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KATA PENGANTAR

Bismillahirrahmaanirrahiim

Segala puji Penulis panjatkan kehadirat Allah SWT atas rahmat dan
hidayah Nya lah impian menulis buku tentang data mining menggunakan
bahasa R dapat terwujud. Sholawat serta salam penulis haturkan pula kepada
Nabi Muhammad SAW beserta keluarga, sahabat serta umatnya hingga akhir
zaman.

Buku ini merupakan kumpulan keberanian penulis untuk berbagi sedikit
pengetahuan terkait konsep data mining dan implementasinya menggunakan
Bahasa R. Buku ini merupakan akumulasi berbagai sumber pengetahuan
yang penulis dapatkan baik selama belajar dan mengajar, mengikuti
pelatihan, workshop, seminar serta berbagai kegiatan lainnya terkait data
mining, machine learning dan implementasinya.

Buku ini tidak akan pernah ada jika tidak disertai dengan dukungan,
semangat dari berbagai pihak. Penulis mengucapkan terimakasih kepada
teman-teman sejawat mengajar di Universitas Bhayangkara Jakarta Raya,
keluarga, pihak penerbit serta pihak yang tidak bisa disebutkan satu-persatu
namun telah memberikan dukungan dan bantuan sampai terwujudnya buku
ini.

Semoga kehadiran buku ini bermanfaat bagi pembaca dan menjadi
ladang amal bagi penulis sebagai upaya untuk menyebarkan ilmu
pengetahuan. Tidak ada gading yang tak retak, saran dan masukan yang
bersifat membangun untuk perbaikan buku sangat penulis harapkan.

Salam hormat,
Tb Ai Munandar
Email : tbaimunandar@gmail.com
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BAB |
PENGANTAR DATA MINING

1.1. Definisi Data Mining

Data mining merupakan kegiatan analisis yang dilakukan
terhadap data dengan jumlah sangat besar yang tersimpan pada
komputer. Analisis yang dilakukan bisa terjadi melalui berbagai
media, misalnya bar code yang digunakan untuk proses transaksi
perdagangan pada sebuah toko atau supermarket. Banyak informasi
dari suatu transaksi perdagangan tersimpan di dalam bar code. Dimana
setiap bar code ini menyimpan banyak informasi terkait dengan harga
produk, kuantitas item suatu produk dan sebagainya. Informasi yang
dikumpulkan melalui bar code inilah yang kemudian dapat digunakan
untuk analisis data mining (Olson dan Delen, 2008).

Gartner Group dalam Larose (2005) mendefinisikan data mining
sebagai suatu proses yang dilakukan untuk menemukan korelasi, pola
dan tren baru dengan memilah dan memilih sejumlah data yang besar
dan tersimpan di dalam sebuah repositori. Proses tersebut dilakukan
menggunakan teknologi pengenalan pola baik dengan teknik statistik
maupun model matematika.

Definisi lain menyatakan bahwa data mining bertujuan untuk
memahami unsupervised data dalam jumlah yang besar pada beberapa
domain tertentu (Cios dkk, 2007).Proses memahami suatu data
dipengaruhi oleh pengalaman user dalam me-mining data. Agar suatu
data menghasilkan pengetahuan baru yang mudah dipahami, atribut
seperti understandable, valid, novel dan useful harus menjadi hal
utama pada saat melakukan mining data. Unsupervised data lebih
mudah dan murah untuk dikumpulkan dibandingkan dengan
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supervised data. Data yang bersifat unsuvervised tidak membutuhkan
input data yang harus dicocokan dengan outputnya. Oleh karena itu,
analisis data dengan jenis unsupervised biasanya dilakukan
menggunakan algoritma yang mampu menemukan kelompok,
hubungan dan asosiasi data secara natural, misalnya dengan teknik
klaster dan association-rule.Meskipun demikian, sangat sulit untuk
menemukan relasi dan kelompok natural dari suat data karena teknik
klaster membutuhkan keahlian user untuk menentukan jumlah Kklaster
data nantinya.Selain itu, asosiasi aturan (association-rule) dalam
algoritma data mining membutuhkan penentuan parameter dari user
untuk memperoleh jumlah asosiasi dengan kualitas yang sangat baik.

Istilah data mining berkaitan dengan proses yang dilakukan untuk
menemukan pengetahuan yang berharga dari sejumlah besar data
mentah. Istilah populer lainnya untuk data mining adalah Knowledge
Discovery from Data (KDD), knowledge mining from data,
knowledge extraction, data/pattern analysis, data archeologu dan data
dredging (Han dkk, 2012).

1.2. Jenis dan Pola Data Yang Dapat Di Mining

Secara umum, semua jenis data dapat digunakan pada proses data
mining sepanjang data tersebut memiliki arti sangat penting untuk
aplikasi yang akan ditargetkan. Contoh data tersebut antara lain, data
yang bersumber dari database, data warehousedan database
transaksional.
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Gambar 1.1 Skema proses pembentukan data warehouse

Database system merupakan sekumpulan data yang terelasi satu
dengan lainnya, dimana sebuah relasi biasanya terdiri atas sekumpulan
tabel-tabel data dengan nama yang unik. Setiap tabel berisi
sekumpulan atribut (yang biasa disebut kolom atau field) dan berisi
sejumlah data record atau rows.Data warehouse merupakan tempat
penyimpanan informasi yang terkumpul dari banyak sumber data dan
tersimpan pada satu tempat. Proses yang berlangsung untuk
membentuk data warehouse adalah data cleaning, data integration,
data transformation, data loading dan periodic data refreshing.
Gambar 1.1 menunjukkan skema proses pembentukan data
warehouse.

Database transaksional merupakan data yang diperoleh dari
sebuah transaksi, misalnya dari proses pembelian yang dilakukan
pelanggan disebuah super market, pemesanan tiket pesawat, atau
pemilihan menu tertentu oleh user web di internet. Sebuah transaksi
biasanya terdiri atas nomor identitas transaksi yang bersifat unik
(misal ID_transaksi) dan sejumlah item untuk kemudian membentuk
sebuah tranksasi tertentu. Database transaksional kemungkinan
memiliki tabel-tabel tambahan yang berisis informasi terkait dengan
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transaksi tertentu, seperti deskripsi item, informasi pelayan toko atau
cabang, dan sebagainya.

Jenis data yang lainnya adalah data streaming (seperti data sensor
dan data video pengamatan), data sekuen/order (seperti, data bursa
saham, data time series dan data sekuen biologis), data jaringan
(seperti data yang berasal dari media sosial), data spasial (seperti,
peta), hypertext dan multimedia (seperti data teks, gambar, video dan
suara) dan internet.

Secara umum fungsi data mining dapat dikelompokkan ke dalam
dua kategori, pertama deksriptif yakni berkaitan dengan tugas data
mining untuk mengkarakterisasi sejumlah data pada sekumpulan data
target. Kedua adalah prediktif dimana data mining digunakan untuk
membuat prediksi berdasarkan induksi dari data saat ini. Sedangkan
berdasarkan jenis data yang digunakan pada proses data
miningfungsionalitas data mining dapat dibagi ke dalam beberapa
jenis, antara lain :

1. Karakterisasi dan Perbedaan (characterization and discrimination)

Karakterisasi merupakan proses sumarisasi dari karakteristik atau
fitur yang bersifat umum dari sebuah class target. Biasanya dilakukan
menggunakan query terhadap sejumlah data pada database. Contohnya
adalah, untuk mengetahui karakteristik dari penjualan software yang
mengalami peningkatan sebesar 10% pada tahun lalu, maka data
produk vyang terkait dapat dikumpulkan dengan mengeksekusi
perintah SQL pada database penjualan.Hasil query dapat ditampilkan
dalam bentuk grafik pie, bar, kurva, kubus data multidimensi dan tabel
multidimensi.

Sedangkan data discrimination merupakan proses yang dilakukan
untuk membandingkan fitur-fitur yang dimiliki data target class
terhadap fitur suatu objek data dari satu atau banyak class yang



berbeda. Target data dan class yang berbeda ditentukan oleh user,
sedangkan objek data yang cocok/sesuai diperoleh melalui query
database. Contohnya adalah proses membandingkan fitur-fitur general
sebuah penjualan software yang mengalami peningkatan 10%
terhadap penjualan yang mengalami penurunan sebesar 30% pada
periode yang sama.

2. Pola-pola berulang, asosiasi dan korelasi (frequent patterns,
associations, and correlations)

Frequent patterns merupakan pola yang sering muncul/terjadi
secara berulang kali pada suatu data. Frequent patterns bisa berupa
frekuen item, subsquence (sequential pattern) dan substruktur.
Frekuen item biasanya terjadi ketika suatu item sering muncul secara
bersamaan pada suatu data transaksi. Contohnya susu dan roti yang
sering dibeli oleh banyak pelanggan disebuah toko makanan. Frekuen
sequence merupakan kemunculan suatu item yang diikuti dengan item
lainnya secara berurutan, atau kemunculan suatu item didahului
dengan item-item lain sebelumnya. Contohnya adalah pola pembelian
yang dilakukan pelanggan, ketika memutuskan untuk membeli
peralatan elektronik, maka yang pertama kali dibeli adalah laptop,
kemudian kamera digital dan selanjutnya kartu memori.Sedangkan
frekuen substruktur berkaitan dengan perbedaan bentuk struktur
(misalnya grafik, pohon keputusan dll) yang mungkin dikombinasikan
dengan item atau subsequence. Frequent patterns dalam hal ini akan
menghasilkan sebuah infomasi yang menarik berupa asosiasi dan
korelasi suatu data. Berikut diberikan ilustrasi analisis asosiasi data
yang diperoleh dari suatu data transaksi penjualan dalam bentuk
aturan :



membeli (X,"Roti") => membeli (X, "mentega:) [support = 2%,
confidence = 60%]

dimana X merupakan variabel yang merepresentasikan pelanggan,
confidence sebesar 60% berarti bahwa jika pelanggan membeli roti,
ada kemungkinan sebesar 60% bahwa dia akan membeli mentega
pada waktu bersamaan. Sedangkan support sebesar 2% menunjukkan
bahwa besarnya tingkat akurasi analisis bahwa roti dan mentega akan
dibeli secara bersamaan.

3. Kilasifikasi dan regresi (classification and regression)

Klasifikasi merupakan proses yang dilakukan untuk menemukan
sebuah model (fungsi) yang menggambarkan dan membedakan klass
data atau konsep berdasarkan hasil analisis sekumpulan training data
(objek data yang memiliki label klass yang diketahui). Model yang
dihasilkan kemudian digunakan untuk memprediksi label klass dari
objek baru yang belum diketahui.Model tersebut dapat
direpresentasikan dalam bentuk aturan Klasifikasi, pohon keputusan,
formula matematika atau jaringan syaraf tiruan seperti yang
diperlihatkan pada Gambar 1.2.

yvYvwvey

Gambar 1.2 Bentuk representasi model klasifikasi



Regresi digunakan untuk memprediksi nilai data numerik yang
hilang atau tidak tersedia. Analisis regresi adalah metode statistik
yang digunakan untuk memprediksi data numerik beserta identifikasi
distribusi kecenderungan berdasarkan data yang ada.

4. Analisis Klaster (Cluster analysis)

Analisis klaster digunakan untuk membentuk label klass dari
suatu group data dimana data tidak memiliki label klass sebelumnya.
Suatu data dikelompokkan menurut prinsip similarity dan disimilarity
suatu objek data. Data yang memiliki kesamaan yang kuat akan
dikelompokan ke dalam suatu Kklaster sedangkan data dengan
similarity yang lemah (disimilarity) akan dikelompokkan ke dalam
klaster lainnya. Gambar 1.3 memperlihatkan proses klaster data ked
lam tiga kelompok.

Gambar 1.3 Klaster data ke dalam tiga kelompok

5. Analisis outlier
Analisis outlier berkaitan dengan analisis yang dilakukan
terhadap objek data yang tidak memiliki model, perilaku dan pola
7



yang secara umum ditemukan pada sebuah data, misalnya deteksi
penipuan penggunaan kartu kredit dll. Analisis ini biasanya
menggunakan pengujian statistik yang mengasumsikan distribusi atau
kemungkinan dari suatu model data, atau menggunakan pengukuran
jarak dimana objek dengan jarak yang jauh dari klaster lainnya
dipandang sebagai outlier.

1.3. Perbedaan Data Mining Dengan Pendekatan Lain

Data mining bukan sekedar "payung" yang diciptakan dengan
tujuan supaya data dapat dipertimbangkan untuk menghasilkan
pengetahuan baru sehingga dapat dimanfaatkan sesuai kebutuhannya.
Perbedaan utama data mining dengan model lain adalah, bahwa data
mining bersifat data driven. Di dunia statistik para peneliti biasanya
berurusan dengan proses pencarian estimasi yang cukup dipercaya
berdasarkan ukuran data yang kecil. Sedangkan data mining adalah
kebalikannya, data yang digunakan berukuran besar dan bertujuan
membangun sebuah model data dengan ukuran kecil (namun tidak
terlalu  kompleks) tetapi masih dapat dideskripsikan dengan
baik.Menemukan model data yang terbaik dan mudah dipahami
merupakan jantung dari data mining.

1.4. Teknologi Yang Digunakan

Data mining menyatukan banyak teknik dari domain lainnya
seperti statistik, machine learning, pattern recognition, sistem database
dan data warehouse, information retrieval, visualisasi, algoritma,
komputasi tingkat tinggi dan banyak domain aplikasi lainnya. Gambar
1.4 memperlihatkan teknik-teknik yang diadopsi oleh data mining.
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Gambar 1.4 Teknik-teknik yang diadopsi oleh data mining

Statistik mempelajari proses pengumpulan, analisis, interpretasi
atau penjelasan dan penyajian data. Sebuah model statistik merupakan
sekumpulan fungsi matematis yang menjelaskan perilaku suatu objek
pada sebuah Klass target menurut distribusi variabel secara random
dan kemungkinan asosiasi yang dimilikinya.Machine learning
menyelidiki bagaimana komputer dapat belajar (atau meningkatkan
kinerjanya) berdasarkan data tertentu yang akan dianalisis. Area
penelitian utamanya adalah mengembangkan program komputer yang
dapat belajar secara otomatis untuk mengenali pola-pola data yang
kompleks dan membuat keputusan cerdas berdasarkan data yang
tersedia. Contoh, program komputer yang dapat mengenali kode pos
yang ditulis tangan pada surat yang akan dikirim.Machine learning
secara umum terbagi ke dalam empat teknik utama, yakni supervised
learning, unsupervised learning, semi-supervised learning dan active
learning.



Fokus penelitian sistem database adalah membuat, memelihara
dan menggunakan database untuk kebutuhan organisasi dan pengguna
akhir. Secara khusus, penelitian dibidang ini berkaitan dengan model
data, bahasa query, pemrosesan query, optimasi metode query, media
penyimpanan data serta metode pengindekan dan pengaksesan data.
Kaitannya dengan data mining, penelitian terkait sistem database
adalah bagaimana menangani data dalam jumlah yang sangat besar,
bersifat real time dan data streaming yang bergerak sangat cepat.
Sedangkan data warehouse merupakan bidang ilmu yang
mengintegrasikan data dari berbagai sumber dan jangka waktu yang
beragam. Information retrieval (IR) merupakan bidang ilmu yang
digunakan untuk mencari dokumen atau informasi yang tersimpan
pada suatu dokumen. Dokumen yang dimaksud dapat berupa text atau
multimedia yang mungkin tersedia pada situs Web. Ada dua
perbedaan antara information retrieval yang bersifat tradisional
dengan sistem database, yakni (1) information retrieval mampu
menangani data yang tidak terstruktur, (2) query dibentuk berdasarkan
kata kunci dengan struktur yang tidak terlalu kompleks.

1.5. Hal-Hal Yang Dapat Dilakukan Dengan Data Mining

Data mining merupakan disiplin ilmu yang telah berkembang dan
menghasilkan banyak aplikasi sebagai alat bantu menyelesaikan
permasalahan yang berkaitan dengan prediksi, klasifikasi,
pengelompokkan dan sebagainya. Beberapa aplikasi penting telah
banyak dikembangkan sebagai dimensi penting dari penelitian dan
pengembangan data mining, dua dari aplikasi data mining yang paling
populer adalah business intelligence dan search engines.

Tanpa data mining, banyak bisnis yang mungkin tidak mampu
melakukan analisis pasar dengan efektif, membandingkan feedbak
pelanggan terhadap produk yang mirip, menemukan kekuatan dan
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kelemahan yang dimiliki para kompetitor, memelihara loyalitas
pelanggan yang sangat bernilai bagi kelangsungan bisnis dan
pembuatan keputusan bisnis yang cerdas. Melalui konsep Business
Intelligence (BI) semua kegiatan tersebut sangat mungkin dilakukan.
Bl menyediakan operasi bisnis yang tersusun secara historis, yang
sedang beredar dan dari sudut pandang prediktif. Contoh Bl misalnya,
pelaporan, pemrosesan analisis online (online analytical processing),
tata kelola kinerja bisnis, proses persaingan cerdas, benchmarking dan
analisis prediksi.Teknik klasifikasi dan prediksi merupakan analisis
prediksi utama yang paling banyak digunakan dalam business
intelligence, misalnya untuk analisis pasar, persediaan dan penjualan.
Selain itu, teknik clustering juga banyak digunakan untuk pengeloaan
customer  relationship  dengan  mengelompokkan  pelanggan
berdasarkan kesamaan yang dimilikinya.

Web search engine merupakan sever komputer yang secara
khusus digunakan untuk mencari informasi yang ada pada sebuah
Web. Hasil pencarian biasanya ditunjukkan dalam bentuk daftar
pencarian (list atau hits) yang berisi halaman web, gambar dan jenis
file lainnya.

1.6. Data Science vs Data Mining vs Machine Learning

Data mining merupakan subset dari Data Science. Data science
merupakan bidang yang lebih luas yang memadukan kemampuan
analisis dan tools untuk menghasilkan pengetahuan data (data insight).
Tujuannya adalah untuk menghasilkan rekomendasi sebagai alat bantu
pendukung keputusan. Sementara data mining adalah proses
penemuan pengetahuan melalui serangkaian prosedur kerja sehingga
dapat menemukan pola data yang sebelumnya tidak diketahui. Data
mining merupakan proses atau alat yang digunakan oleh data scientist
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untuk memproduksi pengetahuan. Adapun machine learning
merupakan cabang kecerdasan buatan yang dapat digunakan pada
proses data mining maupun data science. Hubungan ketiganya saling
menguatkan dan mendukung proses satu dengan lainnya.

1.7. Contoh-contoh Kasus Data Mining

Data mining banyak diimplementasikan untuk berbagai
kebutuhan. Beberapa diantaranya adalah digunakan untuk kebutuhan
segmentasi pelanggan, penentuan kelayakan penerima kredit di dunia
perbankan. Di dunia asuransi, data mining dapat digunakan untuk
memprediksi pelanggan yang memiliki tingkat resiko klaim tertentu
atas kejadian kecelakaan yang dialami kendaraan, pribadi dan
sebagainya. Bidang-bidang lainnya yang menggunakan data mining
adalah marketing, telekomunikasi, jasa layanan online, IT dan
teknologi komputer, kedokteran dan farmasi, biro perjalanan dan tour
travel, akademisi dan sebagainya (www.easydatamining.com).

Dibidang IT dan teknologi komputer, data mining banyak
digunakan untuk menganalisis hubungan antara waktu tanggap suatu
website perusahaan terhadap penjualan produk secara online. Analisis
yang dilakukan akan mengelompokkan berbagai permasalahan terkait
waktu respon yang dimiliki website perusahaan sehingga membentuk
pola-pola tertentu sehingga dapat digunakan untuk kebutuhan
peningkatan kinerja operasional perusahaan.Dibidang marketing data
mining digunakan untuk memprediksi kemungkinan pembelian yang
dilakukan pelanggan terhadap produk-produk tertentu. Dengan
demikian kegiatan penjualan produk dari perusahaan difokuskan pada
produk spesifik tersebut sehingga biaya yang dikeluarkan untuk
kegiatan penjualan dapat lebih diminimalisir.

12



BAB Il
PROSES PENEMUAN PENGETAHUAN

Bab ini membahas bagaimana proses ekstraksi pengetahuan dari
sekumpulan data. Sangat penting untuk memahami berbagai
pendekatan yang bisa digunakan untuk keberhasilan dalam menggali
pengetahuan dari sejumlah data. Pada bab ini juga dibahas mengenai
gambaran proses apa saja yang harus dilakukan untuk dalam rangka
menemukan pengetahuan baru, gambaran proses tersebut kemudian
disebut dengan model proceses.Beberapa alasan mengapa proses
penemuan pengetahuan harus disusun secara terstruktur :

1. Hasil akhir proses penemuan pengetahuan harus memberikan
manfaat bagi pengguna/pemilik data.

2. Model penemuan pengetahuan harus disusun secara logis, kohesif
dan dapat didefinisikan dengan jelas sehingga pengambil
keputusan mampu memahami tujuan dari proses ekstraksi
pengetahuan.

3. Kegiatan penemuan pengetahuan membutuhkan pengelolaan
proyek dengan kerangka kerja yang jelas.

4. Kegiatan penemuan pengetahuang harus mampu mengadopsi
model-model dari disiplin keilmuan lain yang sudah ada
sebelumnya.

5. Adanya kebutuhan untuk menstandarisasi proses penemuan
pengetahuan.

2.1 Definisi Proses Penemuan Pengetahuan
Proses penemuan pengetahuan atau knowledge discovery process
(KDP) merupakan proses yang dilakukan untuk mengidentifikasi
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pola-pola yang tersembunyi dari sekumpulan data sehingga mampu
menghasilkan pengetahuan baru yang mudah dipahami dan
bermanfaat. KDP difokuskan pada proses ekstraksi pengetahuan,
termasuk menyajikan dan mengakses data, memanfaatkan algoritma
yang efisien dan terukur untuk menganalisis sejumlah data yang
sangat besar. KDP juga Dberkaitan dengan bagaimana
menginterpretasikan dan memvisualisasikan pengetahuan yang
ditemukan, serta bagaimana membuat model yang mampu mendukung
interaksi timbal balik antara manusia dengan mesin.Proses penemuan
pengetahuan (KDP) bersifat sekuensial artinya dilakukan secara
berurutan menurut prosedur tertentu sesuai dengan metode yang
digunakan. Secara umum, tahapan sekuensial model KDP seperti
diperlihatkan pada Gambar 2.1.

Input data Knowledge
e

(datal s, .
v - 4‘{ STEP 1 H STEP 2 |_.--T.‘{ STEP n-1 H STEP n }—" cluste
N e B s

LEE

Gambar 2.1 Model Knowledge Discovery Procesess
(Sumber : Cios dkk, 2007)

Gambar 2.1 memperlihatkan bagaimana model KDP bekerja.
Model KDP memuat banyak tahapan yang kesemuanya dieksekusi
secara berurutan. Setiap sub sekuen proses yang ada pada model
dipengaruhi oleh hasil dari tahapan sebelumnya baik pada proses
sekuen maupun sub sekuen nya. Oleh karenanya, output dari setiap
sekuen akan menjadi input bagi sekuen lainnya pada saat tahapan
selanjutnya dieksekusi. Input data biasanya terdiri atas berbagai
format baik yang bersifat numerik maupun nominal, gambar, video,
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data semi struktur seperti XML atau HTML dan sebagainya.
Sedangkan luaran yang dihasilkan berupa pengetahuan baru dalam
bentuk aturan (rules), pola-pola data tertentu (patterns), model
klasifikasi, asosiasi, kecenderungan data (trends), analisis statistik dan
sebagainya.

2.2 Model Proses Penemuan Pengetahuan
Secara umum, proses model penemuan pengetahuan terbagi ke
dalam tiga pembahasan utama. Pertama model yang didasarkan atas
hasil-hasil penelitian para akademisi (Academic Research Models),
kedua model yang didasarkan atas standar proses industri (Industrial
Models) dan ketiga adalah hybrid models.
1. Academic Research Models
Kemunculan bidang data mining dikalangan akademisi dimulai
pada pertengahan tahun 1990an. Para peneliti mulai mendefinisikan
berbagai prosedur data mining untuk permasalahan yang lebih
kompleks. Tujuan utamanya adalah untuk menyediakan panduan yang
tepat dalam upaya menemukan pengetahuan terhadap domain data
yang kompleks.Tahun 1996 dan 1998 dikembangkan dua buah model
KDP oleh Fayyad dkk serta Anand dan Buchner. Fayyad dalam
penelitiannya mengemukakan sembilan tahapan KDP sebagai berikut :
1) Developing and understanding the application domain. Tahap ini
mengharuskan seseorang yang akan melakukan kegiatan data
mining harus mempelajari pengetahuan dasar yang relevan serta
tujuan yang ingin dicapai dari proses penemuan pengetahuan yang
akan dilakukan.
2) Creating a target data set. Pada tahap ini dilakukan pemilihan
sejumlah variabel (atribut) dan data point (sample) yang akan
digunakan untuk tujuan ekstrak pengetahuan. Kemampuan query
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3)

4)

5)

6)

7)

8)

data pada tahap ini sangat dibutuhkan, karena akan digunakan
untuk memilih data yang akan digunakan pada tahap selanjutnya.
Data cleaning and pre-processing. Pada tahap ini dilakukan
proses penghapusan data yang tidak diharapkan keberadaannya
(outliers), penghilangan noise serta melengkapi atau
menghilangkan value data yang akan digunakan.

Data reduction and projection. Tahap ini memuat proses
pencarian atribut-atribut yang akan digunakan pada KD. Proses
penentuan atribut untuk kebutuhan KD dilakukan dengan
menerapkan teknik reduksi dan transformasi data serta
menemukan representasi data yang berpola tetap (invariant).
Choosing the data mining task. Untuk memastikan tujuan dari data
mining, maka pemilihan metode yang tepat untuk penemuan
pengetahuan sangat dibutuhkan pada tahap ini. Meetode seperti
klasifikasi, klastering, regresi dan sebagainya dipilih pada tahap
ini sesuai dengan tujuan yang ingin dicapai.

Choosing the data mining algorithm. Penentuan algoritma yang
tepat untuk mengekstrak pengetahuan dilakukan pada tahap ini.
Pemilihan algoritma harus disesuaikan dengan tujuan sebagaimana
pada tahap 1 dengan mempertimbangkan pemilihan metode yang
dipilih pada tahap 5.

Data mining. Pada tahap ini, pola-pola yang tersembunyi dari
sekumpulan data dibangkitkan ke dalam bentuk representasi
tertentu, seperti bentuk aturan klasifikasi, pohon keputusan, model
regresi, model kecenderungan data (trends) dan sebagainya.
Interpreting mined patterns. Pada tahap ini, hasil dari kegiatan di
tahap 7 kemudian dianalisis untuk menghasilkan visualisasi yang
lebih jelas dari model dan pola-pola yang terekstraksi pada tahap
7. Selain itu, data kemudian divisualisasikan dan dianalisis
berdasarkan model yang dihasilkan.
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9) Consolidating discovered knowledge. Tahap ini bisa disebut juga
sebagai tahap evaluasi hasil penemuan pengetahuan. Pada tahap
ini dilakukan pemeriksaan adanya hasil data mining yang
bertentangan dengan pengetahuan / informasi yang sudah ada
sebelumnya. Pada tahap ini juga dilakukan proses dokumentasi
laporan hasil ekstrak pengetahuan yang dilakukan untuk
kebutuhan lain dimasa mendatang.

Proses di atas berjalan secara iterative sampai tujuan dari kegiatan
data mining tercapai.

2. Industrial Models

Model ekstraksi pengetahuan yang dikembangkan oleh dunia
industri pada dasarnya mengikuti tahapan yang dikembangkan oleh
para akedmisi. Yang membedakannya adalah bahwa pada industrial
models, pendekatan yang digunakan serta model yang dikembangka
didasarkan atas pengalaman panjang kegiatan industri melalui
pembentukan konsorsium perusahaan sehingga menghasilkan model-
model yang disesuaikan dengan kebutuhan namun tetap bisa
digunakan oleh pihak lain sepanjang memenuhi kriteria model yang
digunakan. CRISP-DM model yang memuat enam tahapan penemuan
pengetahuan adalah salah satu contoh industrial model yang dapat
digunakan untuk mengekstraksi  pengetahuan. Gambar 2.2
memperlihatkan tahapan yang terjadi pada model CRISP-DM.
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Gambar 2.2 Model CRISP-DM untuk penemuan pengetahuan

Model ini pertama kali diluncurkan pada akhir tahun 1990an oleh
empat perusahaan besar di Eropa yaitu, Integral Solution Ltd.
(provider solusi data mining komersil), NCR (perusahaan database
provider), DaimlerChrysler (pabrik pembuat mobil) dan OHRA
(perusahaan asuransi). Berikut adalah keenam tahapan model CRISP-
DM :

1) Business understanding. Tahap ini fokus pada bagaimana
memahami tujuan serta kebutuhan kegiatan data mining
berdasarkan sudut pandang perusahaan. Pada tahap ini perlu juga
dijelaskan hal-hal berupa permasalahan yang dihadapi serta
bagaimana merancang persiapan rencana proyek sehingga
kegiatan data mining mampu menjawab tujuan yang diharapkan.
Berikut adalah sub tahapan yang dilakukan pada tahap pertama :
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2)

3)

4)

a. Menetapkan business objective. Menjelaskan sedetil mungkin
target yang ditetapkan oleh manajemen atau pemilik
perusahaan.

b. Melakukan penilaian atau evaluasi situasi perusahaan.
c. Menentukan tujuan data mining (DM)
d. Menjalankan project plan
Data Understanding. Tahap ini diawali dengan pengumpulan data
dan pengenalan lebih mendalam terhadap data yang akan
digunakan.  Tujuannya adalah  untuk  mengidentifikasi
permasalahan terkait dengan kualitas data yang digunakan,
pemahaman awal terhadap data yang digunakan. Beberapa
kegiatan yang dilakukan pada tahap ini adalah Pengumpulan data
awal, Deskripsi data yang akan digunakan, eksplorasi data dan
verifikasi kualitas data.

Data preparation. Tahap ini meliputi semua kegiatan yang

dibutuhkan untuk membuat dataset akhir. Dataset ini nantinya

yang akan digunakan pada model DM pada tahap selanjutnya.

