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BAB1
PENGANTAR ALGORITMA DATA SCIENCE

DesKkripsi:

Materi Pada BAB 1 ini berisi pembahasan mengenai konsep dasar
algoritma data science, artificial intelligence (Al), machine learning meliputi
konsep algotitma supervised learning dan unsupervised learning, data meaning.

Capaian Pembelajaran:

Setelah melakukan pembelajaran ini, pembaca diharapkan:
Mampu memahami konsep dasar algoritma data science.
Mampu memahami konsep dasar algoritma artificial intelligence (Al).
Mampu memahami konsep dasar machine learning.

Mampu memahami konsep dasar data meaning.

L

.1. Konsep Dasar Algortima Data Science

Algoritma merupakan serangkaian prosedur yang saling berinteraksi
untuk mencapai suatu tujuan dalam memecahkan masalah tertentu.
Algoritma dapat digunakan untuk proses penghitungan, pemrosesan data,
pencarian, penalaran, optimasi, pembelajaran dan sejenisnya untuk
menyelesaikan suatu masalah.

Data science merupakan bidang yang menggabungkan beberapa
disiplin ilmu matematika, statistic dan ilmu komputer. Data science mampu
menganalisa kumpulan data dalam jumlah yang besar dan begitu
kompleks, baik data tersebut terstruktur maupun data yang tidak
terstruktur yang digunakan untuk membuat keputusan bisnis.



Algoritma data science merupakan sebuah instruksi yang
digunakan untuk mengolah data dengan tujuan mendapatkan
sebuah pengetahuan baru. Algoritma data science bermanfaat dalam
memberikan urutan data yang terstruktur.

1.2. Konsep Dasar Artificial intelligence (Al)

Artificial intelligence merupakan sebuah mesin yang dapat melakukan
tugas dengan kemampuan berfikir rasional, bertindak rasional, berfikir
seperti manusia dan bertindak seperti manusia. Artificial intelligence juga
melibatkan penggunaan algoritma, model matematika, dan teknik
komputasi lanjutan. Artificial intelligence juga memerlukan logika untuk
menjalankan berbagai sistem, oleh sebab itu artificial intelligence dapat
mengambil sebuah keputusan.

Dalam perkembangannya, teknologi artificial intelligence diturunkan
menjadi beberapa cabang domain, diantaranya adalah natural language
processing, speech processing dan image processing.

Cabang domain artificial intelligence natural language processing
merupakan teknologi artificial intelligence pada domain teks bahasa yang
mencakup pemahaman dan pembangkitan teks. Input berupa teks dapat
berasal dari berbagai sumber seperti dokumen digital, suara yang
ditranskripsi menggunakan ASR (Automatic speech recognition), bahasa
isyarat yang diterjemahkan menggunakan Sign Language Recognition atau
dokumen cetak yang ditransformasi menjadi dijital menggunakan OCR.

Perbedaan antara modul pemahaman dan pembangkitan teks adalah
jenis input atau outputnya yang harus berupa teks. Untuk modul
pemahaman teks, inputnya harus berupa teks. Sedangkan untuk modul
pembangkitan teks, outputnya harus berupa teks. Modul yang kedua input
dan outputnya berupa teks biasanya digolongkan ke dalam modul
pembangkitan teks, seperti text summarization, machine translation, dan
chatbot contoh aplikasi seperti chatgpt, gemini, perplexity,copilot.

Cabang domain artificial intelligence speech processing. Speech
processing merupakan teknologi artificial intelligence pada domain



teknologi input atau output berupa gelombang suara, yang mencakup
speech recognition, speech synthesis atau text to speech, speaker
recognition dan para linguistic.

Cabang domain artificial intelligence image processing yang merupakan
teknologi artificial intelligence pada domain gambar. Image processing
mencakup analisis gambar dan pembangkitan gambar. Image processing
juga mencakup pemrosesan video yang dapat diasumsikan sebagai
rangkaian gambar.

1.3. Konsep Dasar Machine Learning

Machine learning adalah bagian dari ilmu komputer yang bertujuan
untuk mengenali pola dan belajar dari data untuk menghasilkan prediksi
yang benar. Ini dapat dianggap sebagai bentuk kecerdasan buatan yang
mendukung analisis pemerintah, laporan medis, keputusan bisnis,
manajemen risiko keuangan dan area lain di mana keputusan dan
pengoptimalan didasarkan pada informasi yang disimpan secara digital.
Karena peningkatan jumlah data yang disimpan oleh perusahaan di
seluruh dunia dan beberapa terobosan dalam perangkat lunak yang
bekerja, machine learning semakin penting dalam industri. Machine learning
mampu menggali pengetahuan, memprediksi, maupun mengenal pola dari
masalah kompleks yang dihadapi, dapat memodelkan aturan-aturan
dengan memodelkan aturan-aturan melalui dengan algoritma-algoritma.

Machine learning dibagi menjadi dua, yakni unsupervised learning dan
supervised  learning.  Supervised learning merupakan pembelajaran
menggunakan data berlabel yang mengandung input serta output yang
diinginkan. Klasifikasi dan regresi merupakan bentuk dari supervised
learning. Klasifikasi digunakan untuk mengelompokkan data ke dalam
kategori tertentu sedangkan regresi digunakan untuk memprediksi nilai
numerik dari data baru. Unsupervised learning merupakan pembelajaran
menggunakan data yang hanya memiliki input tetapi tidak mempunyai
output spesifik. Fungsi utama dari unsupervised learning adalah menemukan
fitur atau pattern dan akan mengkategorikan hasilnya sebagai prediksi.
Clustering merupakan bentuk dari wunsupervised learning. Clustering



digunakan untuk mengelompokkan data ke dalam kelompok-kelompok
yang memiliki kesamaan berdasarkan ciri-cirinya.

1.4. Konsep Dasar Data Meaning

Istilah data mining mulai populer di komunitas pengguna basis data
pada tahun 1990-an. Namun, teori dan metode dasar dari data mining telah
lahir jauh sebelum era 90. Data mining berasal dari berbagai disiplin ilmu,
dua ilmu yang paling mendasari adalah statistika dan machine learning.

Teori-teori statistika yang berakar dari teori matematika yang
menitikberatkan pada pembentukan model. Model merupakan asumsi atau
pendekatan struktur yang mendekati data sesungguhnya. Sementara itu,
machine learning lebih mementingkan pengembangan algoritma.

Data Mining adalah proses yang menggunakan satu atau lebih teknik
pembelajaran komputer (machine learning) untuk menganalisis dan
mengekstrak pengetahuan secara otomatis.

Definisi lain adalah pembelajaran berbasis induksi adalah proses
pembentukan definisi konsep umum yang dilakukan dengan mengamati
contoh dan konsep spesifik yang akan dipelajari. Data mining merupakan
ilmu yang memanfaatkan data yang sebelumnya kurang terpakai untuk
mendapatkan suatu informasi atau pengetahuan baru.

1.5. Tugas dan Proyek Latihan

Berikan contoh model machine learning unsupervised learning dan
supervised learning. Tuliskan deskripsi dari kedua model unsupervised

learning dan supervised learning tersebut meliputi tujuan, data, algoritma
dan hasil.



BAB 2
TOOLS PROYEK DATA SCIENGE

DesKkripsi:

Materi pada BAB 2 ini berisi pembahasan tools data science dengan
menjelaskan bahasa pemrograman yang digunakan dan teknik yang
berkaitan dengan keterampilan dasar dalam ilmu komputer, matematika,
dan statistik untuk melakukan tugas-tugas yang umumnya terkait dengan
data science menggunakan bahasa pemograman python berikut proses
installasi dan kegunaan library python.

Capaian Pembelajaran:

Setelah melakukan pembelajaran ini, pembaca diharapkan:
1. Mampu memahami tools yang digunakan untuk proyek data science.
2. Mampu memahami bahasa pemograman python.

3. Mampu memahami proses installasi dan kegunaan library python.

2.1. Tools Proyek Data Science

Dalam buku ini, akan dibahas beberapa tools yang digunakan untuk
proyek data science. tools adalah salah satu unsur penting seorang
programmer dalam keberhasilan dan peningkatan kinerja dalam proyek data
science. Pemilihan tools yang tepat dapat menghemat banyak waktu
pengerjaan dan memungkinkan seorang programmer untuk focus lebih
banyak pada analisis data. Hal mendasar yang perlu diputuskan adalah
memilih bahasa pemrograman yang akan digunakan.



2.1.1. Bahasa Pemrograman Python

Python merupakan bahasa pemrograman bersifat open-source dan bagi
programmer pemula python memiliki sejumlah properti yang lengkap
kelebihan dari properti yang dimiliki python adalah kodenya mudah
dibaca, pengetikan dan penggunaan memori yang dinamis, sehingga ideal
untuk orang yang belum pernah belajar program.

Python juga bersifat cross-platform, python dapat digunakan pada
sistem operasi Windows, Mac OS, dan Linux. python juga merupakan
bahasa interpreter, dimana kode dieksekusi di konsol python tanpa
memerlukan langkah compailer ke bahasa mesin.

Selain installasi secara offline konsol python juga bisa dijalankan
melalui web bebrasis IDE, sejalan dengan perkembangan bahasa
pemograman python, Google menerapkan bahasa pemograman python yang
diberi nama Google Interactive Notebook atau dikenal dengan nama Google
Colaboratory. Pada umumnya orang mengenal web tersebut disingkat
dengan nama Google Colab. Google Colab merupakan produk berbasis cloud
computing atau komputasi awan yang dapat digunakan secara gratis bisa
diakses di link https:/ /colab.research.google.com/.

2.1.2. Installasi Python

Beberapa tools yang digunakan dan compatible dengan aplikasi
python diantaranya:

1. Installasi Aplikasi Python

Langkah pertama, proses penginstallan aplikasi python. Untuk
mengunduh aplikasi python dapat di unduh di link halaman resminya di
https:/ /www.python.org/downloads/ seperti yang terlihat pada gambar
21.



https://colab.research.google.com/
https://www.python.org/downloads/
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Gambear 2.1. Download Aplikasi Python

Langkah kedua, klik pada file installer yang telah di unduh
sebelumnya, kemudian pilih tulisan install now, seperti yang terlihat
seperti tampilan di gambar 2.2. Untuk settingannya gunakan secara
default.

Install Python 3.12.1 (64-bit)

Curitrmess S snatle or dastle feature

aython

windows

Gambar 2.2. Installasi Python

Langkah ketiga, jika proses installasi berhasil maka akan muncul
tampilan seperti gambar 2.3, tidak perlu lagi menginstal pip di konsol,



karena sudah otomatis terinstal. Kemudian klik tombol close. Aplikasi
python sudah berhasil terinstall di laptop.

5 Python 3127 (64-bit) Setup - x
) Setup was successful
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Gambar 2.3. Installlasi Python Sukses

2. Installasi Aplikasi Visual Studio Code

Langkah pertama, proses penginstallan aplikasi pemrograman visual
studio code. Untuk mengunduh aplikasi visual studio code dapat di unduh di
link halaman resminya di https://code.visualstudio.com/download

seperti yang terlihat pada gambar 2.4.

Download Visual Studio Code
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Gambar 2.4. Download Visual Studio Code


https://code.visualstudio.com/download

Langkah kedua, klik dua kali pada file installer visual studio code
yang di unduh. Pastikan kalian klik checkbox “I accept the agreement”, lalu
klik tombol next. Biarkan settingannya default, klik install seperti terlihat
pada gambar 2.5.
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Gambar 2.5. Installasi Visual Studio Code

Langkah ketiga, jika proses installasi berhasil maka akan muncul
tampilan seperti pada gambar 2.6. Klik tombol finish, visual studio code
berhasil terinstall di laptop.

) Setup - Microsoft Visual Studio Code (Liser)

Completing the Visual Studio Code
Sctup Wizard

Getup hen finished nstaiing Visusl Rudio Code oo your compater, The
application may be undied by sefocting the Installod shortouts

Click Finleh ta exit Sotup

B Launch Visual Stuchio Code

Firush

Gambar 2.6. Installasi Visual Studio Code Sukses
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2.1.3. Library Python

Python banyak digunakan pada proyek data science teruatama untuk
tugas yang terkait dengan pengolahan data, seperti eksplorasi data,
pemrosesan data, pembersihan data, dan pemodelan data. Library Dasar
Python untuk Data Science yang paling populer untuk proyek data science
adalah NumPy, SciPy, Pandas, Scikit-Learn, Seaborn, dan Matplotlib.

1. NumPy and SciPy: Numeric and Scientifc Computation

NumPy merupakan salah satu library python yang digunakan untuk
operasi array dan operasi matematika dan termasuk library yang paling
dasar diajarkan di bagian paling awal untuk melakukan pengolahan data
di python untuk proyek data science. Library NumPy digunakan untuk
mengolah data-data dengan karakteristik big data, yaitu volume, variety,
velocity, dan veracity.

Untuk bisa menggunakan NumPy, langkah pertama adalah
mengimpor library tersebut dengan menggunakan perintah:

import numpy

Untuk bisa mengksplor konten help dan dokumentasi dari library
NumPy, dengan menggunakan perintah:

numpy?
2. Pandas: Python Data Analysis Library

Pandas merupakan salah satu library python yang digunakan untuk
menggabungkan data aggregating, merging, joining. Pandas juga dapat
digunakan untuk mengimpor dan mengekspor data dari berbagai format
seperti comma-separated value (CSV), file teks, Microsoft Excel, database SQL,
dan format HDF5. Pandas dapat digunakan untuk melakukan proses
pemisahan data atau splitting. Pandas juga dapat digunakan untuk
menganalisis data yang bersifat time-series, yaitu data yang perlu dianalisis
secara berkala.

Untuk bisa menggunakan Pandas, langkah pertama adalah
mengimpor library tersebut dengan menggunakan perintah:
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import pandas

Untuk bisa mengksplor konten help dan dokumentasi dari library
Pandas, dengan menggunakan perintah:

pandas?

3. Matplotlib and Seaborn: Data Visualization

Matplotlib merupakan salah satu library python yang digunakan untuk
visualisasi data dua dimensi dengan menggunakan berbagai variasi bagan
atau diagram, seperti histogram, diagram batang, diagram garis, diagram
lingkaran. Matplotlib merupakan python 2D ploting library yang memiliki
banyak function untuk melakukan beberapa jenis plot gambar. Salah satu
fitur terpenting Matplotlib adalah kemampuannya yang baik dengan
banyak sistem operasi dan backend grafis. Matplotlib mendukung beberapa
jenis backend dan output. Python juga memiliki library sejenis untuk
visualisasi data, yaitu seaborn yang memiliki tampilan lebih estetis dari
Matplotlib.

Seaborn merupakan library python yang dibangun diatas [ibrary
Matplotlib dan digunakan untuk visualisasi data statistik yang menarik dan
informatif. Dengan antarmuka yang mudah digunakan dan plot yang
estetis, Seaborn menjadi pilihan populer untuk visualisasi data dalam
proyek ilmu data dan analisis.

Untuk bisa menggunakan Matplotlib, langkah pertama adalah
mengimpor library tersebut dengan menggunakan perintah:

import matplotlib.pyplot as plt

Untuk bisa mengksplor konten help dan dokumentasi dari library
Matplotlib, dengan menggunakan perintah:

matplotlib?

Untuk bisa menggunakan Seaborn, langkah pertama adalah
mengimpor library tersebut dengan menggunakan perintah:

import seaborn as sns
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Untuk bisa mengksplor konten help dan dokumentasi dari library
Seaborn, dengan menggunakan perintah:

seaborn?

