH CALEG
> 3860 < 3860 > 2035 <2035 > 1436.5< 1436 .500
3 ¢ by . L
y - T— ¥ v
DAERAH PEMLHAN L SUARA SAH CALEG SUARA SAH CALEG -"“"‘
s — — e ———— | 3
=22 = = =8 > 2565500 < 2565500 > 146< 1468
A Vv ~ Y N
g AEREER. - .
YA |[ YA |[TwaK || va
>3 <3 > 83%< 83338.500
I < ____F
TIDAK | ()aRA SAHPARTAl || TIOAK || YA
‘—v — o ._,

> 83%< 83336.500

p— e, |
TIDAK || YA



Profiling dan Prediksi Koruptor

Aktivitas Prediksi dan klastering calon
Penindakan tersangka koruptor

Asosiasi atribut
tersangka koruptor

Pengetahu
an Prediksi pencucian uang

Estimasi jenis dan
umlah tahun_hukuman




Pola Profil Tersangka Koruptor

Alat Transportasi
< 567000000
> 567000000
Total Harta Ya
Ya
———+ >7 % 7627086.500
et Waikota/Bupar dan Wakd
Tidak
Kategori jabatan
Anggota DPRDPRC
Tingkat Eselon 1711711 ubgre Sois:
Hawm Tidak
Tahun WL o
33
Daerah Tingkat| Ya B
Daerah Tingkat | (=] Kepaia Lembaga/Kementerianiy V07 Eselon
> 201652 2g165
Ya < 2016500 e =
Ya
YUDIKATH
Ti ———
Tidak ek Ya BUMN/BUMD
C—f
Te— Ya EXSEKUTIF Tahun WL
Tidak
s e——e
>2016500
] <2016.500
Ya

Tidak




Klasterisasi Tingkat Kemiskinan
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AS0SIiasl aari bata

ExampleSet (12 examples, 0 special attributes, 10 reqular attributes)

Row No. Gula Kopi Aqua Popok Sprei Sabun Sampo Kemeja Celana Boneka
1 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0 10 1.0 0.0 0.0 0.0
2 00 10 00 10 10 00 0.0 10 10 1.0
G swama] i 5 8 3337 1.008 1.0
[t 38 (0220 / 1.000) [ -

Rude 1 10.533 1 & 209) | v Popok: 00

I < Lg_u:nmzsonm)l‘ d = |
[Rum 1302201 T00%) | ;.;3"";””“' ‘:m“. 0.0
/,' ‘ nn

g/ AssociationRules
J 5 ‘h“&"ml lhpun.nalon' [
, / i 27 (6359 11.060) Ll 3 (9.5%3.7 .80} | ¥ . Association Rules
e T e T — = ‘ﬂ"“’“"““m’ [Aqua] --> [Sabun] (confidence: 0.800)

5 (2 368.11.000) 1A =
mu,-..ﬁ S A
‘:; A :ii

——3 uouusonm;

2 ‘“,_
\ R 12

\\ . \ \ ‘\"' o

g u.-amzénn:omé

N

“‘fmuuaonm; i
\ mnnmum»

> -
Ruke 37 @201

Py

1
1

anonsnm; ==

o T 36 (02507 1 [ Fuke 5 {03337 0.569) |
{M&«usonm; ‘.R!'.'gj,‘?_,“ ' M‘nn’nsnun
m-nmmnmm —— e
o~ P Ve T (LSS T 0 "F"7
[ Rute 13 02501 4.0007 |
TN
| Ruw 47 (0250 1.009) |