Tahapan ini termasuk juga di dalamnya pemilihan tabel, record

dan atribut; pembersihan data (data cleaning); membuat atribut-

atribut baru (construction of new attributes); dan perubahan bentuk
dataset (transformation of data). Secara umum tahap ini terbagi ke
dalam lima kegiatan utama, yaitu :

Pemilihan data (selection of data)

Pembersihan data (cleansing of data)

Pembuatan Data (construction of data)

Integrasi data (integration of data)

Penyusunan bentuk data (formating of data subset)

Modellng Pada tahap ini, beberapa metode untuk mengekstraksi

pengetahuan dipilih dan digunakan. Pemodelan biasanya

® o0 o0

19



melibatkan penggunaan beberapa metode untuk jenis kasus DM
yang sama kemudian mencocokannya dengan parameter yang
digunakan untuk mendapatkan hasil yang optimal. Tahap ini
dibagi ke dalam beberapa langkah, yakni pemilihan model yang
akan digunakan, merancang teknik pengujian hasil DM,
pembuatan model dan evaluasi model yang dibuat.

5) Evaluation. Tahap ini dilakukan untuk mengevaluasi model-model
yang telah digunakan pada tahap sebelumnya sehingga
menyesuaikan dengan tujuan yang diharapkan sesuai dengan
perspektif perusahaan. Fase terakhir dari tahap ini adalah
keputusan terkait dengan digunakan atau tidaknya hasil DM.
Beberapa tahapan yang dilakukan pada tahap ini yaitu, evaluasi
hasil, peninjauan ulang process data mining dan menentukan
langkah selanjutnya berdasarkan hasil data mining.

6) Deployment. Tahap ini merupakan kegiatan terakhir dari model
CRISP-DM. Pengetahuan baru yang sudah diekstrak perlu
disebarluaskan, diorganisir dan dipresentasikan sehingga dapat
digunakan oleh pihak yang berkepentingan. Tahapan ini meliputi
perencanaan penyebarluasan pengetahuan baru, perencanaan
pengawasan dan perawatan proses deployment, menyusun laporan
akhir dan melakukan peninjauan ulang terhadap setiap proses yang
telah dilakukan sebelumnya.

3. Hybrid Models

Model ini merupakan gabungan dari model akademik dan
industrial.  Hybrid model mengadopsi CRISP-DM  yang
dikombinasikan dengan model academic research. Model ini
menyediakan tahapan yang lebih general dan berbasis academic
research, lebih mengedepankan tahapan-tahapan yang berlaku pada
proses data mining pada umumnya, memuat beberapa mekanisme
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umpan balik antara satu tahap dengan tahap lainnya, baik untuk tahap
sebelum maupun setelahnya. Pada model hybrid juga memuat tahap
akhir yang tidak dimiliki model lainnya, yaitu pengetahuan yang
dihasilkan untuk domain tertentu bisa jadi diimplementasikan dan
disebarluarkan pada bidang atau domain lain.Model hybrid memiliki
enam tahapan sebagai berikut :

1)

2)

3)

Understanding of the problem domain. Tahap awal ini secara
langsung melibatkan domain pakar untuk mendefinisikan
permasalahan dan menetapkan tujuan, mengidentifikasi orang-
orang yang menjadi kunci dari kegiatan DM yang dilakukan, dan
mempelajari solusi yang sudah dilakukan untuk menghadapi
permasalahan yang sedang dihadapi. Kegiatan akhir tahap ini
berupa pemilihan dini alat bantu DM yang akan digunakan pada
proses selanjutnya.

Understanding of the data. Tahap ini memuat kegiatan
pengumpulan sampel data dan memutuskan data apa saja yang
dibutuhkan, termasuk menentukan format dan ukuran data. Pada
tahap ini pula dilakukan pengecekan ketidaklengkapan data,
redudansi, missing value data dan sebagainya.

Preparation of the data. Pada tahap ini diputuskan data yang akan
digunakan sebagai masukan (input) bagi metode DM yang sudah
ditentukan. Tahap ini juga memuat proses penentuan sampel data,
pengujian korelasi dan signifikansi data. Pembersihan data juga
masuk ke dalam tahapan ini. Pembersihan data dimaksudkan
untuk menghilangkan data-data yang tidak lengkap, menghapus
atau mengkoreksi nilai-nilai data yang hilang ataupun noise, dan
lain sebagainya. Tahap lanjutan dari pembersihan data adalah
kegiatan feature selection dan feature extraction dengan menggali
kembali atribut-atribut yang akan digunakan pada proses
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4)

5)

6)

selanjutnya (diskritisasi) dan data summarization. Hasil akhir dari
tahap ini adalah yang memenuhi syarat sebagai masukan (input)
untuk model DM yang sudah dipilih pada tahap 1.

Data mining. Tahap ini merupakan kegiatan dimana sesorang yang
akan menggali pengetahuan menggunakan beragam metode DM
untuk mendapatkan pengetahuan dari sejumlah data yang sedang
diproses.

Evaluation of the discovered knowledge. Tahap ini memuat
kegiatan memahami pengetahuan yang dihasilkan, memeriksa
apakah pengetahuan yang dihasilkan benar-benar pengetahuan
baru dan menarik atau tidak, interpretasi hasil oleh pakar serta
memeriksa dampak yang ditimbulkan akibat hasil penemuan
pengetahuan baru tersebut.

Use of the discovered knowledge. Tahap akhir dari model hybrid
ini memuat perencanaan dimana dan bagaimana pengetahuan yang
dihasilkan akan digunakan. Implementasi pengetahuan yang
dihasilkan bisa diperluas terhadap domain permasalahan lainnya
jika  memungkinkan. Selain itu, perencanaan monitoring
implementasi pengetahuan yang dihasilkan pun harus disusun
dengan baik dan hasil dari kegiatan harus didokumentasikan.
Model hybrid banyak digunakan dibidang kesehatan dan

pengembangan perangkat lunak. Selain itu, model ini telah diterapkan
untuk menganalisis data yang berhubungan dengan kegiatan medis
seperti perawatan intensif, cystic fibrosis dan klasifikasi citra medis.
Gambar 2.3 memperlihatkan tahapan dan model hybrid.
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BAB Il
PRE-PROCESSING DATA

Pre-processing data merupakan kegiatan yang dilakukan untuk
memastikan bahwa data sudah memenuhi syarat untuk kebutuhan data
mining. Banyak data mentah dari database yang masih bersifat tidak
valid, tidak lengkap dan bahkan mengandung noisy. Redudansi atribut
data, data value yang hilang atau kosong, data yang bersifat outlier,
format data yang tidak sesuai untuk dianalisis dengan model data
mining serta data value yang tidak konsisten adalah bentuk dari data
mentah yang tidak mungkin langsung diproses ke dalam model data
mining.

3.1 Pembersihan Data

Tahap pembersihan data biasanya dilakukan untuk memeriksa
konsistensi value data dari sebuah dataset yang sudah kita tentukan
untuk kebutuhan data mining. Pemeriksaan aturan pengisian value
data setiap atribut menjadi fokus utama pada tahap ini. Misalnya, jika
dalam suatu tabel data ada atribut Kode Pos, dimana aturan baku
Kode_Pos adalah data numerik yang terdiri atas lima karakter. Jika
kemudian ditemukan ada value data yang kosong pada record tertentu,
sangat penting bagi kita untuk mempertimbangkan apakah record
tersebut akan digunakan atau dihilangkan. Begitu juga jika ada value
data yang isinya tidak sesuai dengan aturan, misalnya gabungan antara
angka dan huruf pada atribut Kode_Pos, value data yang kurang atau
lebih dari lima karakter dan sebagainya. Kondisi seperti ini tentu saja
harus benar-benar diperhatikan secara serius, sebab tujuan dari ekstrak
pengetahuan adalah bagaimana kita membaca pola-pola tersembunyi
dari setiap atribut data yang digunakan.
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Kondisi lainnya yang mungkin terjadi adalah, ada atribut pada
dataset namun value data nya tidak ada sama sekali, atau ada namun
persebarannya tidak merata serta kondisi lainnya. Hal inilah yang
menjadikan alasan kenapa harus dilakukan pembersihan data,
sehingga data yang akan digunakan sudah benar-benar siap dianalisis.

3.2 Penanganan Missing Data
Pada tahap pembersihan data, adakalanya kita menemukan value

data yang kosong (missing). Penyebabnya bisa beragam, terjadi
kerusakan data pada saat proses pengumpulan data atau karena
memang data itu tidak tersedia sama sekali. Data yang kosong
merupakan masalah yang dapat mempengaruhi analisis data nantinya.
Meskipun kekosongan data value tidak terlalu berpengaruh besar pada
hasil akhir, namun tentu saja data yang lengkap jauh lebih mampu
menghasilkan pengetahuan lebih baik. Oleh karenanya, harus
dipikirkan dengan hati-hati masalah missing data value ini. Ada
beberapa cara yang bisa dilakukan untuk menangani missing data
yaitu (Larose, 2005) :

1. Ganti missing data value dengan nilai-nilai konstan yang
ditetapkan oleh data analis. Misal menggantinya dengan
keterangan “Kosong”, “0.000” dan seterusnya.

2. Ganti missing data value dengan nilai rata-rata yang diambil dari
rerata nilai field bersangkutan

3. Ganti missing data value dengan nilai-nilai yang digenerate secara
random berdasarkan distribusi nilai dari variabel yang diobservasi

3.3 Mengidentifikasi Kesalahan Klasifikasi Data
Kesalahan klasifikasi biasanya terjadi karena ketidak konsistenan
pengisian data value dari suatu atribut, sehingga pada saat
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dikelompokan berdasarkan jenis kategori tertentu, terdapat sebaran
data yang tidak semestinya. Perhatikan contoh data pada Tabel 3.1.
Pada Tabel 3.1 menunjukan jumlah mahasiswa Fakultas Teknologi
Informasi berdasarkan klass/atribut Asal_Daerah.

Tabel 3.1 Klasifikasi Jumlah Mahasiswa Berdasarkan Asal
Daerah

Asal Daerah Jumlah
Pandeglang 20
Serang 30
Pandegelang 2
Cilegon 45
Cilegn 1

Tabel 3.1 menunjukan bahwa jumlah mahasiswa yang berasal dari
Pandegelang hanya dua orang. Begitu juga dengan jumlah mahasiswa
yang berasal dari Cilegn, hanya terdiri atas satu orang. Yang terjadi
disini adalah adanya ketidak konsistenan dalam pengisian data value
dari atribut Asal_Daerah. Pada saat pengisian data value untuk record
tertentu, terjadi kesalahan input sehingga menghasilkan klass yang
berbeda saat dilakukan query Klasifikasi berdasarkan atribut
Asal_Daerah.Untuk mengatasi hal ini, maka data value Pandegelang
harus diganti sesuai dengan nama yang semestinya yakni Pandeglang
dan data value Cilegn harus diganti dengan nama Cilegon. Dengan
demikian, kesalahan klasifikasi data bisa diatasi.

3.4 Pendekatan Grafis untuk Identifikasi Outlier Data

Outliers adalah data value yang posisinya berdekatan dengan nilai
limit interval suatu data atau bertentangan dengan trend data yang ada.
Sangat penting mengidentifikasi outlier data sebelum melakukan

26



analisis, sebab bisa jadi outlier merepresentasikan kesalahan yang
terjadi saat proses input data.Meskipun pada kasus tertentu, outlier
data tidak selalu merepresentasikan kesalahan, namun seringkali
mempengaruhi proses analisis sebab dapat menyebabkan hasil yang
tidak stabil. Perhatikan Gambar 3.1.

Visualisasi dalam bentuk grafik histogram dapat membantu kita
untuk mengidentifikasi outlier dari data yang akan kita gunakan. Pada
Gambar 3.1 terlihat bahwa daerah Cibaliung memiliki jumlah data
yang jauh bahkan di bawah nilai rata-rata (mean) dan standar
deviasinya. Walaupun mungkin saja ini asli data yang sesungguhnya,
pada tahap analisis akan membawa pengaruh terhadap hasil akhir.
Selain dalam bentuk histogram, visualisasi grafis dalam bentuk scatter
dapat membantu menunjukan data yang bersifat outlier.

Jumlah Mahasiswa Berdasarkan Asal Daerah

Jurnlah a3
Missing u]
Il 45

Bl Min 1

25 Iean 26

a0 Std Deviasi 18,33939
15

10

5

0 —

Pandegang Serang Cilegon Cibaliung

Gambar 3.1 Histogram Klasifikasi Mahasiswa Berdasarkan Asal
Daerah

3.5 Transformasi Data

Setiap variabel cenderung memiliki interval nilai yang sangat
bervariasi antara satu dengan lainnya. Sebagai contoh, ada dua
variabel data pembangunan yakni Indeks Pembangunan Manusia
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(IPM) dan Pendapatan Domestik Regional Bruto (PDRB). Kedua
variabel memiliki interval nilai yang berbeda. Variabel IPM memiliki
interval antara 0 - 100, sementara untuk PDRB memiliki rentang
antara 500.000 sampai tak terhingga (perhatikan Tabel 3.2). Pada
variabel IPM-2021 misalnya, value atribut yang terisi tidak lebih dari
100, sementara pada variabel PDRB-2021 rentang nilai untuk value
atribut tersebut antara 20 juta sampai dengan 100 jutaan. Terlihat
perbedaan interval nilai yang terlalu jauh diantara kedua variabel.

Oleh karena itu, sebelum melalukan analisis data melalui tahapan
data mining, disarankan untuk menormalisasi data value dari variabel
dengan interval nilai yang sangat jauh. Meskipun demikian, beberapa
peneliti menganjurkan untuk tidak melakukan normalisasi data agar
terlihat pola yang sebenarnya sesuai dengan data aslinya. Ada
beberapa teknik yang bisa digunakan untuk proses normalisasi, dua
diantaranya adalah metode Min-Max dan Z-Scored.
1) Normalisasi dengan metode Min-Max

Jika diketahui data kecepatan kendaraan sebagai berikut (lihat
Tabel 3.2), normalisasikan data value pada atribut kecepatan
menggunakan pendekatan Min-Max. Jika diasumsikan simbol Y
adalah data asli nilai kecepatan dan Y* adalah nilai kecepatan hasil
normalisasi. Diketahui persamaan normalisasi dengan Min-Max
adalah seperti pada persamaan (1).

ve = Y — min(Y) B Y — min(Y) (1)
"~ range (Y)  max(Y) — min (Y)

28



Tabel 3.2 Data IPM dan PDRB Provinsi Banten Tahun 2021

Kabupaten/Kota IPM-2021 | PDRB-2021
Kab Pandeglang 65.17 20.127.757
Kab Lebak 64.03 21.245.040
Kab Tangerang 72.29 97.809.902
Kab Serang 66.82 54.992.522
Kota Tangerang 78.50 106.705.227
Kota Cilegon 73.35 77.071.368
Kota Serang 72.44 23.374.085
Kota Tangerang

Selatan 81.60 62.364.100

Dengan menggunakan persamaan (1), normalisasi untuk data
IPM-2021 Kab Pandeglang dapat dihitung sebagai berikut :

Nilai terkecil (min) IPM-2021 adalah 64.03 sedangkan nilai
tertinggi (max) adalah 81.60. Sehingga IPM untuk Kab Pandeglang
diperoleh normalisasi sebagai berikut :

_ Y -min(Y) 65.17 — 64.03
Yav pandegiang = range (Y) ~ 81.60 — 64.03

Dengan cara yang sama, data IPM-2021 Kab Lebak dapat
dihitung sebagai berikut :

*

= 0.0649

v . _Y—min(Y) 64.03-64.03
KablLebak ™ ronge (Y) ~ 81.60 — 64.03

Untuk perhitungan normalisasi variable PDRB-2021 juga
dilakukan hal yang sama. Perhitungan normalisasi data secara
keseluruhan menghasilkan data hasil normalisasi seperti diperlihatkan
pada Tabel 3.3.
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Tabel 3.3 Data IPM dan PDRB Hasil Normalisasi Min-Max

Kabupaten/Kota IPM-2021 PDRB-2021
Kab Pandeglang 0.0649 0.0000
Kab Lebak 0.0000 0.0129
Kab Tangerang 0.4701 0.8973
Kab Serang 0.1588 0.4027
Kota Tangerang 0.8236 1.0000
Kota Cilegon 0.5304 0.6577
Kota Serang 0.4787 0.0375
Kota Tangerang

Selatan 1.0000 0.4878

2) Normalisasi dengan metode Z-scored

Z-scored standardization merupakan perbedaan antara value
atribut dan nilai mean atribut tersebut dibandingkan dengan nilai
standar deviasi atributnya. Formulasi perhitungan Z-scored seperti
diperlihatkan pada persamaan (2).
_ Y —mean (Y) 2)
~ STD Dev (Y)

Sebelum melakukan normalisasi data, nilai mean dan standar
deviasi untuk setiap variable dihitung. Dengan bantuan analisis
statistik deskriptif menggunakan Microsoft Excel, diperoleh mean
untuk IPM2021 dan PDRB-2021 berturut-turut adalah 71.77 dan
57.961.250,135. Sedangkan untuk standar deviasi variable IPM-2021
dan PDRB-2021 diperoleh berturut-turut adalah 6.25 dan
34.502.609,87. Untuk data yang sama pada Tabel 3.2 data IPM-2021
Kab Pandeglang dapat dihitung sebagai berikut :

, 6517 —-71.77
Ykan Pandeglang — 6.25 = —1.056

Y*
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Dengan cara yang sama, data kecepatan untuk Kab Lebak dapat

dihitung sebagai berikut :

64.03 — 71.77

Ykan Pandeglang* = 675 = —1.238

Perhitungan normalisasi data secara keseluruhan baik variable
IPM-2021 maupun PDRB-2021 semua wilayah menghasilkan data
hasil normalisasi seperti diperlihatkan pada Tabel 3.4.

Tabel 3.4 Data IPM dan PDRB Hasil Normalisasi Z-Score

IPM-
Kabupaten/Kota 2021 PDRB-2021
Kab Pandeglang -1.056 -1.097
Kab Lebak -1.238 -1.064
Kab Tangerang 0.083 1.155
Kab Serang -0.792 -0.086
Kota Tangerang 1.077 1413
Kota Cilegon 0.253 0.554
Kota Serang 0.107 -1.002
Kota Tangerang Selatan 1.573 0.128
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BAB IV
VISUALISASI DATA

Mengutip laman resmi tableau.com, visualisasi data merupakan
representasi grafis dari sekumpulan informasi dan data yang
menggunakan berbagai macam elemen visual seperti bagan, grafik dan
peta. Untuk dapat memvisualisaikan data, biasanya dibutuhkan alat
bantu visualisasi sehingga dapat melihat dan memahami trend, outliers
dan juga pola yang terdapat dalam data tersebut (tableau.com).
Visualisasi data dapat membantu pembuat keputusan melihat hasil
analisis yang disajikan secara visual, memahami pola data yang sulit
bahkan untuk mengidentifikasi pola baru yang ada dalam data.

Visualisasi data sendiri bukanlah hal yang baru dalam dunia
statistika. Konsep visualisasi diawali dengan penggunaan gambar
untuk memahami data sejak berabad-abad yang lalu. Pada abad ke-17
dimulai dengan penggunana peta dan grafik sampai dengan
ditemukannya diagram lingkaran (pie) pada awal tahun 1800-an. Baru
kemudian setelah beberapa dekade mulai muncul dan berkembang
konsep visualisasi data yang lebih baik dengan dibuatnya grafik
statistik pada era Charles Minard. Grafik statistik yang dibuat ini
memberikan gambaran peta invasi Navoleon ke Rusia. Sejak saat itu
sampai sekarang visualisasi data semakin banyak berkembang dan
digunakan untuk berbagai kebutuhan. Perkembangan teknologi telah
menghasilkan banyak alat bantu visualisasi data yang lebih artistik,
bagus dan mudah dipahami (sas.com).

Pada bab ini pembahasan visualisasi data (penyajian data) dibahas
berdasarkan jenis datanya, yakni data kuantitatif dan data kualitatif.
Penanganan setiap jenis data ketika akan dibuat visualisasi tentu saja
berbeda, termasuk pemilihan tipe grafik yang akan digunakan.
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6.1. Visualisasi Data Kuantitatif

Kita tahu bahwa data kuantitatif berhubungan dengan kuantitas,
dapat diukur dan berupa angka. Oleh karenanya, data bertipe ini dapat
disajikan dalam bentuk grafik, diagram, tabel bahkan peta. Pada
kondisi data berupa urutan waktu (time series) juga dapat disajikan
dalam bentuk diagram (paling umum diargam line). Beberapa tipe
grafik yang dapat digunakan untuk visualisasi data bertipe kuantitatif
antara lain :

1. Grafik Bar (Bar Chart)

Grafik batang biasanya digunakan untuk menunjukan perubahan
dari waktu ke waktu. Dapat juga digunakan untuk membandingkan
kategori yang berbeda atau membandingkan bagian data terhadap
keseluruhan data yang ada. Banyak yang mengatakan bahwa grafik ini
sangat serbaguna karena mudah dan paling sering digunakan. Ada
empat jenis grafik batang yang biasa digunakan, yakni vertical bar
chart, horizontal bar chart, stacked bar chart dan 100% stacked bar
chart.. Perhatikan ilustrasi pada Gambar 4.1 untuk vertical bar chart
dan Gambar 4.2 untuk horizontal bar chart, Gambar 4.3 untuk stacked
bar chart dan Gambar 4.4. untuk 100% stacked bar chart.

1) Vertical bar chart biasanya digunakan untuk menunjukan data
secara kronologis (berupa deret waktu yang harus selalu bergerak
dari kiri ke kanan), atau ketika akan memvisualisasikan nilai
negatif di bawah sumbu x. Bisa juga digunakan untuk
merepresentasikan data bertipe ordinal.
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PAGE VIEWS, BY MONTH

Ik FER MAR

Gambar 4.1 Contoh Vertical Bar Chart
(Sumber : www.hubspot.net)

2) Horizontal bar  chart biasanya  digunakan untuk
memvisualisasikan data dengan label kategori yang cukup panjang
(bertipe ordinal).

CONTENT PUBLISHED, BY CATEGORY

Educational Information

m
¥
@
3
m
-

Thought Leadership

Gambar 4.2 Contoh Horizontal Bar Chart
(Sumber : www.hubspot.net)

3) Stacked bar chart (grafik batang tumpuk) biasanya digunakan
untuk memvisualisasikan data diskrit atau kontinyu. Visualisasi
berorientasi pada bentuk vertikal atau horizontal. Grafik ini paling
banyak digunakan untuk kebutuhan membandingkan beberapa
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hubungan bagian tertentu ke data keseluruhan. Perhatikan Gambar
4.3.

MONTHLY TRAFFIC, BY SOURCE

B e Maketing

. Organic Seatch

. PFaid Search
1400 FEB MR

Gambar 4.3 Contoh Stacked Bar Chart
(Sumber : www.hubspot.net)

4) 100% Stacked bar chart biasanya digunakan untuk
merepresentasikan persentase relatif dari beberapa seri data. Pada
grafik ini total (kumulatif) dari setiap batang grafik selalu sama
dengan 100%, berbeda dengan jenis grafik batang tumpuk lainnya.
Perhatikan contoh pada Gambar 4.4.

PERCENTAGE OF CONTENT PUBLISHED, BY
MONTH

. Theuant Leagarshia

. Enartan

. Educataral Ifaumation
JanN FEB MAR

Gambar 4.4 Contoh 100% Stacked Bar Chart
(Sumber : www.hubspot.net)
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2. Histogram

Histogram secara visual mirip dengan grafik batang (Bar Chart),
namun histogram tentu saja bukanlah bar chart, atau bukan bagian dari
bar chart. Histogram biasanya digunakan untuk menunjukan distribusi
dari variabel. Sedangkan bar chart digunakan untuk membandingkan
variabel. Histogram memplot data kuantitatif berdasarkan rentang data
yang dikelompokan berdasarkan interval tertentu, sedangkan bar chart
memplot data bertipe kategorikal (Robbins, 2012). Gambar 4.5
memperlihatkan contoh dari grafik histogram.

Distribution of properly sales: January 2013 o September 2019

Gambar 4.5 Contoh Histogram
(Sumber : www.storytellingwithdata.com)

3. Pie Chart (Diagram Lingkaran)

Pie Chart merupakan jenis grafik yang digunakan untuk
merepresentasikan data dalam bentuk grafik melingkar. Disebut pie,
karena bentuknya mirip kue pie yang dapat dipotong ke dalam
beberapa bagian. Potongan-potongan grafik tersebut biasanya
sebanding dengan pecahan asli dari keseluruhan data pada setiap
kategori. Dengan kata lain, potongan tersebut mewakili bagian dari
keseluruhan, sedangkan keseluruhan potongan mewakili 100%
keseluruhan data. Ada beberapa varian diagram lingkaran yang bisa
digunakan, diantaranya 3D pie chart, Doughnut chart, Exploded pie
chart, Ring chart, Spie chart dan Square chart / Waffle chart.
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1. 3D pie chart atau perspective pie chart merupakan grafik yang
biasa digunakan untuk menampilkan data dalam bentuk 3D.
Alasan pokok penggunaan lebih pada nilai estetika karena
tampilannya yang lebih menarik. Namun penggunaan Grafik Pie
3D ini pada dasarnya tidak memberikan pengaruh yang signifikan
terhadap proses pembacaan data. Grafik dalam bentuk Pie 3D juga
sebetulnya sulit untuk diinterpretasikan karena efek persepektif
yang terdistorsi karena bentuk tiga dimensinya. Penggunaan grafik
pie 3 dimensi ini tidak disarankan jika memang betul-betul tidak
diperlukan. Gambar 4.6 memperlihatkan contoh dari garfik pie 3

dimensi.
Project Cost Breakdown

Labor
17.48%

Production
24.48%

Licenses
12.58%

Facilities

Taxes
20.98% }

. 10.49%
Insurance Leqal
5.50% 8.39%

Gambar 4.6 Contoh Grafik Pie 3 Dimensi
(Sumber : www.advsofteng.com)
2. Doughnut chart disebut juga sebagai bagan donat karena

bentuknya yang mirip donat. Grafik pie ini memiliki ruang kosong
ditengahnya. Tujuan dari penggunaan diagram ini untuk
merepresentasikan proporsi dan rasio intensitas suatu data. Bagian
tengah diagram boleh berisi informasi boleh juga dikosongkan.
Gambar 4.7 memperlihatkan contoh diagram donat.
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What's your favoriteice cream flavor?

Chocolate
55%

Wanilla
27%

Gambar 4.7 Contoh Grafik Donat
(Sumber : www. exceljet.net)
. Exploded pie chart merupakan grafik dengan visualisasi pemisah

potongannya lebih dari satu. Pemisah atau sektor potongan ini
seolah memberikan kesan ada bagian potongan/segmen yang lebih
kecil dari bagian lainnya. Gambar 4.8 memperlihatkan contoh
Exploded pie chart.

Gambar 4.8 Contoh Grafik Exploded Pie
(Sumber : https://conceptdraw.com/)
. Ring chart disebut juga grafik cincin atau grafik semburan sinar

matahari atau grafik pie bertingkat. Biasanya digunakan untuk
memvisualisasikan data  berbentuk hirarki. Grafik akan
digambarkan dalam bentuk lingkaran konsentris. Gambar 4.9
merupakan contoh grafik ring.

- Chrome, 15.5%
. nera. 4. %
W s5fari, 4.9%

. Internet Explorer, 36.9%
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Gambar 4.9 Contoh Grafik Ring
(Sumber : www.depositphotos.com)

4. Scatter Plot

Scatter plot pada umumnya memvisualisasikan data dalam bentuk
sebaran titik pada bidang koordinat Cartesian. Sebaran titik tersebut
memperlihatkan sebuah hubungan antara dua variabel. Scatter plot
biasanya digunakan untuk mengetahui apakah suatu kelompok data
yang berbeda memiliki korelasi atau tidak (Matias, 2021). Scatter plot
dapat juga digunakan untuk melakukan analisis data ooutliers.
Sebaran titik pada grafik scatter plot tidak hanya menampilkan titik
data secara individu akan tetapi juga pola saat data diambil atau
divisualisasikan secara keseluruhan (Yi, 2019). Gambar 4.10
memperlihatkan contoh dari grafik Scatter plot.
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Gambar 4.10 Grafik Scatter Plot
(Sumber : https://data-flair.training/)

6.2. Visualisasi Data Kualitatif

Berbeda dengan data kuantitatif yang dapat diukur, data kualitatif
justru sebaliknya. Jenis data ini tidak dapat diukur namun berkaitan
dengan kualitas suatu informasi. Ada beberapa cara yang bisa
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digunakan untuk memvisualisasikan data bertipe kualitatif, antara lain
dalam bentuk rangkuman tabel (table summarizes), grafik batang,
pictograph, pie chart (diagram lingkaran). Pada sub pembahasan ini,
penjelasan mengenai visualissasi data dalam bentuk tabel, grafik
batang dan pie chart tidak akan dibahas ulang. Anda hanya perlu
melihat pembahasan sebelumnya pada teknik visualisasi data
kuantitatif.

Sumber lainnya menyebutkan bahwa teknik visualiasi data
kualitatif dapat dilakukan dengan beberapa pendekatan yang
representatif. Misalnya menggunakan teknik word clouds, graphic
timelines dan infographic.

1. Word Clouds adalah representasi data dalam bentuk gambar yang
terdiri atas sejumlah kata yang digunakan dalam teks atau subyek
tertentu. Ukuran setiap kata yang terdapat dalam grafik word
clouds memperlihatkan frekuensi atau tingkat kepentingan dari
kata tersebut. Gambar 4.11 dan Gambar 4.12 memperlihatkan

contoh word clouds yang saat ini banyak digunakan dalam
penelitian kualitatif.
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Gambar 4.11 Grafik Word Clouds [25]
(Sumber : Tong dkk, 2012)
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What One Word Best Describes

Barack Obama? ® Positive

. & Negative
Out of 746 surveyed, number saying ... g Nei‘rtral

Mote: These are the numbers of respondents who offered sach of
the 1op responses. These are NOT percentages. Top responses
shown; for complete Hst, see survay tapline.

Survay conducted Jan, 7-11, 2015

PEW RESEARCH CENTER

Gambar 4.12 Grafik Word Clouds
(Sumber : https://cdn.kicksdigital.com/)

2. Grapich Timelines adalah jenis grafik yang merepresentasikan
serangkaian peristiwa dalam urutan kronologis dalam skala waktu
yang bersifat linier. Grafik ini mudah untuk dibaca dan dipahami.
Banyak digunakan untuk membuat milestone suatu kegiatan, misal
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3.

untuk menggambarkan progress dari jadwal satu proyek. Gambar
4.13 merupakan contoh untuk Graphic timelines.