4. SCIKIT-Learn: Machine Learning in Python

SCIKIT-Learn merupakan salah satu library python yang digunakan
untuk menerapkan tugas analisis data dan machine learning, seperti
classification, regression, clustering. Algoritma machine learning yang dapat
diterapkan menggunakan SCIKIT-Learn diantaranya Support Vector
Machine, Decision Tree, Random Forest, K-Means Clutering, dan Neural
Network.

SCIKIT-Learn dibangun dari library NumPy, SciPy, dan Matplolib.
Scikit-Learn berfokus pada tugas pemodelan data daripada tugas
manipulasi dan visualisasi data.

Untuk bisa menggunakan SCIKIT-Learn, langkah pertama adalah
mengimpor library tersebut dengan menggunakan perintah:

import sklearn
Untuk bisa mengksplor konten help dan dokumentasi dari library
SCIKIT-Learn, dengan menggunakan perintah:

sklearn?

2.1.4. Web Integrated Development Environment (WIDE)

Dengan munculnya aplikasi web, generasi baru IDE untuk bahasa
interaktif seperti bahasa pemograman python. Pengembangan IDE berbasis
web dikembangkan dengan mempertimbangkan agar kode dan seluruh
environment dapat disimpan di server. Berikut ini aplikasi Web Integrated
Development Environment (WIDE):

1. Jupiter Notebook

Jupyter Notebook merupakan singkatan dari beberapa bahasa
pemrograman seperti Julia (Ju), Python (Py) dan R. Tiga Bahasa
pemrograman ini sangat penting bagi seorang data science. Jupyter Notebook
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awalnya dikembangkan oleh tim peneliti yang dipimpin oleh Fernando
Perez di University of California, Berkeley.

Jupyter Notebook pertama kali dirilis pada tahun 2014 sebagai spin-off
dari proyek IPython, yang berfokus pada penyediaan shell interaktif untuk
python. Jupyter Notebook bertujuan untuk menggunakan kembali web,
generasi baru IDE yang sama untuk semua bahasa interpreter dan tidak
hanya menggunakan bahasa pemrograman python. Semua kode notebook
python lama dapat diimpor secara otomatis ke versi baru saat dibuka
dengan platform jupyter.

Saat ini penelitian jurnal ilmiah mulai menggunakan Jupyter Notebook
untuk menghasilkan pemodelan matematika, machine learning, analisis
statistik, dan untuk pengajaran pemrograman, karena Jupyter Notebook
sudah dilengkapi dengan kode dan sumber datanya. dengan cara ini,
eksperimen menjadi lengkap dan dapat digunakan sebagai referensi
peneltian.

2. Google Colaboratory

Sejalan dengan perkembangan bahasa pemograman python,
Google adalah salah satu perusahaan yang sudah menerapkan bahasa
pemograman python. Google Colaboratory atau Google Interactive
Notebook disingkat dengan nama Google Colab. Google Colab
merupakan produk berbasis cloud computing yang dapat digunakan
secara open source untuk mengakses Google Colab di halaman:
https:/ /colab.research.google.com/.

Google Colab dibuat khusus untuk programmer atau peneliti yang
membutuhkan akses dengan spesifikasi tinggi. Google Colab memiliki kode
environment python dengan format yang mirip dengan Jupyter notebook.
Google Colab dapat berkolaborasi dan berbagi coding dengan lebih dari satu
pengguna secara daring sehingga pengguna lebih mudah bereksperimen
secara bersamaan dengan fitur yang fleksibel dan dapat menghubungkan
dengan jupyter notebook di komputer local, Google Drive, atau dengan
Github.


https://colab.research.google.com/
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Google Colab memungkinkan kita menggabungkan kode yang dapat
dijalankan dalam format HTML, LaTeX, dan lainnya. Saat kita membuat
notebook di Google Colab, notebook tersebut akan disimpan di akun Google
Drive dan dapat dengan mudah membagikan notebook Google Colab dalam
proyek data science.

2.2. Tugas dan Proyek Latihan

1. Buat panduan langkah demi langkah untuk menginstal Python dan
library NumPy, SciPy, Pandas, Scikit-Learn, Seaborn, dan Matplotlib pada
sistem operasi Windows, macOS, dan Linux.

2. Sertakan screenshot dan penjelasan untuk setiap langkah.

3. Buatlah panduan berupa teks, persentasi dan video yang menunjukkan
cara menggunakan pada setiap library yang digunakan.

4. Sertakan contoh kode dan visualisasi data pada setiap library yang
digunakan.
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BAB3
METODOLOGI DATA SCIENGE

Deskripsi:

Materi Pada BAB 3 ini berisi pembahasan mengenai metodologi data
science secara umum untuk mengembangkan suatu aplikasi artificial
intelligence (AI) dengan menjelaskan langkah-langkah utama yang
diperlukan untuk menyelesaikan suatu masalah organisasi atau bisnis
dengan melakukan tugas-tugas yang umumnya terkait dengan data science.

Tujuan Pembelajaran:

Setelah melakukan pembelajaran ini, pembaca diharapkan mampu:
1. Mampu memahami metodologi data science.

2. Mampu menjelaskan langkah-langkah utama dalam metodologi data
science.

3.1. Metodologi Data Science

Data dan algoritma machine learning tidak cukup sebagai sebuah
kegiatan data science. Untuk itu diperlukan suatu metodologi untuk
membuat suatu sistem artificial intelligence yang nantinya dapat berhasil
dimanfaatkan, dideployment dan dipergunakan.

Secara umum terdapat dua kelompok metodologi yaitu, metodologi
teknis dan metodologi bisnis. Metodologi teknis dimulai dari dataset
kemudian diproses untuk memperoleh pola yang berguna. metodologi
yang digunakan untuk metodolgi teknis salah satunya adalah metodologi
knowledge discovery and data mining (KDD). Proses metodologi knowledge
discovery and data mining (KDD) dimulai dengan adanya dataset yang
mengalami serangkaian proses diantarnya selection, preprocessing data,
transformation, data Mining dan evaluation. Metodologi Bisnis biasanya
menggunakan metode Cross Industry Standard Process For Data Mining



16

(CRISP-DM) dengan menempatkan kegiatan data science sebagai kegiatan
yang berawal dari proses business understanding, data preparation, proses
modeling, evaluation, deployment, feedback dan report.

3.2. Langkah Utama Dalam Metodologi Data Science

3.2.1. Metode Cross Industry Standard Process For Data
Mining (CRISP-DM)

Metode Cross Industry Standard Process For Data Mining (CRISP-DM),
dalam projek data science, sering digunakan sebagai framework untuk
memulai sebuah proyek data science. Metode CRISP-DM digunakan sampai
dengan menemukan solusi yang diinginkan oleh pengguna.

Tujuan utama dari sebuah proyek data science:
1. Bagi penggua: laporan, presentasi, insights.

2. Bagi komputer: deployment, perangkat lunak.

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation
Modeling !

Gambar 3.1.

Metode CRISP-DM
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Seperti yang terlihat pada gambar 3.1. Secara umum, terdapat 6
tahapan dalam metodologi Cross Industry Standard Process For Data Mining
(CRISP-DM):

1. Business Understanding

Pada tahapan business understanding, tahapan ini menentukan tujuan
bisnis dan menilai situasi dimana organisasi dapat memahami dan
memiliki tujuan apa yang ingin dicapai dari perspektif bisnis. Tujuan dari
tahapan proses ini adalah untuk mengungkap faktor-faktor penting yang
dapat mempengaruhi hasil proyek. Apabila sebuah organisasi
mengabaikan langkah ini dapat menghasilkan jawaban yang benar atas
pertanyaan yang salah.

2. Data Understanding

Pada tahapan data understanding, tahapan ini mengharuskan
memperoleh data yang tercantum dalam sumber daya proyek.
Pengumpulan awal ini meliputi pemuatan data, apabila diperlukan untuk
pemahaman data. Jika memperoleh banyak sumber data maka perlu
mempertimbangkan bagaimana dan kapan data akan diintegrasikan.

3. Data Preparation

Pada tahapan data preparation, tahapan ini memutuskan data yang
akan di analisa. Kriteria yang mungkin digunakan untuk membuat
keputusan, mencakup relevansi data dengan tujuan data mining, kualitas
data, dan juga batasan teknis seperti batasan volume data atau tipe data.
Pemilihan data meliputi pemilihan atribut (kolom) serta pemilihan record
(baris) dalam sebuah tabel.

4. Modeling

Pada tahapan modeling, sebagai langkah pertama dalam tahapan
pemodelan, memilih teknik pemodelan sebenarnya yang akan digunakan.
Meskipun telah memilih alat selama fase tahapan business understanding,
pada tahapan ini kita bisa memilih secara spesipik model yang digunakan,
misalnya model decision-tree algortima C.45, neural network, back propagation.
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Jika beberapa model diterapkan, lakukan tugas ini secara terpisah untuk
setiap model yang digunakan.

5. Evaluation

Pada tahapan evaluation, tahapaan ini akan menilai sejauh mana
model tersebut memenubhi tujuan bisnis. Selanjutnya menguji model pada
aplikasi pengujian. Kemudian akan mengevaluasi hasil dengan melibatkan
penilaian hasil yang berupa output data mining. Hasil data mining
melibatkan model-model yang tentu terkait dengan tujuan bisnis awal dan
semua temuan lain yang belum tentu terkait dengan tujuan bisnis awal,
namun mungkin juga mengungkap tantangan, informasi, atau petunjuk
tambahan untuk arah masa depan.

6. Deployment

Pada tahapan deployment, tahapan ini mengambil hasil evaluasi dan
menentukan strategi penerapannya. Jika prosedur umum telah
diidentifikasi untuk membuat model yang relevan, prosedur ini
didokumentasikan untuk penerapan selanjutnya dengan
mempertimbangkan sarana penerapan selama fase tahapan business
understanding, karena penerapan sangat penting untuk keberhasilan
proyek. Dalam hal ini diperlukan analisis prediktif sangat membantu
meningkatkan sisi operasional bisnis.

3.3. Tugas dan Proyek Latihan

1. Buat kesimpulan terkait tahapan metodologi metode Cross Industry
Standard Process For Data Mining (CRISP-DM).

2. Buat gambaran metodologi metode Cross Industry Standard Process For
Data Mining (CRISP-DM) pada suatu masalah bisnis dilingkungan
sekitar.
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BAB A
IMPLEMENTASI METODOLOGI CRISP-DM

DesKripsi :

Materi pada BAB 4 ini berisi pembahasan implementasi tahapan yang
terdapat pada metodologi Cross Industry Standard Process For Data Mining
(CRISP-DM) pada proses bisnis beserta contoh penerapan algoritma
menggunakan bahasa pemrograman python.

Tujuan Pembelajaran :

Setelah membaca dan mempratekkan pada materi ini diharapkan
pembaca mampu:

1. Mengimplementasikan metodologi Cross Industry Standard Process For
Data Mining (CRISP-DM).

2. Mampu menerapkan algortima kedalam tahapan Cross Industry
Standard Process For Data Mining (CRISP-DM).

4.1. Bussiness Understanding

Dataset yang dipakai untuk implementasi model Cross Industry
Standard Process For Data Mining (CRISP-DM) diambil dari dataset milik
https:/ /archive.ics.uci.edu/ dataset/222 /bank+marketing. bersumber dari
penelitian S. Moro, P. Cortez and P. Rita degan judul paper “A Data-Driven
Approach to Predict the Success of Bank Telemarketing. Decision Support
Systems”, Elsevier, 62:22-31, June 2014.

Tujuan analisis ini yaitu untuk meningkatkan efisiensi pemasaran
untuk nasabah yang berpotensi membuka dan berinvestasi deposito
berjangka. Data yang akan digunakan dibuat model prediksi dalam bentuk
classifier berdasarkan kategori di dalam data dengan membandingkan


https://archive.ics.uci.edu/dataset/222/bank+marketing
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metode Support Vector Machine (SVM), Decision Tree dan Random Forest dari
ke tiga metode tersebut mana yang terbaik akurasi.

4.2. Data Understanding

Berdasarkan dataset bank marketing yang diperoleh dari
https://archive.ics.uci.edu/dataset/222 /bank+marketing. Dataset yang
digunakan memiliki 21 variabel yang terdiri dari 20 variabel input dan 1
variabel output.

1. Mengimport library yang diperlukan.

i nport pandas as pd

from skl earn. svminport SVC

from skl earn.tree inport DecisionTreed assifier
from skl earn. ensenbl e i nport Randonforest d assifi er
from skl earn. nodel _sel ection inport train_test split
from skl earn.netrics inport classification_report
fromsklearn.nmetrics inport classification_report,
confusi on_matrix, accuracy_score

from skl earn inport netrics

2. Meload dataset bank  marketing yang  diambil dari
https://archive.ics.uci.edu/dataset/222/bank+marketing.

data = pd.read csv("bank-additional -full.csv", sep=";")
data.info()

Hasil ketika di run:

<cl ass ' pandas. core. frane. Dat aFrane' >
Rangel ndex: 41188 entries, 0 to 41187
Data columms (total 21 colums):

age 41188 non-null int64
job 41188 non-nul | obj ect
nmarital 41188 non-nul | obj ect
educati on 41188 non-nul | obj ect
defaul t 41188 non-nul | obj ect
housi ng 41188 non-nul | object

| oan 41188 non-nul | obj ect


https://archive.ics.uci.edu/dataset/222/bank+marketing
https://archive.ics.uci.edu/dataset/222/bank+marketing

cont act 41188 non-nul | obj ect

nmont h 41188 non-nul | obj ect
day_of week 41188 non-nul |l obj ect
duration 41188 non-null int64
campai gn 41188 non-null int64
pdays 41188 non-null int64
previ ous 41188 non-null int64
pout cone 41188 non-nul | obj ect
enp.var.rate 41188 non-null fl oat 64
cons. price.idx 41188 non-null fl oat 64
cons. conf.idx 41188 non-null fl oat 64
euri bor3m 41188 non-null fl oat 64
nr. enpl oyed 41188 non-null fl oat 64
y 41188 non-nul | obj ect

dtypes: float64(5), int64(5), object(1l)
menory usage: 6.6+ MB

3. Menampilkan statistic deskriptif dari DataFrame.

dat a. descri be()

Hasil ketika di run:

daration spalgn elay PrOVAIUN  WSpLVAr . Pate  Coanprice. i g . conf .t seribocie . ioyw

4. Mengetahui jumlah baris dan kolom dari DataFrame.

dat a. shape

Hasil ketika di run:
(41188, 21)
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5. Memeriksa nilai yang hilang dalam DataFrame.

data.isna().sum)

Hasil ketika di run:

age
job

marit al
education
defaul t

housi ng

| oan

cont act

nmont h

day_of _week
duration
campai gn

pdays

previ ous

pout cone
enp.var.rate
cons. price.idx
cons. conf . idx
euri bor3m

nr. enpl oyed

y
dtype: int64

[eNeleolNelolNeololNolNolNolNolNolNolNolNololNolNolNololNo]

6. Mencari nilai yang hilang (missing value) disetiap variable dalam
DataFrame.

data[ ' age'].val ue_counts()

Hasil ketika di run:

31 1947
32 1846



33 1833
36 1780
35 1759
89 2
91 2
87 1
94 1
95 1

Nane: age, Length: 78, dtype:

data['job'].value counts()