PR RS

[Sprei] --> [Ropi] (confidence: 0.800)
[Aqua] --> [Ropi] (confidence: 0.800)
[Sabun, Ropi] --> [Gula] (confidence:
[Sabun, Gula] --> [Kopi] (confidence:
[Sprei] --> [Ropi, Gula] (confidence: 0.800)
[Gula, Sprei] --> [Kopi] (confidence: 0.800)
[Sampo] --> [Sabun] (confidence: 0.857)
[Gula] --> [Kopi] (confidence: 0.857)
[Celana] --> [Sabun] (confidence: 1.000)
[Boneka] --> [Sabun] (confidence: 1.000)
[Celana] --> [Sampo] (confidence: 1.000)
[Boneka] --> [Sampo] (confidence: 1.000)

0.800)
0.800)



Metode Learning Algoritma Data Mining
9

Supervised semi-  Unsupervised
: Supervised .
Learning Learning

Learning

Association based Learning



Metode Data Mining

Machine
Learning

Supervised
Learning

Unsupervised
Learning

Regression Classification Clustering Association

*Naive Bayes
Linear Polynomial «SVM K-means Apriori
' : «C4.5 ' '




1. Supervised Learning

* Pembelajaran dengan guru, data set memiliki
target/label/class

 Sebagian besar algoritma data mining (estimation,
prediction/forecasting, classification) adalah
supervised learning

* Algoritma melakukan proses belajar berdasarkan
nilai dari variabel target yang terasosiasi dengan
nilai dari variable prediktor

4



Sepal -~
Length (cm)

1 5.1

2 49

3 4.7

4 4.6

5 5.0

51 7.0

52 6.4

53 6.9

54 5.5

55 6.5

101 6.3

102 58

103

=SS —
= o S
Sepal b Petah el
Width (cm)  Length (cm)
3.5 1.4
3.0 1.4
3.2 1.3
3.1 1.5
3.6 1.4
3.2 4.7
3.2 4.5
3.1 4.9
2.3 4.0
28 4.6
3.3 6.0
2.7 5.1

Width (cm)

0.2
0.2
0.2
0.2
0.2

1.4
1.5
1.5

1.5 SO

oy

Class/Label/Target

t

v
Type
Ins setosa
Ins setosa
Ins setosa
Iris setosa
Ins setosa

‘-\\
Ins versic&og
Ins versicolor
Ins versicolor
Ins versicolor
Ins versicolor

~Nominal

Ins Virginica
Ins virginica .
Ins virginica



2. Unsupervised Learning

Algoritma data mining mencari pola dari semua
variable (atribut)

Variable (atribut) yang menjadi target/label/class
tidak ditentukan (tidak ada)

Algoritma clustering adalah algoritma
unsupervised learning



Dataset tanpa Class

Attribute/Feature/Dimension

"4".¢§~
“o' / \\\:~~~~~~
Sepal ¢-=~~ Sepal¥  Petah  ~-PRal
Length (cm)  Width (cm)  Length (cm)  Width (cm)

1 5.1 3.5 14 02
2 49 3.0 1.4 0.2
3 4.7 3.2 1.3 0.2
4 46 3.1 1.5 0.2
5 5.0 3.6 1.4 0.2
51 7.0 3.2 4.7 14
52 6.4 3.2 4.5 1.5
53 6.9 3.1 49 1.5
54 5.5 2.3 4.0 1.3
55 6.5 28 4.6 1.5
101 6.3 3.3 6.0 2.5
102 58 2.7 5.1 1.9

3.0 5.9




3. Semi-Supervised Learning

 Semi-supervised learning adalah metode
data mining yang menggunakan data
dengan label dan tidak berlabel sekaligus

dalam proses pembelajarannya s X8l am "
* Data yang memiliki kelas digunakan 980 %09 6

untuk membentuk model o ©0 OC\);-) o

(pengetahuan), data tanpa label - ° \

{D Positive example = = = = Decision boundary without unlabeled examples

digunakan untuk membuat batasan =000
Q Unlabeled example
antara kelas
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}(} 1. Business Understanding:

Kasus: Kegagalan Kredit

Problem:

Bagaimana menurunkan NPL suatu bank
Pertanyaan:

Bagaimana memperbaiki perhitungan Credit score
Measurable outcomes:

% Penurunan kredit gagal bayar



}(} 1. Business Understanding:

Data apa yang diperlukan?
Dari mana bisa diperoleh?