£

s

x

VAP An independent Anew s A new 20-year
is launched business risk system iy strategy track record
Vv

® L O ) O ®*—
1990s 1996 1999 2005 2009 2011 2012 2016
Four Lighthouse  Lighthouse founder Lighthouse spins Firm-wide initiative Devslopmentof  Began offering Launch of North Lighthouse
principals work  launches a multi-  out of a multi-family to build and our proprietary managed account Rock, a hedge Diversified
together for hedge manager portfolic,  office as an transition to risk system platform services fund comprised of  Fund
fund manager  the pradacessor of independant proprietary multiple trading celebrates
Trout Trading the Lighthouse business managed accounts teams 20 years
Management Diversified Fund
Company

Gambar 4.13 Grapich Timelines
(Sumber : https://www.lighthousepartners.com/)

Infographic. Meskipun infografis banyak yang mengatakan bukan
bagian dari visualisasi data, namun sebagian lain menganggap
bahwa infografis juga merupakan bagian dari grafik. Pada
dasarnya infografis merupakan representasi visual dari fakta,
peristiva  atau angka. Biasanya tampilan infografis
menggabungkan statistik dengan narasi atau sebuah deskripsi
tertentu. Yang perlu dipahami adalah tidak semua infografis
adalah visualisasi tetapi semua visualisasi adalah infografis.
Gambar 4.14 memperlihatkan contoh grafik untuk infografis.
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Lorem |Fsum dolor sit amet, consectetur adip-
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in the Human BOdy nibh, porta dignissim nisl pretium et.
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Dehydration JTHIRST siiie v
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5-8% >10% 15-25%
FATIGUE, HEADACHES PHYSICAL AND MENTAL DEATH
AND NAUSEA DETERIORATION
Cum sociis natogue pena- Class aptent taciti Vestibulum nec orci tortor.
tibus et magnis dis partu- sociosqu ad litora torquent Suspendisse orci tellus, vulpu-
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ridiculus mus. Nullam in inceptos himenaeos. faculis dolor. Maecenas nibh
pretium augue. Vivamus at egestas diam. orci, sodales eu laoreet nec,

consectetur vitae velit.

Gambar 4.14 Contoh Infografis
(Sumber : https://www.easel.ly/blog/)
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Pendekatan lainnya untuk memvisualisasikan data kualitatif
adalah menyajikan data dalam format showcase yang menggabungkan
data dan narasi. Tekni ini biasanya digunakan untuk menyajikan data
hasil survey dan ingin memperlihatkan tanggapan dalam satu grafik
sebagai lampiran (lihat Gambar 4.15). Data hasil kegiatan inteview
pun dapat disajikan dengan format memasukan foto narasumber
beserta tanggapan yang diberikannya (lihat Gambar 4.16). Cara lain
adalah dengan menambahkan icon pada respon atau deskripsi yang
ingin disajikan (lihat Gambar 4.17) atau membuat diagram grafis
untuk menjelaskan konsep dan proses yang sangat kompleks serta
membutuhkan penjelasan yang komprehensif (lihat Gambar 4.18)
(Emery, 2014)

17. If your organization
worked with an external
evaluatorin 2011, what
Y - 18/19. Why do you think the experience was/wasn’t positive?
was your experience?

“[The external evaluator] was very involved, great listener,
knowledgeable about evaluations, very willing to change and edit
evaluation tool so that it worked for our programs. She met with us
whenever necessary.”

Excellent,
33%

“Our external evaluators increased our capacity to do in-depth case
studies on strategies and provided a valuable independent

Good, 36% perspective.”

“While we knew we needed a ‘makeover’ and major staff changes, it
" was stressful to open up to outsiders and admit the need.”

Mixed, 27% “Backed out because of the amount of work involved as compared to

" the payment.”

v .
Hgg%'ez’?i% -~ “Need more $ to pay them.

Gambar 4.15 Penyajian Data Dengan Showcase
(Sumber : Emery, 2014)
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What European Leaders Are Saying

European Union officials. who huve tot vet agreed on how many migrants and refugees sach country
will acvept, will meet on Sept. 14 to discuss a response to the grawing, erisis.

GEAMANY

“Germany is doing what is morally and legally
obliged. Not more, and not less.”

ALY

+ dngala Morhel

“It will take months, but we will have a single
European poliey on asylum,”

AUSTRIA

+ Matteo ensi
oy

“Europe must wake up at long last and
recognize that this is a serious problem.”

ﬂ <

# Sobavtian Kurt

HUNGARY

“The problem is not a European problem, the
problem is a German problem. Nobody
would like to stay in Hungary."”

2
14 -

SEERA

+ Viktar Orban

“We will never erect any fences, any walls,”
Seve b o Alekaandar Vack

CUROPEAN COMMISRION

“We need a strong, European approach on
migration. And we need it now.”

1o Jean-Claude hncher

Gambar 4.16 Visualisasi Data Dengan Menambahkan Foto
Narasumber
(Sumber : Emery, 2014)

Many Low-Wage Workers Face Cut in Tax Credits

Nineteen million workers will lose part or all of their Earned Income Tax
Credit or Child Tax Credit if the President and Congress fail to continue key
provisions after 2017. Here are some examples of the occupations affected.

1.6 million
Construction

(Laborers, brick
masons, painters, etc.)

@
®
o

2.0 million
Sales

(Cashiers,

retail clerks, etc.)

2.2 million
Office and
administrative
support

(Data entry clerks,
administrative
support, etc.)

1.8 million
Food preparation
and serving
(Servers, cooks,
dishwashers, etc.)

1.6 million
Manufacturing
(Machine
operators,
welders, etc.)

1.3 million
Health care

(Nurses, etc.)

.
@
-
@
@
&

Gambar 4.17 Visualisasi Data Dengan Menambahkan Icon
(Sumber : Emery, 2014)
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« Each worker 15 accompanied by a
partner, who spot chiecks for exposed skin
or tears in the equipment

Surgical cap ——

Goggles

* Before entenng treatment centers.
Facemask with respirator — workers are sprayed with a water solution
of 0.5 percent chlorme

* Once 1a the treatment ceater, workers
may not touch their face. They should
lunit the aumber of surfaces they touch
and must wash theur gloved hands
frequently.

Apron

Coverall

* Workers must change gloves if they
become heavily contammated. If supply
allows. zloves must be changed when
movmng from patient to patieat.

« Before leaving the treatment center.
workers are spraved with a chlorine

Two paurs of solution and step through a chlorine basia.

gloves taped
closed

* In a contanment area, workers fisst
remove outer gloves and place them 1 a
biohazard contamer

* Workers wash their hands 1 achlorme
solution after remotving each item of

protective clothang

* As they leave the contamment area. their
feat are spraved with a chlorme solution

» Coveralls goggles boots and aprons ara
rensable after disinfection Gloves
facemasks. respiratars and surgical caps

are memerated
Boots

Gambar 4.18 Visualisasi Data Untuk Representasi Proses atau
Prosedur yang Kompleks
(Sumber : Emery, 2014)
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BAB V
PLATFORM KAGGLE UNTUK AKSES R

5.1.Pengenalan Platform Kaggle

Kaggle merupakan platform komunitas online yang digunankan
oleh ilmuwan data dan penggemar pembelaran mesin diseluruh dunia.
Kaggle pertama kali ditemukan pada 2010 oleh Anthony Goldbloom
dan Ben Hammer. Kemudian pada 2017 diakuisi oleh Google. Sampai
tahun 2022 platform ini memiliki sebanyak 50.000 dataset yang
bersifat publik dan dapat digunakan untuk kebutuhan seperti latihan
mesin pembelajaran atau riset akademis. Menyediakan source code
yang dibutuhkan ilmuwan data untuk bekerja dengan datanya.

Tujuan platform ini dibuat adalah untuk menyediakan ruang bagi
pembelajar dan professional untuk mencapai tujuan mereka dalam
memperdalam ilmu data serta pembelajaran mesin. Kaggle dapat
digunakan baik oleh pemula maupun pakar karena kemudahan
penggunaannya. Platform ini mendukung dua buah tools data analis
dan pembelajaran mesin, yakni Python dan Bahasa R. Powerfull untuk
melakukan visualisasi data, pengolahan citra, pemrosesan bahasa
alami, cluster analisis, analisis klasifikasi, reduksi dimensi data,
design pembelajaran mesin dan masih banyak lagi.

Platform Kaggle bekerja dengan mode online saat digunakan.
Untuk menggunakan setiap library (misal Bahasa R), tidak lagi
dibutuhkan installasi package seperti saat menggunakan aplikasi R
Studio secara stand alone. R pada Kaggle sudah mendukung hampir
semua library yang dibutuhkan sehingga saat akan digunakan tinggal
dipanggil. Selain untuk data science, data mining dan kecerdasan
artifisial, Kaggle juga digunakan sebagai platform penyelenggaraan
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kompetisi, berbagi dan uji dataset, diskusi dengan pengguna lain
diseluruh dunia bahkan dapat mengikuti kursus gratis yang disediakan
oleh Kaggle dan mendapatkan sertifikat gratis.

5.2.Memulai Kaggle
1. Pendaftaran Akun Kaggle
1) Buka browser (disarankan Chrome), kemudian ketikan alamat

URL - https://www.kaggle.com/ sehingga muncul halaman
utama sebagai berikut :

Start with more than a
blinking cursor

P e 9
X 2 AT L

2) Jika belum memiliki akun, maka silahkan melakukan
pendaftaran dengan memilih tombol Register. Disarankankan
sudah memiliki akun e-mail google, dan akun email sedang
aktif (mode login email), sehingga pendaftaran cukup dengan

Register with Google sebagai berikut (Pastikan berada pada
Tab Register):
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https://www.kaggle.com/

Signin Register

G Register with Google
[ Register with your email

Have an account? Sign in

Whan you link your Facsbook, Google, of Vahoo
acceunt, Kaggle collects certain information stored
in that aceeunt that you have configurad to make
available. By linking ¥our accounts, you authorize
Kagrle to aceess and Use Your acesunt oh the third
party sanvice in cennecticn With your ugs of
kaggle.com.

3) Setelah memilih pilihan Register with Google maka akan
muncul halamn untuk memilih akun email Google sebagai
berikut :

& Login dengan Google

Pilih akun
untuk melanjutkan ke kaggle.com
a To Ai kU '|a|'|da Kiuar
BIrMUNAn @gmall.com
@& Gunakan akun yang laih
Urrtuk melanjutkan, Soogle akan membagikan nams

amat emall, pilian bahasa, dan gambar profil Anda ke
aJJI= M.

4) Pilih Akun email google yang dikehendaki, kemudian di klik
lalu tunggu beberapa saat untuk sistem akan melengkapi
pendaftaran secara otomatis dan jika berhasil akan diarahkan
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pada halaman dashboard Kaggle.com milik kita, seperti pada
gambar di bawah ini :
= P

@ bome [

o aw

5) Selamat!! Akun Kagle sudah siap digunakan. Anda bisa
melakukan proses data mining baik menggunakan bahasa R
ataupun Phyton melalui menu < > Notebook.

Pengenalan Ruang Lingkup Dashboard Kaggle
1) Layer Profil

Memuat informasi Profil Pengguna, informasi Novice atau
Berita yang memberikan informasi terkait aktifitas apa saja yang
sudah dilakukan. Your Datasets memuat informasi data yang
pernah disimpan dalam kaggle. Your Notebooks memuat
informasi file-file atau script yang pernah dibuat dan masih
tersedia. Jobs memuat informasi lowongan pekerjaan terkait
bidang data mining, data science dan sejenisnya dari berbagai
negara
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Th. Al Munandar %

Novice
Your Datasete +
. data eky jatung

Your Kotabooks +

Z_* Pelatihan Clustering Mathod K.

Jebs +

' Roots Autemation, Mew York, M.

2) Layer News feed

Memuat informasi berita-berita tentang perkembangan dunia
data mining serta dataset terbaru yang dibagikan untuk publik
serta informasi lainnya.

Mewsfaed

L

Mathcal Gost Personsl Datasets | @

® Datstiomn, Open Datatssse, Gontberts. Detabase Cynterts
Data ||

3) Layer Menu Dashboard
Home memuat informasi umum pada halaman dashboard.
Compete memuat informasi kompetisi terkait data mining. Data
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memuat informasi terkait data set yang dapat digunakan untuk
latihan atau analisis. Notebooks memuat halaman kerja analisis
data mining baik menggunakan Phyton maupun R. Discuss
memuat informasi dan threat diskusi yang dilakukan sesama
pengguna Kaggle dari berbagai negara dan berbagai kategori
diskusi. Courses memuat informasi pelatihan atau kursus yang
tersedia di Kaggle dan Jobs memuat informasi tawaran atau
lowongan pekerjaan dari berbagai belahan dunia

= kaggle Q, Search
@ Homz
Newsfaad

TP Compete
M Data

H Miti Chai » Follow
<> Motebooks el creatad this datess 3 years ago
E] Dpiscuss

Madical Cost Fersonal Datasets
= Coursas = T T ST
B Jobs @SV SG5.6KE
~  Mors

# Databaea: Cpan Database, Contante: Databasa Co

3. Akses R Programming Pada Kaggle
1) Pada menu <> Notebooks klik menu tersebut (perhatikan
gambar yang dilingkaran).
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= kaggle Q s
@ Home |
T Compets

M@ Data

@ |::> Klik pada menu <> Notebooks

=] Discuss

ke

2 Courses
& Jobks

~  More

2) Muncul halaman dashboard Notebooks sebagai berikut :

Notebook
Fapiors arl wn macting leaming code with Kagg w Notebookst Find hap in the Oocurmarne
Publc
wegoras v Ouipuis arguages Tags Eamrch nitabook o

m @ 1 1he c# 1@ + CatalysifKekas basaline
4 Wi "

. m @ Coroneviies {COVID-19] Visuslizatian & Piediction

? _‘ @ Pondes Chreatshest: 125+ sxercises
" .

P 3 Tutodal on cesding laroe datasess

Terdapat empat tab opsi ruang kerja pada dashboard
Notebooks yaitu Public, Your Works, Shared With You dan
Favorites. Berikut deskripsi untuk masing-masing tab ruang kerja:
a. Public memuat informasi aktifitas atau kegiatan yang

dibagikan oleh user yang tergabung pada Kaggle dan dapat

diakses secara publik.
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Futiic  YourWork  Shared With You  Favories e,
Cagmaties = Quipus *  Languages ~  Taps ~  Seatch nitebonks [+

- @ Under ing the data + Catalyst/Kekas baseling
4 3o wiih IR et et ae B B, 0

oo @ irus [COVID-19] Visuzlization & Prediction

1393 10 i i Tl At BUTCEE W NEEICAre, B, uN oy dats sn

- :ﬁ @ Pandss Cheatsheat: 125+ exerclses
5 hsiga with multpks data scurces. % pands
2 Tugorislon rescing |aros dateset

b. Your Works memuat informasi aktifitas analisis dan
sebagainya yang sudah pernah dibuat atau dikerjakan. Jika
sudah memiliki aktifitas maka daftar aktifitas akan muncul
seperti pada gambar di bawah :

Notebooks

Explora and run maching leaming code with Kaggle Notebookst Fing hal in the Documartation,

+ New Notebook

Your Work  Shared With o Favcrite wriby Recently Run
Calegodas  +  OUIpLTS -~ Languages v Tags - Privacy ~  Search nolabiooks a
Pelatihen Clustering Method K-Means & HAC P
. dd e Wit re data soUnes

Mo More NOTEBo0KS 10 SHaw

c. Shared with You memuat aktifitas atau latihan atau tugas
yang di share oleh user lain. Tampilan halaman seperti pada
gambar di bawah ini :
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Notebooks PR

Explors and run mesching laaming code whh Kagigle Notabosast Fired help inthe Documaniatlsn,

Public  Youryor Shared With You  Favontos trthy Recenihy Run
Catagmries = OuipUts = Lenguages -~ Tags = Privacy - Search notebonks Q
w-i Praktikum 1
A Ego Wit It

10 e NELEnooks o show

3) Untuk membuat file R yang baru, klik tombol New Notebook
yang berada pada bagian atas tab dashboarb seperti pada
gambar di bawah:

Notebooks G
Exprlora and rum reaching learming code with Kaggle Motabooks! Find bl in the Docurmanation,

4) Sehingga terbuka halaman utama Select New Notebook
Settings sebagai berikut :

Select new notebook settings

*fzu can changa theea settinge at any time

A sslscinguage

Pthion -

<>  Saecitype

Nebook Script
@ Iedesal fist imbesresetive dete eploraticn O Ideal for fiting & rned el and
and pollahed Bhalala Shares Insights eempeTTion slbmsslons Shares code
lwials | through code & commentany for raviaw and Rarkdown mpote

hd SHOW ADVANCED SETTIMNGS

Creans
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5) Pada option Select Language klik drop down kemudian pilih
R, pada option Select Type pilih option Notebook kemudian
klik tombol Create yang berada di bawah halaman (perhatikan
yang dilingkari).

Select new notebook settings

Vol eah e il ange these samings atany tine

/ Salect languags

=} -

<> Selactype

Morte by oo Script
@ I al for intaractive data sy oraden O Ideal for fiming & modal and
’ and prlighed analyeie. Shearesinegights coempztiticn submiszicne. Shares code
Laile  threughcode B commentary tor teview and Alarkdown repoms

s SHOW ADVANCED SETTINGS

Creats

Keterangan :

Jenis Type :

a. Notebook digunakan untuk eksplorasi data secara
interaktif. Output, komentar dan source code bisa muncul
dalam satu halaman console

b. Scripts digunakan untuk murni eksplorasi model dan
pengiriman kompetisi data mining atau sejenis. Script bisa
di review dan dibuatkan report RMarkdown nya.

6) Halaman console R Programming sebagai berikut
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_ e
) V ; ; Conle Hekr
Bagian console untuk mengetikan script

P

Informasi sesi, data yang disimpan, setingan lingkungan script R dan
sebagainya

01 e O L L e

7) Untuk menambahkan console script, klik tombol + Code yang
terletak pada console script sebelumnya., perhatikan bagian

yang dilingkari.

# o BGE to the current
¥ ¥ou can also wiile tenporery

files 1o
@Url i

8) Sehingga menghasilkan line script baru seperti diperlihatkan
pada gambar di bawah ini :

| LA I | AR

5.3.Import Dataset Ke Dalam Kaggle

1. Buka notebook untuk bekerja dengan R. Kemudian pada jendela
toolbox Data (pada bagian kanan layar) klik icon submit untuk
menambahkan data dari berbagai sumber (termasuk dari folder
kerja laptop / komputer anda). Perhatikan gambar yang diingkari
di bawah :

58



notebookcbiab010,

+ + @8 X OO0 > »row  Code - Ot Dot o1 st o8 4o

~o-

2. Setelah diklik icon submit maka muncul kotak dialog Create a
New Dataset seperti di bawah, kemudian klik tombol Browse
untuk mengambil data dari folder kerja. Setelah diklik tombol
Browse maka akan terbuka kotak dialgog Open. Arahkan ke folder
kerja tempat dimana file dataset di simpan, klik atau pilih dataset
kemudian klik tombol Open. Perhatikan gambar di bawah :

New Datasat

iz a
-
P L
Draganddrop fileg B Hon

- ~ -
(" Browse “ st

______

3. Setelah data dipilih, maka akan Kembali ke kotak dialog Create a
New Dataset. Beri judul dataset dengan ketentuan Panjang judul
antara 6 sampai 50 karkater. Sehingga akan muncul link / URL
dataset pada bagian bawah judul dataset. Pada kotak dialog ini,
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visibilitas data bisa diatur apakah akan dibuat Public atau Private
dengan mengklik tombol dengan icon kunci di samping tombol
Create. Perhatikan gambar di bawah :

E

4 Create aNew Dataset X

———————— N

B~ _ | data-parbgabungan .-

e wwwkagglecomitbs dar/ dataps

€)' Uploaded files |+ Uplosd Files

<% M pdrb-gabungan.csv (6.33 kBI v

(o]

R >y

‘- @ Thie requesied title “data-pdrk" is already in use by 3 datas & frrva‘ta mi’

4. Saat tombol Create diklik maka proses import dataset sedang
berlangsung. Biarkan sampai proses selesai atau layar di bawah ini
tertutup.

We are processing your data

* We estimate this datasst will takes 18 1 process
o Prease walt while we'ro processing your dataset.

Close

5. Jika proses import data sudah selesai, silahkan lihat pada jendela
toolbox Data dibagian kanan, akan ada tambahan folde baru yakni
input yang berisi dataset dengan judul yang sudah kita tentukan
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pada langkah sebelumnya, serta output yang merupakan folder
kerja URL yang diberikan Kaggle. Anda dapat mengklik nama
dataset untuk menampilkan isinya pada jendela console.
Perhatikan gambar di bawah :

+ B X O[O b w»swn coe - .

padr-gabungan ooy 15593 kBl Ut dntapar b aban pan/ posb-gobungan c3v D Copy

6. Setelah selesai mengimport dataset dan memeriksa isi dataset,
silahkan berselancar melakukan analisis data menggunakan data
tersebut dengan R.
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BAB VI
VISUALISASI DATA MENGGUNAKAN R

Untuk memvisualisasikan data pada bahasa R, dibutuhkan library
caret yang menyimpan fungsi untuk menyajikan data ke dalam grafik,
khususnya untuk yang bersifat univariat. Sedangkan untuk menyajikan
data yang bersifat multivariat, dapat menggunakan library corrplot.
Pada pembahasan ini, untuk melakukan visualisasi digunakan data
analis kredit yang terdiri atas tiga belas variabel / atribut. Data
diberinama dataset-pinjaman-nasabah.csv yang tersimpan dalam
folder kerja agar mudah untuk digunakan.

6.1. Menyiapkan Dataset

Untuk memulai visualisasi data menggunakan Bahasa R, langkah
pertama adalah login ke dalam kaggle.com menggunakan akun
masing-masing. Kemudian pada manu navigator bagian kiri pilih
menu < > Code kemudian klik tombol New Notebook sampai terbuka
halaman seperti pada Gambar 6.1. Untuk lebih jelas bagaimana
membuat akun dan membuka notebook baru silahkan pelajari Bab 5.

Gambar 6.1 Tampilan Notebook R pada Kaggle.
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Pada halaman notebook library tidyverse secara otomatis akan
dipanggil setiap kali membuat file baru. Tidyverse sendiri merupakan
library yang memuat kumpulan package R yang dirancang untuk
kebutuhan data science. Ada delapan package utama tidyverse yang
dapat digunakan, yaitu ggplot2, dplyr, tidyr, readr, purr, tibble,
stringr dan forcats.

Klik tombol + Code disamping tombol + Markdown untuk
membuat line code baru, kemudian buat sebuah variable baru untuk
menampung datasets, misal diberi nama datanasabah. Gunakan
fungsi read.csv() untuk memanggil datasets yang sudah disiapkan.
Pada fungsi read.csv() kita membutuhkan file path datasets. Untuk
mendapatkan file path tersebut, arahkan kursos pada toolbox Data,
kemudian pada opsi Input Kklik dataset sampai muncul level terakhir
datasets dengan ekstensi file *.csv kemudian arahkan kursor pada
bagian kanan datasets sampai muncul icon copy file path seperti
diperlihatkan pada Gambar 6.2. Untuk menambahkan dataset ke
dalam toolbox Data silahkan pelajari Bab 5.

£ Share (5 Save Version | 1 >l

Data .

BN dataset-pinaman-nasabat ]

Output (BBKB [ 19.5GB)

v 03 Moamlalworki

ﬁI

Sertings

Schedule a notebook run

Code Help

Q Fing cade hely

~

i

~

Gambar 6.2 Menyalin File Path Datasets
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Berikut adalah code lengkap untuk pemanggilan datasets
menggunakan file path yang sudah disalin dari toolbox Data.

4

datanasabah=read,cev( .. /input/pinjamankreditnasabsh/dataset-pinjaman-nasabah.cav ', sep="
head|datanasabah|,6:12]
Wiraswasta IncomeNasabah  IncomePasangan  lumlahFinjaman  langkaWaktuPinjaman  Credit_History  WilayahTempatTinggal
<chr= <int= <int= <int> <int> <int> «chrz
1 240 ¢ NA y 1 Urbian
2 N 4383 5 128 0 1 ral
3 3000 a ] 360 1 b
4 83 i] 60 1 Urban
5 000 1 t
6 5417 4155 267 380 1 b
+ Code + Markdown

Running code di atas dengan menekan icon Play pada bagian Kiri
source code, atau menekan tombol kombinasi CTRL + ENTER. Pada
baris kode pertama setelah file path datasets, terdapat sebuah fungsi
sep=",” yang berfungsi untuk menentukan jenis pemisah setiap kolom
data pada file *.csv. Untuk mengetahui separator (pemisah) antar
kolom, sebelum dipanggil ada baiknya dicek terlebih dahulu, apakah
menggunakan koma (,), titik koma (;), tab atau spasi atau bentuk
lainnya. Pada buku ini, separator antar kolom menggunakan koma (,),
oleh karenanya pada fungsi sep digunakan koma ().

Fungsi head(namadatasets) dalam hal ini
head(datanasabahl[,6:12]) digunakan untuk menampilkan enam data
pertama dari datasets. Sebetulnya untuk menampilkan enam data
pertama cukup menggunakan perintah head() saja tanpa kombinasi
lain. Pada buku ini kombinasi datanasabah[,6:12] merupakan
konfigurasi untuk menampilkan keseluruhan dari enam data pertama
dimulai dari variable ke 6 sampai 12. Penyajian ini untuk lebih
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mempermudah tampilan dataset karena jumlah variable sebanyak 13
dan terindikasi tidak tersajikan di layar untuk kebutuhan buku.

Untuk mengetahui struktur seperti jumlah data instance
(observasi), jumlah variable, urutan variavel, tipe variable, serta
sample data instance yang ada pada setiap variabel, kita dapat
menggunakan fungsi str() atau kependekan dari structure().
Pemanggilan fungsi str() diikuti dengan nama datasets yang sudah
disiapkan. Pada buku ini kita menyiapkan datasets yang disimpan
pada variable datanasabah. Dengan demikian penulisan fungsi secara
lengkap menjadi str(datanasabah). Berikut baris kode yang bisa
digunakan.

> str(datanasabah)
‘data.frame”: 614 obs. of 12 variables:
% ID_Nasabah : chr "LPEE1022" “LPOE1223" “LPR@1@8s" "LPBELED&™ ...
% Jeniskelamin : chr "Male" "Male" "Male" "Male" ...
% StatusPernikahan 2 chr "Mo" "yez" "yes" “"yYez" ...
% JumTanggungan :int @e1@e@ 28321 ...
% Pendidikan : chr "Graduate" "Graduate" "Graduate" "Mot Graduate" ...
% Wiraswasta : chr "Mo™ "No" "Yes" "No" ...
% IncomeNasabah : int 5849 4583 3000 2583 6089 5417 2333 3836 4086 12341 ...
% IncomePasangan : int @ 1588 © 2358 @ 4196 1516 2584 1526 10968 ...
% JumlahPinjaman : int NA 128 66 126 141 267 95 158 168 349 ...
% JangksbiaktuPinjaman : int 36@ 360 360 350 368 360 360 36@ 360 360 ...
% Credit_History :int 1111111811 ...
% WilayshTempatTinggal: chr “Urban" "Rural™ “Urban™ “"Urban™ ...
% StatusPinjaman HI= T S A
+ Code + Markdown

Selain mengetahui struktur datasets, kita juga dapat menyajikan
statistik deskripsi sederhana menggunakan summary(namadatasets)
menggunakan baris kode sebagai berikut :
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summary(datanasabah)

ID_Nasabah JenisKelamin SstatusPernikahan JumTanggungan
Length:&el4 Length:614 Length:614 Min. H=N=le ]
Claszs :character Cla=z=z :character Claz=z :character 1=t Qu.:2.2008
Mode :character Mode :character Mode :icharacter Median :9.0000

Mean 18,7829
3rd Qu.:2.8008
Max. 13,2008
MNA' s 115

Pendidikan Wiraswasta IncomeMNasabsh  IncomePasangan
Length: 614 Length:614 Min. 158  Min. : ]
Class :character Cla=z=z :character 1st Qu.: 2873 1st Qu.: 2
Mode :character Mode :character Median : 3812 Median @ 1188

Mean T 543 Mean 1821
3rd Qu.: 5795 3rd Qu.: 2297
Max. 1 B100a Max. (41667

JumlahPinjaman JangkabiaktuPinjaman Credit_ History WilayahTempatTinggal

Min. 9.8 Min. 12 Min. 1@.0008  Length:614

1=t Qu.:18&.8 1=t Qu.:368 1=t Qu.:1.e888 Clazs :character
Median :128.8  Median :368 Median :1.e200 Mode :character
Mean :146.4 Mean 342 Mean 18,8422

Ird Qu.:168.8 Ird Qu.:360 3rd Qu.:1.2088

Max. Tag.e Max. 458 Max. :1.ee6a

N&"s 122 Ma's 114 Ma's 158

StatusPinjaman

Length:&14

Class :character

Mode :character

6.2. Visualisasi Univariat

Visualisasi plot univariat bertujuan untuk menampilkan distribusi
data dari suatu atribut secara individual tanpa melibatkan interaksi
apapun antar atribut. Biasanya visualisasi univariat lebih kepada
memvisualisasikan kecenderungan utama suatu data serta penyebaran
value attribute nya. Ada beberap jenis visualisasi data univariat antara
lain :

1. Visualisasi Histogram

Memvisualisasikan  data  bertipe  numerik  dengan
menampilkan distribusi data dari suatu atribut yang dipilih.

Berikut baris kode dan hasil visualisasi nya :
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2

par(mfrow=c(1,4)
for (i in 7:18){hist(datanasabah{,i], main=names(datanasabah)[i])}

I b e Lpl,

0 an0n - 11} 0200 500

Fungsi par(mfrow=c()) digunakan untuk mengatur layout
dari grafik yang disajikan dengan membuat sebuah multi-panel.
Sedang fungsi mfrow() digunakan untuk membentuk baris dan
kolom tempat grafik disajikan. Argumen pertama merupakan
jumlah baris, dan argumen kedua merupakan jumlah kolom. Pada
baris kode di atas fungsi par(mfrow=c(1,4)) berarti kita sedang
membuat satu panel untuk grafik dengan ukuran 1 baris dan 4
kolom. Sebab kita akan menyajikan grafik sebanyak empat
variable dalam satu baris grafik.