Hasil ketika di run:

adm n. 10422
bl ue-col | ar 9254
techni ci an 6743
services 3969
managenment 2924
retired 1720
entr epreneur 1456
sel f-enpl oyed 1421
housenai d 1060
unenpl oyed 1014
st udent 875
unknown 330

Nane: job, dtype: int64

data[ ' marital'].val ue_counts()

Hasil ketika di run:

married 24928
single 11568
di vorced 4612
unknown 80

Nane: marital, dtype: int64

i nt 64

23
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dat a[ ' education']. val ue_counts()

Hasil ketika di run:

uni versity. degree 12168
hi gh. school 9515
basi c. 9y 6045
pr of essi onal . cour se 5243
basi c. 4y 4176
basi c. 6y 2292
unknown 1731
illiterate 18

Nane: education, dtype: int64

data[ ' default'].val ue_counts()

Hasil ketika di run:

no 32588
unknown 8597
yes 3

Nane: default, dtype: int64

data[ ' housing'].val ue_counts()

Hasil ketika di run:

yes 21576
no 18622
unknown 990

Nane: housing, dtype: int64

data['l oan'].val ue_counts()

Hasil ketika di run:

no 33950
yes 6248
unknown 990

Nane: |oan, dtype: int64



data[ ' contact'].val ue_counts()

Hasil ketika di run:
cel lul ar 26144
t el ephone 15044

Narme: contact, dtype: int64

data['month'].value_counts()

Hasil ketika di run:

may 13769
j ul 7174
aug 6178
jun 5318
nov 4101
apr 2632
oct 718
sep 570
mar 546
dec 182

Nane: nmonth, dtype: int64

data[ ' day_of week'].val ue_counts()

Hasil ketika di run:

t hu 8623
nmn 8514
wed 8134
tue 8090
fri 7827

Nare: day_of _week, dtype: int64
data['duration'].value_counts()

Hasil ketika di run:
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85
90
136
73
124

1108
980

4918
2453
2015

Nane:

dur ati on,

170
170
168
167
164

N

1
Lengt h: 1544, dtype:

data[ ' canpai gn'].val ue_count s()

Hasil ketika di run:

O© oo ~NO UL~ WNPE

[
=)

PR RPRPRRRPR
©CO WU ~NAWN

17642
10570
5341
2651
1599
979
629
400
283
225
177
125
92

69

58

51

51

33

30

26

i nt 64



21
22
23
24
27
29
25
26
28
30
31
35
33
32
34
40
42
43
37
39
41
56
Nane: canpaign, dtype: int64

dat a[ ' pdays'].val ue_counts()

Hasil ketika di run:

999 39673
3 439
6 412
4 118
9 64
2 61
7 60
12 58
10 52

PR R R RN
O, o ~NDN

PR RPPRPNMNNNMN®AENOGON~N0©O®

27
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13 36
11 28
1 26
15 24
14 20
8 18
0 15
16 11
17 8
18 7
19 3
22 3
21 2
26 1
20 1
25 1
27 1

Nane: pdays, dtype: int64

data[ ' previous'].val ue_counts()

Hasil ketika di run:

35563
4561
754
216
70

18

~NOo ok~ WNPEO

Nare: previous, dtype: int64

data[ ' pout cone' ] . val ue_count s()

Hasil ketika di run:

nonexi st ent 35563
failure 4252
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success 1373
Nane: poutcone, dtype: int64

data[ ' enp.var.rate'].val ue_counts()

Hasil ketika di run:
1.4 16234
-1.8 9184
1.1 7763
-0.1 3683
-2.9 1663
-3.4 1071
-1.7 773
-1.1 635
-3.0 172
-0.2 10

Nane: enp.var.rate, dtype: int64

data[' cons.price.idx'].value_counts()

Hasil ketika di run:

93. 994 7763
93. 918 6685
92. 893 5794
93. 444 5175
94. 465 4374
93. 200 3616
93. 075 2458
92. 201 770
92. 963 715
92.431 447
92. 649 357
94. 215 311
94. 199 303
92. 843 282
92. 379 267

93. 369 264
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94. 027 233
94. 055 229
93. 876 212
94. 601 204
92. 469 178
93. 749 174
92.713 172
94. 767 128
93. 798 67
92. 756 10

Nane: cons.price.idx, dtype: int64

data[ ' cons.conf.idx'].val ue_counts()

Hasil ketika di run:

-36.4 7763
-42.7 6685
-46. 2 5794
-36.1 5175
-41.8 4374
-42.0 3616
-47.1 2458
-31.4 770
-40. 8 715
-26.9 447
-30.1 357
-40. 3 311
-37.5 303
-50.0 282
-29.8 267
-34.8 264
-38.3 233
-39.8 229
-40.0 212
-49.5 204
-33.6 178
-34.6 174
-33.0 172
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-50.8 128
-40. 4 67
-45.9 10

Narme: cons.conf.idx, dtype: int64

data[ ' euri bor3m].val ue_counts()

Hasil ketika di run:

4. 857 2868
4,962 2613
4.963 2487
4.961 1902
4. 856 1210
1. 045 1
0. 956 1
0. 933 1
3.282 1
0. 996 1

Nane: euribor3m Length: 316, dtype: int64

data[ ' nr.enpl oyed' ].val ue_counts()

Hasil ketika di run:

5228.1 16234
5099.1 8534
5191.0 7763
5195. 8 3683
5076. 2 1663
5017.5 1071
4991. 6 773
5008. 7 650
4963. 6 635
5023. 5 172
5176. 3 10

Nare: nr.enpl oyed, dtype: int64
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data['y'].val ue_counts()

Hasil ketika di run:
no 36548
yes 4640

Nane: y, dtype: int64

7. Pengecekan nilai yang hilang (missing value) disetiap variable dalam
DataFrame.

for i in data:
print("Attribute' ,[i],":",data[i].dtypes)

Hasil ketika di run:

Attribute ['age'] : int64

Attribute ['job'] : object

Attribute ['"marital'] : object
Attribute ['education'] : object
Attribute ['default'] : object
Attribute ['housing' ] : object
Attribute ['loan'] : object

Attribute ['contact'] : object
Attribute ['nmonth'] : object
Attribute ['day_of week'] : object
Attribute ['duration'] : int64
Attribute ['canpaign'] : int64
Attribute ['pdays'] : int64

Attribute ['previous'] : int64
Attribute ['poutcone'] : object
Attribute ['enp.var.rate'] : float64
Attribute ['cons.price.idx'] : float64
Attribute ['cons.conf.idx'] : float64
Attribute ['euribor3m] : float64
Attribute ['nr.enployed'] : float64

Attribute ['y'] : object
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Kesimpulan:

Dari proses pencarian dan pengecekan nilai yang hilang (missing value)
disetiap variable dalam DataFrame dapat dilihat bahwa dataset tidak
memiliki incorrect data type input yang artinya semua inputan sesuai dengan
tipe data pada dataset.

8. Mencari nilai ketidakseimbangan (imbalance)

data['y'].val ue_counts()

Hasil ketika di run:
No 36548
Yes 4640

Nane: y, dtype: int64

Kesimpulan:

Dataset yang dihasilkan termasuk imbalance karena terdapat 36548 atau
(88.7%) yang tidak melakukan investasi untuk deposito berjangka
sedangkan yang berinvestasi hanya 4640 atau (11.3%)

9. Mencari duplikasi data

dat a[ dat a. dupl i cat ed()]

Hasil ketika di run:

ot marital Macation awfadlt howsing Sasr  comtat smath  dey Ul ek el T e T P T
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Kesimpulan:
Dari hasil pencarian duplikasi data terdapat 12 data yang duplikasi

10. Mencari unique value pada variabel dengan tipe data object

for i in data.select_dtypes(include="object'):
print('\nUni que value pada ' +i + ': ' +

str(datal[i].unique()))

print ('\nJum ah uni que val ue pada setiap object')

print (data. sel ect _dtypes(incl ude="object'). nunique())

Hasil ketika di run:

Uni que val ue pada job: ['housenaid 'services' 'admn.
"blue-collar' 'technician' 'retired

" managenent' 'unenpl oyed' 'self-enployed ' unknown'
'entrepreneur’

"student']
Uni que val ue pada nmarital: ['married 'single' 'divorced
"unknown' ]
Uni que val ue pada education: ['basic.4y"' 'high.school
' basi c. 6y’ 'basic.9y' 'professional.course'

"unknown' 'university.degree' 'illiterate']
Uni que val ue pada default: ['no' 'unknown' 'yes']
Uni que val ue pada housing: ['no' 'yes' 'unknown']
Uni que val ue pada loan: ['no' 'yes' 'unknown']
Uni que val ue pada contact: ['tel ephone' 'cellular']

Uni que val ue pada nonth: ['may' 'jun' 'jul' '"aug' 'oct'
"nov' 'dec' 'mar' 'apr' 'sep']
Uni que val ue pada day_of week: ['mon' 'tue' 'wed' 'thu

"frit]
Uni que val ue pada poutcone: ['nonexistent' 'failure
'success' ]

Uni que val ue pada y: ['no

" 'yes']
Jum ah uni que val ue pada setiap object
j ob 12

marit al 4
educati on 8
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defaul t
housi ng

| oan

cont act
nmont h
day_of week
pout cone

y
dtype: int64

=
N WOITONWWW

11. Menampilkan histogram untuk setiap variabel numeric.

i mport matplotlib.pyplot as plt
%ratplotlib inline
n = | en(data. sel ect _dtypes(include=" nunber'). col ums)
i =0
for col in
dat a. sel ect _dt ypes(i ncl ude=" nunber' ). col ums. val ues:
plt.subplot(n//2,2,i+1)
data. groupby('y')[col].plot(kind="hist',stacked=True, f
i gsi ze=(15, 20))
plt.gca().set title(col)

plt.legend()
i +=1
plt.show)

Hasil ketika di run:
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12. Menampilkan histogram untuk setiap kolom dengan data kategori.

Histogram merupakan salah satu jenis visualisasi data dalam bentuk
grafik batang yang diperoleh dari hasil tabulasi frekuensi. Visualisasi jenis
ini digunakan untuk merepresentasikan distribusi frekuensi dari dataset
yang bersifat numeric. Sehingga didapatkan informasi yang lebih banyak
dari data tersebut dan akan memudahkan untuk mendapatkan kesimpulan
dari data tersebut.

%ratplotlib inline
i nport seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
n = | en(data. sel ect_dtypes(include="'object').colums)
i =0
for obj in data.select _dtypes(include=' object'):
ax = plt.subplot(6,2,i+1)
dat a. gr oupby([ obj ,
"y']).size().unstack().pl ot(kind="bar', stacked=True,
ax=ax, figsi ze=(15, 25))
plt.xticks(rotation=30)
i +=1
plt.show)

Hasil ketika di run:
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13. Menampilkan Correlation Matrix.

%Wratplotlib inline

plt.figure(figsize=(10, 10))

sns. heat map(dat a. sel ect _dtypes(i ncl ude=" nunber').corr(),
cbar=True, square=True, annot=True, center=0)
plt.xticks(rotation=40)

plt.title('Correlation Matrix Plot for Nuneric Variabl es')
plt.show()

Hasil ketikadi run:

Correlation Matrix Plot for Numeric Variables -03

age - 0.00087 6 4 D.00037 0.0
duration
=G GETGLE O0046 -0.072 0053
pGEMCR 0034 0048 0053

previous bR : X 0. 0.051 [ 845
emp.var.rate
cons.price.idx
cons.conf.idx B 0014 D091

euriborim

nremployed JEIREE TR TSI 37

&

. St &
Ca 5 k)
éﬁa\ & ¢ & & 6@\6‘\
6{\@ e 6’&. ¢ ¢ i
&

+ o & a0
@ & P
& &

Gambear 4.3. Correlation Matrix Data Understanding



40

14. Mencari nilai Outliers.

for i in['age' ,'job',"marital’',’' education', ' default",
"housing','loan','contact', ' nonth','day_of week’

"duration','canpaign',' pdays','previous',' poutco
‘enp.var.rate','cons.price.idx','cons.conf.idx",

"euribor3m ,'nr.enployed ,'y']:
if (data[i].dtypes in ['int64','float64']):

print('\nAttribute-',[i],":",data[i].dtypes)
Ql=datal[i].quantile(0.25)

print("Ql", QL)

@B=data[i].quantile(0.75)

print(* @, ®B)

| QR=QB- QL

print(" QR , 1 QR
m n=datali].m n()
max=dat a[i]. max()
mn_| QR=QL- 1. 5* I QR
max_| QR=@+1. 5* I QR
if (mn<mn_|QR):
print('Low outlier is found ,mn_IQR
if (max>max_| QR):
print('H gh outlier is found' , max_| QR)

Hasil ketikadi run:

Attribute- ["age'] : int64

QL 32.0

@ 47.0

IR 15.0

H gh outlier is found 69.5
Attribute- ['"duration'] : int64
QL 102.0

@ 319.0



41

QR 217.0
High outlier is found 644.5

Attribute- ['canmpaign'] : int64
Q 1.0
@3 3.0

IR 2.0
H gh outlier is found 6.0

Attribute- ['pdays'] : int64
QL 999.0
@ 999.0
IQR 0.0

Low outlier is found 999.0

Attribute- ['"previous'] : int64
Q 0.0
@B 0.0

IQR 0.0
H gh outlier is found 0.0

Attribute- ["enp.var.rate'] : float64
Q -1.8
@B 1.4
IR 3.2

Attribute- ['cons.price.idx'] : float64
Ql 93.075

@ 93.994

| QR 0.9189999999999969

Attribute- ['cons.conf.idx'] : float64

QL -42.7

@ -36.4

| QR 6. 300000000000004

H gh outlier is found -26.949999999999992

Attribute- ["euribor3mi] : float64
QL 1.344
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@ 4. 961
| QR 3. 617

Attribute- ['nr.enployed'] : float64
QL 5099.1
@ 5228.1
QR 129.0

Kesimpulan hasil data understanding yang di dapatkan berdasarkan
pengujian diatas:

1. Memiliki 21 variabel (20 variabel input dan 1 variabel output) dan
41188 entri.

2. Terdapat 12 duplikasi data.

3. Dataset pada variabel prediksi (y) termasuk imbalance karena terdapat
88.7% yang tidak melakukan investasi untuk deposito berjangka
sedangkan yang berinvestasi hanya 11.3%

4. Variabel euribor3m dengan variabel emp.var.rate memiliki correlation
value yang tinggi (0.97)

4.3. Data Preparation
1. Menghapus Duplikasi Data

data_prep = data.drop_duplicates()
dat a_prep. shape

Has| ketikadi run:

(41176, 21)

2. Menghapus variable euribor3m dan variabel emp.var.rate memiliki
correlation value yang tinggi (0.97)

pd. opti ons. node. chai ned_assi gnment = None
data_prep.drop(['enp.var.rate', " 'euribor3m], axis=1,
i npl ace=Tr ue)
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3. Menampilkan Correlation Matrix setalah variable euribor3m dan
variabel emp.var.rate di hapus

plt.figure(figsize=(10, 10))

sns. heat map(dat a_prep. sel ect _dt ypes(i ncl ude=' nunber"'). corr
(), cbar=True, square=True, annot=True, center=0)
plt.xticks(rotation=40)

plt.title('Correlation Matrix Plot for Numeric Variabl es')

pl t.show()
data_prep.info()