Struktur Data: Bagaimana deskripsi data (atribut) yang diperlukan

Jumlah Data: Berapa banyak (record) data yang diperlukan

Sumber Data: parimana data bisa diperoleh? Apakah sudah tersedia?
- Internal: Sistem Informasi/ ERP, Excel, dokumen
- Eksternal: Web API, Web Scraping
- Dataset via public data
- Dataset via open data



1. Business Understanding:

Bagaimana rencana pelaksanaan projeknya?

Cost Benefit Analysis: Apakah menguntungkan untuk melakukannya?

Situation Assessment: Analisa keadaan organisasi

Pl"OjECt Plan: Scope (WBS), Time, Schedule, Tim Pengembang

s



<21

Mengumpulkan Data
Mengumpulkan Data yang Diperlukan

Menelaah data
Menganalisa data secara eksploratif

Memvalidasi Data
Menilai kesesuaian kualitas data de-
ngan masalah yang akan dipecahkan

Kualitas Data

Jumlah Data (Baris dan Kolom)
Deskripsi data

Karakteristik atribut/ fitur
Keterkaitan antar data

\ -




%} 2. Data Understanding:

Mengumpulkan Data yang Diperlukan

Jumlah Data: Berapa banyak yang dapat diperoleh

Deskripsi Data: penjelasan arti atribut/ fitur



%} 2. Data Understanding:

Menganalisa data secara eksploratif (EDA)
Karakteristik Atribut: Deskripsi data (atribut) yang diperoleh

Keterkaitan antar Data: analisis statistik korelasi, Anova, Chi-Squared,...

Input
Variable

: |I . o
— T d — '—- _._- z _' Output W

N _ . p : ; r % — e S '
o e 5 . St | Numorical | Calogon’all Numorical | 1Catoooncal
; m - ! " _' o™ /'.ﬂ 3 T - 7 7,7.7"- -: ,;‘:-l‘_‘iA v - = s

. - U
] | Mutus
EREE : 3 e Poarsanﬂ vsu.rmans ] ANOVA chal'a] ‘omswm‘ | tntormation |
3 2 Bt A e o et
i

4



%} 2. Data Understanding:

Menilai kesesuaian kualitas data de-
ngan masalah yang akan dipecahkan

Laporan Kualitas Data:

- Ukuran Data (Atribut/ fitur dan Jumlah record

- Deskripsi statistical atribut
- Relasi antar atribut (dan label)
- Visualisasi data



Memilih dan memilah data
Memilih data yang akan dipergunakan

Membersihan Data
Meminimalkan noise (tidak lengkap, salah)

Mengkonstruksi data

Menambahkan fitur dan transformasi data

Integrasi Data
Menggabungkan data

Rekord terpakai
Atribut terpakai

Data lengkap
Data yang diperbaiki
Data Pecilan

Fitur tambahan (Feature Engineering)
Transformasi data (standardisasi, transformasi)

Gabungan data



%}4. Modeling:

Membangun Skenario Pemodelan
Membuat strategi pencarian model terbaik

Pemilihan Algoritma Machine Learning (ML)
Pembagian Data
Penentuan Langkah Eksperimen

Membangun model
Mengembangkan model dengan Teknik ML
Eksekusi Algoritma

Pengaturan Parameter
Pengukuran Performance Metrics



4. Modeling:

Membuat strategi pencarian model terbaik

Pemilihan Algoritma Machine Learning (ML)
Pembagian Data
Penentuan Langkah Eksperimen




ﬁdﬁ Modeling:

Membuat strategi pencarian model terbaik

A. Memilih Algoritma: Disesuaikan dengan Tugas Analytics yang dipilih

1. k-Nearest Neighbor (k-NN)

2. Naive Bayes

3. Regression Techniques

4, Support Vector Machines (SVMs)
5. Decision Trees

6. Random Forests

745 Deep Learning Algorithms

8.

nn4



4. Modeling:

Membuat strategi pencarian model terbaik

B. Membagi data: sesuai dengan ketersediaan data
3 55 Data Latih: Untuk mengembangkan model
2. Data Uji: Untuk Mengukur performansi model

.