Untuk dapat menyajikan grafik histogram, fungsi yang
digunakan adalah hist() yang diikuti dengan nama datasets
kemudian diberi judul untuk setiap variable pada komponen
main. Sedangkan untuk perintah for i in 7 :10 merupakan
perintah untuk memanggil variable ke 7 sampai kesepuluh yang
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akan disajikan ke dalam plot. Adapun variable ke 7 sampai ke
sepuluh adalah IncomeNasabah, IncomePasangan,
JumlahPinjaman dan JangkaWaktuPinjaman sesuai dengan hasil
grafik yang ditampilkan pada gambar di atas. Kita juga bisa
mengatur penyajian grafik dengan tampilan dua baris dua kolom
atau lainnya sesuai kebutuhan. Untuk kebutuhan tersebut kita
dapat memodifikasi perintah par(mfrow=c()). Berikut contoh
baris kode untuk menyajikan grafik histogram ke dalam dua baris
dan dua kolom.

B

par(mfrow=c(2,2))
for (i in 7:18){hist(datanasabah[,i], main=names(datanasabah)[i])}}

IncomeNasabah IncomePasangan
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Freguency

S T B T Tt T i
Q 20000 60000 [ 100040 30000

datanagabah], i] datanasahan], i

JumlahPinjaman JangkaWakluPinjaman
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datanagabah|, i] datanasabahl, i

2. Density Plot

Bentuk lain dari grafik jenis histogram namun lebih rapat
sehingga penggambaran distribusi dari masing-masing variabel
lebih abstrak. Data yang diolah harus dalam bentuk numerik dan
tidak diperkenankan memuat data yang bernilai N/A. Oleh
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karenanya perlu dilakukan pre processing data terlebih dahulu
menggunakan fungsi na.omit sebagai berikut :

visNasabah=na.omit(datanasabah)
par(mfrow=c(1,4)

for (i in 7:18){plot(density(visNasabah[,i]), main=names(visNasabah)[i])}

L ?‘ Mz g J \

WA

17 Banown - &

Fungsi na.omit(datasets) digunakan untuk menghapus semua
data instance yang valuenya tidak lengkap. Fungsi ini dapat
digunakan untuk objek data bertipe data frame, matrix atau
vector. Pada buku ini, dataset awal datanasabah dilakukan pre-
processing berupa penghapusan data instance dengan value Not
Available (N/A) dan disimpan dalam variable baru dengan nama
visNasabah. Untuk menyajikan plot ke dalam bentuk density,
kita dapat menggunaka fungsi plot(density()).

3. Box And Whisker Plots

Grafik jenis ini menyajikan kumpulan data bertipe numerik

berdasarkan informasi statistik seperti nilai minimu, maksimun,

median, kuartil pertama, dan kuartil ketiga. Fungsi yang
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digunakan adalah boxplot(). Berikut baris kode yang digunakan
untuk menyajikan data dalam bentuk box and whisker plots.

P par(mfrow=c(1,4))
for (i in 7:18){boxplot(visNasabah[,i], main=names(visNasahah)[i])}
£ g
i
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4. Barplots

Barplot mampu memvisualisasikan data baik yang bernilai
numerik maupun non numerik sehingga memberikan gambaran
tentang proporsi instance yang dimiliki oleh setiap kategori
(atribut) data. Untuk membuat grafik Barplot dapat dilakukan
menggunakan fungsi barplot(). Beriku adalah baris kode untuk
menyajikan data ke dalam bentuk bar plot.
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par(mfrow=c(2,2))

for (i in 2:5){counts= table(visNasabah[,i])
name = names(visNasabah)[1]
barplot{counts, main=name)}
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6.3. Visulasisasi Multivariat

Plot  Multivariat merupakan  visualisasi  grafis  yang
memperlihatkan hubungan atau interaksi antar atribut sehingga dapat
dipelajari pola distribusi data antar atribut, kecenderungan utama serta
sebaran kelompok data yang terjadi antara satu atau lebih atribut.
Visualisasi multivariat beberapa diantaranya adalah :

1. Correlation Plot
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Plot korelasi biasanya digunakan untuk memvisualisasikan
matriks korelasi antar atribut sehingga dapat diketahui atribut mana
saja yang megalami perubahan bersama-sama. Sebelum membuat plot
korelasi, terlebih dahulu setiap value variabel dihitung nilai korelasi
antar variabel yang ada kemudian baru divisualisasikan menggunakan
fungsi corrplot(). Perhitungan nilai korelasi antar variabel dilakukan
menggunakan fungsi cor().

Luaran dari fungsi cor() berupak matrik korelasi yang
memperlihatkan hubungan antara satu variabel dengan variabel
lainnya berdasarkan nilai antara -1 sampai +1. Nilai +1 merupakan
representasi korelasi positif ~ sempurna,  sedangkan -1
merepresentasikan korelasi negatif sempurna, sedangkan O berarti
tidak memiliki korelasi sama sekali. Yang perlu diingat adalah, fungsi
cor() hanya akan dapat digunakan untuk tipe data numerik. Berikut
adalah baris kode untuk menghitung korelasi antar variable.

b korelasi=cor(visNasabah[,7:18])
korelasi
A matrix: 4 = 4 of type dbl

IncomeMasabah IncomePasangan JumlahPinjaman JangkaWaktuPinjaman
IncomeNasabah 1.00000000 -0.124310229 0.57044064 -0.063364126
IncomePasangan -0.12431023 1.000000000 0.15747169 0.002262917
JumlahPinjaman 0.57044064 0.157471687 1.00000000 0.022322294
JangkaWalktuPinjaman -0.06336413 0.002262017 0.02232229 1.000000000

+ Code + Markdown

Baris kode di atas menyajikan perhitungan korelasi empat buah
variable visNasbah[, 7:10] yaitu variable ke 7 sampai 10 dari datasets
visNasabah. Menghasilkan matrik korelasi yang memperlihatkan
kekuatan hubungan antar variable.
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Untuk menyajikan nilai korelasi ke dalam bentuk plot, kita dapat
menggunaka fungsi corrplot(). Sebelum fungsi ini dipanggil maka
terlebih dahulu panggil library nya dengan perintah library(corrplot).
Pada fungsi corrplot() terdapat beberapa parameter penting yang
harus dipahami, antara lain method, dan type. Pada parameter method
terdiri atas tujuh teknik visualisasi nilai korelasi. Ketujuh teknik
tersebut adalah circle, square, ellipse, number, shade, color dan pie.
Berikut adalah penjelasan untuk masing-masing teknik pada
parameter method.

Nama teknik | Penjelasan
circle dan Nilai absolut dari koefisien korelasi yang sesuai

square disajikan dalam area lingkaran atau bujur sangkar.

ellipse Nilai korelasi diskalakan secara parametik secara
eksentrisitas

number Penyajian nilai korelasi dalam bentuk angka
dengan warna berbeda

shade Sama dengan color namun koefisien negatif glif
diberi arsir

color Panyajian nilai korelasi dalam bentuk bujur
sangkar dengan warna berbeda tanpa informasi
angka

pie Dalam bentuk grafik pie

Sedangkan untuk parameter type, ada tiga teknik yang digunakan
yaitu full, upper dan lower. Berikut adalah baris kode penggunaan
corrplot dengan parameter berbeda.

e Plot korelasi antar variable menggunakan ‘number’
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B

library{corrplot)
corrplot(korelasi, method='npumber’)
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Plot korelasi antar variable menggunakan ‘color’
>

library{corrplot)
corrplot(korelasi, method='color')
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Plot korelasi antar variable menggunakan ‘shade’

s library(corrplot)

corrplot{korelasi, methods='shade’

JaagheWakiuPnjaman

neameNasabel
lmi shPsng@aman

ncamePasangan

Micomendasabal

IcamaFazangan

JerghaWakiuPirieman

Plot korelasi antar variable menggunakan ‘square’ kombinasi
parameter type ‘lower’
]

library{corrplot)
corrplot({korelasi, methods='square’, type='lower’)

neameParangan

JurlahFinjaman

Jurnigh Prjaman .

JanghaWake Pijaman

1 48 0 bs 820 04 08 05
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2. Scatterplot Matrix

Scatter plot biasanya memvisualisasikan dua variabel secara
bersamaan, dimana variabel pertama pada sumbu x dan yang kedua
pada sumbu y dengan titik-titik yang menunjukan interaksi antar
kedua variabel. Penyebaran titik pada grafik memperlihatkan
hubungan yang terjadi antar atribut. Pada scatter plot juga kita dapat
membuat plot pencar untuk semua pasangan atribut dalam suatu
dataset (matriks pencar). Untuk menyajikan data ke dalam scatterplot

matix dapat dilakukan menggunakan fungsi pairs().

e Menyajikan data lima variable dari dataset visNasabah yakni

variable 7 sampai 11 bertipe numerik.

P

pairs(visNasabahl,7:11])
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3. Plot Menggunakan fungsi ggpairs()

Fungsi ggpairs() memungkinkan kita menyajikan data dengan
visualisasi yang lebih menarik. Untuk bisa menyajikan visualisasi data
menggunakan fungsi ggpairs() terlebih dahulu harus membangun
matrik scatterplot. Matriks ini kemudian memvisualisasikan pasangan
variabel yang kita inginkan terhadap nilai korelasinya pada bagian Kiri
grafik, serta signifikansi hubungannya pada bagian kanan. Untuk
dapat menggunakan fungsi ggpairs(), ada tiga library yang harus
dipanggil, vyaitu library(ggplot2), library(ggthemes), dan
library(GGally).

Pada pembahasan buku ini kita akan menyajikan empat buah
variable bertipe numerik dari datasets visNasabah. Keempat variable
tersebut adalah IncomeNasabah, IncomePasangan, JumlahPinjaman,
dan JangkaWaktuPinjaman. Adapun untuk variable StatusPinjaman
digunakan sebagai klass untuk melakukan maping terhadap koreasi
yang terbentuk dari keempat variable tersebut. Berikut baris kode
yang dapat digunakan untuk menyajikan data instance ke dalam
bentuk ggpairs().

e Memanggil library ggplot2, ggthemes, dan GGally

b library(ggplot2)
library(ggthemes)
library(GGally

Registered 53 method overwritten by "GGally':
method from
+.gg ggplot2

+ Code + Markdown

77



e Baris kode dan hasil visualisasi

L4 ggpairs{data = visKasabah,
oolumns = 7118,
mapping = aes{col = StatusPinjaman))
IncomeMasabah incomePasangan JumiahFinjaman JangkaWaktFinjaman
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4. Visualisasi Data Plot Density dan Points Sekaligus

Dengan fungsi ggpairs() kita juga dapat menyajikan data ke
dalam dua bentuk sekaligus. Bagian atas visualisasi dengan bentuk
density, dan bagian bawah menggunakan bentuk points. Pada
pembahasan buku ini, akan disajikan data variable IncomeNasabah,
IncomePasangan dan JumlahPinjaman. Plot terbagi ke dalam segitiga
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atas dan bawah. Segitiga atas memuat visualisasi dalam bentuk
density, sedangkan bagian bawah dalam bentuk scatters (points).
Berikut baris kode yang digunakan untuk menyajikan data ke dalam
dua bentuk plot.

combo = "box_no_fa ]
5, combo = ‘dot_ne_facet'))

Hasil dari baris kode tersebut sebagai berikut.
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5. Plot Manual terhadap data menggunakan ggplot2() dan
gridExtra()

Dengan funsgsi ggplot() dan gridExtra() kita juga dapat
memvisualisasikan data ke dalam beberapa tampilan sekaligus sesuai
kebutuhan. Pada pembahasan buku ini, akan disajikan dua buah plot
dalam layout grid menggunakan gridExtra(). Plot yang pertama
memvisualisasikan hubungan antara variable IncomeNasabah dan
JumlahPinjaman terhadap Variabel StatusPinjaman dari datasets
visNasabah. Baris kode yang bisa digunakan sebagai berikut :

>

ggplot(vishasabah, aes(IncomeNasabah,JumlahPinjaman, col= StatusPinjaman)) +
geom_point({size= 2, show.legend = F) +
stat_ellipse(size= 1.3, linetype=1, show.legend = F} +

scale_color_calc()
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Untuk plot yang kedua, menyajikan grafik hubungan antara
variable IncomeNasabah dengan IncomePasangan terhadap variable
StatusPinjaman. Dataset yang digunakan sama seperti pada plot
pertama yaitu visNasabah. Berikut adalah baris kode untuk visualisasi
grafis hubungan ketiga variabek yang dimaksud.

B>

ggplot(visNasabah, aes(IncomeMasabah, IncomePasangan, col= StatusPinjaman)) +
geom_point(size= 2, show.legend = F) +
stat_ellipse(size= 1.3, linetype=1, show.legend = F) +
scale_color_calc()
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Kita juga bisa menggabungkan kedua plot menjadi satu tampilan
menggunakan fungsi grid.arrange(). Sebelum menggunakan fungsi
ini, terlebih dahulu panggil library(gridExtra). Berikut baris kode yang
dapat digunakan.

library(gridExtra)
theme_set(theme_base())

a=ggplot(visNasabah, aes(IncomeNasabah, JumlahPinjaman, col= StatusPinjaman)) +
geom_point(size= 2, show.legend = F) +
stat_ellipse(size= 1.3, linetype=1, show.legend = F) +
scale_color_calc()

b=ggplot(visNasabah, aes(IncomeNasabah,IncomePasangan, col= StatusPinjaman)) +
geom_point(size= 2, show.legend = F) +
stat_ellipse(size= 1.3, linetype=1, show.legend = F) +
scale_color_calc()

grid.arrange(a,b)

Untuk dapat menyajikan grafik ke dalam satu grid menggunakan
library gridExtra kita dapat memanggil fungsi grid.arrange().
Sebelum itu, baris kode plot pertama disimpan dalam variable a, dan
plot kedua disimpan dalam variable b. dengan demikian lebih mudah
untuk dimodifikasi tampilan plotnya dengan grid.arrange(). Berikut
hasil dari penggabungan dua buah plot.

82



[ ]
£ 600+ 3 ©
g o @
(1]
'S 400 . @
Q_ ]
=
«© & )
E 200+ o
= .. ..
gbl
0_
| 1 | 1
20000 40000 60000 80000
IncomeNasabah
30000
c
(1]
o
[}
T 20000
3]
o
£
S 10000
[&]
E L ]
04 . . o0 ® ® L]
] | ] | 1
0 20000 40000 60000 80000
IncomeNasabah

83




BAB VII
ANALISIS REGRESI

Regresi merupakan sebuah model analisis statistik yang
digunakan untuk melihat hubungan dan pengaruh antara dua variabel
atau lebih. Hubungan yang dimaksud adalah hubungan fungsional
dalam bentuk model matematis. Pada analisis regresi ada dua jenis
variabel yakni variabel terikat atau dependent variabel dan variabel
bebas atau independent variabel atau predictor variabel. Pada analisis
regresi jumlah variabel terikat harus sama dengan 1 karena hanya akan
dicari satu nilai variabel berdasarkan nilai-nilai pada variabel bebas
yang biasanya lebih dari satu.

Penggunaan analisis regressi dilakukan dengan melihat jenis
datanya, jika nilai variabel terikat adalah data kontinyu, maka analisis
dapat dilakukan dengan pendekatan regresi linear ataupun non-linear,
sedangkan jika data untuk variabel terikat berupa data kategorikal
maka pendekatan yang bisa digunakan adalah regresi logistik. Ada
banyak jenis dan turunan dari metode regresi yang telah
dikembangkan oleh para ilmuwan, namun pada buku ini hanya akan
dibahas dua buah jenis metode regresi, yaitu regresi linear sederhana
(simple linear regression) dan regresi liniear berganda (multiple linear
regression).

7.1.Regresi Linear Sederhana (Simple Linear Regression)

Model regresi linear sederhana biasanya digunakan untuk
mempelajari hubungan antara dua buah variabel. Dua variabel yang
dimaksud adalah variabel bebas dan variabel terikat. Pada modul ini
untuk mempermudah memahami pembahasan, istilah variabel bebas
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disimbolkan dengan X sedangkan variabel terikat disimbolkan dengan
Y. Hubungan dua buah variabel X dan Y pada regresi linear sederhana
dapat dinyatakan dengan persamaan sebagai berikut :

Y =a+hbX

Dimana Y merupakan variabel terikat, X merupakan variabel
bebas, a merupakan konstanta dan b merupakan koefisien regresi yang
ditimbulkan oleh variabel bebas. Untuk mencari nilai konstanta a dan
koefisien b dapat dilakukan menggunakan persamaan sebagai berikut :

. Qe Y. QG X)) — Ck, X). B, X Y)
n(Qk, X7) — (Z, X2

_ @ XD — LX) CH 1)

b WL XD) — (B, XD)?

Langkah-langkah yang dilakukan untuk analisis regresi linear

sederhana terdiri atas beberapa tahapan sebagai berikut :

1) Tentukan tujuan yang akan dicapain pada saat melakukan analisis
dengan pendekatan regresi linear

2) Kenali mana yang merupakan variabel bebas (X) dan mana yang
merupakan variabel terikat (Y)

3) Melakukan pengumpulan data untuk kegiatan analisis

4) Menghitung nilai-nilai yang akan digunakan untuk mencari nilai
konstanta a dan koefisien b. Nilai yang dihitung adalah X2, Y?
dan X.Y.

5) Hitung nilai konstanta a dan nilai koefisien b.
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6) Tentukan model persamaan regresi linear sederhana berdasarkan
persamaan umum dengan memasukan nilai konstanta a dan
koefisien b ke dalamnya.

7) Lakukan prediksi terhadap variabel terikat (Y) untuk menentukan
hasil akhir berdasarkan model persamaan regresi linear yang
sudah terbentuk.

Contoh Kasus

Seorang mahasiswa yang sedang tugas akhir ingin mempelajari
hubungan antara kemampuan mata kuliah Kecerdasan Atrtifisial
dengan Pembelajaran Mesin yang dimiliki setiap mahasiswa. Dengan
demikian dapat diprediksi nilai Pembelajaran Mesin mahasiswa jika
nilai Kecerdasan Artifisial nya diketahui. Sebagai bahan analisis
sederhana mahasiswa tugas akhir tersebut mengumpulkan 5 buah data
mahasiswa yang memiliki nilai kemampuan Pembelajaran Mesin dan
Kecerdasan Artifisial.

Penyelesaian :
Berdasarkan informasi studi kasus di atas, untuk melakukan analisis

data dengan pendekatan regresi linear sederhana dapat dilakukan
dengan mengikuti tahapan penyelesaian regresi linear sederhana
seperti yang sudah dijelaskan di atas.

Langkah pertama : Tentukan tujuan analisis
Tujuan : Memprediksi nilai kemampuan Pembelajaran Mesin

mahasiswa berdasarkan nilai Kecerdasan Artifisial yang dimilikinya.

Langkah kedua : Kenali mana variabel terikat dan mana variabel
bebas
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Berdasarkan ilustrasi kasus di atas dapat diketahui bahwa variabel
terikat (YY) adalah nilai kemampuan Pembelajaran Mesin, sedangkan
variabel bebas (X) nya adalah nilai Kecerdasan Artifisial.

Langkah ketiga : Kumpulkan data pendukung
Hasil pengumpulan data, misalnya diperoleh data nilai mahasiswa
untuk kedua mata kuliah sebagai berikut :

No. | Nama Kecerdasan Artifisial | Pembelajaran
Mabhasiswa (X) Mesin (YY)

1 Rahmat Wijaya 80 70

2 Indra Wijaya 85 90

3 Angga Prawira 70 70

4 Dina Septiani 90 70

5 Riky Faza 80 85

Langkah keempat : Hitung nilai-nila X?, Y2 dan X.Y
Berdasarkan data pada langkah ketiga, maka nilai-nilai total dapat
dihitung sebagai berikut :

No. | Nama X |Y X? Y? X.Y
Mahasiswa

1 Rahmat Wijaya | 80 | 70 | 6400 | 4900 | 5600
2 Indra Wijaya 85 | 90 | 7225 | 8100 | 7650
3 Angga Prawira | 70 | 70 | 4900 | 4900 | 4900
4 Dina Septiani 90 | 70 | 8100 | 4900 | 6300
5 Riky Faza 80 | 85 | 6400 | 7225 | 6800

Z 405 | 385 | 33025 | 30025 | 31250
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Langkah kelima : Hitung nilai konstanta a dan koefisien b
Untuk dapat menentukan model persamaan regresi linear sederhana,
langkah selanjutnya adalah menghitung nilai konstanta a dan juga
koefisien b. Berikut tahap perhitungannya :
1) Perhitungan nilai konstanta a
Masukan nilai-nilai setiap persamaan sesuai dengan hasil
perhitungan pada langkah keempat.

. Q). Gl X)) — Gl X). G, X YD)
nEiL, X7 — QL X2

(385). (33025) — (405). (31250)
- 5(33025) — (405)2
12714625 — 12656250
= T 165125 — 164025

_SB3TS _
=100 ~ >

2) Perhitungan nilai koefisien b
Masukan nilai-nilai setiap persamaan sesuai dengan hasil
perhitungan pada langkah keempat.

_ n(2?=1 X.Y,) — (Z?=1Xi). (2{21 Y)

b
nQr, X?) - L, X;)?
_ 5(31250) — (405).(385) 156250 — 155925
~ 5(33025) — (405)2 165125 — 164025
b= 325 _ 0.29
1100
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Langkah keenam : Buatkan model persamaan regresi linear
sederhana
Pada tahap ini masukan nilai-nilai konstanta a dan koefisien b yang
sudah diperoleh pada tahap kelima ke dalam persamaan regresi linear
sederhana yang baku. Sehingga, pada kasus ini, model persamaan
regresi linear sederhana dapat ditentukan sebagai berikut :
Nilai konstanta a = 53.06; nilai koefisien b = 0.29 sehingga diperoleh
model persamaan linear regresi sederhana :
Y =a+bX
Y =53.06 + 0.29X
Atau
Pembelajaran Mesin (Y) = 53.06 + 0.29 (Kecerdasan Artifisial)

Langkah ketujuh : Lakukan prediksi terhadap data baru
Pada tahap ini lakukan prediksi terhadap data baru. Dalam melakukan
prediksi ada dua tipe prediksi yang bisa dilakukan berdasarkan model
persamaan regresi linear sederhana yang diperoleh. Pertama,
memprediksi nilai variabel terikat (Y) terhadap data variabel bebas
yang diketahui, kedua memprediksi besarnya nilai variabel bebas (X)
jika batasan variabel terikat (Y) ditentukan. Berikut contoh
implementasi kedua tipe prediksi tersebut :
1) Prediksi nilai Pembelajaran mesin (Y) jika nilai Kecerdasan

Artifisial (X) mahasiswa diketahui X = 80, maka diperoleh :

Y =53.06 + 0.29.X

Y =53.06 + 0.29 (80)

Y =53.06 + 23.2

Y =76.8
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2) Prediksi besarnya nilai Kecerdasan Artifisial (X) yang harus
dicapai mahasiswa jika ingin mendapatkan nilai Pembelajaran
Mesin (Y) sebesar 90, dapat dihitung sebagai berikut :

Y =53.06 + 0.29.X
90 =53.06 + 0.29.X
X =(90 —53.06)/0.29
X =36.4/0.29
X=127.4

7.2.Regresi Linear Berganda (Multiple Linear Regression)

Regresi linear berganda merupakan pendekatan statistik yang
digunakan untuk melihat hubungan antara variabel terikat (YY) dengan
variabel bebas (X), dimana jumlah variabel bebas yang mempengaruhi
variabel terikat tersebut lebih dari satu variabel. Pada dasarnya regresi
linear berganda sama dengan linear regresi sederhana, hanya saja pada
regresi linear berganda jumlah variabel bebasnya lebih dari satu
sehingga perkiraan prediksi nilai dari variabel terikat (YY) dipengaruhi
oleh variabel bebas X1, X2, X3, ..., Xn. Secara umum model persamaan
regresi linear berganda dapat dituliskan sebagai berikut :

Y == bo + blxl + bzxz + b3x3 + -+ bnxn + &

Dimana bo merupakan konstanta nilai Y jika variabel bebas (X1, X2,
X3,...,.Xn = 0), sedangkan bs, b2, bnmerupakan koefisien regresi untuk
setiap variabel bebas (Xn), dimana nilainya bisa berupa nilai
peningkatan ataupun penurunan. Untuk memperoleh nilai konstanta
bo, b1, b2, bn dapat dilakukan dengan menggunakan persamaan sebagai
berikut :
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N N N N
— 2
Z Xi1Yi = bo Z Xi1 + by Z Xi1“ + by Z Xi1Xiz +
i=1 i=1 i=1 i=1
N
+ by Z Xi1 Xik
i=1
N n n n
Z XikYi = bo Z Xik + by Z XikXi1 + by Z XigXiz +
i=1 i=1 i=1 i=1
n
+ bk z xikz
i=1
Dimana k merupakan urutan variabel bebas ke — i. Perhitungan nilai

konstanta a dan koefisien b pada regresi linear berganda berbeda
dengan regresi linear sederhana. Pada regresi linear berganda dapat
dilakukan dengan proses substitusi dan eliminasi persamaan awal
yang sudah terbentuk (persamaan normal).

Contoh Kasus

Seorang mahasiswa yang sedang tugas akhir ingin mempelajari
hubungan antara kemampuan Pembelajaran Mesin  dengan
kemampuan Kecerdasan Artifisial, Data Mining dan Statistika yang
dimiliki setiap mahasiswa. Dengan demikian dapat diprediksi nilai
kemampuan Pembelajaran Mesin jika nilai Kecerdasan Aurtifisial,
Data Mining dan Statistika diketahui. Sebagai bahan analisis
sederhana mahasiswa tugas akhir tersebut mengumpulkan 5 buah data
mahasiswa yang memiliki nilai kemampuan Pembelajaran Mesin,
Kecerdasan Artifisial, Data Mining dan Statistika.
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Penyelesaian :

Berdasarkan informasi studi kasus di atas, untuk melakukan analisis
data dengan pendekatan regresi linear sederhana dapat dilakukan
dengan mengikuti tahapan penyelesaian regresi linear sederhana
seperti yang sudah dijelaskan di atas.

Langkah pertama : Tentukan tujuan analisis

Tujuan : Memprediksi nilai kemampuan Pembelajaran Mesin
mahasiswa berdasarkan nilai Kecerdasan Artifisial, Data Mining dan
Statistika yang dimilikinya.

Langkah kedua : Kenali mana variabel terikat dan mana variabel
bebas

Berdasarkan ilustrasi kasus di atas dapat diketahui bahwa variabel
terikat (Y) adalah nilai kemampuan Pembelajaran Mesin, sedangkan
variabel bebas (X) nya adalah nilai kemampuan Kecerdasan Acrtifisial
(X1), Data Mining (X2) dan Statistika (X3).