Hasil ketikadi run:

Correlation Matrix Plot for Numeric Variables -0

age - 0.0046 0024 0001 0.018

duratian 0072 0048 0021 00053 0.045

campaign 0.0046 0072 0053 £.079

pdays JRRUEL 0.053 a 0.091

previous 00324 002 0.079 i 02 0051

cons.price.idx

cons.conf.idx 013 i 0091 D051 0059

nremployed

Gambar 4.4. Correlation Matrix Data Preparation
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4. Mengubah data numeric ke dalam sekala 0-1

from skl earn. preprocessing i nport M nMaxScal er

sc = M nMaxScal er ()

col =

data_prep. sel ect _dtypes(incl ude=" nunber').colums.tolist()
data_prep[col] = sc.fit_transforn(data_prep[col])

dat a_prep. hi st (figsize=(10, 10))

dat a_prep. descri be()

5. Mengubah variabel dengan tipe data object menjadi numeric

from skl earn. preprocessi ng i nport Label Encoder

Or di nal Encoder

i mport nunpy as np

oe = Ordinal Encoder (dt ype=np. ui nt 8)

col =
data_prep.drop(['y'], axis=1). sel ect _dtypes(i ncl ude="' obj ect
").colums.tolist()

data_prep[col] = oe.fit _transfornm(data prep[col])
| e = Label Encoder ()

data prep['y'] = le.fit_transforn(data_prep['y'])
dat a_prep. head()



4.4. Modeling

1. Membuat model dengan 3 metode algortima yaitu SVM, Decision
Tree dan Random Forest

nmodel s = { 'svmi: SVC(kernel ="rbf", gamm="auto"),
"decision_tree': DecisionTreed assifier(),

"random forest' : Randonforest Cl assi fier(n_esti mat ors=100),
}

X_data = data_prep.iloc[:, :-1]

y data = data_prep.iloc[:, -1]

2. Membagi dataset menjadi data training dan data testing

from skl earn. nodel _selection inport train test split
X _train, x test, y train, y test =

train_test split(x _data, y data, test_size=0. 3,
random st ate=123, stratify=y data)

4.5. Evaluation

1. Evaluasi Algoritma Model SVM

print("[INFQ using '{}' nodel".format("svni))

nodel = nodel s[' svm ]

nodel . fit(x_train, y_train)

y_pred_SVM = nodel . predi ct (x_test)

akurasi SVM = netrics. accuracy_score(y_ test, y pred SVM
100

cm SVM = confusion_nmatrix(y_test, y_pred_SVM
print("[INFQ evaluating...")

predi cti ons = nodel . predi ct (x_test)
print(classification_report(y_test, predictions, y data))
print (akurasi _SVM

Has| ketikadi run;

89. 80004857119728
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2. Evaluasi Algoritma Model Decision Tree

print("[INFQ using '{}' nodel".fornmat("decision_tree"))
nodel = nodel s[' deci sion_tree']

nodel . fit(x_train, y_train)

y_pred_DT = nodel . predi ct (x_test)

akurasi DT = netrics.accuracy_score(y test, y pred DT) *
100

cm DT = confusion_matrix(y_ test, y pred DT)
print("[INFQ evaluating...")

predi cti ons = nodel . predi ct(x_test)
print(classification report(y test, predictions, y data))
print (akurasi _DT)

Hasil ketikadi run:

88.31053185461022

3. Evaluasi Algoritma Model Random Forest

print("[INFQ wusing '{}" nodel".format("randomforest"))
nodel = nodel s[' random forest']

nmodel . fit(x_train, y train)

y_pred _RF = nodel . predict (x_test)

akurasi RF = netrics.accuracy_score(y_test, y pred RF) *
100

cm RF = confusion_matrix(y_test, y pred RF)

print("[INFQ evaluating...")

predi cti ons = nodel . predi ct (x_test)

print(classification report(y test, predictions, y data))
print (akurasi RF)

Hasil ketikadi run;

91. 34623168461103

4. Perbandingan akurasi dari setiap algoritma

print("Support Vector Mchines (SVMs) : ", akurasi_SVM
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print("Decision Trees : ", akurasi_DT)
print ("Random Forests : ", akurasi_RF)

Hasil ketikadi run:

Support Vector Machines (SVMs) : 89.80004857119728
Decision Trees : 88.31053185461022
Random Forests : 91.34623168461103

Kesimpulan:

1. Dengan algortima model SVM didapatkan hasil akurasi = 89.8

2. Dengan algortima model Decision Tree didapatkan hasil akurasi = 88.3
3. Dengan algortima model Random Forest didapatkan hasil akurasi = 91.3

Didapatkan bahwa algortima model Random Forest memiliki akurasi
yang paling tinggi yaitu 91.3

4.6. Deployment

Program sederhana untuk memprediksi apakah nasabah bank akan
membuka deposito dan berinvestasi atau tidak sesuai dengan ketentuan
variabel yang ada pada dataset.

from skl earn. preprocessi ng i nport M nMaxScal er
from skl earn. preprocessi ng i nport Ordi nal Encoder

i mport nunpy as np

def prediksi_berinvestasi_atau_tidak(data):

data = data.drop_duplicates()
data.drop([' enp.var.rate', ' euribor3m], axis=1,

i npl ace=Tr ue)
numeric =

dat a. sel ect _dt ypes(incl ude=' nunber'). columms.tolist()
data[ nunmeric] = sc.transformn(data[ nuneric])
obj =

dat a. sel ect _dt ypes(incl ude='object').columms.tolist()
data[ obj] = oe.transform(data[obj])
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# Prediks

idx =0

for result in base nodel . predict(data):
if result ==

print('Klien ', data.index[idx]," diprediks
ti dak akan berinvestasi."')
el se:
print(' Klien
akan berinvestasi')
idx += 1
new data = data.drop(['y'], axi s=1)
n_ppl = 10
data_sync = pd. Dat aFr ane()
for col in new _data.colums:
data_sync = pd. concat ([ dat a_sync,
new _data[ col ].sanpl e(n=n_ppl).to_frame().reset _index().dro
p(['index'], axis=1)], axi s=1)
data_sync

,data.index[idx]," diprediks

Hasil ketikadi run:

predi ksi _beri nvestasi atau tidak(data_sync)

Klien O diprediksi tidak akan berinvestasi.
Klien 1 diprediksi akan berinvestasi
Klien 2 diprediksi akan berinvestasi
Klien 3 diprediksi akan berinvestasi
Klien 4 diprediksi akan berinvestasi
Klien 5 diprediksi akan berinvestasi
Klien 6 diprediksi tidak akan berinvestasi.
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Klien 7 diprediksi tidak akan berinvestasi.
Klien 8 diprediksi tidak akan berinvestasi.
Klien 9 diprediksi akan berinvestasi

4.7 Tugas dan Proyek Latihan

Buatlah analisa dengan model Cross Industry Standard Process For Data
Mining (CRISP-DM) untuk memprediksi tingkat penjualan barang dengan
mengambil data dari https:/ /www .kaggle.com/c/rossmann-store-sales.



https://www.kaggle.com/c/rossmann-store-sales
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BABS
STUDI KASUS MODEL REGRESI LINIER

DesKripsi :

Materi pada BAB 5 ini berisi pembahasan mengenai studi kasus
dengan menggunakan model regresi linier dengan fungsi standardscaler
untuk melakukan permodelan pada data dan memprediksi sebuah data
dengan akurat sehingga mudah dimengerti oleh pembaca.

Tujuan Pembelajaran :

Setelah membaca dan mempratekkan pada materi ini diharapkan
pembaca mampu :

1. Mampu menerapkan model regresi linier dengan fungsi standardscaler.

2. Mampu menjelaskan alur pembuatan data dan menerapkannya pada
bisnis.

5.1. Domain Project

Domain project yang dipilih dalam projek ini adalah mengenai korban
titanic. Titanic adalah kapal super Inggris yang tenggelam pada tanggal 15
April 1912, saat dalam perjalanan dari Southampton, Inggris, menuju New
York City setelah bertabrakan dengan gunung es di Samudra Atlantik
Utara. Tragedi tersebut mengakibatkan tewasnya 1.514 penumpang,
menjadikannya bencana maritim paling mematikan sepanjang sejarah
kapal ini dibangun antara tahun 1909 dan 1911 di galangan kapal Harland
and Wolff di Belfast, Irlandia. Kapal ini mampu mengangkut 2.224
penumpang,.

Dari pembahasan di atas, dapat disimpulkan bahwa data informasi
waktu, lokasi, dan penumpang merupakan kunci untuk memahami
keadaan dan skala kecelakaan tragis ini. "Machine Learning Dataset Titanic"
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adalah aplikasi berbasis machine learning yang memahami data tentang
korban penumpang Titanic, dimulai dengan sebaran usia berdasarkan
kelangsungan hidup, jenis kelamin, dan pengaruh jumlah saudara laki-laki
dan perempuan. Pengaruh jumlah orang tua atau keturunan, kelas tiket,
dan biaya penjualan tiket terhadap kelangsungan hidup dan gender.

Karena Titanic mempunyai jumlah penumpang yang besar, rumus
matematika yang rumit diperlukan untuk menentukan statistic korban
Titanic, dan buku besar diperlukan untuk mencatat informasi penumpang.
Hal ini tidak menutup kemungkinan adanya kesalahan dalam penggunaan
rumus dan waktu yang digunakan untuk mengumpulkan informasi
tentang korban Titanic mungkin tidak efektif dan efisien.

Berdasarkan hal tersebut, dikembangkanlah aplikasi yang
memfasilitasi analisis statistik tentang korban Titanic berupa statistik biola
plot dan pointplot menggunakan pustaka python seperti pandas, seaborn,
numpy, matplotlib, tensorflow, dan sckit. Tujuan dari percobaan dengan
model regresi linier dengan fungsi standardscaler ini adalah untuk
menganalisis, memvisualisasikan, dan memodelkan dataset tersebut untuk
mengetahui berapa banyak penumpang yang masih hidup, dari mana
mereka berasal dari mana, dan berapa harga tiket mereka.

5.2. Bussiness Understanding

1. Problem Statements

Berdasarkan latar belakang diatas, berikut ini rumusan masalah yang
dapat diselesaikan pada proyek ini:

a) Bagaimana cara menganalisis korban Titanic dengan skor akurasi 80%.

b) Bagaimana cara menggunakan machine learning model regresi linier
dengan fungsi standardscaler guna memprediksi korban korban
Titanic?.

2. Goals
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a) Melakukan analisis dengan baik agar dapat digunakan dalam
pembuatan model regresi linier dengan fungsi standardscale.
b) Mengetahui cara membuat model model regresi linier dengan fungsi

standardscaler untuk memprediksi korban korban Titanic.

2. Solution Statements

Solusi yang dapat dilakukan untuk memenuhi tujuan dari projek ini
diantaranya:

a) Untuk melakukan analisis dapat dilakukan beberapa teknik
diantaranya:
1) Menggunakan eksplorasi data untuk memahami hubungan antara
distribusi variable dan keberlangsungan hidup korban Titanic.
2) Memperbaiki nilai data yang hilang dan lakukan pembersihan data.
3) Melakukan analisis lebih lanjut seperti hubungan antara kelas
penumpang, gender dan keberlangsungan hidup.
4) Membagi dataset menjadi dua bagian dengan perbandingan 80%
untuk data latih dan 20% untuk data uji.
b) Untuk pembuatan model dipilih penggunaan model regresi linier

dengan fungsi standardscaler. Model dan fungsi tersebut dipilih karena

mudah digunakan dan cocok untuk kasus ini.

Berikut cara kerja, kelebihan dan kekuarangan algoritma
standardscaler dan regresi linier:

Cara kerja fungsi StandardScaler :

1) Pertama dengan menghitung rata-rata (mean) dan standar deviasi
(standard deviation) dari setiap fitur dalam kumpulan data (dataset).

2) Untuk setiap fitur, algoritma mengurangkan rata-rata nilai fitur dan
membagi hasilnya dengan standar deviasi.

Kelebihan dan kekurangan fungsi StandardScaler:
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1) Kelebihannya adalah fungsi StandardScaler menghilangkan numerik
yang dapat terjadi karena perbedaan skala antar fitur.
2) Kekuranganya adalah sulitnya menemukan nilai nilai yang hilang.
5.3. Data Understanding

Data pada project ini menggunakan dataset Titanic yang bersumber
pada halaman website https://www.kaggle.com/. Dataset tersebut yang

menjelaskan berbagai faktor yang akan mempengaruhi tingkat prediksi
pada para korban Titanic. Informasi dataset dapat dilihat pada table 1:

Tabel 5.1. Dataset Titanic

Jenis Keterangan

Sumber Kaggle Dataset : Titanic Dataset

https:/ /www.kagegle.com/datasets/vasserh/tit

anic-dataset

Lisensi CCO0: Public Domain

Kategori Penumpang, umur, gender

Jenis dan ukuran berkas | CSV (61.19 kB)

Pada berkas dataset titanic.csv berisi 1309 rows dan 14 columns.
Kolom-kolom tersebut terdiri dari 5 string, 4 integer, 2 float, 1 Object.
Untuk penjelasan mengenai variabel-variabel pada dataset titanic ini dapat
dilihat sebagai berikut:

a) Survival merupakan jumlah orang yang selamat dari kecelakaan titanic

b) Pclass merupakan kelas penumpang seperti kelas 1 untuk orang kaya
kelas 2 untuk yang menengah dan kelas ke 3 untuk orang kelas bawah.

c¢) Name merupakan nama nama penumpang.



https://www.kaggle.com/
https://www.kaggle.com/datasets/yasserh/titanic-dataset
https://www.kaggle.com/datasets/yasserh/titanic-dataset
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d) Sex merupakan jenis kelamin para penumpang di titanic.

e) Age merupakan umur-umur yang berada di kapal titanic.

f) Sibsp merupakan jumlah saudara/pasangan di kapal titanic.

g) Parch merupakan jumlah orangtua dan anak anak di kapal titanic.

h) Ticket merupakan nomor tiket setiap penumpang.

i) Fare merupakan tarif setiap penumpang baik kelas 1 maupun kelas 3
j) Cabin merupakan kabin di dalam titanic.

k) Embarked merupakan tempat yang ingin dituju setiap penumpang (C
= Cherbourg, Q = Queenstown, S = Southampton).

Berikut beberapa tahapan sebelum visualisasi data pada preparation
sebagai berikut :

1. Meload Dataset ke dalam sebuah Dataframe menggunakan pandas.
2. dfinfo() digunakan untuk mengecek tipe kolom pada dataset.

3. dfisna().sum() digunakan untuk mengecek apakah ada kolom yang
kosong.

4. df.describe() digunakan untuk mendapatkan info mengenai dataset
terhadap nilai rata-rata, median, banyaknya data niali A1 hingga A3.
5.4. Data Preparation
Berikut beberapa tahapan visualisasi data pada data preparation :

1. Pertama, bagi kumpulan data (dataset) Anda menjadi dua format
variabel: variabel untuk kolom numerik dan variabel kolom, seperti
tipe string.