%}4. Modeling:

Membuat strategi pencarian model terbaik

C. Menentukan Langkah Eksperimen: untuk mendapatkan model
terbaik secara efisien dan efektif

Factor?

A

®6-©-0-0

Best Guessucror/One Factor at A Time

i 5
Grid Search



4. Modeling:

Mengembangkan model dengan Teknik ML

Pemilihan Algoritma Machine Learning (ML)
Pembagian Data
Penentuan Langkah Eksperimen




4. Modeling:

Mengembangkan model dengan Teknik ML

A. Proses Pelatihan : untuk mendapatkan model

4
\

Teknik ML > &

7 3

)
¢

k-Nearest Neighbor (k-NN)
Naive Bayes -
Regression Techniques @.

Support Vector Machines (SVMs) m u

Decision Trees

Random Forests m - @ .
f).e.ep Learning Algorithms u @ gl ﬂ ﬂ - |

DN e e



4. Modeling:

Mengembangkan model dengan Teknik ML

B. Proses Pengujian « Untuk mengukur Performansi

e

—p @ Model » —p Decision L4

TN

=

=S

Ed =
EEREoEaSREs

e e

True Positives
True Negatives
False Positives
False Negatives

TP

TP+ FP

F1-score =

v w
(Predetedt (Prechered)
P “L." True Postive  Fatse Negoorwe

e T
(Acvesd False Postive | True Negaowe

TP
Recall

TP+ FN

2 * precision " recall

precision + recall



4. Modeling:

Mengevaluasi Performansi Model Yang Dihasilkan

Performansi Capaian vs Target

Mengevaluasi Model T :
Memilih Model terbaik

Mengukur performansi model

Review Proses untuk mencari

Mengevaluasi Proses
8 batasan atau kekurangan model

Menilai apakah proses sudah maksimal



~JJ Linear Regression

Simple linear regression Is useful for finding relationship
between two continuous variables.

One is predictor or independent variable and other is
response or dependent variable. It looks for statistical
relationship but not deterministic relationship.



S
Given that,

Y — Dependent Variable

|—' X — Independent Variable

A
y

b0 - (Intercept)

bl — Slope of the line




5
Given that, 9: = by + byx;

Ya

Estimator of the error (&)

: }- : &— Observed value (x)

-

9, | .

AS|°pe (by)

Intercept (b,)

v



5

Luas rumah (x)

Harga (y)
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Suppose that we want to predict house price (Harga) based on the training set
plotted above.
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If we are about to draw a good hypothesis model h, what would you
draw to best model the data?
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Yes, a straight line seems to fit the data well
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Yes, a straight line seems to fit the data well. But which line? There are infinitely
many possible lines (hypotheses, recall the earlier slides)



Linear Regression

Which line ?
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We can think a distance between the line and a data point as an error.

Error = Z?’:l{actuﬂ!_ﬂumut — predicted_output) == 2
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Thus, the best line to model our hypothesis is the one that has the smallest accumulated error.
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Mathematically, the above straight line can be written by Harga = b0 + b1Luas
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® Actual response, y;

B Predicted response, f(x;) = bg + b1X;
—— Estimated regression line, f(x) =bg+ b1x
== == Residuals, y;— f(x;)
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e
Given that,
Harga = b0 + b1 Luas;

linear regression is a procedure to find the best line
(hypothesis or model) by searching parameters m and b that
give the smallest total error.
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THANKS!
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