Langkah ketiga : Kumpulkan data pendukung
Hasil pengumpulan data, misalnya diperoleh data nilai untuk keempat
mata kuliah dari lima mahasiswa sebagai berikut :

No. | Nama (X1) | (X2) | (X3) | (Y)
Mahasiswa

1 Rahmat Wijaya 80 70 75 70

2 Indra Wijaya 85 80 70 90

3 Angga Prawira 70 80 85 70

4 Dina Septiani 90 80 70 70

5 Rostya 80 80 90 85

Langkah keempat : Tentukan persamaan normal untuk model
regresi linear berganda
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Pada tahap ini ditentukan persamaan normal berdasarkan jumlah
variabel bebas yang diketahui. Penentuan persamaan dilakukan
berdasarkan persamaan umum regresi linear berganda seperti yang
telah disebutkan di atas. Berikut adalah persamaan normal yang
digunakan pada kasus ini :

Y == bo + b1x1 + bzxz + b3X3

Sedangkan penentuan nilai konstanta bo dan koefisien b1, b, dan bs
dapat diperoleh dari persamaan sebagai berikut :

N N N N
ZY}=nb0+blzX1 +bzzx2 +b3ZX3
i=1 i=1 i=1 i=1
N N N N N
Z Xi1Yi = by Z Xi; + by Z Xi12 + by Z Xi1Xiz + b3 Z Xi1Xi3
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
N N N N N
z Xi2Yi = by z Xiz + by 2 Xiz? + by z Xi1Xiz + b3 z Xi2Xi3
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
N N N N N
Z Xi3Yi = by Z Xiz + by Z xi32 + b, Z Xi3Xi1 + b3 z Xi3Xi2
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

Langkah kelima : Hitung nilai-nilai sebagai berikut
2 2 2
X175, X27,X37,X1.X3,X1.X3,X5.X3, X1 Y, X2.Y,X3. Y

Berdasarkan data pada langkah ketiga, maka nilai-nilai total dapat
dihitung sebagai berikut :
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No. Nama Xi | Xo | X3 | Y | %2 | x%2 | x32
Mabhasiswa
1 Rahmat 80 | 70 | 75 | 70 | 6400 | 4900 | 5625
Wijaya
2 Indra 85 | 80 | 70 | 90 | 7225 | 6400 | 4900
Wijaya
3 | Angga 70 | 80 | 85 | 70 | 4900 | 6400 | 7225
Prawira
4 Dina 90 | 80 | 70 | 70 | 8100 | 6400 | 4900
Septiani
5 Riky Faza | 80 | 80 | 90 | 85 | 6400 | 6400 | 8100
Z 405 | 390 | 390 | 385 | 33025 | 24100 | 30750
NO. | X1.Xp | X1.X3 | Xp.X3 | X1V | X,V | X3.¥

5600 | 6000 | 5250 | 5600 | 4900 | 5250
6800 | 5950 | 7200 | 7650 | 7200 | 6300
5600 | 5950 | 6800 | 4900 | 5600 | 5950
7200 | 6300 | 5600 | 6300 | 5600 | 4900
6400 | 7200 | 7200 | 6800 | 6800 | 7650
Z 31600 | 31400 | 32050 | 31250 | 30100 | 30050

[G2RE-NIISO RN O RN

Langkah keenam : Hitung nilai konstanta bo dan koefisien b1,bz,bs
Untuk dapat menentukan model persamaan regresi linear sederhana,
langkah selanjutnya adalah menghitung nilai konstanta bo dan juga
koefisien by,b.,bs. Berikut tahap perhitungannya :

Bentuk persamaan normal :

5bo + 405b; + 390b; + 390bs = 385 (1)
405ho + 33025b; + 31600b2 + 31400b3z = 31250 (2)
390bo + 24100b; + 31600b2 + 32050b3 = 30100 (3)
390ho + 390b1 + 31400b2 + 32050b3 = 30050 4)

94



Langkah selanjutnya adalah menggunakan teknik eliminasi untuk
menyederhanakan persamaan sehingga terbentuk persamaan baru
yang memudahkan untuk menentukan nilai konstanta dan juga
koefisien. Eliminasi persamaan (2) ke dalam persamaan (3), sehingga
diperoleh :

405bo + 33025b; + 31600b2 + 31400b3 = 31250
390bg + 24100b; + 31600b2 + 32050bs = 30100 -

15bo + 8925b; — 650b3 = 1150 (5)
Eliminasi persamaan (1) ke dalam persamaan (2), sehingga diperoleh :
5bo + 405b; + 390b, + 390bs = 385 x 81.02

405ho + 33025b; + 31600b, + 31400b3z = 31250 x1

405,1bo + 32813,1b; + 31600b, + 31600b3 = 31192,7
405bo + 33025b; + 31600b, + 31400b3 = 31250 -

0.1bo —211,9b; + 200b3 = - 57,3 (6)
Eliminasi persamaan (1) ke dalam persamaan (3), sehingga diperoleh :
5bo + 405b1 + 390b, + 390bs = 385 x 81.02

390bg + 24100Db; + 31600b, + 32050bs = 30100 x1

405bo + 32813b; + 31600b, + 31600b3 = 31192,7
390bo + 24100b; + 31600b2 + 32050b3 = 30100 -

15bo + 8713b; — 450b3 = 1092,7 (7)
Eliminasi persamaan (5) ke dalam persamaan (6), sehingga diperoleh :
15bo + 8925b; — 650b3 = 1150 x1

0.1bo — 211,9b; + 200b3 = - 57,3 x150
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15bo + 8925b; — 650b3 = 1150

15ho — 31785b; + 30000b3 = -8595 -

40710b; - 30650b3 = 9745 (8)
Eliminasi persamaan (5) ke dalam persamaan (7), sehingga diperoleh :
15ho + 8925b; — 650b3 = 1150

15bo + 8713b1 — 450b3 = 1092,7 —

212b; — 200bs = 57,3 9)
Eliminasi persamaan (8) ke dalam persamaan (9), sehingga diperoleh :
40710b; - 30650b3z = 9745 x1

212b; — 200bs = 57,3 x 153,25

40710b; - 30650b3 = 9745
32489b; — 30650h3 = 8781,23 -

8221b; = 963,77

963,77

by = 8221 0.117 = 0.12

Substitusi nilai by ke dalam persamaan (9), sehingga diperoleh :
212b; — 200bs = 57,3

212(0.12) — 200bz = 57,3

—200b3 = 57,3 —25.44

-200bs = 31,86

b, = 3186 _ 0.1593 =~ —0.16
87 200 T
bs=-0.16

substitusikan nilai by dan bs ke dalam persamaan (7), sehingga
diperoleh :

15bo + 8713b; — 450b3 = 1092,7

15hbo + 8713(0.12) — 450(-0.16) = 1092,7
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15bo + 1045.56 + 72 = 1092,7
15bo + 1117.56 = 1092,7

15bo = 1092,7 - 1117.56
15bo = 975,14
bo = 975,14/ 15 = 65.009 ~ 65.01

substitusikan nilai bo, b: dan bs ke dalam persamaan (1) untuk
menentukan nilai by, sehingga diperoleh :

5ho + 405b; + 390b + 390b; = 385

5(65.01) + 405(0.12) + 390b, + 390(-0.16) = 385
325.05+ 48.6 + 390b; - 62,4 = 385

390b; + 311,25 = 385

390D, = 385 — 311.25

390h, = 73.75

bz =73.75 /390

bo=0.189 ~ 0.19

Langkah ketujuh : Buatkan model persamaan regresi linear
sederhana

Pada tahap ini masukan nilai-nilai konstanta a dan koefisien b yang
sudah diperoleh pada tahap kelima ke dalam persamaan regresi linear
sederhana yang baku. Sehingga, pada kasus ini, model persamaan
regresi linear sederhana dapat ditentukan sebagai berikut :

Nilai konstanta b0 = 65.01; nilai koefisien bl = 0.12; koefisien b2 =
0.19; koefisien b3 = -0.16 sehingga diperoleh model persamaan linear
regresi berganda :
Y = bo + b1x1 + bzXz + b3X3
Y = 65.01 4+ 0.12x; + 0.19x, — 0.16x3
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Langkah kedelapan : Lakukan prediksi terhadap data baru

Pada tahap ini lakukan prediksi terhadap data baru. Dalam melakukan
prediksi ada dua tipe prediksi yang bisa dilakukan berdasarkan model
persamaan regresi linear sederhana yang diperoleh.Prediksi nilai
kemampuan Pembelajaran Mesin (YY) seorang mahasiswa jika
diketahui nilai kemampuan Kecerdasan Artifisial (X1) = 80, nilai Data
Mining (X2) = 80 dan nilai Statistika (X3) = 70.

Masukan nilai nilai variabel bebas X1, X2 dan X3 tersebut ke dalam
persamaan :

Y = 65.01 + 0.12x; + 0.19x, — 0.16x3
Sehingga diperoleh :
Y = 65.01 + 0.12(80) + 0.19(80) — 0.16(70)
Y = 65.014+9.6+152-11.2
Y = 78.61

7.3.Analisis Regresi Menggunakan R

Untuk memulai visualisasi data menggunakan Bahasa R, langkah
pertama adalah login ke dalam kaggle.com menggunakan akun
masing-masing. Kemudian pada manu navigator bagian Kiri pilih
menu < > Code kemudian klik tombol New Notebook sampai terbuka
halaman seperti pada gambar di bawah. Untuk lebih jelas bagaimana
membuat akun dan membuka notebook baru silahkan pelajari Bab 5.
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Langkah selanjutnya adalah menyiapkan dataset menggunakan
perintah "read.csv" pastikan data sudah diupload ke dalam kaggle
dengan format *.csv. Perintah head digunakan untuk menampilkan 6
buah data pertama. Berikut baris kode yang digunakan :

=2

datasread.csv(”../input/pinjamankreditnasabah/dataset-pinjaman-nasabah.csv’, sep=', )

neat{data)

A dataframe B« 13

I _Nasabah  JenisKelamin  Statusf 1 IncomeFasangan  JumlahFinjaman
<chy hrs <chy int <chrs <ints <int> it

1 LPOO1002 tale Na 0 g Na

2 LPDG1003 Male Yes 1 N 1308 12

3 LPCO1C05 a Yes 3 0

4 LPBOI00G sl e ] 2 38 120

5 LPOOT0OR r ] il ] 141

6 LPDOIDTT e 196

+ Code + Markdawn

JangkaWakiuFa

Sebelum membangun model regresi, visualisasikan data untuk
mengetahui hubungan antara variabel dependen dan independen. Pada
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kasus ini, teknik pertama yang dibahas adalah SLR. Variabel
dependen yang digunakan adalah JumlahPinjaman sedangkan variabel
independen adalah IncomeNasabah. Pastikan bahwa bentuk grafik
linear. Gunakan library scatter.smooth untuk memvisualisasikan
data ke dalam grafik scatter.

scatter.smoothi{x=datadIncomeNasabah, y=dataSJumlahPinjaman, xlab='Pendapatan Nasahah',
ylab="Jumlah Pinjamg', main='Grafik Scatter Relasi Income dan Jumlah Pinjaman')

Gralik Scatter Relasi Income dan Jumlah Pinjaman

(v 20000 40000 B00DD 20000

Fenaapatan Masahah

Hitung Kkorelasi antara variabel IncomeNasabah dan
JumlahPinjaman. Gunakan fungsi cor() untuk menghitung nilai
korelasi sehingga diperoleh nilai hubungan keduanya. Namun sebelum
menggunakan fungsi cor(), lakukan removal terhadap nilai dengan
status N/A untuk setiap variable menggunakan perintah na.omit(),
kemudian simpan ke dalam variable data2. Berikut baris kode untuk
mengukur korelasi dua variabel.
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>

dataZ=na.omit({data)
cor (data28IncomeNasabah, data28JumlahPinjaman)

0.570440641929215

+ Code + Markdown

Berdasarkan hasil pengukuran koefisien korelasi, dapat diketahui
bahwa hubungan keduanya memiliki nilai sebesar 0.57. Selain
mencari tahu hubungan antara variable IncomeNasabah terhadap
JumlahPinjaman, kita juga bisa mengetahui hubungan antara
IncomePasangan terhadap JumlahPinjaman. Dengan menganalisis
hubungan antar variable kita dapat mengetahui apakah suatu variable
mempengaruhi variable lainnya dengan kuat atau tidak sama sekali.
Berikut hasil pengukuran koefisien korelasi antara variable
IncomePasangan dengan JumlahPinjaman.

B>

data2=na.omit(data)
cor(data2$IncomePasangan, data2$JumlahPinjaman)

0.157471687494017
+ Code + Markdown

Hasil pengukuran koefisien korelasi terhadap variable
IncomeNasabah, IncomePasangan dan JumlahPinjaman, dapat
diketahui bahwa JumlahPinjaman lebih dipengaruhi oleh variable
IncomeNasabah dibandingkan IncomePasangan. Hal ini terlihat dari
nilai koefisien korelasi variable IncomePasangan yang menjauhi +1
terhadap JumlahPinjaman. Analisis korelasi variable lainnya bisa
dilakukan dengan cara yang sama.
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Untuk mengetahui semua koefisien korelasi antar variable bertipe
numerik, seperti IncomeNasabah, Income Pasangan, Jumlah Pinjaman
dan JangkaWaktuPinjaman, Kita juga dapat menggunakan fungsi
cor(). Ambil data untuk keempat variable dan simpan ke dalam
variable KoefVar, kemudian masukan ke dalam fungsi cor() untuk
dihitung. Berikut baris kode yang bisa digunakan.

KoefVar=data2[,7:18]

cor (KoefVar)
A matrix: 4 = 4 of type dbl

IncomeMasabah IncomePasangan JumlahPinjaman JangkaWaktuPinjaman
IncomeNasabah 1.00000000 -0.124310229 057044064 -0.063364126
IncomePasangan -0.12431023 1.000000000 0.15747169 0.002262917
JumlahPinjaman 0.57044064 0.157471687 1.00000000 0.022322294
JangkaWaktuPinjaman -0.06336413 0.002262917 0.02232229 1.000000000

+ Code + Markdown

1. Simple Linear Regression

Untuk membangun model regresi sederhana, Kkita dapat
memanggil fungsi Im(). Kemudian tentukan formulasi dari model
linear berdasarkan variabel dependen dan independen nya. Pada buku
ini, variabel independen yang digunakan adalah IncomeNasabah (X)
dan variabel dependen nya adalah JumlahPinjaman (). Buat sebuah
variabel baru dengan nama simpleRegresi untuk menampung hasil
pembelajaran dataset terhadap metode simple linear regresi. Untuk
menampilkan model regresi yang terbentuk, gunakan fungsi
summary(namaVariabel). Berikut baris kode yang digunakan.
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simpleRegresi=1lm({formula=JumlahPinjaman ~ IncomeNasabah, data=data2)
summary (simpleRegresi)

Call:
Im{formula = JumlahPinjaman ~ IncomsNasabah, data = datal)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-35@0.98 -32.37 -9.58 24,17 345.51

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(:|t])
(Intercept) 1.847e+22  4.044e+08 25.88 <2e-1&
IncomeMasabah 7.4842-83 4.74%:=-84 15.76 <2e-16

Signi_’. CDdES: @ bk § elael LT g-@l L) @|85 l'.J 8:1 2 1
Residual standard error: 69.82 on 515 degrees of freedom
Multiple R-squared: ®.3254, Adjusted R-squared: 8.3241
F-statistic: 248.4 on 1 and 515 DF, p-value: < 2.2e-16

+ Code + Markdown

Untuk mengetahui nilai konstanta (Bo) dan koefisien (B1) variable
IncomeNasabah, silahkan lihat pada opsi Coefficients pada kolom
Estimate. Nilai Intercept merupakan konstanta persamaan linear
(1.047e+02 atau 104.7), sedangkan nilai Estimate pada variable
IncomeNasabah merupakan nilai koefisien untuk variable itu sendiri
(7.48e-03 atau 0.00748). Dengan demikian, persamaan linear regresi
sederhana yang terbentuk adalah :

JumlahPinjaman (Y) = 104.7 + 0.00748 (IncomeNasabah)

Pisahkan variabel IncomeNasabah dan JumlahPinjaman dari
datasets, kemudian simpan dalam variabel Pr. Gunakan dataset dari
variable data2. Gunakan baris kode sebagai berikut untuk mengambil
variable IncomeNasabah (7) dan JumlahPinjaman (9) :
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Pr=data2[c(7,9)]
head(Pr)

A data.frame: 6 x 2

IncomeMasabah JumlahPinjaman

<int> <int=
2 4583 128
3 3000 66
4 2583 120
5 6000 141
6 5417 267
7 2333 a5

+ Code + Markdown

Ambil 10 data pertama dari variable Pr untuk kebutuhan prediksi
menggunakan model linear regresi yang sudah dibentuk. Simpan
kesepuluh data ke dalam variable dataPrediksi. Gunakan baris kode
berikut untuk mengambil 10 data pertama :

> dataPrediksi=Pr[1:16, ]

dataPrediksi

A dataframe: 10 = 2

IncomeMasabah  JumlahPinjaman

<int> <int>
2 4583 128
3 3000 56
4 2583 120
5 6000 4
6 3417 267
7 2333 35
8 3058 158
9 4006 168
10 12841 49
1" 3200 It

+ Code + Markdown
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Gunakan fungsi predict() untuk melakukan prediksi terhadap
data baru (dalam hal ini data pada variabel dataPrediksi). Gunakan
variabel IncomeNasabah untuk memprediksi JumlahPinjaman.
Simpan hasil prediksi dalam variabel hasilPrediksi. Berikut
Perintahnya :

b

hasilPrediksi=predict(simplaRegresi, newdata=dataPrediksi, interval="confidence’)
data.frame{hasilPrediksi)
Adatafrome: 10 = 3
fit Iwr upr
<dbl> <dbl> <dbl>
1369704 1328722 1450686
1271227 12006412 1336042

1240018 117.3680 1306355

7 1356230

1391788 131.2457

1221207 1152986 1288648

1273021 1200228 1338615

[P TR S S S T R X
T

1346519 1284510 1408520

=

2007738 191.6787 209.8729

1286196 1222040 1350352
+ Code + Markdown

Syntax fungsi predict () adalah : predict (model linear regresi,
databaru, interval). Model linear regresi merupakan model yang
sudah dibangun dengan fungsi Im(), databaru merupakan data yang
akan digunakan untuk melakukan prediksi sedangkan interval
digunakan untuk mengukur ketidakpastian dalam prediksi, biasanya
menggunakan interval ‘confidence'. Hasil prediksi akan menampilkan
tiga buah kolom, pertama merupakan hasil fit prediksi, kolom kedua
merupakan batas terbawah hasil prediksi sedangkan kolom ketiga
menunjukan batas teratas hasil prediksi.
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Bandingkan antara hasil prediksi (pada variabel hasilPrediksi)
dengan data aktual (pada variabel dataPrediksi). Gunakan
data.frame dan cbind (untuk mengcombine matrik atau data frame
menjadi kolom), simpan pada variable bandingHasil. Luaran dari
perintah ini adalah tabel antara data actual dengan data hasil prediksi
menggunakan model pada tahap sebelumnya. Baris kode berikut
digunakan untuk menyajikan tabel perbandingan tersebut :

P

bandingHasil=data.frame(cbind(actuals=dataPrediksiSJumlahPinjaman,
predicted=hasilPrediksi})
bandingHasil

A data.frame: 10 = 4
actuals fit Iwr upr
<dbl= <dbl <dbl> <dbl>
2 128 1389704 132.8722 145.0686
3 66 127.1227 120.6412 133.6042

4 120 1240018 117.3680 130.6353

5 141 1405756 143.5282 155.6230
6 267 1452123 1391789 151.2457
7 95 1221307 1153966 128.8648
8 158 1273921 1209228 133.8615

10 349 2007758 191.6787 200.8729
11 70 1286196 122.2040 135.0352
+ Code + Markdown

Gunakan fungsi cor() untuk mengukur korelasi hasil prediksi
dengan data aktual, jika nilai korelasi mendekati +1 maka model dapat
dikatakan baik.
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cor (bandingHasil)

A matrix: 4 = 4 of type dbl
actuals fit Iwr upr
actuals 1.0000000 08539317 0.8554208 0.8520500
fit 0.8539317 1.0000000 0.9996918 0.9997271
lwr 08354208 09996918 1.0000000 0.9988391

upr 0.8520500 09997271 0.9953391 1.0000000

+ Code + Markdown

2. Multiple Linear Regression

Pada bagian ini dibahas tentang model Multiple Linear
Regression (MLR). Pada dasarnya fungsi yang digunakan sama yakni
Im(), hanya saja pada penulisan formula, untuk variabel prediktor
tidak hanya satu, namun dua atau bahkan lebih. Pada kasus ini,
variabel predictor yang digunakan adalah IncomeNasabah,
IncomePasangan dan JangkaWaktuPinjaman, sedangkan variabel
respon (dependen) adalah JumlahPinjaman. Simpan model yang
dibangun ke dalam variable multilinear. Berikut perintahnya.
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multilinear=1m(JumlahPinjaman~IncomeNasabah + IncomePasangan
+ JangkaWaktuPinjaman, data=dataZ2)
summary(multilinear)

Call:
Im{formula = JumlahPinjaman ~ IncomeNasabah + IncomePasangan +
JangkshWaktuPinjaman, data = data2)

Residuals:
Min 10 Median 3Q Max
-372.63 -2B8.26 -6.87 28,52 354.15

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr{>|t])
(Intercept) 6.328e+81 1.641e+a1 3.857 @.08al2%
IncomeNasabah 7.912e-83 4.59%=-04 17.287 < 2e-16
IncomePasangan 7.748e-83 1.167=-a3 6.641 7.96e-11
JangkaWaktuPinjaman 7.388e-82 4.571e-02 1.726 0.085@338

@ fEEE G oapl =2 @.El ¢ @.85 .7 @.l Y1

W

Signif. codes:
Residual standard error: 66.96 on 513 degrees of freedom
Multiple R-squaresd: @.382, Adjusted R-squared: @.3784
F-statistic: 1@5.7 on 3 and 512 DF, p-value: < 2.2e-16

+ Code + Markdown

Sama seperti pada model simple linear regression (SLR), untuk
melihat nilai konstanta (Bo) dan koefisien (B1, B2, ... Bn) dapat dilihat
pada opsi Coefficients. Hasil model menunjukan bahwa nilai
konstanta (intercept) sebesar 6.328e+01 atau 63.28, sementara untuk
B1, B> dan Bz berturut-turut adalah 7.913e-03 (0.0079), 7.748e-03
(0.0077) dan 7.888e-02 (0.078). dengan demikian model multiple
linear regression yang terbentuk adalah :

Y =63.28 + 0.0079 X; + 0.0077 X, + 0.078 X5
Dimana X1 merupakan IncomeNasabah, X2 adalah

IncomePasangan dan X3 adalah JangkaWaktuPinjaman. Sedangkan Y
adalah JumlahPinjaman.

108



Pisahkan  variabel IncomeNasabah, IncomePasangan,
JangkaWaktuPinjaman dan JumlahPinjaman dari datasets,
kemudian simpan dalam variabel Pr2. Gunakan dataset dari variable
data2. Gunakan baris kode sebagai berikut untuk mengambil variable
IncomeNasabah (7) IncomePasangan (8), JangkaWaktuPinjaman
(10) dan JumlahPinjaman (9) :

b PrZ2=data?[c(7,8,18,9)]

head(Pr2)

Adataframe: 6 = 4

IncomeMasabah IncomePasangan JangkaWaktuPinjaman JumlahPinjaman

<int= <int> <int= <int>
2 4583 1508 360 128
3 3000 0 360 66
4 2583 2358 360 121
5 6000 0 360 141
6 5417 4198 360 267
7 2333 1516 360 95

+ Code + Markdown

Ambil 12 data dari variable Pr2 untuk kebutuhan prediksi
menggunakan model linear regresi yang sudah dibentuk. Simpan
keenam belas data ke dalam variable dataPrediksiM. Gunakan baris
kode berikut untuk mengambil 12 data pertama :
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dataPrediksiM=Pr2[28:31, ]
dataPrediksiM

A dataframe: 12 x 4

IncomeMasabah IncomePasangan JangkaWaktuPinjaman JumlahPinjaman

<int= <int= <int= <int>
23 2600 1911 360 116
24 3365 1917 360 112
26 9560 ] 360 19
27 2789 2253 360 122
28 4226 1040 360 110
29 1442 ] 360 33
30 3750 2083 360 120
32 3167 0 360 T4
33 4692 ] 360 106
34 3500 1667 360 114
35 12500 3000 360 320
38 3667 1439 360 144

Gunakan fungsi predict() untuk melakukan prediksi terhadap
data baru (dalam hal ini data pada variabel dataPrediksiM). Gunakan
variabel IncomeNasabah, IncomePasangan dan
JangkaWaktuPinjaman untuk memprediksi JumlahPinjaman.
Simpan hasil prediksi dalam variabel hasilPrediksiM. Berikut
Perintahnya :
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hasilPrediksiM=predict(multilinear, newdata=dataPrediksiM, interval='confidence')
data.frame(hasilPrediksiM)

A dataframe: 12 = 3

fit Iwr upr

<dbl> <dbl> <dbl>

23 1270544 12051348 1335853
24 1331544 126.83878 139.4700
26 1673230 159.60981 175.0362
27 1312789 124.69436 137.8635
28 1331725 12692572 1394193
29 1030845 9502119 111.1478
30 1374871 131.20916 1437650
32 1167346 109.32910 124.1401
33 1288021 121.73870 135.8654
34 1322856 126.03232 1385390
35 2138316 20417962 2234836

38 1319955 12576760 138.2235

Bandingkan antara hasil prediksi (pada variabel hasilPrediksiM)
dengan data aktual (pada variabel dataPrediksiM). Gunakan
data.frame dan cbind (untuk mengcombine matrik atau data frame
menjadi kolom), simpan pada variable bandingHasilM. Luaran dari
perintah ini adalah tabel antara data actual dengan data hasil prediksi
menggunakan model pada tahap sebelumnya. Baris kode berikut
digunakan untuk menyajikan tabel perbandingan tersebut :

111



P

bandingHasilM=data.frame(cbind(actuals=dataPrediksiM$JumlahPinjaman,
predicted=hasilPrediksiM))
bandingHasilM

A dataframer 12 = 4

actuals fit Iwr upr
<dbl= <dbl= =dbl= =dbl=
23 116 1270544 12051348 133.5953
24 112 1331544 12683678 139.4700
26 191 167.3230 159.60981 175.0362

27 122 131.2789 124.69436 137.8635

28 110 1331725 126.92572 139.4193
29 35 103.0845 95.02119 1111478
30 120 1374871 131.20816 1437650
32 74 1167346 10932910 1241401
33 106 1288021 121.73870 135.8654

34 114 1322856 126.03232 138.5390
35 320 2738316 20417962 2234836

38 144 1319955 125.76760 138.2235

Gunakan fungsi cor() untuk mengukur korelasi hasil prediksi
dengan data aktual, jika nilai korelasi mendekati +1 maka model dapat
dikatakan baik.

4

cor (bandingHas11M)

A matrix: 2 = 2 of type dbl
actuals predicted
actuals 1.0000000 04956782

predicted 04956762 1.0000000

+ Code + Markdown
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BAB VIII
ALGORITMA POHON KEPUTUSAN

8.1. Konsep Pohon Keputusan

Pohon keputusan merupakan grafik diagram alir yang mewakili
proses pengambilan keputusan, dimana grafik diagram alir tersebut
menyerupai bentuk pohon. Pohon keputusan dapat digunakan
seseorang untuk menentukan keputusan yang sulit dengan
menyederhanakannya ke dalam pilihan yang lebih mudah. Setiap
pohon keputusan memiliki simpul (node) dan cabang (branch) yang
menghubungkan setiap simpul (nodes). Bagian simpul yang terletak di
bagian bawah pohon keputusan disebut dengan Klass Keputusan
(leaves) sedangkan simpul paling atas dari pohon keputusan disebut
dengan root. Melalui root inilah dapat diketahui keseluruhan sample
data training yang sudah terbagi ke dalam klas-klas keputusan
tertentu. Setiap simpul pada pohon keputusan (kecuali leaves) disebut
sebagai simpul keputusan. Simpul keputusan inilah yang memberikan
informasi keputusan berdasarkan fitur tunggal berupa value yang
merujuk pada salah satu leaves yang dimilikinya. Model pohon
keputusan seperti diperlihatkan pada gambar di bawah

Berikut adalah algoritma pohon keputusan :
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Input : Himpunan sample data training S, berisi sample training,
label training dan atribut

1. Pilih atribut yang lebih dominan

2. Pisahkan himpunan S ke dalam beberapa subset dengan
menggunakan feature selection, tempatkan pada root pohon
keputusan. Jumlah anak simpul setiap root bergantung pada
jumlah value dari masing-masing atributnya.

3. Lakukan secara berulang : Tentukan atribut yang paling
dominan untuk setiap subset yang sudah digenerate pada
langkah 2 kemudian bagi menjadi subset ke bawah dari
setiap simpul cabang. Jika setiap subset berisi hanya satu
klass (simpul leaf), maka BERHENTI; Jika tidak, ULANGI
langkah 3.

Output : Pohon keputusan

Penentuan atribut yang dominan (significant) dapat dilakukan dengan
menghitung nilai informasi Gain (Information Gain) sebagai berikut :
Information Gain (S, F])
|SVi|
= Entropy (S) — z iIGE .Entropy (Svl-)
ViEVFj |
diamna Vs merupakan himpunan semua nilai yang memungkinkan
dari suatu atribut Fj dan Syi merupakan subset dari S, dimana F;
memiliki nilai v;. Perhitungan nilai Entropy dapat dilakukan
menggunakan persamaan Shannon Entropy sebagai berikut :
[

Entropy (5) = Z —pi-log2(p:)
i=1
dimana pi merupakan proporsi sample training terhadap klas ke — i

Studi kasus

Generate pohon keputusan pembelian tikel travel oleh calon
konsumen agen travel jika diketahui data penjualan tiket agen travel
sebagai berikut :
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S F1 F2 F3 F4 F5

Example Type of Lang. Ticket Age Decision
call Fluency type attribute
El Local (1) Fluent(1) Long(3) Very Buy(1)
young(1)
E2 Local (1) Fluent(1) Local(1)  Old(4) Buy(1)
E3 Long Not fluent(3) Short(3)  Veryold(5) Buy(1)
dist.(2)
E4 Intern. (3)  Accent(2) Long(3) Veryold(5) Buy(1)
E5 Local (1) Fluent(1) Short(3 Middle(3) Buy(1)
E6 Local (1) Not fluent(3)  Short(3 Very Not buy (2)
young(1)
E7 Intern. (3)  Fluent(1) Short(3 Middle(3) Not buy (2)
E8 Intern. (3)  Foreign(4) Long(3) Young (2) Not buy (2)
E9 Local (1) Not fluent(3) Long(3) Middle(3) Not buy (2)

Sumber : Cios dkk, 2007

Penyelesaian :

Langkah pertama, tentukan jumlah himpunan positif (keputusan
membeli) dan negatif (keputusan tidak membeli)

Pada kasus ini, jumlah himpunan positif (konsumen membeli) yakni
sebanyak 5 sedangkan himpunan negatif (konsumen tidak membeli)
sebanyak 4.

Langkah kedua, hitung nilai entropy sample training S berdasarkan
keputusan positif dan negatifnya.

c
Entropy (S) = Z —p;. log,(p;)
i=1
5 5\ 4 (4
Entropy (S) = —§log2 <§> - §logz <§> = 0.9911

Langkah ketiga, hitung nilai entropy setiap atribut terhadap entropy
S. Perhitungan Entropy dilakukan terhadap klass atribut Decision.
1. Menghitung nilai Entropy F1 (Type of Call)
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Atribut F1 memiliki tiga buah jenis Value yaitu Local sebanyak 5
buah, Intern. sebanyak 3 buah dan Long dist. sebanyak 1.
Dengan demikian perhitungan nilai entropy untuk setiap value
atribut diperoleh sebagai berikut :

Entropy (S, F1;pca1)
F1Local ke Buy (FlLocal ke Buy)
- 092

totalF1Local totalF1Local
F1Local ke NotBuy l <F1Local ke NotBuy)
totalF1Local 092 totalF1Local

3 3 2 2

Entropy (S,Fl;pcq) = —glogz <§> — glogz (E) =0.971
1 1
Entropy (S;Fllong dist.) = —Ilogz (I) -0=0
1 1 2 2
Entropy (S: Flinternational) = - 51092 (g) - 51092 (5)
=0.918

2. Menghitung nilai Entropy F2 (Lang. Fluency)
Atribut F2 memiliki empat jenis value yaitu Fluent sebanyak 4
buah, Accent sebanyak 1 buah, Not fluent sebanyak 3 buah dan
Foreign sebanyak 1 buah. Dengan demikian perhitungan nilai
entropy untuk setiap value atribut diperoleh sebagai berikut :

3 3 1 1
Entropy (S, szluent) = —Zlogz (Z) — Zlogz (Z) = 0.811
Entropy (S, F24ccent) = —%1092 (%) —0=0
1 1\ 2 2
Entropy (S, F2,0 ﬂuent) = —3 log, (§> —3 log, (5) = 0.918

1 1
Entropy (S: szoreign) = —0- IlO,gz (I) =0

3. Menghitung nilai Entropy F3 (Ticket Type)
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Atribut F3 memiliki tiga jenis value yaitu local sebanyak 1 buah,
short sebanyak 4 buah, long sebanyak 4 buah. Dengan demikian
perhitungan nilai entropy untuk setiap value atribut diperoleh
sebagali berikut :

1 1
Entropy (S, F35cql) = —Ilogz (I) —-0=0

Entropy (S, F3sp0rt) = —%logz G) - Elogz G) =1

4
2 2 2 2
Entropy (S, F310ng) = —Zlogz (Z) - Zlogz (Z) =1
. Menghitung nilai Entropy F4 (Age)

Atribut F4 memiliki lima jenis value yaitu very young sebanyak 2
buah, young sebanyak 1 buah, middle sebanyak 3 buah, old
sebanyak 1 buah dan very old sebanyak 2 buah. Dengan demikian
perhitungan nilai entropy untuk setiap value atribut diperoleh
sebagali berikut :

1 1 1 1
Entropy (S, Fhversyoung) = ~31082 (3) ~51082 () = 1
1 1
Entropy (S, F4y0ung) = —0- Ilogz (I) =0

1 1 2 2
Entropy (S, F4niqdaie) = —=log, (—) ——=log, (—) =0.918

3 3/ 3 3
1 1
Entropy (S,F4,4) = —1log, (I) —-0=0
2 2
Entropy (S, F4veryozd) = —Elogz <§> -0=0

Langkah keempat, hitung nilai Information Gain setiap atribut untuk
menentukan mana atribut yang lebih dominan dan akan dijadikan
sebagai root tree.