2. Lalu visualisasikan datanya untuk melihat berapa banyak orang yang
selamat dan siapa yang tidak
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Pengaruh Jumlah Orang Tua/Anak terhadap Kelangsungan Hidup
L0 1 5eX
-@= female
=&~ male
0.8 -
0.6 1
]
2
=
2 0.4
0.2
0.0 & - &
o 1 2 ; ; 5 6 5
parch
Pengaruh Kelas Tiket terhadap Kelangsungan Hidup
1.0 1 sex
== female
=& male
0.8
T 0.6 -
]
=
?
0.4
0.2 1 4
1 2 '

pclass



data :

57
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Gambar 5.1. Visualisasi Grafik Dataset Titanic

Berikut adalah tahapan tahapan dalam melakukan pra-pemrosesan

Muat Kumpulan data (dataset) Titanic dari file CSV ke dalam struktur
bingkai data (dataframe) menggunakan library Pandas. Dengan
Pandas anda akan dengan mudah mengakses dan mengedit data.
Memperbaiki nilai yang hilang pada fungsi usia dengan
menggantinya dengan nilai usia rata-rata (mean) keseluruhan
penumpang. Hal ini dilakukan untuk memastikan data lebih lengkap
dan tersedia untuk dianalisis

mean_age = titanic_data["age"].mean()

titanic data[“age"].fillna(mean_age, inplace=True)

Kolom “kabin” dan “ticket” dihapus karena dianggap tidak relevan
dengan ananlisis. Mengapa harus dihapus? Karena membantu
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menyederhanakan struktur data dan mengurangi dimensi yang tidak
diperlukan.

titanic_data.drop(|‘cabin', 'ticket'], axis=1, inplace=True)

4.  Selanjutnya dalam proyek ini akan digunakan algoritma
StandardScaler dari library Sckit-Learn untuk menstandarkan fitur
numerik “age” (usia) dan “fare” (tarif). StandardScaler membantu
menghilangkan perbedaan skala antar fitur dan menghindari fitur
mendominasi dengan rentang nilai yang luas

it _transform{titanic_dats

5. Pisahkan data menjadi fitur (x) dan label (y) dan gunakan
train_test_split dari Library Sckit-Learn untuk membagi Kumpulan
data menjadi data pelatihan dan pengujian. Data pelatihan
digunakan untuk melatih model dan data pengujian digunakan
untuk menguji performa model

6.  Pada Langkah terakhir jika ingin menvisualisasikan data, anda bisa
membuat visualisasi data menggunakan library Seaborn dan
Matplotlib.
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sns.boxplot(x="survived', y='age', data=titanic_data)
plt.title('Hubungan antara Usia dan Kelangsungan Hidup')

plt.show()

Hubungan antara Usia dan Kelangsungan Hidup
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Gambar 5.2. Visualisasi Grafik Dataset Titanic

5.6. Modelling

Setelah melakukan preprocessing dataset, langkah selanjutnya adalah
memodelkan data. Fase ini menggunakan algoritma yang disebut
StandardScaler. Pertama-tama pilih fitur yang akan digunakan untuk
pemodelan. ini disimpan dalam variabel “features” (fitur). Fitur-fitur
tersebut kemudian diubah menjadi representasi encode one-hot
menggunakan “pd_get_dummies()”



60

features = ['pclass’, 'sex', 'age', 'sibsp', ‘parch', ‘fare']

pd.get_dummies(data[features])
data[ 'survived']

Selanjutnya, kita menggunakan “train_test_split()” untuk membagi data

menjadi data pelatihan (“x_train”, “y_train”) dan data pengujian (“x_test”,
“y_test”). Proporsi data uji adalah 20% dari total Kumpulan data.

train, X test, y train, y_test = train_test_split(x, vy, test size=0.2, random_state=42)

Data pelatihan yang berisi “NaN” atau nilai yang hilang dihapus
menggunakan “.dropna()” untuk fitur “x_train” dan label “y_train”. Untuk
ciri “age” dan “fare”, isi nilai yang hilang dengan rata-rata menggunakan
“ fillna()”

print(x_train.isnull().sum

print{y_train.isnull().sum

print(np.isnan(x_train
print(np.isnan(y_train)

x = pd.get_dummies(data[features], dummy na=False)

x_train = x_train.dropna()
y_train = y_train.dropna()
mean ()

Xx_train['age'].fillna(x_train('age'’

X _train[*fare'].fillna(x_train['fare’].mean()

Oleh karena itu, fitur yang dipilih digunakan dalam model yang
dinormalisasi (semua fitur yang sudah mewakili representasi one-hot
encoding) dengan StandardScaler di Sckit-Learn. Hal ini dilakukan untuk
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memastikan bahwa rentang nilai setiap fitur adalah seragam, sehingga
menghindari masalah numerik dan meningkatkan konvergensi model.

5.7. Evaluation

Model yang dikembangkan pada proyek ini adalah model klasifikasi
yang menggunakan algoritma Random Forest Classifier. Hal ini, proyek ini
menggunakan algoritma Random Forest Classifier karena dapat menangani
baik masalah klasifikasi biner (survived atau tidak) dan bekerja dengan baik
pada berbagai data.

pclass

age

sibsp

parch

fare
sex_female
sex_male
dtype: int&4
15}

pclass

age

sibsp

parch

fare
sex_female
sex_male
dtype: inté4
e

Algoritma Fungsi StandardScaler digunakan untuk menormalkan fitur
numerik dalam dataset. Dalam kasus Titanic, karakteristik seperti “age”
dan “fare” merupakan karakteristik numerik yang dapat mempunyai
rentang nilai. StandardScaler memungkinkan Anda menyesuaikan atau
menormalkan nilai fitur-fitur ini sehingga tidak mendominasi fitur lain
dalam proses machine learning.
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BAB 6
STUDI KASUS MODEL ANN

Deksripsi :

Materi pada BAB 6 ini berisi pembahasan mengenai studi kasus
dengan menggunakan model algoritma ANN (Artificial Neural Networks)
untuk melakukan permodelan pada data dan memprediksi sebuah data
dengan akurat sehingga mudah dimengerti oleh pembaca.

Tujuan Pembelajaran :

Setelah membaca dan mempratekkan pada materi ini diharapkan
pembaca mampu:

1. Mampu menerapkan algoritma ANN (Artificial Neural Networks).
2. Mampu menjelaskan alur pembuatan data dan menerapkannya pada

bisnis.

6.1. Domain Project

Domain project yang dipilih dalam projek machine learning ini
adalah mengenai korban titanic dengan judul Proyek “Prediksi Risiko
Diabetes pada pasien berdasarkan serangkaian factor seperti usia, tekanan
darah dan sebagainya”.

Diabetes adalah suatu kondisi Kesehatan yang menjadi
kekhawartiran umum bagi masyarakat umum. Saat ini, masyarakat perlu
mewaspadai penyakit kencing manis (hiperglikemia). Penderita diabetes
tingkat tinggi berisiko mengalami kematian atau komplikasi. Selain itu,
diabetes juga dapat menyebabkan penyakit jantung, stroke, penyakit ginjal,
kebutaan dan kerusakan saraf pada kaki. Diagnosis diabetes dapat
ditegakkan melalui pengujian rutin dan penilaian resiko pribadi.
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Dalam penelitian medis, pengumpulan data pasien termasuk
berbagai variable seperti usia, jenis kelamin, riwayat keluarga, BMI (indeks
masa tubuh), tekanan darah, dan kadar gula darah membantu dokter dan
peneliti memahami factor resiko yang menyebabkan perkembangan
diabetes. Dataset tersebut kemungkinan besar merupakan model pelatihan
machine learning yang dapat memprediksi apakah anda beresiko terkena
diabetes berdasarkan profil kesehatan anda. Dengan menggunakan teknik
seperti machine learning dan penambangan data, kami menghasilkan
model yang membantu mendeteksi diabetes sejak dini dan memungkinkan
intervesi medis yang tepat serta perubahan gaya hidup untuk mengurangi
resiko diabetes atau mengobati penyakit tersebut.

6.2. Bussiness Understanding
1.  Problem Statements

Berdasarkan latar belakang diatas, berikut ini rumusan masalah yang
dapat diselesaikan pada proyek ini:

a) Bagaimana kita dapat membangun model prediktif yang dapat
mengidentifikasi resiko diabetes seseorang berdasarkan factor
Kesehatan spesifik yang disertakan dalam dataset ini?

b) Seberapa akurat model prediktif ini dalam mendeteksi potensi kasus
diabetes?

c) Berdasarkan hasil prediksi model ini bagaimana caranya? Intervensi
medis dan perubahan gaya hidup mempengaruhi resiko diabetes?

2. Goals

a) Memahami factor kecehatan yang memiliki dampak terbesar dalam
memprediksi kemungkinan terkena diabetes.

b) Membangun model prediktif yang akurat dan andal untuk
memprediksi resiko diabetes pada populasi yang lebih luas
berdasarkan data Kesehatan yang ada.

c) Pengetahuan tentang cara membuat model machine learning untuk
memprediksi resiko diabetes.

3.  Solution Statements
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Solusi yang dapat dilakukan untuk memenubhi tujuan dari proyek ini
diantaranya dengan Dberbagai teknik dapat digunakan untuk
prapemrosesan data seperti:

1. Identifkasi dan penanganan nilai yang hilang (missing values) Anda
dapat menggantinya dengan mean/median atau menghapus
baris/kolom yang berisi nilai yang hilang.

2. Pisahkan kolom target (label) yang ingin anda prediksi (misalnya,
kolom yang akan diprediksi menunjukkan apakah seseorang menderita
diabetes).

3. Menormalkan atau membakukan fitur numerik sehingga semua fitur
numerik skala yang sama.

4. Pisahkan dataset menjadi subset data pelatihan dan subset data

pengujian, lalu uji performa model pada data.

Untuk membuat model, kami memutuskan untuk menggunakan
model dengan model algoritma ANN (Artificial Neural Network). Algoritma
ini dipilih karena kemampuannya dalam menangani masalah kompleks
dan memodelkan hubungan nonlinier antara fitur dan label.

Cara kerja Algoritma ANN (Artificial Neural Network):

1. Membagi data menjadi fitur (x) dan label (y) dan menggunakannya
sebagai variable target.

2. Menerapkan preprocessing pada data.
3. Membagi data menjadi subset data pelatihan dan data uji.

Kelebihan dan kekurangan Algoritma ANN (Artificial Neural
Network):

1. Kelebihannya adalah ANN (Artificial Neural Network) dapat memodelkan
hubungan non-linear yang kompleks antara fitur dan label, sehingga
cocok untuk berbagai masalah prediksi yang kompleks.
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2. Kekurangan alasan utamanya adalah ANN (Artificial Neural Network)
memerlukan jumlah yang besar data untuk dilatih secara efektif. Jika
dataset terlalu kecil, Model ANN cenderung overfit.

6.3. Data Understanding

Diabetes

Dyte Copnt

About Dataset

Licenwe

Expecied spivns froquency

Toge

Gambar 6.1. Dataset Diabetes

Data pada project ini menggunakan dataset kaggle, dimana fokus
pada data tersebut menjelaskan factor-faktor yang akan mempengaruhi
sebuah resiko diabetes.

Tabel 6.1. Dataset Diabetes

Jenis Keterangan

Sumber Kaggle Dataset : Diabetes Dataset

https./fwww.kaggle.com/datasets/ehababoelnaga/diabetes-
dataset?select=Training.csv

Lisensi Apache 2.0

Kategori Glucose, insulin, age

Jenis dan Ukuran Berkas CSV (18 Kb)



https://www.kaggle.com/datasets/ehababoelnaga/diabetes-dataset?select=Training.csv
https://www.kaggle.com/datasets/ehababoelnaga/diabetes-dataset?select=Training.csv
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Pada berkas yang diunduh yakni diabetes.csv berisi 403 rows x 19
columns. Kolom kolom tersebut teridi dari 13 buah kolom bertipe float
(numerik), 3 buah kolom bertipe integer dan 3 buah kolom bertipe objek.
Untuk penjelasan mengenai variabel-variabel pada dataset diabetes ini
dapat dilihat sebagai berikut:

id merupakan parameter bernilai unique.
chol merupakan jumlah kolesterol.

stab.glu merupakan glukosa yang stabil.

hdl merupakan lipoprotein kepadatan tinggi.
ratio merupakan rasio kolesterol/HDL.
glyhb merupakan Hemoglobin Glikosilasi.
location merupakan lokasi pasien.

age merupakan umur setiap pasien.

o 0 N o g ok »oNo=

gender merupakan jenis kelamin setiap pasien.

—
=)

. height merupakan tinggi badan setiap pasien.

—_
—

. weight merupakan berat badan setiap pasien.

—
N

. frame merupakan 3 level untuk kecil, sedang, besar.

—_
68}

. bp. 1s merupakan Tekanan Darah Sistolik Pertama.

—_
S

. bp. 1d merupakan Tekanan Darah Diastolik Pertama.

—_
a1

. bp. 2s merupakan Tekanan Darah Sistolik Kedua.

—
(o)

. bp. 2d merupakan Tekanan Darah Diastolik Kedua.

—_
N

. waist merupakan dalam inci.

—
Qo

. hip merupakan inci.

—_
\O

. time.ppn merupakan Waktu Postprandial saat Lab Digambar dalam
hitungan menit.
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Berikut beberapa tahapan sebelum visualisasi data pada data
preparation sebagai berikut:

1. Meload Dataset ke dalam sebuah Dataframe menggunakan Pandas.
2. df.info() digunakan untuk mengecek tipe kolom pada dataset.

3. dfisna().sum() digunakan untuk mengecek apakah ada kolom yang
kosong.

4. df.describe() digunakan untuk mendapatkan info mengenai dataset
terhadap nilai rata-rata, median, banyaknya data.

6.4. Data Preparation

Berikut beberapa tahapan visualisasi data pada data preparation :

1. Pertama kita membagi dataset menjadi dua format variable yaitu
variable kolom numerik dan variable kolom tipe objek.

2. Selanjutnya, visualisasikan scatter plot yang digunakan untuk
memprediksi jumlah kolesterol pada manusia.
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Gambar 6.2. Visualisasi Data Preparation Diabetes
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3. Selanjutnya, lakukan visualisasi data numerik. Secara rinci dapat
dilihat sebagai berikut :

Gambar 6.3. Visualisasi Data Numerik Diabetes

4. Melakukan visualisasi untuk melihat sepenuhnya korelasi antar fitur
dalam dataset anda.
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Correlation Matrix untuk Fitur Numerik
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Gambar 6.4. Corellation Matrix Diabetes

Berikut adalah tahapan tahapan dalam melakukan pra-pemrosesan
data:

1. Memuat dataset diabetes dari file csv ke dalam struktur dataframe
menggunakan Pandas. Ini memungkinkan kita untuk dengan mudah
mengakses dan memanipulasi data.
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2. Contoh data dibuat menggunakan nilai acak dalam rentang tertentu
untuk fitur tertentu menggunakan fungsi np.random. Data tersebut
mencakup berbagai karakteristik seperti kolesterol, kadar gula darah
dan HDL (high-density lipoprotein) yang stabil, serta rasio kolesterol

1021),

random.uniform(15@

p.arange(leel

‘cho
‘stab.glu': np
‘hdl*

np
70,
70,

108,
random.uniform(4 3

random.randint
np.random.uniform(30
random.uniform(3

p.random.choice
np.random.randint(25,
np.random. choice(
np.random.uniform
np.random. uniform(s
np.random.choice( |
random.randint
random.randint (6
random.randint(9
randint(6
28

5

random
aist’ p.random.uniform
"hip': np.random.uniform(35

"time.ppn': np.random.randint

250

e, 20),
120, 2
20
20
20

3. Selanjutnya, buat kolom kategorikal yang diidentifikasi dalam dataset.
Dalam hal ini, lokasi, gender dan frame diidentifikasi sebagai kolom

kategorikal

Selanjutnya, buat ColumnTransformer yang akan dibuat untuk

melakukan praproses data. Terdiri dari dua transformer diantaranya
StandardScaler untuk fitur numerik dan OmneHotEncoder untuk fitur

kategorikal
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‘number']).columns),

5. Setelah ColumTransformer akan digunakan untuk menerapkan pra-
pemrosesan yang ditentukan sebelumnya pada fitur-fitur dalam
dataset.