Hasil perhitungan Informasi Gain untuk setiap atribut F1, F2, F3 dan
F4 diperoleh sebagai berikut :
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Information Gain (S, F;)

|SVi|
= Entropy (S) — TS .Entropy (Svi)
VL'EVF].
Atribut F1 (Type of Call) :
Information Gain (S, F;)
= 0.9911
]umFllocal ]umFllongdist
]{ TlgﬁalS 0971 + TotalS -0
umr Linter }
—  .0.918 { = 0.1456
TotalS
Information Gain (S, F;)
5
= 0.9911 — {5 0971+ = .0+ = .0.918}
= 0.1456
Atribut F2 (Lang. Fluency) :
Information Gain (S, F,)
4 1
= 09911 — {6 .08114+ =.0+ =.0.918 + 5 .O}
= 0.324
Atribut F3 (Ticket Type) :
1 4 4
Information Gain (S, F;) = 0.9911 — {5 0+ 5 A1+ 3 .1}
= 0.102
Atribut F4 (Age) :
Information Gain (S, F,)
= 0.9911
{2 1+1 O+3 0918+1 O+2 O}
5" 5" 50 5" 5"
= 0.462

Langkah kelima, turunkan subset untuk root tree berdasarkan value
atribut dari atribut yang terpilih sebagai root tree
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Pada langkah ini dipilih atribut yang akan dijadikan root berdasarkan
nilai informasi gain yang paling tinggi. Informasi gain masing-masing
atribut hasil perhitungan pertama seperti di bawah ini :

Atribut Informasi Gain
F1 (Type of Call) 0.1456
F2 (Lang. Fluency) 0.324
F3 (Ticket Type) 0.102
F4 (Age) 0.462

Berdasarkan perhitungan informasi gain, dapat dilihat bahwa nilai
gain tertinggi dimiliki oleh atribut F4 (Age), sehingga dengan
demikian F4 (Age) dijadikan sebagai root dari pohon keputusan yang
akan dibentuk.

Sedangkan simpul keputusan dilihat berdasarkan value atribut dari F4,
yakni dengan melihat apakah value tersebut memiliki class target
berbeda atau hanya satu. Jika value atribut memiliki class target
berbeda, maka dilakukan perhitungan nilai gain informasi kembali
terhadap atribut tertentu yang merujuk pada value atribut yang
menjadi root pohon keputusan. Gambar di bawah ini merupakan
ilustrasi terbentuknya root pohon keputusan dengan simpul keputusan
awal menurut value atribut yang dimilikinya.
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Pada pohon keputusan awal yang terbentuk terlihat bahwa hanya
value attribute very young (1) dan middle (3) saja yang memiliki
simpul simpul lainnya yang harus dicari nilai informasi gainnya sesuai
dengan value atribut F4 yang merujuk pada class targetnya. Ini
dikarenakan, kedua value atribut tersebut memiliki dua jenis value
class target yang berbeda, klass Buy dan klas Not Buy, sedangkan
untuk tiga value attribut lainnya hanya memiliki satu klas saja, hanya
buy saja atau not buy saja.

Langkah keenam, ulangi langkah ketiga sampai kelima hingga setiap
subset hanya memiliki masing-masing satu klass.

Setelah pada langkah kelima dilakukan penentuan atribut root dan
terpilin atribut F4 menjadi atribut root, maka data training awal
kemudian menyusut setelah terjadi split data training sebagai berikut :

S F1 F2 F3 F5

Example Type of Lang. Ticket Decision attribute
call Fluency type

El Local (1) Fluent(1) Long(3) Buy(1)

E5 Local (1) Fluent(1) Short(3 Buy(1)

E6 Local (1) Not fluent(3) Short(3 Not buy (2)

E7 Intern. (3)  Fluent(1) Short(3 Not buy (2)

E9 Local (1) Not fluent(3) Long(3) Not buy (2)

Menghitung Entropy berdasarkan keputusan positif dan negatif
c

Entropy (S) = Z —p;. log, (p;)
i=1

2 2 3 3
Entropy (S) = —glogz (E) - glogz (E) = 0.9709

Menentukan leaf node untuk Very Young

1. Menghitung nilai Entropy F1 (Type of Call)
Atribut F1 memiliki dua buah jenis Value yaitu Local sebanyak 4
buah dan Intern. sebanyak 1 buah. Dengan demikian perhitungan
nilai entropy untuk setiap value atribut diperoleh sebagai berikut :
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Entropy (S, Flpca)
F1Local ke Buy <F1Local ke Buy)
= - 92

totalF1Local totalF1Local
F1Local ke NotBuy (FlLocal ke NotBuy)
totalF1Local 092 totalF1Local

2 2\ 2 2
Entropy (S, Flipcal) = —Zlogz (Z) B Zlogz <Z> =1
1

1
Entropy (S, Flinternationar) = —0 — I logs (I) -

(e}

Menghitung nilai Entropy F2 (Lang. Fluency)

Atribut F2 memiliki dua jenis value yaitu Fluent sebanyak 3 buah
dan Not fluent sebanyak 2 buah. Dengan demikian perhitungan
nilai entropy untuk setiap value atribut diperoleh sebagai berikut :

2 2y 1 1
Entropy (S, szluent) = —§log2 (5) — §log2 <§) = 0.918

2 2
Entropy (S, F2pot fiuent) = —0 — 2 log, <E> =0

Menghitung nilai Entropy F3 (Ticket Type)
Atribut F3 memiliki dua jenis value yaitu long sebanyak 2 buah
dan short sebanyak 3 buah. Dengan demikian perhitungan nilai

entropy untuk setiap value atribut diperoleh sebagai berikut :
1 1 2 2
Entropy (S, F3sp0rt) = —5log, (E) —3log; (E) = 0.918
1 1 1y
Entropy (S, F3zong) = —Elogz (E) - Elogz (§> =1

Menghitung Informasi Gain untuk setiap atribut :
Hasil perhitungan Informasi Gain untuk setiap atribut F1, F2 dan F3
diperoleh sebagai berikut :
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Information Gain (S, F;)

|SVi|
= Entropy (S) — 2 TS .Entropy (Svi)
VL'EVF].
Atribut F1 (Type of Call) :
4
Information Gain (S, F;) = 0.9709 — {— A+

5
Atribut F2 (Lang. Fluency) :

ut| =

.0 } = 0.1709
2
5

o]
1

Pada langkah ini dipilih atribut yang akan dijadikan root berdasarkan
nilai informasi gain yang paling tinggi. Informasi gain masing-masing
atribut hasil perhitungan pertama seperti di bawabh ini :

3
Information Gain (S, F,) = 0.9709 — {E .0.918 +

= 0.4201
Atribut F3 (Ticket Type) :

3
Information Gain (S, F;) = 0.9709 — {§ .0.918 +
= 0.0201

Ul N

Atribut Informasi Gain
F1 (Type of Call) 0.1709
F2 (Lang. Fluency) 0.4201
F3 (Ticket Type) 0.0201

Berdasarkan perhitungan informasi gain, dapat dilihat bahwa nilai
gain tertinggi dimiliki oleh atribut F2 (Lang. Fluency), sehingga
dengan demikian F2 (Lang. Fluency) dijadikan sebagai leaf node
untuk Very Young. Berikut bentuk pohon keputusan setelah leaf node
very young dipilih:
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Menentukan leaf node untuk Middle

Setelah pada langkah sebelumnya dilakukan penentuan atribut root
dan terpilih atribut F2 menjadi leaf node, maka data training awal
kemudian menyusut setelah terjadi split data training sebagai berikut :

S F1 F3 F5

Example Typeofcall Tickettype Decision attribute
El Local (1) Long(3) Buy(1)

E5 Local (1) Short(3 Buy(1)

E6 Local (1) Short(3 Not buy (2)

E7 Intern. (3) Short(3 Not buy (2)

E9 Local (1) Long(3) Not buy (2)

Menghitung Entropy berdasarkan keputusan positif dan negatif
c

Entropy (S) =

Entropy (S) = z —p;. log, (p;)
i=1

g (2) 1052 (2) = 5709
5 09, 5 5 09, 5 - Y

1. Menghitung nilai Entropy F1 (Type of Call)
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Atribut F1 memiliki dua buah jenis Value yaitu Local sebanyak 4
buah dan Intern. sebanyak 1 buah. Dengan demikian perhitungan
nilai entropy untuk setiap value atribut diperoleh sebagai berikut :

Entropy (S; Fllocal)
F1lLocal ke Buy (FlLocal ke Buy)
- 092

totalF1Local totalF1Local
F1lLocal ke NotBuy ] (FlLocal ke NotBuy)
totalF1Local 092 totalF1Local

2 2\ 2 2
Entropy (S, Fllocal) = _Zlogz (Z) B Zlogz (Z) =1
1 1

Entropy (S, Flinternational) = -0- Ilogz (I) -

o

2. Menghitung nilai Entropy F3 (Ticket Type)
Atribut F3 memiliki dua jenis value yaitu long sebanyak 2 buah
dan short sebanyak 3 buah. Dengan demikian perhitungan nilai
entropy untuk setiap value atribut diperoleh sebagai berikut :

1 1\ 2 2
Entropy (S, F3sn0rt) = —3log, (5) —3log; (5) = 0.918

1 1\ 1 1
Entropy (S; F3long) - _Elogz (E) B Elogz (E) =1

Menghitung Informasi Gain untuk setiap atribut :

Hasil perhitungan Informasi Gain untuk setiap atribut F1 dan F2
diperoleh sebagai berikut :

Information Gain (S, F;)

Sy.
= Entropy (S) — Z ||;|l| .Entropy (Svi)

ViEVF].

Atribut F1 (Type of Call) :

4 1
Information Gain (S, F;) = 0.9709 — {E 1+ < .0} = 0.1709
Atribut F3 (Ticket Type) :
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3 2
Information Gain (S, F;) = 0.9709 — {— .0.918 + = .1}

5 5
= 0.0201
Pada langkah ini dipilih atribut yang akan dijadikan root berdasarkan
nilai informasi gain yang paling tinggi. Informasi gain masing-masing
atribut hasil perhitungan pertama seperti di bawah ini :

Atribut Informasi Gain
F1 (Type of Call) 0.1709
F3 (Ticket Type) 0.0201

Berdasarkan perhitungan informasi gain, dapat dilihat bahwa nilai
gain tertinggi dimiliki oleh atribut F1 (Type of Call), sehingga dengan
demikian F1 (Type of Call) dijadikan sebagai leaf node untuk Middle.
Berikut bentuk pohon keputusan setelah leaf node very young dipilih :

Not Buy Buy

Setelah pada langkah sebelumnya dilakukan penentuan atribut root
dan terpilih atribut F1 menjadi leaf node, maka data training awal
kemudian menyusut setelah terjadi split data training sebagai berikut :

S F3 F5
Example  Ticket type Decision attribute
El Long(3) Buy(1)
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E5 Short(3 Buy(1)
E6 Short(3 Not buy (2)
E9 Long(3) Not buy (2)

Menghitung Entropy berdasarkan keputusan positif dan negatif
c

Entropy (S) = z —pi-logz(p)
i=1
2 Ty 2 2
Buuropy (5) = ~3109s (5) = 3100 (5) = 1

Menghitung nilai Entropy F3 (Ticket Type)

Atribut F3 memiliki dua jenis value yaitu long sebanyak 2 buah dan
short sebanyak 2 buah. Dengan demikian perhitungan nilai entropy
untuk setiap value atribut diperoleh sebagai berikut :

1 1y 1 1
Entropy (S, F3shore) = — Elogz (E) B Elogz (E) =1

1 1 1 1
Entropy (S' F3long) = _Elogz (E) —Elogz (E) =1

Karena setiap value atribut memiliki nilai entropy yang sama maka

keputusan untuk leave paling akhir memiliki kemungkinan dua
duanya, yaitu Buy atau Not Buy.

Langkah ketujuh, gambarkan graf akhir pohon keputusan
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Very Young (1)

Buy /Mot Buy/ Mot
Ruw R

8.2.  Pohon Keputusan Menggunakan R

Untuk memulai visualisasi data menggunakan Bahasa R, langkah
pertama adalah login ke dalam kaggle.com menggunakan akun
masing-masing. Kemudian pada manu navigator bagian Kiri pilih
menu < > Code kemudian klik tombol New Notebook sampai terbuka
halaman seperti pada Gambar di bawah. Untuk lebih jelas bagaimana
membuat akun dan membuka notebook baru silahkan pelajari Bab 5.
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k +
C i Maggiesomioda s notebHTISTET A TR
=  visualisasi-data ™’ e A s 2. Share
+ + 3 XO00O »w» e Data -
L2 + Add Data g0
@
@
ini}
Py Shift
=]
1=
Mo data added
- A Kaga diata o up
e Suiplt Hes ik also Appasr hers
Settings ~

Langkah selanjutnya adalah menyiapkan dataset menggunakan
perintah "read.csv" pastikan data sudah diupload ke dalam kaggle
dengan format *.csv. Pada pembahasan buku ini, datasets yang
digunakan adalah dataset-pinjaman-nasabah.csv. Dataset disimpan
ke dalam variable dataHistori. Kemudian tampilkan 5 data dari
urutan 20 sampai 25 menggunakan pemanggilan urutan baris data.
Berikut baris kode yang digunakan :

=3

dataHistori=read csv('../input/pinjamankreditnasabah/dateset-pinjaman-nasabah.csv’', sep= |
dataHistora|26:25,

A dataframe 6= 13

I0_Masabah JenisKelamin StatusPernikahan JumT Pendidik i Inc Masabah IncomePasangan JumlahPinjaman
<chez wchrz achrs <inkz <chrz chrs <int> <int= <int=
20 001041 Asle Yes 0 Graduate 500 0
Mot
2 LAO(TH43 Male e 0 650 04
Graduate
2 LPOOIDE A ate 35 2
23 LPO0T0dT M 1] = hat 600 11 &
Graduste
A
2 o 8 EELS 1
aduste
25 00D Male s Gra e 1 it}

+ Code + Markdown
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Pada bari kode di atas, perintah kedua dataHistori[20:25,]
merupakan perintah untuk menampilkan data dari nomor urut 20
sampai 25. Hasil memperlihatkan ada beberapa value atribut memiliki
nilai kosong (empty). Perhatikan variable JenisKelamin pada nomor
data 24, dan variable Wiraswasta nomor data 20 dan 25. Keduanya
memiliki value attribute kosong (empty). Oleh karenanya diperlukan
penangan berupa pre-processing untuk mengganti empty value pada
variable menjadi N/A. Penggantian value ini bertujuan untuk
mempermudah pre-processing saat menghapus data dengan nilai N/A.

Panggil ulang dataset pinjaman nasabah kemudian tambahkan
perintah na.string=c(*""") untuk mengganti value atribute yang bernilai
null atau kosong menjadi NA. Dengan demikian lebih mudah untuk
dilakukan pre-processing. Berikut baris kode pemanggilan dataset
yang dimodifikasi dengan na.string=c(*“”).

> dataHistori2=read.csv( ../ /input/pinjamankreditnasabah/dataset-pinjaman-nasabah.csv”,
sep=',", na.string=c({ "))
dataHistori2[2@:25,
Adataframe: & 13
ID_Nasabah Jenisielamin  StatusPerni Jum T, Pendidi Wiraswasta IncomeNasabah  IncomePasangan  lumiahPinjaman
<chrz <chrz <chrs simkx zchrs <chrs <inl> <int® <intz
20 LPDO1C4T Male Yes a Graduats MA 2G00 3500 115
hiot
2 LPO01043 Male Ve o = 5 Mo TE60 o 0d
Graduate
22 LPD004E Iale Yes 1 Groduate to 54955 5625
Hat
POD 047 i 0 - ¢ 2600 19 116
23 LPOD1047 Male es 0 Giatate Mo 1
24 LPDO105D MNA Yes e 3363 1017 112
25 EPDOT052 Maie Yes MA 377 2025 151
+ Code + Markdown

Perhatikan hasil pemanggilan dataset setelah diberlakukan
perintah na.string=c(*"""), ada perubahan value atribut data instance ke
24 pada variable JenisKelamin, data instance ke 20 dan 25 pada
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variable Wiraswasta terisi nilai NA, sebelum diberlakukan perintah,
berisi value kosong.

Tahap berikutnya adalah melakukan data cleaning untuk instance
yang memiliki value NA. Gunakan perintah na.omit(dataset) untuk
menghapus semua data instance yang memiliki value NA.
Konsekuensi dari pre-processing data cleaning ini adalah kita akan
kehilangan data bisa jadi sangat banyak. Tergantung data instance
yang ada pada datasets yang memilik value NA. Konsekuensi lainnya
adalah kita akan kehilangan beberapa informasi bahkan bisa jadi
banyak tergantung jumlah data instance yang di bersihkan. Meskipun
demikian, Sebagian ilmuwan data menganggap bahwa data cleaning
berupa penghapusan data dengan value NA atau sejenis bisa jadi tidak
dibutuhkan. Alternatif lainnya adalah dengan mengganti value yang
lebih representative. Berikut adalah baris kode untuk data cleaning :

-3

I:IataFJx-l'.a .omit{dataHistora)
dataF1x[19:25, ]

I0_Masabah Jeniskelamin  StatusPemi Jum i i Inc IncomePasangan  JumtahPinjaman

23 LROOIMT Maks Yes B i Ne 2600 1911

aduais
26 LPIOI056 Mate Yes 0 Graduate Yes 0560
ki)

28 LPOOTOTE hni Yes T o 4226 1040 10
laraguat

20 LPIOICES Male B o e No
Graduet

32 LPOO1095 Mk No 0 Graduste ho 3167

33 LPI0IGT Made T Grakiss

+ Code + Markdown

Hasil data cleaning disimpan pada variable baru yakni dataFix.
Setelah itu ditampilkan hasil nya dengan memanggil data instance ke
19 sampai 25 menggunakan dataFix[19:25,]. Hasil data cleaning
memperlihatkan data instance ke 22, 24, 25, 25, 30 dan 31 sudah
terhapus. Pada kasus ini, kita akan membangun model klasifikasi
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menggunakan algoritme  pohon  keputusan, untuk variable
ID_Nasabah akan dihilangkan karena tidak berpengaruh terhadap
proses pembelajaran algoritma.

=chr> =chr> =int= =chr> =chi> =int= <int= <int>

Tahap berikutnya adalah pembagian dataset menjadi dua bagian.
Bagi dataset ke dalam data training dan data testing dengan proporsi
80% untuk data training dan 20% untuk datatesting. Pengalokasian
data training dan testing dilakukan secara random menggunakan
fungsi set.seed(). Berikut adalah baris kode untuk melakukan
pembagian data dan pengalokasian data secara random.

4

et seed(1234)

sTrain=sample(nrow(dataPre), nrow(dataPre)+@.8)
dataTrain = dataPre[sTrain._|

dataTesting = dataPre[-sTrain, ]

+ Code + Markdown

Perintah  dataPre[sTrain,] merupakan instruksi  untuk
mengalokasikan data ke dalam data training dengan proporsi 80%
sesuai pada baris perintah kedua. Sedangkan pada perintah dataPre[-
sTrain,] merupakan pengalokasian sisa data yang sudah dimasukan ke
dalam data training untuk dijadikan data testing. Symbol minus (-)

131



mengindikasikan pengurangan dataset setelah 80% dialokasikan untuk
data training.

Untuk data training disimpan dalam variable dataTrain
sedangkan data testing disimpan dalam dataTesting. Data training
akan digunakan untuk melatih algoritma pohon keputusan sampai
menghasilkan model klasifikasi. Sementara data testing digunakan
untuk mengevaluasi model klasifikasi dari pohon keputusan. Kita juga
bisa memeriksa proporsi kelas target untuk data keseluruhan, data
training dan data testing. Baris kode berikut merupakan perintah untuk
memeriksa proporsi kelas target.

# Periksa proporsi kelas target darl keseluruhan data

prop.table(table(dataFix$StatusPinjaman))

# Periksa proporsi kelas targel untuk data training

prop.table(table(dataTrain$StatusPinjaman) )

M Y
.3072917 9.6927083

@

# Darifosn ~-AnAretT kalaes raoat nntnk dafF natT g
# Periksa proporsi kelas target untuk data testing

prop.table(table(dataTesting$StatusPinjaman) )
N ¥
8.3125 8.6875

Berdasarkan proporsi di atas, dapat diketahui bahwa proporsi data
paling banyak menampilkan kelas target Y dibandingkan N, baik
untuk keseluruhan data, data training maupun data testing. Informasi
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ini  mengindetifikasi awal bahwa model yang terbentuk akan
cenderung lebih mengenali pola klasifikasi ke keputusan Y
dibandingkan N. ldealnya, dataset yang dimiliki harusnya memiliki
kelas target yang imbang sehingga model yang dihasilkan mampu
mengenali kelas dengan adil.

Tahap berikutnya adalah membangun model klasifikasi dengan
melatih algoritma pohon keputusan menggunakan data training.
Gunakan fungsi rpart() untuk membangun model Klasifikasi. Oleh
karenanya kita membutuhkan library (rpart) agar fungsi dapat
dipanggil. Selain itu, untuk memvisualisasikan pohon keputusan yang
terbentuk, kita bisa menggunakan fungsi rpart.plot() dengan
memanggil library(rpart.plot).

rpart() sendiri merupakan kependekan dari Recursive
Partitioning and Regression Trees. Syntax penulisan fungsi rpart
adalah rpart(formula, data, weights, subset, ...). Formula diisikan
persamaan yang memuat variabel respon (dependen) dan variabel
prediktor (independen). Sedangkan data diisi dengan data training
yang digunakan untuk melatih algoritma. Berikut adalah perintah
untuk membangun model klasifikasi yang diawali dengan memanggil
library(rpart) dan library(rpart.plot).

B

11brary-rpart1
library(rpart.plot)
modelDT = rpart(StatusPinjaman ~., data=datalrain)

+ Code + Markdown

Baris ketiga pada kode di atas merupakan perintah untuk melatih
algoritma pohon keputusan menggunakan fungsi rpart(). Formula
yang digunakan pada model ini adalah StatusPinjaman ~. Sedangkan
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untuk parameter data=dataTrain merupakan data

latih yang

digunakan untuk melatih algoritme pohon keputusan. Untuk
menampilkan pohon keputusan yang terbentuk gunakan fungsi

rpart.plot() sebagai berikut:

>

rpart.plot{modelDT, type=3)

I
Credit History =0

=]

1

[
WilayahTempatTinggal = Rural,Urban

[
JumlahPinjaman == 159

JumjahPinjaman <178
>=178

<218

JumTanggungan|< 1 mlahPinj

N
.3 ) p ¥, .14
455 394 4% -

JumlahPinjaman == 218 IncomeNasi

JumlahPinjaman < 115 |

== 115
abah >= 340

=159

= 3400
aman ==

.64
3%

==1 <78
JumjahPinjaman ¢ 107

.

Semiurban

Pada pohon keputusan yang terbentuk diketahui bahwa root node
nya adalah variabel Credit_History. Ini berarti bahwa setiap ada data
baru yang akan diklasifikasikan, yang pertama kali dilihat adalah
variabel Credit_History yang dimiliki nasabah. Jika nasabah tidak
memiliki Credit_History, maka keputusannya langsung di tolak (N),
sedangkan juika Credit_History ada (1) maka variabel yang dicek
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selanjutnya adalah WilayahTempatTinggal. Jika
WilayahTempatTinggal nya Rural, Urban , maka variabel
JumlahPinjaman akan dicek, sedangkan jika WilayahTempatTiggal
Semi Urban maka pengajuan langsung diterima (). Begitu seterusnya
membaca pohon keputusan yang terbentuk untuk mengklasifikasikan
data baru.

library(caret)
predikTrain=predict(modelDT, dataTesting, type="class")
confusionMatrix(table(predikTrain, datalestingSStatusPinjaman))

Confusion Matrix and Statistics

predikTrain N Y
N1z &
¥ 18 57
Accuracy : @.7188
g5% CI : (@.6178, ©.8858)
Mo Information Rate : @.6875
P-Value [Acc > NIR] : ©.2944

Kappa : 8.2871

Mcnemar's Test P-Value : ©8.1237

Sensitivity : @.4008
Specificity : @.8636

Pos Pred Value : 8.5714

Neg Pred Value : @.7608
Prevalence : 9.3125

Detection Rate : ©.125@
Detection Prevalence : 8.2188
Balanced Accuracy : @.6318

'Positive’ Class : N
Setelah model Klasifikasi terbentuk, tahap selanjutnya adalah
mengevaluasi model menggunakan data training. Evaluasi model
dilakukan untuk mengukur akurasi yang dimiliki. Langkah pertama
adalah menggunakan data testing untuk diujikan ke dalam model.
Pada pengujian ini dilakukan prediksi terhadap data testing
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menggunakan model. Fungsi predict() digunakan untuk melakukan
prediksi klasifikasi. Selain itu untuk menampilkan akurasi hasil
prediksi, dilakukan dengan memanggil confussionMatrix()
menggunakan library(caret).

Pada baris kode diatas, hasil prediksi terhadap data testing
disimpan dalam variabel predikTrain, model yang digunakan adalah
modelDT sesuai dengan hasil pada tahap sebelumnya. Fungsi
confusionMatrix() digunakan untuk menampilkan akurasi hasil
prediksi terhadap kelas target dari data testing. Hasil evaluasi model
memperlihatkan bahwa akurasi yang dimiliki adalah 71.88%.

Hasil dari Confusion Matrix juga memperlihatkan informasi nilai
True Negatif sebanyak 12, True Positif Sebanyak 57, sedangkan False
Positif sebanyak 9 dan False Negatif sebanyak 18. Nilai ini dapat
digunakan lebih lanjut untuk mengukur nilai Recall dan Precision.
Dari rangkuman confusion matrix juga kita dapat mengetahui nilai
Kappa sebesar 0.2871. Nilai kappa tersebut masuk dalam kategori
lumayan akurat atau lumayan konsisten. Kappa sendiri biasanya
digunakan untuk mengukur konsistensi dari dua metode pengkuran
terutama untuk data kategorik. Nilai kappa yang baik adalah
mendekati 1, artinya, jika nilai kappa mendekati 1, maka indikator
penggunaan metode pengukuran saling konsisten, dan biasanya diikuti
dengan naiknya akurasi model.

Jika model sudah sesuai kebutuhan, maka model Kklasifikasi yang
terbentuk dapat digunakan untuk mengklasifikasi data baru yang
belum memiliki label / kelas. Misalnya jika anda sebagai seorang
credit analist dihadapkan pada ratusan calon debitur yang memerlukan
penstatusan diterima (YY) atau ditolak (N), anda dapat menggunakan
model dengan memasukan data baru ke dalam model. Pada
pembahasan buku ini, digunakan datasets baru dengan nama Data-
Baru-Calon-Debitur.csv yang belum memiliki kelas.
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Untuk dapat melakukan klasifikasi terhadap data baru, langkah
pertama adalah memanggil dataset seperti biasa menggunakan
perintah read.csv() dan pastikan dataset Data-Baru-Calon-
Debitur.csv sudah ditambahkan pada Kaggle anda. Silahkan pelajari
lagi Bab 5 untuk memasukan dataset ke dalam platform Kaggle.
Simpan datasets baru ke dalam variable dataBaru kemudian
tampilkan isinya dengan memanggil nama variable datasets baru
terebut. Baris kode berikut merupakan proses pemanggilan datasets
baru :

I0_Masabah Jemiskelamin  StatusPernikcahan Pendigikzn Inicy gan  jumiah¥injaman JangkaWaktuPingaman  Credit

=chii= =chr= =chi> <int= = chr= == <int=> =int> <int=>

racls

L0301 Femaie vies Graguaie o 3782 5000

Ada sebanyak 12 data instance baru yang belum memiliki label /
kelas. Seperti pada tahap sebelumnya, untuk variable 1D _Nasabah
akan dihilangkan karena tidak memberikan pengaruh apapun.
Sehingga datasets yang ada hanya tinggak 12. Berikut baris kode
untuk menghilangkan variable pertama (ID_Nasabah).
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dataPrediksi=dataBaru[,2:13
head(dataPrediksi)

A datetrame: © w12

Jeniskelamin  StatusPernikaban  JumTanggungan Pendidikan Wiraswasta IncomeMasabah  IncomePasangan  JumizhPinjaman Jangk

<chr> <chr> <intx <chrs <chr> <ints <ints <int>
1 Mzle Na o Mot No 3744 o 5000
Graduate
Mot o
Male ¥i y 365 200 500
2 Male (53 1 et Mo 3653 200 6000
3 Femzla Yes o Graduate Ver 4g03 3500 600
Mot =
4 Female Ye. i s Ne 0 2600 5500
Graduate
Not "
5 e Ne Do No 1306 £ 3000
Gratluate
3 Male Yes 2 Graduaste Yes 5161 1200 1200

+ Code + Markdown

Gunakan modelDT yang sudah dibuat sebelumnya untuk
memprediksi data baru sehingga diperoleh class nya. Fungsi predict()
digunakan pada tahap ini, hanya saja untuk data diganti dengan
variable dataPrediksi sesuai dengan datasets baru yang belum
memiliki kelas. Baris kode untuk melakukan prediksi terhadap data
baru sebagai berikut :
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2

hasilPrediksiM=predict(modelDT, dataPrediksi, type="class”)
data.frame(hasilPrediksiM)

A dataframe; 12 = 1
hasilPrediksiM

<fct>

N

1
2 N
3 b
4 )
5 M
6 s
7 N
8 )
9 M
10 N

-
¥
<

Parameter type pada fungsi predict() digunakan untuk
menyajikan hasil klasifikasi dalam bentuk kelas kategori sesuai yang
ada pada dataset. Pada baris kode di atas, type yang digunakan adalah
‘class’ karena digunakan untuk menyajikan hasil prediksi klasifikasi
dalam bentuk kelas sesuai yang ada pada model. Selain type class,
kita juga bisa menggunakan type prob untuk menyajikan hasil
klasifikasi dalam bentuk matrik probabilitas antar kelas yang ada.
Adapun untuk mengindikasikan suatu data instance memiliki kelas
tertentu dapat dilihat berdasarkan nilai probabilitas paling tinggi ada
pada kelas yang mana. Berikut adalah baris kode untuk menyajikan
hasil prediksi dalam bentuk matriks probabilitas antar kelas.
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hasilPrediksiM=predict(modelDT, datsPrediksi, type="prob")
data,frame(hasilPrediksil)
Adataframer 12 = 2
N ¥

=<dbl> =<dbl>
1 00464286
2 CO4RATRAR
3 01071420 0.8928571
4 C1071429 (892
C.0464286 0.05357142
01318182

01071420

5
6
T 07777778
8
g

00464286

10 Co4pdi8p
11 €1B18182 0.81518182

12 (1818182 0.81818182

Interpretasi nilai probabilitas di atas adalah : Misal pada data
instance pertama, nilai probabilitas kelas N sebesar 0.94, sedangkan
untuk kelas Y sebesar 0.05. Dengan demikian, data instance pertama
masuk ke dalam kelas N, atau pengajuan peminjaman kredit yang
dilakukan oleh nasabah pertama ditolak. Demikian seterusnya untuk
data instance yang lain.
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BAB IX
ALGORITME NAIVE BAYES

9.1. Dasar Metode Bayes

Teori Bayess merupakan teknik yang digunakan untuk kebutuhan
pengenalan pola dan Klasifikasi suatu objek. Teori ini bekerja
berdasarkan asumsi bahwa pola klasifikasi didasarkan atas nilai-nilai
probabilistik yang dimiliki suatu objek berdasarkan pola alami dan
fitur yang dimilikinya.

Probabilitas P(X) merupakan peristiwva Xyang dapat terjadi
sebanyak n kali diantara N peristiwa dan terjadi saling ekslusif (saling
asing/terjadinya peristiwa yang satu mencegah terjadinya peristiwa
yang lain) dan masing-masing terjadi dengan kesempatan yang sama
dan dapat diformulasikan sebagai berikut :

n
P(X) = N dimana: 0 < P(X) <1

Jika probabilitas kejadian P(X) = 0, artinya bahwa peristiwa E
pasti tidak terjadi, sedangkan jika P(X) = 1, maka dapat dipastikan
peristiwa E terjadi. Selain itu, jika E menyatakan suatu kejadian dan
bukan merupakan peristiwa E, maka diperoleh :

P(E) = 1 - P(X) atau berlaku hubungan
PX)+P(E)=1

Contoh sederhana misalnya, peluang kejadian munculnya Muka
pada saat pelemparan koin adalah 1/2. Maka nilai P(Muka) = %,

sedangkan nilai P(Muka) adalah ¥ diperoleh dari P(Muka) =1 —
P(Muka). Contoh lainnya adalah Peluang munculnya angka 5 pada
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saat pelemparan mata dadu adalah 1/6, sedangkan peluang munculnya
bukan angka 5 pada saat pelemparan mata dadu adalah 5/6.

9.2. Probabilitas Bersyarat

Jika P(X) menyatakan probabilitas kejadian X, P(Y) menyatakan
probabilitas kejadian Y, dan probabilitas X dan Y terjadi bersama-
sama disimbolkan oleh P(XNY) atau P(YnX). Sebuah kondisi
probabilitas bersyarat berlaku jika kejadian X terjadi kalau kejadian Y
terjadi terlebih dahulu yang disimbolkan dengan P(X|Y), sehingga
nilainya probabilitas yang dihasilkan diperoleh melalui persamaan
sebagai berikut :

P(XnNnY)

P(X|Y) = )

Sebaliknya, jika kejadian Y terjadi kalau kejadian X terjadi
terlebih dahulu, maka nilai probabilitas P(Y|X) dapat diperoleh
dengan persamaan :

P(Y NnX)
P(X)

Berdasarkan kejadian probabilitas bersyarat dimana jika X dan Y

terjadi bersama sama, maka dapat dinyatakan bahwa P(XNY) =

P(YX), maka dapat diperoleh persamaan sebagai berikut :

P(Y[X) =

P(XNY)=PX|Y)xP(Y)
dan

P(Y NX) =P|X)xP(X)
Dengan demikian diperoleh :
PXNY)=PYNX)
PXIY)xP(Y) = P(Y|X)xP(X)
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P(Y|X)xP(X)
P(Y)
atau

P(X|Y) =

P(X|Y)xP(Y)
P(X)
Inilah yang menjadi dasar dari persamaan teorma bayess.

P(Y|X) =

9.3.  Persamaan Teorema Bayess

Bedasarkan hasil dekomposisi persamaan probabilitas bersyarat,
persamaan teorema Bayess dapat dinyatakan sebagai berikut :
P(Y|X)xP(X)

P(Y)

Dimana Y merupakan data dengan class yang belum diketahui, X
merupakan hipotesis data atau suatu class yang spesifik, P(X|Y)
merupakan probabilitas hipotesis berdasarkan kondisi tertentu
(posteriori probability), P(X) merupakan probabilitas hipotesis (prior
probability), P(Y|X) merupakan probabilitas berdasarkan kondisi pada
hipotesis dan P(Y) merupakan probabilitas dari X.

Persamaan teorema Bayess di atas memperlihatkan bahwa
peluang sebuah sample menjadi bagian dari class X (posterior)
merupakan peluang munculnya kelas X sebelum munculnya sampel
(prior) dikalikan dengan peluang munculnya karakteristik sample pada
class X (likelihood) dibagi dengan kemunculan karakteristik sample
secara global (evidence). Penjabaran lebih lanjut terhadap persamaan
Bayess dilakukan dengan menjabarkan kondisi data Y dengan jumlah
sample tertentu dan belum memiliki class X, sehingga dapat
dijabarkan sebagai berikut :

P(X|Y) =
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P(Yll YZI Ynlxl)xP(Xl)
k=1 P(Y1, Yz, ... Yie| Xp ) xP (X))

P(X;|V,Y,, ... Yy) =

Dimana X; merupakan class spesifik ke-i dan Y, atau Yk
merupakan sejumlah data yang belum memiliki class.

9.4. Contoh Kasus Klasifikasi dengan Naive Bayess

Diberikan sejumlah data keputusan seseorang melakuan
pembelian komputer seperti diperlihatkan pada Tabel 9.1.

Tabel 9.1 Data Keputusan Pembelian Komputer

age income student credit_rating buys computer
<30 High No Fair No
<30 High No Excellent No
31...40 High No Fair Yes
>40 Medium No Fair Yes
>40 Low Yes Fair Yes
>40 Low Yes Excellent No
31...40 Low Yes Excellent Yes
<30 Medium No Fair No
<30 Low Yes Fair Yes
>40 Medium Yes Fair Yes
<30 Medium Yes Exellent Yes
31...40 Medium No Exellent Yes
31...40 High Yes Fair Yes
>40 Medium No Ecellent No

Jika diketahui Data TestingP = (age < 30, income = medium,
student = yes, credit_rating = fair) maka tentukan apakah calon
pelanggan tersebut akan membeli komputer atau tidak.
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Langkah pertama adalah menghitung nilai probabilitas untuk
semua class target (buys_computer) dengan  persamaan
Yes
P(buyswmputer = %) =@ dimana n merupakan jumlah data
sample untuk class Yes atau No yang akan dihitung nilai
probabilitasnya, sedangkan N merupakan jumlah data sample
keseluruhan. Dengan demikian diperoleh nilai probabilitas untuk
masing-masing class target sebagai berikut :
P(buys_computer = Yes) = 9/14 = 0.64
P(buys_computer = No) = 5/14 = 0.36

Langkah kedua adalah menghitung nilai probabilitas untuk setiap
variabel pada Data Testing terhadap class target. Tahap ini
menghasilkan nilai-nilai probabilitas berupa P(age < 30 |
buys computer = Yes), P(age < 30 | buys computer = No),
P(income=medium | buys_computer = Yes), P(income = medium |
buys_computer = No), P(student = Yes | buys_computer = Yes),
P(student = Yes | buys_computer = No), P(credit_rating = Fair |
buys_computer = Yes) dan P(credit_rating = Fair | buys_computer =
No). Hasil perhitungan nilai probabilitas setiap variabel Data Testing
diperoleh sebagai berikut :

P(age <30 | buys computer = Yes) =2/9 =0.22
P(age <30 | buys computer = No) =3/5=0.6
P(income=medium | buys_computer = Yes) =4/9 =0.44
P(income = medium | buys_computer = No) = 2/5=0.4
P(student = Yes | buys_computer = Yes) = 6/9 = 0.67
P(student = Yes | buys_computer = No) = 1/5 =0.2
P(credit_rating = Fair | buys_computer = Yes) = 6/9 = 0.67
P(credit_rating = Fair | buys_computer = No) =2/5=0.5
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Langkah ketiga, menghitung nilai probabilitas Data Testing
terhadap setiap class target. Berikut hasil perhitungan nilai
probabilitas untuk setiap class target :

Probabilitas untuk class target buys_computer = Yes :
Dari persamaan :
P(Yy,Ys, .. YulX)xP(X;)

P(X;|Yy, Yy, .. Y,) =
Hip Tz n_ P(Yy, Yy, o Vi X xP (Xy)

Diperoleh :
P(buyscomputer = Yes|age < 30, income = medium, student = Yes, credityqting =
P(age < 30, income

(P(age < 30,income = medium, student = Yes, creditmn-ng = Fair |buyscompw

P(buyscomputer = Yes|age < 30, income = medium, student = Yes, credit,qting =
_ 0.22 x 0.44 x 0.67 x 0.67 x 0.64
"~ (022 x 0.44 x 0.67 x 0.67 x 0.64) + (0.6 x 0.4 x 0.2 x 0.5 x 0.36)
P(buyscomputer = Yes|age < 30, income = medium, student = Yes, credit,qting =
_ 0.0278 _0.0278
~(0.0278) + (0.00864)  0.0364
Probabilitas untuk class target buys_computer = No :
Dari persamaan :

= 0.763

P(Yy, Yy, ... Y| X)xP(X;)

P(X;|Yy, Yy, ... Y,) =
BTzl T Sn P(Yy, Yy, o Y X ) xP (X))

Diperoleh :
P(buyswmputer = No|age < 30, income = medium, student = Yes, credit qting =

P(age < 30, income

(P(age < 30, income = medium, student = Yes, credit,qting = Fair |buyscompw

P(buyswmputer = N0|age < 30, income = medium, student = Yes, credit,qting =
_ 06x04x02x0.5x0.36
~ (0.6x0.4x0.2x0.5x0.36) + (0.22 x 0.44 x 0.67 x 0.67 x 0.64)
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P(buyscomputer = N0|age < 30, income = medium, student = Yes, credit,qting
0.00864 _0.00864

= = = 0.237
(0.00864) + (0.0278)  0.0364

Dengan demikian, berdasarkan hasil perhitungan menggunakan
Naive Bayess, dapat diketahui bahwa Data TestingP = (age < 30,
income = medium, student = yes, credit_rating = fair) masuk ke
dalam class target buys_computer = Yes. Hal ini dilihat dari nilai
probabilitas untuk class target buys computer = Yes lebih tinggi
dibandingkan dengan nilai probabilitas untuk class target
buys_computer = No.

9.5.  Algoritme Naive Bayes Menggunakan R

Untuk memulai visualisasi data menggunakan Bahasa R, langkah
pertama adalah login ke dalam kaggle.com menggunakan akun
masing-masing. Kemudian pada manu navigator bagian Kiri pilih
menu < > Code kemudian klik tombol New Notebook sampai terbuka
halaman seperti pada Gambar di bawah. Untuk lebih jelas bagaimana
membuat akun dan membuka notebook baru silahkan pelajari Bab 5.
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Menyiapkan dataset

Langkah selanjutnya adalah menyiapkan dataset menggunakan
perintah "read.csv" pastikan data sudah diupload ke dalam kaggle
dengan format *.csv. Data studi kasus yang digunakan pada
pembahasan buku ini adalah dataset-pinjaman-nasabah.csv. Pada
fungsi read.csv() untuk ditambahkan parameter na.string(c=(“ ”))
untuk mengatasi value variable yang bernilai kosong (empty). Dengan
menambahkan parameter tersebut, setiap value variable yang memiliki
nilai kosong akan diisi dengan value = NA. Pengisian value variable
yang kosong ini dimaksudkan untuk mempermudah proses analisis
data terutama pada tahap data cleaning. Pada tahap data cleaning
dilakukan penghapusan terhadap data instance yang memiliki niilai
NA, dengan demikian dataset yang digunakan sudah betul-betul siap
pakai. Perintah head digunakan untuk menampilkan 6 buah data
pertama. Berikut baris kode yang digunakan :
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data=read.csv( ' __/input/pinjamankreditnassbah/dataset-pinjaman-nasahah.csy’,
sep=", , na.string=c(""))

head|data)
A dotafreme: &= 13
ID_Masabah i in Statusk i JumTane F ] IncomeFasangan JumilahPinjaman
wchiz cchiz schrz =int= =chrs =chrz =int= <int= <hntz
1 Male No 0 Grodusie o 5843 ] NA
2 Male Yes 1 Graduzte ke 4582 1508 128
3 LPDO1005 Maie Yez o Graduzte Veg 3000 o 60
4 LPDO1006 Miale Yes (7} tot N 2583 2358 2o
Graduate

5 LPOO1006 Male No 0 Graducte ha G000 o 141
B LPOO1017 Maie Yes £ Graduzte Yes 3417 4196 267

+ Code + Markdown

Proses Data Cleaning

Langkah berikutnya adalah melakukan pembersihan data terhadap
value variabel yang memiliki nilai NA. Pembersihan data
menggunakan  fungsi na.omit() kemudian datasets setelah
pembersihan disimpan dalam variabel dataClean. Berikut proses
pembersihan dataset pada R.

dataClean=na, omit(data)|
head(dataClean)

B dataframe: 6 » 13

Il _Masabah  JenisKelamin  StatusPernikahan  lumTanggungan Pendidikan Wiraswasta IncomsNasabah  IncomePasangan  JumlahPinjaman

=chr= “chrs zchr <int> <chr> “chrs <int> <int> <int»
2 LPOO1003 Male e 1 Graduats Na 4383 1508 128
3 LPOO100S Male Yes o Graduate Yes 3000 1} 66
4 LPOO100G Mals = g: g et Na 2383 2358 120
Greduabs
5 LPDO1008 Male HNo o Graduate Ne [x ] a 141
& LPOO10711 Male = 2 Groduats Yes 3417 415g 267
T - Mot - e -
i LPOO1D12 Mzle L= ] ; No 2333 1518 o5
Graduate
+ Code + Markdown
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Untuk tahap pembersihan data selanjutnya adalah dengan
menghilangkan variable 1D _Nasabah. Variable ini dihilangkan
karena memang tidak memiliki pengaruh signifikan terhadap proses
pembelajaran algoritma naive bayes. Hasil pembersihan data bagian
kedua disimpan dalam variable dataClean2 sebagai berikut :

dataCleanZ=dataCleanl, 2:13]
head|dataCleanZ)

A dataframa: G 12

JenisHelamin  StatusPernikahan  JumT Pendidi i IncomeMasabah  IncomePasangan  JumlahPinjaman  JangkaWakdul

Pembagian Dataset menjadi Data Training dan Testing

Tahap berikutnya adalah membagi dataset ke dalam data training
dan data testing. Proporsi untuk data training sebanyak 80%
sedangkan untuk data testing sebanyak 20%. Fungsi set.seed()
digunakan untuk memanggil sejumlah data secara random yang akan
dialokasikan untuk data training dan testing. Fungsi sample()
digunakan untuk membuat sample yang diambil dari variabel
dataClean2 sebanyak 80%. Sedangkan variabel dataTrain digunakan
untuk menampung sejumlah data untuk pelatihan algoritma yang
diambil dari variabel sampleTrain, sedangkan variabel dataTesting
digunakan untuk menampung sisa dari data pada dataClean2 setelah
dikurangi dengan 80% alokasi ke data training (-sampleTrain).

Perlu diperhatikan bahwa proporsi untuk data training dan testing
memang tidak ada ketentuan baku. Namun yang pasti, jumlah data
training harus lebih banyak dibandingkan data testing. Hal ini
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dikarenakan data testing dipakai untuk melatih algoritma sehingga
lebih banyak data yang dipelajari oleh algoritma maka semakin
banyak yang bisa dikenali oleh algoritma ketika berhadapa dengan
dataset baru. Selain proporsi dataset, proporsi dari label / kelas dari
variable target juga mempengaruhi model yang terbentuk dari
algoritma. Kemampuan mengenali kelas tertentu ditentukan imbang
tidaknya kelas yang dimiliki. Berikut proses pembagian datasets ke
dalam data training dan data testing.

set.seed(1234)

e < st

dataTesting = dataClean2[-sampleTrain, ||

Gunakan perintah head() untuk mengecek 6 data pertama baik

untuk data training maupun data testing.

head:dataTrain1

A dataframe: 6 = 12

JenisKelamin StatusPernikahan JumTanggungan Pendidikan Wiraswasta IncomeMasabah IncomePasangan JumlahPinjaman

<chr= <chr> <int> <chr> <chr> <int> <int> <int>
Not . .
M o No 32
366 fale Ne 0 Craduste o 6216 0 133
429 Male Yes 0 Graduate No 2920 16 87
Not
o 3400 93
520 Female No [ Graduate o 3400 0
136 Male Yes 3 Graduate No 4000 7750 29
146 Female Yes 0 Graduate No 2330 4486 10¢
503 Male Yes 2 Graduate No 4865 5624 208
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head(dataTesting)

A dataframe: 6 x 12

JenisKelamin S5StatusPernikahan JumTanggungan Pendidikan Wiraswasta IncomeMNasabah IncomePasangan JumlahPinjaman

<chrz <chrz <int> <chr> <chrz <int>

2 Male fes 1 Graduate No 4583
6 Male Yes 2 Graduate Yes 5417
8 Male es 3 Graduate No 3036
9 Male Yes 2 Graduate No 4008
10 hale Yes 1 Graduate No 12841
13 Male Yes 2 Graduate No 3073

Membangun Model Klasifikasi Dengan Algoritma Naive Bayes
Langkah berikutnya adalah membangun model

<int= <int=
1508 128

4196 267
2504 158

1526 168

10868 349
8106 200

klasifikasi

menggunakan algoritma Naive Bayes dengan memanfaatkan fungsi
naiveBayes() yang ada pada library(e1071). Library ini juga memuat
metode lain seperti Fourier Transform, Fuzzy Clustering, Support
Vector Machine, Shortest Path Computation, Bagged Clustering,
Naive Bayes dan Generalized k-Nearest Neighbour. Berikut adalah
baris kode untuk membangun model klasifikasi dengan naive Bayes.

library(e1671)
modelBayes=naiveBayes(StatusPinjaman~., dataTrain, laplace=1)
modelBayes

Output dari perintah di atas :

Naive Bayes Classifier for Discrete Predictors Y 0.1691729 0.8383459
Call: StatusPernikahan
naiveBayes.default(x = X, y = Y, laplace = laplace) Y No Yes
N 0.4237288 0.5932203
A-priori probabilities: Y 0.3270677 0.6804511
Y
N Y JumTanggungan
0.3072917 0.6927083 Y [1] 2]
N 0.7203390 1.020186
Conditional probabilities: Y 0.7857143 1.025681
JenisKelamin
Y Female Male Pendidikan
N 0.2118644 0.8050847 Y Graduate Not Graduate
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N 0.7796610 0.2372881 Y L1 2]
Y 0.8082707 0.1992481 N 154.3136 93.76099
Y 139.0263 76.15854

Wiraswasta
Y No  Yes JangkaWaktuPinjaman
N 0.8728814 0.1440678 Y [1] [2]
Y 0.8759398 0.1315789 N 340.4746 78.05003
Y 341.5940 62.67196
IncomeNasabah
Y [1] [2] Credit_History
N 5653.059 7935.674 Y 1 [2]
Y 5269.492 4898.148 N 0.5508475 0.4995290
Y 0.9887218 0.1057973
IncomePasangan
Y [1] [2] WilayahTempatTinggal
N 1868.568 3943.104 Y  Rural Semiurban Urban
Y 1414.955 2005.318 N 0.3813559 0.2542373 0.3898305

Y 0.2556391 0.4812030 0.2744361
JumlahPinjaman

Evaluasi Model

Langkah berikutnya adalah mengevaluasi model yang sudah
dibangun menggunakan data testing. Gunakan fungsi predict() untuk
mengevaluasi model, kemudian tampilkan confusion matrix serta
informasi akurasinya. Berikut adalah perintah untuk melakukan
evaluasi model naive bayes.
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evalNB=predict(modelBayes, dataTesting, type="class")
confusionMatrix(table(evalNB, dataTestingSStatusPinjaman))

Confusion Matrix and Statistics

evalNE N Y
M1z 7
Y 18 59

Accuracy

@ 9

95% CI : (@.64, ©.5238)
Mo Information Rate : @.6875
P-Value [Acc » NIR] : @.1609

Kappa : @.3266

[

=
B
un
un

Mcnemar's Test P-Value : @

Sensitivity :
Specificity :
Pos Pred Value :
Neg Pred Value :
Prevalence :

Detection Rate :
Detection Prevalence :
Balanced Accuracy :

[<x i cx I v )
=
2}
o
[

"Positive’ Class :

Hasil evaluasi model terhadap data testing diperoleh akurasi
sebesar 73.96%. Sedangkan tabel confusion matrix memperlihatkan
jumlah True Negatif sebanyak 12, True Positif sebanyak 59, False
Positif sebanyak 7 dan False Negatif sebanyak 18. Nilai-nilai ini dapat
digunakan untuk menghitung Recall dan Precision sehingga dapat
mendukung tingkat akurasi yang dihasilkan model.

Penggunaan Model Naive Bayes untuk Prediksi Kelas Baru
Panggil datasets baru yang belum memiliki kelas, pada kasus
pembahasan buku ini, digunakan dataset Data-Baru-Calon-
Debitur.csv. Data calon debitur terdiri atas dua belas orang dengan
variable yang sama dengan datasets saat membangun model. Yang
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membedakan adalah datasets baru ini belum memiliki label / kelas.
Berikut pemanggilan datasets calon debitur baru menggunakan fungsi
read.csv().

dataBaru=read.csv(’ ../input/datauntukprediksi/Data-Baru-Calon-Debitur.csv', sep=",")
head(dataBaru)

W EEEEEEEE——.
Adataframe: 6= 13

ID_Masabah JenisKelamin S5tatusPernikahan JumTanggungan Pendidikan Wiraswasta IncomeNasabah IncomePasai

<chr= <chr> <chrz <int> <chr= <chr> <int> <

1 LP003002 Male No 0 - Mot Mo 3744
Graduate
. Mot

2 LP0O3003 Male Yes 1 No 3653
Graduate

3 LPO:O3004 Female ‘fes 0 Graduate Yes 4808
. Not

4 LP0O3005 Female ‘fes 0 No 5802
Graduate

; Mot s

5 LP0O3006 Male Mo 0 - Mo 4398
Graduate

6 LP0O3007 Male Yfes 2 Graduate Yes 5161

Hilangkan variable ID_Nasabah kemudian simpan datasets ke
dalam variable baru dengan nama dataPrediksi. Berikut baris
kodenya.
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dataPrediksi=dataBaru[,2:13]
head(dataPrediksi)

Adataframe: 6= 12

JenisKelamin StatusPernikah JumTanggungan Pendidikan Wiraswasta IncomeMasabah IncomePasangan Jumlah

<chrx <chr> <int> <chr> <chrs <int> <int>

Mot
M ( 37

1 Aale No 0 Graduate No A4 0

2 Male Yes 1 Mt No 3633 200
Graduate

3 Female ‘fes ] Graduate Yes 4908 3500

. Mot .

4 Female fes ] - No 5802 2600
Graduate

5 Male No o Mot No 4596 0
Graduate

] Male Yfes 2 Graduate Yes 5161 1200

Gunakan variabel dataPrediksi untuk melakukan prediksi kelas
yang ada di dalam nya menggunakan modelBayes. Dalam hal ini
fungsi predict() digunakan untuk menjalankan proses prediksi data
baru berdasarkan model yang ada. Hasil prediksi disimpan pada
variabel hasilPrediksi. Untuk parameter type, pilih ‘class’ untuk
menampilkan hasil prediksi dalam bentuk kelas. Berikut baris
kodenya.
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hasilPrediksi=predict(modelBayes, dataPrediksi, type='class’)
data.frame(hasilPrediksi}

hasilPrediksi

=fict=

N

Selain menyajikan hasil prediksi dalam type = ‘class’, kita juga
dapat menyajikan hasil prediksi dalam bentuk nilai probabilitas, yaitu
dengan menggunakan type ='raw’. Dengan menggunakan type =
‘raw’ maka akan disajikan data frame sebanyak jumlah kelas yang
tersedia disertai dengan nilai probabilitas setiap kelas. Pada
pembahasan buku ini, karena kelas StatusPinjaman hanya terdiri atas
Y dan N, maka vyang disajikan hanya dua kolom yang
merepresentasikan kelas variable StatusPinjaman beserta nilai
probabilitas yang dimilikinya. Berikut baris kode untuk menyajikan

159



hasil prediksi ke dalam tipe =
hasilPrediksi2.

‘raw’ yang disimpan pada variable

hasilPrediksiZ=predict(modelBayes, dataPrediksi, type='raw')
data.frame(hasilPrediksi2)

A data.frame: 12 = 2

N Y
=dbl= =dbl
1.000000e+00  3.070591e-15

1.000000e+00 3.1
1.331670e-01
2.140218e-02  9.785578e-01

1.000000e+00  1.557427

1.000000e+00
3.587685e-02
1.758332e-02
3.308074e-258
1.000000e+00
1.599995e-01

1.000000e +00

4.903272e-14
2.641237e-01

9,5624067e-01

8.4648412-108

5.400005e-01

1.028255e-45

Untuk membaca tabel pada hasil di atas, bisa dilihat berdasarkan
nilai probabilitas tertinggi. Jika nilai probabilitas tertinggi berada pada
Kolom N, maka sudah dipastikan calon debitur di tolak pengajuannya.
Begitu juga sebaliknya.
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BAB X
ALGORITME PARTITIONING ARROUND MEDOIDS

10.1. Konsep Partitioning Around Medoids / K-Medoid

K-Medoids merupakan teknik klaster yang menggunakan objek
sebagai perwakilan (medoid) bagi titik pusat klaster. K-Medoids mirip
dengan K-means, hanya saja pada K-means penentuan pusat klaster
dilakukan dengan menghitung nilai rata-rata suatu objek (mean)
sehingga dapat ditentukan pusat klasternya, sedangkan pada K-
medoids tidak. Algoritma K-medoid adalah sebagai berikut (Pramesti
dkk, 2017) :

1. Inisialisasi pusat klaster sebanyak k (jumlah klaster)
2. Alokasikan setiap data (objek) ke klaster terdekat menggunakan
persamaan ukuran jarak Euclidian Distance dengan persamaan :

d(x,y) =

3. Pilih secara acak objek pada masing-masing Klaster sebagai
kandidat medoid baru

4. Hitung jarak setiap objek yang berada pada masing-masing
klaster dengan kandidat medoid baru

5. Hitung total simpangan (S) dengan menghitung nilai total
distance baru - total distance lama. Jika S < 0, maka tukar objek
dengan data klaster untuk membentuk sekumpulan k objek baru
sebagai medoid.

6. Ulangi langkah 3 sampai 5 hingga tidak terjadi perubahan
medoid, sehingga didapatkan klaster beserta anggota klaster.
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10.2. Studi Kasus

Diberikan data dummy sebagai berikut :

Berdasarkan data pada tabel di atas, kelompokan ke dalam dua
buah klaster menggunakan k-medoid dengan k=2.
Penyelesaian :

Langkah 1 : Tentukan pusat klaster awal sebanyak k=2, ditentukan
secara random atau pemilihan. Dalam hal ini ditentukan pusat klaster
1 (cl = {2,2} diambil dari X1) dan klaster 2 (c2 = {4,6} diambil dari

Xs).

Langkah 2 : Hitung jarak setiap objek data terhadap pusat klaster
terpilin. Perhitungan jarak dilakukan dengan persamaan Euclidian

X1
Xz
X3
X4
Xs
Xs

W NOBIN

Wik~ ON

Distance sebagai berikut :

Data objek

Jarak Data ke

Xi

c1={2,2} c2 = {4,6}

Klaster

(2.2)

0 4.5

(6.4)

(4,5)

(8.2)

OO |WIN(F

(4,6)

(3.3

Berikut perhitungan jarak objek terhadap pusat klaster untuk data Xj :

X1keC1l:

X1 ke C2:

d(X1,C1) =/(2-2)2+(2-2)2=0

d(X1,€2) =/ (2—4)2 + (2 —6)2
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d(X1,C2) = V4 + 16 = 4.47

Lakukan perhitungan jarak untuk objek yang lain dengan cara
yang sama sehingga diperoleh jarak antar objek keseluruhan sebagai
berikut :

Data objek Jarak Data ke

i | Xi |cl={22} |c2={agy | rlaster
1 22 0.0 45 1
2 | (64) 44 28 2
3 | (45) 36 10 2
4 (82 6.0 5.6 2
5 | (456) 44 0.0 2
6 | (33) 14 3.1 1
Cost 1.4 9.4

Langkah selanjutnya adalah menentukan klaster untuk masing-
masing objek data. Caranya adalah dengan melihat jarak terpendek
yang dimiliki objek data terhadap pusat klaster masing-masing. Pada
tabel di atas terlihat bahwa dari enam objek data ada empat objek data
yang menjadi anggota klaster 2 dan dua objek data yang menjadi
anggota klaster 1.

Kalster 1 = {(2,2); (3,3)}
Klaster 2 = {(6,4); (4,5); (8,2); (4,6)}

Selanjutnya adalah menghitung total cost yang dimiliki setiap
klaster. Caranya adalah dengan menjumlahkan data jarak keseluruhan
dari setiap objek data yang ada pada masing-masing Klaster.
Berdasarkan hasil klaster awal dapat diketahui total cost untuk
masing-masing klaster sebagai berikut :

Klaster 1=00+14=14
Klaster2=28+1.0+56+0.0=94
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Total cost klaster adalah penjumlahan dari cost Klaster 1 + cost
Klaster 2 sehingga dengan demikian total cost untuk klaster tahap
pertama ini sebesar 10.8. Selanjutnya lakukan pengklasteran ulang
untuk mengetahui total cost dari proses klaster kedua, kemudian
dibandingkan. Jika total cost akhir lebih besar dari total cost awal,
maka pengelompokan selesai. Sebaliknya jika total cost akhir lebih
kecil dari total cost awal, maka pengklasteran terus dilakukan sampai
memenuhi syarat current total cost > previous total cost.