X_processed = preprocessor.fit_transform(X)

6.5. Modelling

1. Setelah melakukan preprocessing dataset, Langkah selanjutnya adalah
memodelkan data. Fase ini menggunakan algoritma yang disebut ANN
(Artificial Neural Networks). Pertama, data dibagi menjadi subset
pelatihan dan pengujian menggunakan train_test_split dari library
Sckit-Learn.

‘r--:n *oct _A -,u amratees v : + e :-A-'] a;-nw \d--oa. }
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2. Setelah memisahkan subset pelatlhan dan pengujian, buat model neural
network yang dibuat menggunakan Sequential API dari TensorFlow.
Kedua sistem mencakup beberapa lapisan Dense (padat) dengan
fungsi aktivasi ReLu dan lapisan output dengan aktivasi linear
(mengamsumsikan “glyhb” adalah target regresi).

model = Sequential()

model .add(Dense{32, activation='relu', input_dim=X_train.shape[1]))

model .add(Dense({16, activation='relu'))

model.add(Dense(l, activation='linear'))

3. Model disusun dengan mengoptimalkan fungsi kerugian mean squared
error (MSE) untuk Adam dan masalah regresi. Model dilatih
menggunakan beberapa periode data pelatihan dengan ukuran batch
tertentu, dan model dievaluasi pada data pengujian dan mean squared
error (MSE) digunakan untuk mengukur performa.
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4. Beberapa prediksi model ditampilkan dengan membandingkan nilai
actual dengan nilai prediksi dari data pengujian.

red.flatten()!).head())

5. Hasil di atas menunjukkan output yang mewakili contoh data

pengujian. Setiap baris memiliki dua kolom : kolom “actual” berisi nilai
sebenarnya dari variable target (dalam hal ini “glyhb”) dan kolom
“diprediksi (predicted)” berisi nilai yang diprediksi oleh model untuk
variable target tersebut. Misalnya pada baris pertama nilai sebenarnya
adalah 6,150794 namun nilai prediksi model adalah 2,072956. Hal ini
menunjukkan bahwa model memperkirakan nilai “glyhb” untuk
sampel ini adalah sekitar 2,072956 cukup jauh dari nilai sebenarnya
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6.6. Evaluation

Model yang dikembangkan pada proyek ini adalah Artificial Neural
Networks (ANN). Dalam hal ini Artificial Neural Networks (ANN) yang dibuat
adalah model regresi yang berarti bahwa model tersebut bertujuan untuk
memprediksi nilai kontinu, yaitu nilai “glyhb” (kadar gula darah
hemoglobin) berdasarkan fitur lain dalam dataset.

Distribution of Diabetes Between Males and Females

[

Crwrit

;
Fermale Male
ender

Gambar 6.5. Model Regresi Diabetes

Model Artificial Neural Networks (ANN) ini memiliki beberapa lapisan
padat (dense) yang merupakan lapisan yang terhubung sepenuhnya.
Lapisan ini menggunakan fungsi aktivasi ReLu (Rectifed Linear Activation)
untuk memasukkan nonlinier ke dalam model. Model ini dibuat
menggunakan library TensorFlow dan Keras, yang merupakan framework
popular untuk mengembangkan model machine learning. Setelah
membangun model, model tersebut dikompilasi menggunakan fungsi
kerugian pengoptimal adam dan mean squared error (MSE) karena ini
merupakan masalah regresi. Model tersebut kemudian dilatih dan
dievaluasi menggunakan data pelatihan.
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BAB 7
STUDI KASUS MODEL
GRADIENT BOOSTING REGRESSOR

Deksripsi :

Materi pada BAB 7 ini berisi pembahasan mengenai studi kasus
dengan menggunakan model algoritma gradient boosting regressor untuk
melakukan permodelan pada data dan memprediksi sebuah data dengan
akurat sehingga mudah dimengerti oleh pembaca.

Tujuan Pembelajaran :

Setelah membaca dan mempratekkan pada materi ini diharapkan

pembaca mampu:

1. Mampu menerapkan algoritma gradient boosting regressor.
2. Mampu menjelaskan alur pembuatan data dan menerapkannya pada
bisnis.

7.1. Bussiness Understanding

Contoh studi kasus yang penulis ambil dari penelitian yang
dilakukan Hendri Mahmud Nawawi pada tahun 2020 terkait prediksi
harga emas berdasarkan pengaruh dari komoditas lain terhadap emas.
Emas adalah salah satu komoditas tambang paling berharga di dunia.
Keberadaan Emas itu sendiri memiliki banyak fungsi dan peran mulai dari
perhiasan, komponen dalam barang elektronik, instrumen pertukaran,
kendaraan investasi, hingga cadangan devisa di suatu negara. Harga emas
di pasar itu sendiri relatif stabil bahkan cenderung selalu naik meski ada
penurunan harga yang signifikan dalam 6 tahun terakhir pasca krisis
ekonomi dunia.

Harga emas terus meningkat di pasaran dunia sehingga membuat
para investor banyak tertarik untuk berinvestasi pada logam mulia ini.
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Emas adalah komoditas utama di pasar ekonomi dan moneter. Setiap hari,
nilai emas meningkat dan tidak bisa dikendalikan.

Untuk melakukan prediksi harga emas berdasarkan pengaruh dari
komoditas lain terhadap emas dari dataset penelitian yang diperoleh dari
data sekunder (public) yang diambil dari berbagai sumber data di internet.
untuk mengetahui perkiraan harga emas dimasa yang akan datang dengan
harapan bisa menjadi tolak ukur untuk meminimalisir resiko kerugian dari
berinvestasi emas khususnya harga emas di Indonesia.

Salah satu pengetahuan penting berinvestasi emas adalah prediksi
harga emas. Sebagaimana kita ketahui bahwa peramalan merupakan
dugaan atau prediksi terhadap kejadian yang akan datang setelah
mempelajari kejadian dimasa lalu atau kejadian yang pernah dialami
sebelumnya.

Model yang diusulkan adalah metode algortima Gradient Boosting
Regressor. Gradient Boosting Regressor merupaka algoritma pembelajaran
mesin yang dapat digunakan untuk masalah regresi dan klasifikasi. Ini
menghasilkan model prediksi yang terdiri dari ensemble model prediksi
lemah pada pohon keputusan.

Supaya masalah yang dibahas fokus terhadap materi yang akan
bahas maka dibatasi dalam ruang lingkup pengujian model algoritma
Decission Tree Regressor, Random Forest Regressor, AdaBoost Regressor dan
Gradient Boosting Regressor untuk melakukan prediksi terhadap harga emas
di Indonesia berdasarkan komoditas lain diantaranya harga saham IHSG,
harga minyak mentah, harga perak dan kurs mata uang rupiah terhadap
dollar dengan menggunakan parameter max_leaf nodes untuk model
Decission Tree dan parameter n_estimator untuk model Random Forest
Regressor, AdaBoost Regressor dan Gradient Boosting Regressor.

7.2. Data Understanding

Dataset yang di ambil merupakan data sekunder yang diperoleh dari
berbagai sumber diantaranya dataset harga emas dan harga perak
diperoleh dari https://www.bullion-rates.com, histori harga minyak



https://www.bullion-rates.com/gold/IDR/2015-12-history.htm
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mentah, IHSG dan Kurs nilai mata uang rupiah terhadap dollar amerika
diperoleh dari https//id.investing.com histori harga minyak mentah
mengacu pada data histori yang dikeluarkan oleh West Texas Intermediate
(WTI) dan histori IHSG mengacu pada histori data dari Jakarta Stock
Exchange Composite (JKSE). Jumlah data yang dikumpulkan sebanyak 1.333
data dari histori 5 tahun terakhir yaitu bulan Januari 2015 sampai dengan
bulan Juni 2020.

Untuk mengetahui data secara statistik dijelaskan pada tabel 7.1,

pada tabel 7.1 dataset yang dijadikan penelitian tidak dinormalisasi

terlebih dahulu hal ini bertujuan untuk melihat data sesuai dengan angka

aslinya.
Tabel 7.1. Statistika Dataset
IHSG xlerrll}’::E Perak/Gram Kurs Emas/Gram
(Level) (IDR) IDR/USD
ount 1333.000000 | 1.333000e+03 1333.000000 1333.000000 1333.000000
ean 5572.268777 7.118154e+05 7239.293226 13768.545386 576675.238560
td 644.557975 1.590955e+05 514.357135 634.455873 80472.437025
in 3937.630000 | 1.547045e+05 5826.110000 12472.500000 456243.000000
59 5042.870000 | 6.168268e+05 6878.800000 13320.000000 522808.000000
0% 5702.820000 6.989822e+05 7224.300000 13644.500000 560760.000000
59 6117.360000 8.049369e+05 7516.020000 14137.500000 593864.000000
ax 6689.290000 | 1.151881e+06 8907.930000 16575.000000 873369.000000



https://id.investing.com/indices/idx-composite-historical-data
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Salah satu hal penting dalam melakukan penelitian terhadap dataset
adalah mengetahui statitik dari dataset itu sendiri, table 7.1 memberikan
informasi pada kolom count dapat dilihat jumlah data yang digunakan
pada penelitian ini, jumlah total data yang digunakan pada penelitian ini
adalah sebanyak 1333 data, mean adalah nilai tengah dari masing-masing
atribut penelitian, std adalah standard deviasi atau simpangan dataset
penelitian, min adalah nilai paling kecil dari dataset, 25%, 50%, 75%
menginformasikan bahwa jumlah dataset pada quartil 1, quartil 2 dan
quartil 3 dan nilai max adalah nilai paling tinggi dari dataset penelitian.

Informasi atau dataset yang digunakan bisa dilihat pada table 7.2,
tabel ini menginformasikan atribut penelitian yang digunakan.

Tabel 7.2. Dataset Penelitian

Minyak
Tanggal (IIE\SIS) N([;;;I;{a)h l(’;:aank{ IDI;}ESSD Emas/Gram
1/2/2015 5242.77 660864.33 | 6347.01 12542.5 478114
1/5/2015 5219.99 631880.10 | 6576.78 12627.5 489501
1/6/2015 5169.06 606673.98 | 6743.27 12657.5 496694
1/7/2015 5207.12 619728.03 | 6767.45 12738.5 495950
1/8/2015 5211.83 618657.20 | 6656.78 12680.0 491648
1/9/2015 5216.66 611826.54 | 6678.14 12651.5 495142
1/12/2015 5187.93 580366.83 | 6707.57 12597.5 498140
1/13/2015 5214.36 578099.28 | 6911.58 12597.5 498905
1/14/2015 5159.67 611478.24 | 6819.82 12613.0 497554
1/15/2015 5188.71 580900.00 | 6814.24 12560.0 508426
1/16/2015 5148.38 612885.38 | 7172.66 12587.5 516521
1/19/2015 5152.09 602911.93 | 7197.70 12618.5 519322
1/20/2015 5166.09 583771.76 | 7271.54 12584.0 523109
1/21/2015 5215.27 596294.40 | 7275.96 12480.0 518961
1/22/2015 5253.18 578296.13 | 7325.29 12487.5 520445
6/23/2020 4879.13 569515.20 | 8164.37 14160.0 803923
6/24/2020 4964.73 537081.30 | 7957.72 14130.0 801128
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6/25/2020 4896.73 548856.00 | 8086.58 14175.0 801409
6/26/2020 4904.09 547327.80 | 8110.56 14220.0 807641
6/29/2020 4901.82 565526.50 | 8145.73 14245.0 808483
6/30/2020 4905.39 559793.85 | 8368.50 14255.0 818574

Tabel 7.2 menjelaskan informasi tentang dataset penelitian yang

digunakan pada penelitian ini jumlah total data sebanyak 1333 rows/baris
dan 6 kolom yaitu tanggal, IHSG (Level), Minyak Mentah (Rupiah), Perak
(Gram), Kurs (IDR/USD) dan Emas/Gram.

Secara rinci informasi atau nilai dataset pada ke enam kolom yang

dijadikan atribut penelitian ini dijelaskan pada tabel 7.3.

Tabel 7.3. Informasi Nilai Atribut

Attribute

Deskripsi

Satuan

Tanggal

Merupakan tanggal transaksi
yang terjadi

Date

IHSG

Merupakan histori harga Index
Harga Saham Gabungan (IHSG)
data
peroleh dari Jakarta Exchange
(JKSE)

berdasarkan yang di

Level

Minyak Mentah

Merupakan  histori ~ harga
minyak mentah saat itu yang
telah dikonversi dari nilai dollar

ke nilai rupiah per barrelnya

Rupiah/ Barel

Perak

Merupakan histori harga perak
dalam satuan gram

Rupiah/Gram

Kurs

Merupakan harga nilai tukar
rupiah terhadap dollar amerika
serikat

Rupiah

Emas

Merupakan harga histori emas
dalam satuan gram

Rupiah/Gram
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7.3. Data Preparation

Langkah pertama adalah dengan melakukan preprocessing data dari
dataset penelitian yang digunakan, hal ini bertujuan untuk melihat dataset
yang digunakan apakah terdapat missing values atau tidak. Pada penelitian
ini preprocessing data yang digunakan adalah dengan menghapus data yang
dianggap missing misalnya tidak ada datanya atau kosong nilainya.
Hasilnya dijelaskan pada tabel 7.4

Tabel 7.4. Preprocessing Dataset

Sebelum Preprocessing Setelah Preprocessing
Jumlah Kolom 6 6
Jumlah Baris 1333 1333

Jika diperhatikan pada dataset penelitian yang digunakan antara data
sebelum preprocessing dan setelah preprocessing tidak ada perbedaan
antara jumlah kolom dan jumlah baris khususnya. Dari tabel 7.4. dapat
ditarik kesimpulan bahwa tidak ada missing values pada dataset penelitian

ini atau missing values = 0%.

Dari dataset yang dimiliki yaitu atribut Tanggal, IHSG (level),
Minyak Mentah, Perak/Gram, Kurs IDR/USD dan Emas/Gram maka
salah satu atribut dipakai untuk dijadikan target, karena penelitian ini akan
melakukan prediksi terhadap harga emas maka yang dijadikan variabel
target adalah Emas/Gram. Maka variable selain emas dijadikan variabel
independen (yang mempengaruhi) dan emas/gram sebagai variable
dependen (yang dipengaruhi).
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Tabel 7.5. Atribut Target

Data Ke Emas/Gram
0 478114
1 489501
2 496694
3 495950
4 491648
5 495142
6 498140
7 498905
8 497554
9 508426
10 516521
11 519322
12 523109
13 518961
14 520445
15 519025

1315 774830
1316 756996
1317 764356
1318 780955
1319 776430
1320 785833
1321 777571
1322 779886
1323 783989
1324 780746
1325 788543
1326 797558
1327 803923
1328 801128
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1329 801409
1330 807641
1331 808483
1332 818574

Tabel 7.5 memberikan informasi harga emas yang akan dijadikan
variable target atau label.

Dataset yang digunakan terdiri dari enam atribut, satu diantaranya
dijadikan sebagai variabel target, maka sisanya ada lima atribut yaitu
Tanggal, IHSG, Minyak Mentah, Harga Perak dan Kurs Rupiah, karena
kasus yang digunakan adalah regresi maka fitur yang digunakan pada
pemilihan atribut ini hanya nilai dengan tipe numerik saja yang dipakai,
proses pemilihan atribut ini dinamakan feature selection sehingga dari ke
lima atribut yang dipakai adalah IHSG, Minyak Mentah, Harga Perak dan
Kurs Rupiah yang digunakan sisanya atribut tanggal ditinggalkan karena
tidak termasuk tipe data numerik.

data = pd.read_csv("enas.csv", sep=";")
data.info()

<cl ass ' pandas. core. frane. Dat aFrane' >
Rangel ndex: 41188 entries, 0 to 1332
Data columms (total 6 columms):

Tanggal 1333 non-nul | obj ect
| SHG (Level) 1333 non-null float 64
M nyak Mentah (1DR) 1333 non-nul |l float64
Per ak/ G am 1333 non-nul |l fl oat 64
Kurs | DR/ USD 1333 non-nul |l float64
Emas/ Gram 1333 non-null int64

dtypes: float64(4), int64(1), object(1l)
menory usage: 62.6+ MB

Tipe data untuk atribut tanggal adalah object bukan salah satu dari
tipe data numerik dan sisanya termasuk tipe data numerik. Ke empat fitur
yang dipilih ini dinamakan prediktor atau variabel independen.
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Tabel 7.6. Atribut Prediktor

Data IHSG Minyak Mentah Perak/Gra Kurs
Ke (Level) (IDR) m IDR/USD
0 5242.77 660864.33 6347.01 12542.5
1 5219.99 631880.10 6576.78 12627.5
2 5169.06 606673.98 6743.27 12657.5
3 5207.12 619728.03 6767.45 12738.5
4 5211.83 618657.20 6656.78 12680.0
5 5216.66 611826.54 6678.14 12651.5
6 5187.93 580366.83 6707.57 12597.5
7 5214.36 578099.28 6911.58 12597.5
8 5159.67 611478.24 6819.82 12613.0
9 5188.71 580900.00 6814.24 12560.0
10 5148.38 612885.38 7172.66 12587.5
11 5152.09 602911.93 7197.70 12618.5
12 5166.09 583771.76 7271.54 12584.0
13 5215.27 596294.40 7275.96 12480.0
14 5253.18 578296.13 7325.29 12487.5
15 5323.89 568621.28 7338.00 12472.5
1317 5035.06 540876.60 7823.62 13890.0
1318 4920.68 553608.00 8140.98 13980.0
1319 4854.75 509305.10 7929.46 14015.0
1320 4880.36 512172.50 7940.22 14125.0
1321 4816.34 523948.80 7829.27 14115.0
1322 4986.46 540774.20 7886.52 14090.0
1323 4987.78 534571.70 7945.60 14082.5
1324 4925.25 547061.40 7879.38 14085.0
1325 4942.27 560475.00 7961.71 14100.0
1326 4918.83 573925.10 8054.58 14185.0
1327 4879.13 569515.20 8164.37 14160.0
1328 4964.73 537081.30 7957.72 14130.0
1329 4896.73 548856.00 8086.58 14175.0
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1330 4904.09 547327.80 8110.56 14220.0
1331 4901.82 565526.50 8145.73 14245.0
1332 4905.39 559793.85 8368.50 14255.0

Model analisis multivariat regresi dipilih karena pengolahan variabel
penelitian ini melibatkan jumlah variabel independen sebanyak n dan lebih

dari satu. Tujuannya adalah mencari pengaruh variabel-variabel tersebut

terhadap suatu output (variabel dependen) secara simultan atau serentak.

Pada hasil prediksi harga emas nilai koefisien masing-masing variabel

dicatat untuk melihat seberapa besar pengaruh harga saham IHSG, Harga

minyak mentah, Harga perak dan Kurs nilai rupiah terhadap dollar

mempengaruhi harga emas.

gambar 7.2

Minyak Mentah (IDR) 100

Perak/Gram

Kurs IDR/USD

Emas/Gram

IHSG (Level) -

Korelasi Fitur

IHSG (Level) - 100 u 0.29 1
B .

o0
1

Minysk Mentah (IDR) -

Gambar 7.1.

Perak/Gram

Kurs IDRAUSD

- |
n .:.D

Emas/Gram

Korelasi Fitur

Secara lebih jelas divisualisasikan dengan
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Nilai masing-masing dari penggambaran matriks diatas dijelaskan
pada tabel 7.7

Tabel 7.7. Korelasi Nilai Atribut

Atribut Nilai Korelasi
Kurs IDR/USD 0.635034
Perak/Gram 0.546610
IHSG (Level) 0.224111
Minyak Mentah (IDR) -0.027358

Tabel 7.7 menampilkan korelasi dari masing-masing atribut. Nilai
Kurs IDR/USD memiliki nilai korelasi paling tinggi dengan nilai 0.635034
dibandingkan nilai korelasi atribut lainnya artinya nilai Kurs Rupiah
terhadap dollar memiliki pengaruh paling besar dalam menentukan harga
emas pada dataset penelitian ini, harga perak memiliki nilai korelasi
sebesar 0.546610, nilai IHSG 0.224111 dan korelasi paling kecil adalah harga
minyak mentah yaitu sebesar -0.027358.

Uji nilai kurtosis dan Skewness
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Skewness: %f 1.5116336595288217
Kurtosis: 2.299534
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Emas/Gram

Gambar 7.2. Uji Kurtosis dan Skewness

Dari gambar 7.2. diperoleh nilai skewness sebesar 1.512.  Nilai
skewness menunjukkan simetri maka dikatakan data membentuk
distribusi normal, apabila kemiringan distribusi data agak condong ke
kanan ditunjukkan dengan nilai skewness negative, selanjutnya apabila
kemiringan distribusi data condong ke kiri yang ditunjukkan bahwa nilai
skewness positif. Maka kesimpulannya dataset ini lebih condong ke kiri
karena nilai skewness positif. Nilai Kurtosis = 2.296, aturannya jika nilai
kurtosis dekat nol maka data cenderung normal, apabila nilai kurtosis
negatif berarti datanya tumpul atau cenderung melebar ke bawah,
sebaliknya apabila nilai kurtosis positif maka datanya bersifat runcing atau
cenderung mengelompok (homogen). Dari dataset harga emas berdasarkan
nilai kurtosis pada gambar 7.3 cenderung meruncing membentuk lonceng
artinya data yang digunakan bersifat homogen.
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7.4. Modelling
1. Membangun Model Decision Tree Regressor

Tahap paling penting dari penelitian ini adalah menguji dataset
dengan menggunakan berbagai model regresi untuk melihat akurasi nilai
Error pada model yang dibangun berdasarkan dataset penelitian. Pada
phyton terdapat Library sklearn fungsi ini untuk mengkover banyak model
machine learning salah satu nya adalah Decision Tree. Untuk pemanggilan
Library sklearn adalah sebagai berikut

from skl earn.tree inport DecisionTreeRegressor

Dari listing code diatas model decision tree untuk regresi di import
untuk menguji dataset. Proses selanjutnya melakukan training model
terhadap fitur dan labelnya.

df _nodel = Deci si onTr eeRegr essor (random st at e=1)
df _nodel . fit (X y)

Hasil ketika di run:

DecisionTreeRegressor (criterion='mse’, max depth=None,
max_f eat ur es=none, nax_| eaf _node=None,
mn_inmpurity_decrease=0.0, mn_inpurity_slit=None,
m n_sanpl e_l eaf =1, m n_sanpl e_split=2,

m n_wei ght _fraction_| eaf =0. 0, presort =Fal se,
random state=1,splitter="best’)

Data diatas menjelaskan proses training yang dilakukan dengan
model decision tree dimana kriteria yang dicari adalah nilai Mean Square
Error (MSE).

Setelah modelnya di training selanjutnya adalah melakukan
prediksi dengan menyertakan parameter fiturnya dan parameter
prediksinya. = Namun sebelumnya dataset yang dibagi dua dengan
membaginya menjadi data training dan data testing. Hasil nilai prediksinya
pada tabel 7.8



Tabel 7.8. Nilai Prediksi dengan Decission Tree
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Nilai Aktual Prediksi
478114 478114
489501 489501
496694 496694
495950 495950
491648 491648

Dari tabel 7.8 antara nilai aktual dan nilai prediksi tidak ada

perbedaan karena data training yang digunakan sama dengan data yang

diprediksi. Setelah melihat model prediksi pada decision tree selanjtnya

adalah melakukan evaluasi berdasarkan niai Mean absolute error (MAE) dan

Root Mean Square Error (RMSE). Pada pengujian kali ini data dibagi dua

yaitu data training dan data testing dengan Library di phyton.

from skl earn. nodel _selection inport train_test split

X train, X test, y train, y test = train_test _split(Xy,

random st ate=0, test_size = 0.4)

#menbuat nodel dengan split data 40% -

60%

df _nodel = Deci si onTr eeRegr essor (random st at e=1)

df _nodel .fit(X train,y train)

Model tersebut dilakukan evaluasi dan validasi berdasarkan nilai
MAE, MSE dan RMSE, hasilnya bisa dilihat pada tabel 7.9

Tabel 7.9. Evaluasi dan Validasi Decision Tree

Metode MAE RMSE
Decision Tree tanpa pembagian
iy . 0 0
training dan testing
Decision Tree dengan
pembagian training dan testing 1682.652 8774.938

40% - 60%
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Berdasarkan Tabel 7.9 dengan model Decission Tree tanpa pembagian
data menjadi data training dan data testing menghasilkan nilai MAE dan
RMSE tidak ada Error yaitu 0 dikarenakan machine learning mengerjakan
prediksi yang sama antara data training dan data testingnya dan dataset
yang digunakan sedikit. Kemudian data dibagi menjadi dua dengan data
training dan data testing nilai MAE yang dihasilkan adalah 1682.652 dan
nilai RMSE 8774.9 dan jika diperhatikan sebetulnya untuk nilai MAE dan
RMSE tersebut cukup baik untuk dataset ini menggunakan pembagian
data training dan data testing pada model decision tree.

Untuk menguji nilai Error tersebut diperlukan optimasi model
dengan tujuan mengetahui parameter paling optimal untuk mendapatkan
nilai Error yang lebih baik. Pada model decision tree ada beberapa set up
parameter yang bisa dilakukan untuk menguji model salah satunya dengan
mengubah nilai maksimum leaf node, karena pada Decision Tree maksimum
leaf node nya bisa dikontrol, maka dari itu penulis melakukan optimasi
pada nilai maksimum leaf node, jumlah maksimum leaf node yang digunakan
adalah 10, 100, 300, 500 dan 1000. Hasil dari pengujian dengan melakukan
optimasi maksimum leaf node di jelaskan pada tabel 7.10

Tabel 7.10. Perbandingan Nilai Parameter Maksimum Leaf Node

Maksimum leaf node MAE RMSE
None 1682.652 8774.938
5 35593.287 48684.457
10 19881.379 29046.457
100 2893.080 8957.604
300 1789.550 8692.497
500 1745.135 8768.997
1000 1745.135 8768.997
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Dari Tabel 7.10 jika diperhatikan semakin banyak maksimum leaf
node tidak menjadikan nilai MAE dan RMSE semakin kecil, dari tabel 7.10
disimpulkan nilai MAE dan RMSE paling optimal untuk dataset penelitian
ini adalah dengan model decision tree dan maksimun leaf node sebanyak 10.
2. Membangun Model Random Forest Regressor

Model kedua dengan menggunakan algoritma Random Forest, seperti
namanya random forest adalah kumpulan dari algortima Decision Tree.
Modul yang di import pada machine learning adalah sebagai berikut:

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

Pada model Random Forest langkah pertama adalah menentukan
n_estimator yaitu feature untuk menentukan jumlah decision tree yang akan
dibangun oleh machine learning. Percobaan pertama dengan menggunakan
100 n_estimator

from skl earn. ensenbl e i nport Randonfor est Regressor

rf _nodel =

Randontor est Regr essor (n_est i mat or =100, r andom st at e=1)
rf _nmodel . fit(X train,y train)

Hasil ketika di run:

RandomForestRegressor (bootstrap=True, criterion='mse’,
max_dept h=None, nax_features=’auto’,
max_| eaf _node=None, min_inpurity decrease=0. 0,
mn_inmpurity_slit=None, nin_sanple_|eaf=1,
m n_sanpl e_split=2, mn_weight_fraction_|eaf=0.0,
n_esti mat or =100, n_j obs=None, oob_score=Fal se,
random st at e=1, verbose=0, warm start=Fal se)

Pengujian dataset menggunakan model Random Forest dengan 100
n_estimator di dapatkan nilai MAE sebesar 4798,724 dan RMSE 7970,587.
Jika diperhatikan nilai MAE dan RMSE yang dihasilkan dengan Random
Forest Regresi nilai MAE dan RMSE nya lebih baik daripada dengan model
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Decission tree hal ini tidak diherankan karena model random forest
mengakomodir sejumlah decision tree.

Tahap selanjutnya adalah melakukan optimalisasi pada model
random forest dengan melakukan set up pada n_estimator sebanyak 50, 100,
200, 500, 1000 dan 5000. Hasil nilai yang di dapatkan dijelaskan pada tabel
7.11

Tabel 7.11. Optimasi n_estimator Random Forest

N_estimator MAE RMSE
50 1432.905 8020.948
100 1448.969 8170.991
200 1433.861 8242.426
500 1410.229 8178.203
1000 1401.017 8133.987
5000 1385.931 8075.002

Pada Tabel 7.11 dengan melakukan optimasi pada jumlah
n_estimator dengan nilai 50, 100, 200, 500, 1000 dan 5000 nilai optimal di
dapatkan pada n_estimator 500 dan jika dilihat semakin besar n_estimator
yang digunakan MAE dan RMSE yang didapatkan tidak selalu baik dan
optimal.

3. Membangun Model AdaBoost Regressor

Algoritma AdaBoost dapat meningkatkan kinerja pohon keputusan,
AdaBoost dapat meningkatkan kinerja pengklasifikasi yang lemah dengan
memperkuat pelatihan pada sampel yang diklasifikasikan salah. Dataset
akan diuji dengan menggunakan model AdaBoost Regressor. pemanggilan
Library phyton dengan model ini adalah sebagai berikut:

from skl earn. ensenbl e i mport AdaBoost Regressor
adaboost = AdaBoost Regressor(n_estimators = 100,
random state = 1)

adaboost.fit(X_ train, y_train)

Hasil ketika di run:
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AdaBoost Regr essor (base_esti mat or =None, | earning_rate=1.0,
loss='linear’, n _estimator=100, random state=l

Hasil dengan pengujian menggunakan model AdaBoostRegressor ini
diperoleh nilai MAE sebesar 8607.989 dan nilai RMSE 14087.7023. Dari
hasil test set pengujian hasil ini tentu jika dibandingkan dengan algoritma
sebelumnya yaitu random forest nilai MAE dan RMSE nya masih lebih
besar. Maka dari itu langkah selanjutnya dengan melakukan hyperparameter
dengan merubah nilai n_estimator dengan nilai 50, 100, 200, 500, 1000 dan
5.000.

Tabel 7.12. Optimasi n_estimator AdaBoost Regressor

N_estimator MAE RMSE
50 8607.989 14087.702
100 8607.989 14087.702
200 8607.989 14087.702
500 8607.989 14087.702
1000 8607.989 14087.702
5000 8607.989 14087.702

Kesimpulan yang dapat diperoleh dengan melakukan optimasi
n_estimator pada model AdaBoost Regressor adalah tidak ada pengaruh
dengan melakukan perubahan pada n_estimator pada hasil MAE dan RMSE
nya tetap sama.

4. Membangun Model Gradient Boosting Regressor

Sebagaimana model sebelumnya model algoritma yang digunakan
untuk meningkatkan nilai akurasi pada kasus regresi adalah Gradient
Boosting. Model ini dapat digunakan untuk masalah regresi dan klasifikasi
dengan menghasilkan model prediksi yang terdiri dari ensemble model
prediksi lemah pada pohon keputusan. Pemanggilan Library phyton dengan
model ini adalah sebagai berikut:
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from skl earn. ensenbl e i nport G adi ent Boosti ngRegr essor
Gradi ent = Gradi ent Boosti ngRegressor(n_estinmators = 100,
random state = 1)

Gadient.fit(X train, y_train)

Hasil ketika di run:

G adi ent Boost i ngRegressor (al pha=0.9,
criterion='friednen_mse’, init=None,
learning rate=0.1, loss='1ls’, max_depth=3,
max_f eat ures=None, max_| eaf _node=None,
mn_inmpurity_decrease=0.0, min_inpurity_slit=None,
m n_sanpl e_| eaf =1, m n_sanple_split=2,
m n_wei ght _fraction_| eaf=0.0, n_estimtor=100,
n _iter no change=None, presort=’"auto’,
random st ate=1, subsanpl e=1.0, to;=0.0001,
validation_fraction=0.1, verbose=0, warm start=Fal se)

Pengujian model dengan algoritma Gradient Boosting Regressor
diperoleh nilai MAE 1442.409 dan nilai RMSE sebesar 7218.991. Selanjutnya
adalah melakukan set up parameter yang sama yaitu n_estimator dengan
nilai 50, 100, 200, 500, 1000 dan 5000.

Tabel 7.13. Optimasi n_estimator Gradient Boosting Regressor

N_estimator MAE RMSE
50 1683.638 7473.156
100 1442.409 7218.991
200 1442.409 7217.882
500 1442.409 7217.882
1000 1442.409 7217.882
5000 1442.409 7217.882

Pada tabel 7.13 dengan melakukan optimasi pada nilai n_estimator
semakin besar nilai n_estimator nya maka nilai MAE dan RMSE nya sama.




7.5. Evaluation

1. Pemilihan Model Terbaik
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Setelah melakukan pecobaan dengan empat model algoritma regresi

yaitu Decision Tree Regressor, Random Forest Regresor, AdaBoost Regressor dan

Gradient Boosting Regressor langkah selanjutnya adalah melihat model

terbaik berdasarkan parameter yang dijadikan nilai optimasi ke empat

model tersebut untuk menguji dataset penelitian harga emas.

Tabel 7.14. Perbandingan Model Algoritma

Model Parameter MAE RMSE
None 1682.652 8774.938
5 35593.287 48684.457
y . 10 19881.379 29046.457
b %Cgfe’;sz:“ Af:ﬁ’;;”;;‘e’” 100 2893.080 8957.604
300 1789.550 8692.497

500 1745.135 8768.997

1000 1745.135 8768.997

50 1432.905 8020.948

100 1448.969 8170.991

R;’;‘Z‘;:” N ectimator 200 1433 861 8242.426
Ro - 500 1410.229 8178.203

Q1eSS0t

1000 1401.017 8133.987

5000 1385.931 8075.002
50 8607.989 14087.702
100 8607.989 14087.702
AdaBoost | o 200 8607.989 14087.702
Regressor - 500 8607.989 14087.702
1000 8607.989 14087.702
5000 8607.989 14087.702

50 1683.638 7473.156

Cradient 100 1442.409 7218.991
Boosting N estimator 200 1480.980 7217.882
Regressor 500 1480.980 7217.882
1000 1480.980 7217.882

5000 1480.980 7217.882
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Dari Tabel 7.14 pada dataset penelitian history harga emas algoritma
terpilih adalah Gradient Boosting Regressor dengan mengubah set up
parameter nilai n_estimator = 100 adalah model terbaik berdasarakan
dataset penelitian ini dengan nilai MAE 1442.409 dan nilai RMSE 7218.991.

2. Evaluasi Nilai R-Squared

Evaluasi selanjutnya adalah melihat nilai R-Square dari masing-
masing model yang dijadikan pada penelitian ini pengaruh yang diberikan
variabel bebas atau variabel independent (X) yaitu IHSG, Minyak Mentah,
Perak/Gram dan nilai Kurs IDR/USD terhadap terhadap variabel terikat
atau variabel dependent (Y) yaitu harga emas, atau dengan kata lain, nilai
koefisien determinasi atau R Square ini berguna untuk memprediksi dan
melihat seberapa besar kontribusi pengaruh yang diberikan variabel X
secara simultan (bersama-sama) terhadap variabel Y.

Tabel 7.15. Perbandingan Nilai R-Squared

Model Nilai R?
Decision Tree Regressor 0.9971
Random Forest Regressor 0.9974
AdaBoost Regressor 0.9922
Gradient Boosting Regressor 0.9980

Berdasarkan Tabel 7.15 bisa diambil kesimpulan bahwa variabel
bebas atau wvariabel independent (X) yaitu IHSG, Minyak Mentah,
Perak/Gram dan nilai Kurs IDR/USD berpengaruh sangat besar terhadap
prediksi harga emas dengan R-Squared paling tinggi adalah model Gradient
Boosting Regressor nilainya hampir mendekati angka satu yaitu sebesar
0.9980.
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3. Hasil Prediksi

Selanjutnya melihat hasil prediksi dari dari data aktual terhadap
prediksinya.

Acutal vs Predicted

1000000

800000 -

600000

Emas/Gram

400000

- Acutal
200000 | — predicted

0 100 200 300 400 500
Number of Oberservation

Gambar 7.3. Nilai Aktual Terhadap Prediksi

Gambar 7.3. menjelaskan bahwa perbandingan data aktual dengan
data prediksi hampir tidak ada celah atau prediksi yang melenceng dari
nilai aktualnya dimana ketika frend emas secara aktual menurun data
prediksinya juga menurun berdasarkan dataset 1 Januari 2015 - Juni 2020.
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A. Building Decision Tree Feature Scaling

i mport matplotlib. pyplot as plt
i mport nunpy as np
def gini(p):
return (p)*(1 - (p)) + (1 - p)*(1 - (1-p))
def entropy(p):
return - p*np.log2(p) - (1 - p)*np.log2((1 - p))
def error(p):
return 1 - np.max([p, 1 - p])
X = np.arange(0.0, 1.0, 0.01)
ent = [entropy(p) if p!=0 else None for p in x]
sc_ent = [e*0.5 if e else None for e in ent]
err [error(i) for i in X]
fig = plt.figure()
ax = plt.subplot(111)
for i, lab, Is, ¢, in zip([ent, sc_ent, gini(x), err],
['"Entropy', 'Entropy (scaled)’
"Ani lnmpurity'
"M sclassification Error'],

['black', "lightgray',
‘red', 'green', 'cyan']):
line = ax.plot(x, i, |abel=lab,

linestyle=ls, Iw=2, color=c)
ax. | egend(| oc=" upper center', bbox_to_anchor=(0.5, 1.15),
ncol =5, fancybox=True, shadow=Fal se)
ax.axhline(y=0.5, linewidth=1, color="k', linestyle='--")
ax.axhline(y=1.0, linewidth=1, color="k', linestyle='--")
plt.ylim( [0, 1.1])
plt.xlabel ("p(i=1)")
plt.ylabel ("I npurity Index")
plt.show()

fromsklearn.tree inport DecisionTreed assifier
tree = DecisionTreeCd assifier(criterion="gini',
max_dept h=4,
random st at e=1)
tree.fit(X train, y train)



X_conbi ned = np.vstack((X_train, X test))
y_conbi ned = np. hstack((y_train, y_test))
pl ot _deci si on_r egi ons( X_conbi ned,

y_conbi ned,

classifier=tree,

t est i dx=range(105, 150))
plt.xl abel (' petal length [cm")
plt.ylabel (' petal width [cm")
plt.legend(l oc="upper left')
plt.show()

#menanbahkan format PNG untuk decision tree di direktori
| ocal
#install http://ww.graphvi z. org/ Downl oad. php
pi p3 install graphviz
pi p3 i nstall pyparsing
from pydot pl us i nport graph_from dot data
fromsklearn.tree inport export_graphviz
dot _data = export_graphvi z(tree,
filled=True
rounded=Tr ue,
cl ass_nanes=[' Set osa'
"Versicol or',
"Virginica'l],
feature_nanes=[' petal |ength',
"petal width'],
out fil e=None)
graph = graph_from dot dat a(dot _dat a)
graph.wite png('tree.png')

B. Combining Multiple Decision Trees Via Random Forests

from skl earn. ensenbl e i nport RandonfForest C assifier
forest = Randontorestd assifier(criterion="gini'
n_esti mat or s=25,
random st at e=1
n_j obs=2)
forest.fit(X train, y train)
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pl ot deci si on_regi ons(X _conbi ned, y_conbi ned,
classifier=forest, test idx=range(105, 150))
plt.xl abel (' petal |ength')

plt.ylabel (" petal wi dth")

plt.l egend(l oc="upper left")

>>> plt.show()

C. KNN Model In Scikitlearn Using A Euclidean Distance Metric

from skl earn. nei ghbors inport KNei ghborsd assifier
knn = KNei ghbor sd assi fi er(n_nei ghbors=5, p=2
metric="m nkowski")
knn.fit(X_ train_std, y_train)
pl ot deci si on_regi ons(X conbi ned_std, y_ conbi ned,
cl assi fi er =knn,

t est i dx=range( 105, 150))
plt.xl abel (' petal length [standardized]')
plt.ylabel (' petal width [standardized]"')
plt.|egend(l oc="upper left')

plt.show)

D. SVM Model

from skl earn. svmi nport SVC

svm = SVC(kernel ='linear', C=1.0, random state=1)

svmfit(X train_std, y_train)
pl ot deci si on_regi ons(X _conbi ned_std,

y_conbi ned,

cl assifier=svm

t est _i dx=range( 105, 150))
plt.xl abel (' petal length [standardi zed]"')
plt.ylabel (' petal wi dth [standardized]"')
plt.legend(l oc="upper left')

plt.show)

from skl earn. linear_nodel inport SGDA assifier
ppn = SGDA assifier(l oss=' perceptron')
Ir = SGA assifier(loss="10g")



svm = SCGDCl assi fier(l oss='hi nge')

i mport matplotlib. pypl
i mport nunpy as np

np. random seed( 1)
X_xor = np.random randn(200, 2)

y_xor = np.logical _xor(X xor[:, 0] > O,

ot as plt

X xor[:, 1] > 0)

y_xor = np.where(y_xor, 1, -1)
plt.scatter(X xor[y_xor == 1, 0],
X xor[y_xor == 1, 1],

plt.

plt.
plt.
plt.
plt.

c='"b', marker="'x",

| abel =" 1")

scatter(X xor[y_xor == -1, 0],
X xor[y_xor == -1, 1],

c="r',

mar ker ='s

| abel =" - 1
xbim([-3, 3])
ylinm([-3, 3])
| egend(l oc=' best ")

show()

)

svm = SVC(kernel = rbf', random state=1, gamma=0. 10,
C=10.0)

svm

fit(X xor, y_xor)

pl ot _deci si on_regi ons(X xor, y_xor, classifier=svm

plt.
plt.

| egend(| oc=" upper

show()

left)

svm = SVC(kernel = rbf', random state=1, gama=0.2, C=1.0)
svmfit(X train_std, y train)
pl ot deci si on_regi ons(X _conbi ned_std,

plt.
plt.
plt.
plt.

y_conbi ned, cl assifier=svm
t est i dx=range( 105, 150))

x|l abel (' petal |ength [standardized]')

yl abel (' petal wi dt
| egend(| oc=" upper

show()

h [standardi zed] ')
left')
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svm = SVC(kernel = rbf', random state=1, gama=100. 0,
C=1.0)
svmfit(X_ train_std, y_train)
pl ot deci si on_regi ons(X _conbi ned_std,
y_conbi ned, cl assifier=svm
t est _i dx=range( 105, 150))
plt.xl abel (* petal [ength [standardized]")
plt.ylabel (' petal width [standardi zed]"')
plt.|egend(l oc="upper left")

plt.show()

Dalam buku ini dapat diharapkan pembaca dapat mempelajari
berbagai algoritma machine learning yang berbeda yang dapat digunakan
untuk mengatasi masalah linier dan nonlinier. Memungkinkan pembaca
untuk memprediksi kemungkinan suatu peristiwa tertentu serta membuat
prediksi yang baik. Namun, yang lebih penting lagi adalah pemilihan
algoritma pembelajaran yang tepat dengn algoritma yang berbeda.

7.6 Tugas dan Proyek Latihan

Implementasikan deployment model dari studi kasus algoritma diatas
dan pastikan dapat bekerja dengan baik.



101

A

Algoritma Rangkaian langkah-langkah logis
dan sistematis yang digunakan
untuk menyelesaikan suatu masalah
tertentu.

Attribut Karakteristik atau properti yang
mendeskripsikan  suatu  objek,
elemen, atau file.

Artificial Intelligence Bidang ilmu komputer yang
didedikasikan untuk menciptakan
kecerdasan pada mesin.

B
Business Understanding Tahapanan CRISP-DM untuk
menentukan tujuan bisnis dan
menilai situasi dimana organisasi
dapat memahami dan memiliki
tujuan apa yang ingin dicapai dari
perspektif bisnis.
D
Dataset Kumpulan data terstruktur dari
data yang  terorganisir = dan
tersimpan bersama untuk keperluan
analisis atau pemrosesan.
Data Preparation Tahapan pada metodologi CRISP-
DM vyang berguna untuk untuk
memutuskan data yang akan di
analisa..
Data Mining Proses yang menggunakan satu atau
lebih teknik pembelajaran komputer
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Data Science

Data Understanding

Deployment

Domain Project

Evaluation

Machine Learning

Modeling

(machine learning) untuk
menganalisis dan  Mengekstrak
pengetahuan secara otomatis.
Bidang yang  menggabungkan
beberapa disiplin ilmu matematika,
statistic dan ilmu komputer..
Tahapan pada metodologi CRISP-
DM yang berguna untuk untuk
memperoleh data yang tercantum
dalam sumber daya proyek.
Tahapan pada metodologi CRISP-
DM  yang  berguna untuk
mengambil hasil evaluasi dan
menentukan strategi penerapannya.
Cara untuk mengatur sumber daya
bersama yang digunakan oleh
beberapa aplikasi.

E
Tahapan pada metodologi CRISP-
DM yang berguna untuk menilai
sejauh  mana Model tersebut
memenubhi tujuan bisnis.

M

Bagian dari ilmu komputer yang
bertujuan untuk mengenali pola dan
belajar dari data untuk
menghasilkan prediksi Yang benar.
Tahapan pada metodologi CRISP-
DM yang berguna untuk memilih
secara  spesipik model yang
digunakan.
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