Selanjutnya, tentukan pusat Kklaster baru (medoid) untuk
perhitungan jarak objek data yang baru. Caranya adalah dengan
melihat total cost akhir dari setiap klaster. Ambil total cost dengan
nilai terkecil. Pada studi kasus ini, nilai cost terkecil dimiliki oleh
klaster 1. Selanjutnya tentukan pusat klaster baru untuk C1, dalam hal
ini misal kita pilih X3 (4,5) sebagai pusat klaster baru untuk C1.
Kemudian lakukan perhitungan jarak kembali untuk data hasil klaster
pertama. Hasil perhitungan jarak klaster kedua diperoleh sebagai
berikut :

Data objek Jarak Data ke Klaster

i Xi cl ={4,5} c2 ={4,6}

1 122 3,6 4,5 1

2 | (64 2,2 2,8 1

3 |45 0,0 1,0 1

4 |82 5,0 57 1

5 |(4,6) 1,0 0,0 2

6 |33 2,2 3,2 1
Cost 13.1 0.0

Berdasarkan hasil Kklaster awal dapat diketahui total cost untuk
masing-masing klaster sebagai berikut :
Klaster 1 =3.64+2.24+0.0+22=13.1
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Klaster 2 = QL)

Total cost klaster adalah penjumlahan dari cost Klaster 1 + cost
Klaster 2 sehingga dengan demikian total cost untuk klaster tahap
kedua ini sebesar 13.1.

Pada tahap Kklaster sebelumnya diketahui total cost yang
dihabiskan adalah 10.8, sedangkan pada tahap kedua, total cost yang
dihabiskan sebesar 13.1, dengan demikian hasil klaster optimal
ditunjukan oleh tahap klaster awal dengan nilai centroid {2,2} dan
{4,6}. Dengan demikian klaster yang terbentuk adalah klaster dengan
total cost paling kecil yaitu dari hasil klaster tahap pertama :

Klaster 1 = {(2,2); (3,3)}

Klaster 2 = {(6,4); (4,5); (8,2); (4,6)}
10.3. Algoritme PAM Menggunakan R

Untuk dapat melakukan analisis klaster menggunakan
partitioning around medoid (PAM), hal yang pertama adalah siapkan
datasets yang akan dikelompokan. Pada pembahasan buku ini, untuk
teknik pengelompokan data (Bab 9 sampai 11) akan digunakan data
Pendapatan Domestik Regional Bruto (PDRB) 41 Kabupaten di Pulau
Jawa Bagian Barat. Diambil dari 3 Provinsi yakni Jawa Barat, DKI
Jakarta dan Provinsi Banten. Sedangkan untuk data diambil
berdasarkan data PDRB tahun 2010 — 2021. Dataset disimpan dalam
bentuk *.csv dengan nama pdrbgabungan.csv. Hal yang perlu
diperhatikan saat melakukan analisis klaster adalah, pastikan bahwa
data yang dimiliki bertipe numerik. Berikut pemanggilan data PDRB
dalam bahasa R.
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datasread.esv(’' .. /input/pdrbjawahagisnbarat/pdrb-gabungan.cav’, seps 1
head|data)

A dataframe: 6= 13

Mama Wilayah  Year209) VYear2001 Vear2002 Year2013 Vear2014 Yesr25 Year2016 Vear2017 Vear2018 Year2010 Year2020 Year2021

cchry <dbl> <dbl> <dhl> <dbl> <dbl> <dbl> <dhl> =dhlz <dhl> <dbi> <dbl> <dbl>»

Kabugiaten lebak 12572 35620 4006200 4BETOBS 1573634

Fabupsten o
Tangerang .

& w & W N -

3T 13670784 16745084 17203476 13933466 20133023 21482093

KotaSerang 12549572 1339569

Baris kode di atas merupakan perintah untuk memanggil dataset
yang disimpan pada variable data, kemudian ditampilkan hasilnya
sebanyak enam data instance pertama menggunakan perintah head().
Langkah berikutnya adalah melakukan pre-processing data dengan
menghilangkan data bernilai N/A (jika ada). Gunakan perintah
na.omit() untuk menghilangkan data instance yang memiliki value
N/A.

Jika pre-processing dilakukan secara manual, misalnya diperiksa
menggunakan aplikasi lain, maka perintah na.omit() tidak diperlukan.
Artinya bahwa data yang dipanggil dan disimpan dalam platform
Kaggle adalah data yang sudah bersih dan tidak memuat empty
attribute value, NA value, redudance dan sebagainya. Dengan
demikian data sudah siap pakai untuk kebutuhan analisi klaster.
Meskipun demikian, Bahasa R tetap menyediakan fungsi pre-
processing untuk menghilangkan data yang memiliki value N/A
tersebut. Apalagi jika data nya dalam jumlah yang sangat besar.
Berikut perintah untuk removal data instance dengan N/A value
kemudian diperiksa struktur dan jumlah observasi data setelah
dilakukan na.omit() menggunakan str() sebagai berikut :
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dataClean=na.omit(data)
str(dataClean)

‘data.frame’: 41 obs. of 13 variables:

% Nama.Wilayah: chr "Kabupaten Lebak™ “"Kabupaten Pandeglang” "Kabupaten Serang” "Kabupaten Tangerang” ...
% Year.2612 :omum 12572538 12279542 33841800 18549119 44578529 ...
% Year.2811 :onum 13325629 12984482 359053708 62022491 47633318 ...
% Year.2@12 onum 14886202 13738832 3734964@ 65848281 513e0206 ...
% Year.2613 ©onum 14837984 14387883 40246600 70065933 54732034 ...
% Year.2014 :onum 15756247 15897185 42541188 74181232 57261923 ...
% Year.2@15 :onum 16733238 15974129 4445458@ 78093560 59982732 ...
% Year.2616 : mum 17665397 16855618 46715188 82183596 62981047 ...
% Year.2817 :onum 18683740 17566428 49154636 86964027 6644452% ...
% Year.2013 :onum 19735870 18812932 51754320 92011485 78582082 ...
% Year.2619 ©onum 20818490 19644125 543474835 97142198 74228541 ...
% Year.2828 ©onum 28618990 19541488 53055563 93544934 73534471 ...
% Year.2821 onum 21245840 29127757 54992522 978@99@2 77871368 ...

Berdasarkan hasil pembersihan data, jumlah data masih seperti
apa adanya yakni 41 data instance dengan 13 variabel. Ini berarti
dataset yang digunakan sudah siap digunakan. Untuk dapat
menggunakan fungsi partitioning around medoid, pada Bahasa R
dibutuhkan library(cluster) yang di dalamnya memuat fungsi pam().
Berikut langkah-langkah analisis klaster dengan PAM.

1. Untuk melakukan klasterisasi khususnya menggunakan PAM dan
k-means, hal yang paling krusial adalah menentukan jumlah
klaster optimal. Banyak dari analis data yang sering kesulitan
dalam menentukan jumlah Kklaster optimal saat akan
mengelompokan data tertentu. Pada bahasa R, penentuan jumlah
klaster optimal dapat dilakukan dengan menghitung nilai Within
Sum Square (WWS) sebagai berikut :
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Seperti diperlihatkan pada Grafik di atas, terjadi penurunan
sangat drastis dari nilai within sum square saat jumlah Kklaster
meningkat dari 1 klaster menjadi 4 atau 5. Dengan demikian, pada
turunan klaster k = 4 memperlihatkan kestabilan nilai WWS nya.
Jumlah klaster dalam hal ini dapat dinyatakan dengan melihat
keseimbangan antara k dan WWS. Dengan demikian, pada kasus
ini jumlah klaster yang akan digunakan adalah k = 4.

. Setelah jumlah klaster diketahui, langkah berikutnya adalah
membangun klaster dengan fungsi k-means menggunakan R
Studio. Dalam hal ini fungsi pam yang sudah tersedia pada bahasa
R digunakan sebagai berikut :
Perintah dasar PAM pada R
pam(x, k, diss = inherits(x, "dist™), metric = c¢("euclidean™,
"manhattan™))

Keterangan :

X . matrik data dalam bentuk numerik atau data yang
dapat dikonversi ke dalam bentuk matrik.

Kk . jumlah klaster, bisa disebut jumlah k atau jumlah

168



initial pusat klaster
metric : jenis perhitungan jarak, pilih salah satu

Berdasarkan data yang ada dan jumlah klaster (k) yang telah
ditentukan, untuk mengelompokan data dengan PAM dilakukan
dengan menuliskan perintah sebagai berikut :

library(cluster)
klasterPAM=pam{dataClean[,2:13] 4, diss = inherits(dataClean[.2:13], “dist") metric = ¢ euclidean’})
klasterPAM

Pada baris perintah di atas. library(cluster) digunakan untuk
memanggil package cluster analisis yang di dalamnya memuat fungsi
klaster PAM. Untuk baris kedua dengan nama variabel klasterPAM
adalah perintah untuk melakukan analisis klaster menggunakan fungsi
pam() dimana parameter data diambil dari variabel dataClean dengan
mengambil variabel ke 2 sampai ke 13 karena bertipe numerik,
sementara variabel ke 1 bertipe character (berupa nama wilayah),
paramter perhitungan jarak dilakukan dengan pendekatan euclidean.
Hasil klaster kemudian ditampilkan dengan memanggil variabel
klasterPAM sehingga menampilkan informasi medoids, clustering
vector, objective function dan available components. Perhatikan pada
dua hasil pertama yaitu medoids dan clustering vector. Medoids
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memperlihatkan nilai akhir medoids untuk semua variabel untuk
sebanyak klaster yang dibentuk. Pada medoid ini juga diperoleh
informasi data instance ke berapa yang dipilih secara random menjadi
medoids sampai dengan iterasi terakhir. Sedangkan untuk komponen
clustering vector, menyajikan informasi keanggotaan klaster setiap
data instance. Baris pertama menunjukan nomor urut data instance,
sementara baris kedua menunjukan klaster tempat data instance
tersebut berada.

Kita juga bisa menyajikan informasi nama wilayah terklaster ke
dalam klaster mana saja dengan memodifikasi variabel klasterPAM
digabungkan dengan variabel Nama Wilayah pada dataset awal.
Gunakan fungsi row.names() untuk memanggil data instance variabel
Nama Wilayah kemudian gunakan perintah cbind() untuk
menggabungkan keduanya. Berikut perintahnya :

wil=row.names=c(data[,1])
wil

‘Kabupaten Lebak' - ‘Kabupaten Pandeglang’ - ‘Kabupaten Serang' - "Kabupaten Tangerang' - 'Kota Cilegon' - "Kota Serang'-

‘Kota Tangerang' - 'Kota Tangerang Selatan’ - ‘Kabupaten Kepulauan Seribu’ « 'Kota Jakarta Barat' - 'Kota Jakarta Pusat’ -

‘Kota Jakarta Selatan' - 'Kota Jakarta Timur' - "Kota Jakarta Utara' - 'Kabupaten Bandung ' - ‘Kabupaten Bandung Barat ' - "‘Kabupaten Bekasi' -
‘Kabupaten Bogor "+ 'Kabupaten Ciamis' - 'Kabupaten Cianjur ' - 'Kabupaten Cirebon ' - 'Kabupaten Garut ' - 'Kabupaten Indramayu *-
‘Kabupaten Karawang ' - 'Kabupaten Kuningan ' - 'Kabupaten Majalengka’ - ‘Kabupaten Pangandaran’ - ‘Kabupaten Purwakarta' -
‘Kabupaten Subang ' 'Kabupaten Sukabumi' - 'Kabupaten Sumedang ' - 'Kabupaten Tasikmalaya ' - 'Kota Bandung ' - 'Keta Banjar -

'Kota Bekasi ' - 'Kota Bogor '+ 'Kota Cimahi ' - 'Kota Cirebon "+ 'Kota Depok '+ 'Kota Sukabumi' - 'Kota Tasikmalaya '
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lengkap=chind(wil, klasterPAMScluster)
lengkap[1:18,]

A matrize 10 = 2 of type chr

wil
1 Kabupaten Lebak 1
2 Kabupaten Pandeglang 1
3 Kabupaten Serang 2
4 Kabupaten Tangerang 2
5 Kota Cilegon 2
6 Kota Serang 1
7 Kota Tangerang 2
8 Kota Tangerang Selatan 2

9  Kabupaten ¥epulauan Seribu 1

10 Kota lakarta Barat 3

Hasil penggabungan terlihat informasi yang lebih representatif
terhadap luaran klaster. Contoh : Kabupaten Lebak di kanannya
terdapat informasi angka 1, artinya bahwa Kabupaten Lebak
terkelompok ke dalam klaster 1 dan seterusnya. Untuk visualisasi hasil
klaster kita juga dapat menyajikannya ke dalam bentuk grafik
menggunakan fungsi clusplot() sebagai berikut :
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clusplot{data, klasterPAMScluster, color=TRUE, shade=TRUE, labels=2, lines=8)

CLUSPLOT( data )

Componant 2
o

Component 1
Thesa twa compoenents explain 99.45 % of the point variability,

Baris perintah diatas memanggil fungsi clusplot dengan parameter
data diambil data dataset awal saat dipanggil, dan parameter model
klasterPAM yang dibuat pada tahap sebelumnya, sisanya adalah
pengaturan parameter berupa warna,, arsisan, label dan tebal baris.
Angka yang ditunjukan pada setiap plot klaster merupakan informasi
nomor data instance.

Evaluasi klaster dapat dilakukan dengan melihat koefisien
silhouette. Koefisien silhouette memiliki rentang nilai antara -1
sampai +1, semakin mendekati +1 data dikatakan bahwa objek data
terklaster dengan baik, begitu juga sebaliknya. Luaran klaster PAM
sebetulnya sudah secara otomatis menghitung koefisien silhouette
yang dimaksud. Untuk mengetahui distribusi koefisien silhouette, kita
dapat menggunakan fungsi plot(silhouette()) sebagai berikut :
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plot(silhouette(klasterPAM))

Silhouette plot of pam(x = dataClean], 2:13], k = 4, diss = inherit:

n=41

4 clusters G
jrom | aveig s

1021073

2: 11| 039

3: 5| 053

4: 405

T T T T
a0 0.2 0.4 0.6
Sihoustte width s

Average silhouette width ; 0,58

Hasil visualisasi koefisien

silhouette memperlihatkan bahwa
setiap objek data memiliki nilai silhouette beragam dan sebagian besar
mendekati +1. Meskipun demikian ada beberapa objek data yang
menjauhi +1 seperti yang terjadi pada klaster 2 ada tiga objek data

yang mendekati 0 dan menjauhi +1.
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BAB XI
ALGORITME K-MEANS

11.1. Teori Algoritme K-means

K-means merupakan metode pengelompokan data yang masuk ke
dalam kategori unsupervised atau tidak terbimbing. Metode ini
mengelompokan data berdasarkan fitur-fitur mirip yang dimiliki oleh
setiap objek data ke dalam kelompok tertentu (Mirkes, 2011).
Sebelum proses pengelompokan dilakukan, terlebih dahulu ditentukan
jumlah Klaster yang akan didapatkan serta jumlah iterasi (perulangan)
proses klaster nya. Objek data dikelompokan berdasarkan similarity
yang dimilikinya dengan melihat jarak antar objek data dengan pusat
klaster (centroid). Perhitungan jarak dapat dilakukan dengan
menggunakan metode-metode perhitungan jarak, salah satunya adalah
menggunakan euclidean distance. Berikut ini adalah algoritma dari K-
means :

1. Tentukan jumlah klaster sebanyak K

2. Tentukan pusat Klaster (centroid) secara acak sebanyak K

3. Hitung jarak antar objek data menggunakan Euclidean Distance
sebagai berikut :

n
d(x;, %) = Z(xik - x5)’
k=1

Dimana, d(x;,X;) merupakan jarak antara objek data xi dan x;j, n
adalah dimensi atau jumlah data, xj merupakan koordinat objek
data x; pada dimensi ke k, dan x; adalah koordinat objek data x;
pada dimensi ke k.
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4.

5.

Kelompokan data berdasarkan nilai jarak yang sudah dihitung
pada tahap 3 sehingga terkelompok menjadi K buah klaster.
Perbaharui nilai pusat klaster dengan persamaan sebagai berikut :

1
Uk = N_kzxq

Dimana px merupakan titik centroid dari klaster ke K, Ng
merupakan banyaknya data pada klaster ke K dan xq adalah data
ke — g pada Kklaster ke K.

Ulangi langkah ke 2 sampai 5 sampai nilai dari pusat klaster tidak
berubah lagi, atau anggota klaster tidak mengalami perubahan.

11.2. Studi kasus

Diberikan sejumlah data dummy sebagai berikut :

No Objek Data
X1l | X2 | X3
1 8 10 |20
2 10 |6 6
3 12 |8 10
4 10 12 18
5 20 |10 |26
6 2 20 |12
7 4 12 |6
8 6 8 20

Kelompokan data pada table di atas ke dalam tiga buah klaster.

Diketahui nilai pusat klaster awal masing-masing sebagai berikut : C1
= {10,6,6}; C2 = {10,12,18) dan C3 = {6,8,20}.

Penyelesaian :

Diketahui jumlah K =3
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Pusat klaster adalah C1 = {10,6,6}; C2 = {10,12,18) dan C3 =
{6,8,20}.

Langkah selanjutnya adalah menghitung jarak antar objek data
berdasarkan ketiga pusat klaster yang sudah ditentukan. Berikut
ilustrasi perhitungan jarak antar objek data pertama terhadap semua
pusat klaster menggunakan Euclidian distance :

Dalam hal ini xi merupakan titik koordinat untuk objek data yang
akan di klaster, dan x; merupakan pusat klaster (centroid) yang telah
ditentukan sebelumnya.

Data 1 {8,10,20} terhadap C1 = {10,6,6}

3
d(x;, %) = Z(xik ~ )’
k=1

= G = x0)" + (= 22)° + (0 = )’
d(x;, %) = /(8 — 10)2 + (10 — 6) + (20 — 6)2
d(x;, %) =/ (—2)% + 4% + (14)2
d(xi,xj) =4 +16 +196 = 14.7

Data 1 {8,10,20} terhadap C2 = {10,12,18}

3
d(x;,%;) = Z(xik — %)
k=1

= \/(xil - le)z + (xi2 — sz)z + (o3 — x]-3)2
d(x;, %) = /(8 — 10)2 + (10 — 12)2 + (20 — 18)2
d(x;, ;) = (=2)2 + (—2)% + (2)?
d(xi,xj) =V4i+4+4=34
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Data 1 {8,10,20} terhadap C3 = {6,8,20}

3
d(xl-,xj) = Z(xik - xjk)z
k=1
= J(xil - le)z + (xi2 = sz)z + (xiz — xjs)z
d(x;, %) = /(8= 6)2 + (10 — 8)% + (20 — 20)2
d(xi, %) = (2)2 + 22 + (0)2
d(xl-,xj) =V4+4=28

Lakukan perhitungan yang sama untuk semua data (data 2 sampai
ke 8) sehingga diperoleh informasi jarak antar data sebagai berikut :

No Objek Data Jarak Data ke Pusat Klaster
| X1 | X2 | X3 | C1={10,6,6} | C2={10,12,18} | C3=46,8,20}
1 |8 10 |20 14.7 3.4 2.8
2 |10 |6 6 0.0 13.4 14.7
3 |12 |8 10 4.9 9.1 11.6
4 110 |12 |18 13.4 0.0 7.5
5 |20 |10 |26 22.7 12.9 15.3
6 |2 20 |12 17.2 12.8 14.9
7 |4 12 |6 8.5 13.4 14.7
8 |6 8 20 14.7 6.0 0.0

Langkah selanjutnya adalah mengelompokan setiap objek data ke
dalam klaster yang ditentukan berdasarkan jarak yang sudah
diketahui, sehingga diperoleh sebagai berikut :

Objek Data Jarak Data ke Pusat Klaster
No. | X1 | X2 | X3 Cl= C2= C3= Klaster
{10,6,6} | {10,12,18} | {6,8,20}
1 18 |10 |20 14.7 3.4 2.8 3
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2 |10 |6 6 0.0 134 14.7 1
3 |12 |8 10 4.9 9.1 11.6 1
4 |10 |12 |18 13.4 0.0 7.5 2
5 |20 |10 | 26 22.7 12.9 15.3 2
6 |2 20 | 12 17.2 12.8 14.9 2
7 |4 12 | 6 8.5 13.4 14.7 1
8 |6 8 20 14.7 6.0 0.0 3

Hasil pengelompokan awal dapat dilihat bahwa ada sebanyak tiga
objek data yang masuk ke dalam klaster 1, tiga buah objek data pada
klaster 2 dan 2 buah objek data pada klaster 3. Langkah selanjutnya
adalah menghitung ulang pusat klaster (centroid) baru dengan mencari
nilai rata-rata untuk setiap Kklaster yang terbentuk. Perhitungan pusat
klaster baru dilakukan dengan persamaan pada tahap ke — 5 algoritma
K-means. Hasil perhitungan pusat klaster baru diperoleh sebagai
berikut :

Cl dengan anggota klaster = ({10,6,6};{12,8,10};{4,12,6})
diperoleh pusat klaster baru sebagai berikut :

1041244\ 6+8+12\ /6+10+6
61={< 3 )( 3 )( 3 )}

e1={(3)-5)(5)

C1={8.7,8.7,7.3}

C2 dengan anggota klaster = ({10,12,18};{20,10,26};{2,20,12})
diperoleh pusat klaster baru sebagai berikut :
_ {(10 + 20 + 2) (12 + 10 + 20) (18 + 26 + 12)}

B 3 3 3
2= {(3).(3)-(5)
€3 = {10.7,10.7,18.7}

C3 dengan anggota klaster = ({8,10,20}; {6,8,20}) diperoleh
pusat Klaster baru sebagai berikut :
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{( ) (5)57)
5=(3)-) (7))

€3 ={7,9,20}

Selanjutnya hitung ulang jarak antar data berdasarkan nilai pusat
klaster yang baru untuk mengelompokan ulang setiap objek data
kemudian dibandingkan hasilnya dengan Klaster yang terbentuk
sebelumnya. Berikut hasil perhitungan jarak antar objek data terhadap
nilai pusat klaster yang baru :

Objek Data Jarak Data ke Pusat Klaster
No. | X1 | X2 | X3 Cl= C2= C3=
{8.7,8.7,7.3} | {10.7,10.7,18.7} | {7,9,20}

1 |8 10 |20 12.8 3.1 1.4
2 |10 |6 6 3.3 13.6 14.6
3 |12 |8 10 4.3 9.2 11.2
4 110 |12 |18 11.3 1.6 4.7
5 |20 |10 |26 21.9 11.8 14.4
6 |2 20 |12 14.0 14.4 14.5
7 |4 12 | 6 5.9 14.4 14.6
8 |6 8 20 13.0 5.6 1.4

Kelompokan ulang berdasarkan jarak objek data yang diperoleh,
sehingga diperoleh sebagai berikut :

Objek Data Jarak Data ke Pusat Klaster
No. Cl= C2= C3= Klaster
X1 | X2 | X3 {8.7,8.7,7.3} {10.7,10.7,18.7} | {7,9,20}
1 |8 10 | 20 12.8 3.1 1.4 3
2 |10 |6 6 3.3 13.6 14.6 1
3 |12 |8 10 4.3 9.2 11.2 1
4 |10 |12 | 18 11.3 1.6 4.7 2
5 |20 [10 | 26 21.9 11.8 14.4 2
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6 |2 20 |12 14.0 144 145 1

~

4 12 |6 5.9 14.4 14.6 1

8 |6 8 20 13.0 5.6 1.4 3

Hasil pengelompokan iterasi kedua terlihat ada perubahan
anggota klaster, Klaster 1 pada iterasi pertama berisi 3 anggota
berubah menjadi 4 anggota klaster pada iterasi kedua. Karena anggota
Klaster dari iterasi pertama dan kedua mengalami perubahan, maka
lakukan pengelompokan ulang ke iterasi ketiga. Langkah kedua
sampai lima pada algoritma K-means diulang. Berikut adalah pusat
klaster yang baru untuk iterasi ketiga :

C1l dengan anggota klaster = ({10,6,6};{12,8,10};{2,20,12};
{4,12,6}) diperoleh pusat klaster baru sebagai berikut :

10+12+2+4\ (6+8+20+12\ 6 +10+12+6
1= ) ( ) ( )

D a@®Ee

¢1={7,11.5,8.5}

C2 dengan anggota klaster = ({10,12,18};{20,10,26}) diperoleh
pusat Klaster baru sebagai berikut :

e {<1o er 20)'<12 er 10) | (18 er 26)}
2= {(3)(3):(z)

C3 = {15,11,22}

C3 dengan anggota klaster = ({8,10,20}; {6,8,20}) diperoleh
pusat Klaster baru sebagai berikut :

{2 (5). (25
=) (2.(9)

€3 ={7,9,20}
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Selanjutnya hitung ulang jarak antar data berdasarkan nilai pusat
klaster yang baru untuk mengelompokan ulang setiap objek data
kemudian dibandingkan hasilnya dengan Klaster yang terbentuk
sebelumnya. Berikut hasil perhitungan jarak antar objek data terhadap
nilai pusat Klaster yang baru :

Objek Data Jarak Data ke Pusat Klaster
No. | X1 | X2 | X3 Cl= C2= C3={7,9,20}
{7,11.5,8.5} {15,11,22}
1 |8 10 | 20 11.6 7.3 1.4
2 |10 |6 6 6.7 17.5 14.6
3 |12 |8 10 6.3 12.7 11.2
4 110 |12 |18 10.0 6.5 4.7
5 |20 |10 |26 21.9 6.5 14.4
6 |2 20 |12 10.5 18.7 14.5
7 |4 12 | 6 3.9 19.4 14.6
8 |6 8 20 12.1 9.7 1.4

Kelompokan ulang berdasarkan jarak objek data yang diperoleh,
sehingga diperoleh sebagai berikut :

Objek Data Jarak Data ke Pusat Klaster
No. Cl= C2-= C3= Klaster
X1 | X2 X3 {8.7,8.7,7.3} | {10.7,10.7,18.7} | {7,9,20}
1 |8 |10 |20 11.6 7.3 14 3
2 |10 |6 |6 6.7 175 14.6 1
3 |12 |18 |10 6.3 12.7 11.2 1
4 |10 |12 | 18 10.0 6.5 4.7 3
5 |20 |10 | 26 219 6.5 14.4 2
6 |2 20 | 12 105 18.7 14.5 1
7 |4 12 | 6 3.9 19.4 14.6 1
8 |6 |8 |20 12.1 9.7 1.4 3
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Selanjutnya bandingkan antara anggota klaster pada iterasi saat
ini dengan iterasi sebelumnya, karena masih terlihat perbedaan
anggota klaster, maka pengelompokan ulang terus dilakukan sampai
iterasi tertentu. Berikut ini adalah hasil pengelompokan pada iterasi
keempat dimana tidak terjadi lagi perubahan anggota klaster hasil dari
iterasi ketiga dan keempat.

Objek Data Jarak Data ke Pusat Klaster
No. Cl= C2= C3= Klaster
XL\ X2 | X3 | 878773} | {107,10.7,18.7} | {7,9,20}
1 |8 10 | 20 11.6 134 0.7 3
2 10 | 6 6 6.7 22.7 14.1 1
3 |12 |8 |10 6.3 18.0 10.3 1
4 |10 |12 | 18 10.0 13.0 3.1 3
5 |20 | 10 | 26 21.9 0.0 13.7 2
6 |2 20 | 12 10.5 24.9 13.8 1
7 4 12 | 6 3.9 25.7 14.1 1
8 |6 |8 |20 12.1 15.4 2.9 3

Dengan demikian, hasil pengelompokan data menggukan K-
means diperoleh

Klaster 1 = {Data 2, Data 3, Data 6, Data 7}
Klaster 2 = {Data 5}
Klaster 3 = {Data 1, Data 4}

11.3. Algoritme K-means Menggunakan R

Sama seperti algoritme PAM, pada k-means hampir tidak ada
perbedaan. Diawali dengan pemanggilan datasets, pre-processing,
normalisasi (jika diperlukan), penentuan jumlah Klaster, proses
klastering sampai dengan evaluasi hasil klaster. Fungsi kmeans()
digunakan pada teknik ini yang merupakan bagian dari paket
library(cluster). Berikut tahapan analisis klaster dengan k-means
menggunakan R :
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1. Siapkan dataset (untuk dataset yang digunakan sama dengan
analisis PAM pada bab 10), kemudian panggil menggunakan
perintah  read.csv() dan tampilkan enam data pertama
menggunakan perintah head() sebagai berikut :

ambilData=read.csv('../input/pdrbiawabagianbarat/pdrb-gabungan.csv'

sep=', , na.string=c{'"))
head(ambilData

2. Hasil perintah head()

Adatatrame: 6 = 13

Nama.’ Wilayah Year2010 Year2011 Year2012 Year2013 Year2014 Yeac2015 Year 2016 Year2017 Vear2018 Year2019 Year2020 Year2021

«dbls <dbls <dblx <dbl <dblx edbl> <dbl <dbl> <dbl <dhl> <dblx <dhbls

15736247 16733238 17665307 18683740 19735870 20810490 20670980 21243040

16745084 17808478 1

3. Lakukan data cleaning menggunakan perintah na.omit() untuk
menghilangkan data instance yang memiliki value N/A sebagai
berikut ;

ambilData=na.omit(ambilData)

4. Untuk melakukan klasterisasi khususnya menggunakan k-means,
hal yang paling krusial adalah menentukan jumlah klaster optimal.
Banyak dari analis data yang sering kesulitan dalam menentukan
jumlah Klaster optimal saat akan mengelompokan data tertentu.
Pada bahasa R, penentuan jumlah klaster optimal dapat dilakukan
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dengan menghitung nilai Within Sum Square (WWS) sebagai
berikut :

D1 =(nrow{ambilData[,2:13])-1)*sum(apply(ambilDatal,2:131,2, var)
for (i din 2:28) D1[i]<-sum(kmeans(ambilDatal,2:13], centers=i)$withinss)
plot{1:28, D1, type = "b", main = "Grafik Optimalisasi Jumlah Klaster"

xlab = "Jumlah Klaster®, ylab = "Nilai Sum Square”)

Grafik Optimalisasi Jumlah Klaster

Milal Sum Square

=0, 8-8
=
T
5

Seperti diperlihatkan pada Grafik di atas, terjadi penurunan sangat
drastis dari nilai within sum square saat jumlah klaster meningkat dari
1 klaster menjadi 4 atau 5. Dengan demikian, pada turunan klaster k =
4 memperlihatkan kestabilan nilai WWS nya. Jumlah klaster dalam
hal ini dapat dinyatakan dengan melihat keseimbangan antara k dan
WWS. Dengan demikian, pada kasus ini jumlah klaster yang akan
digunakan adalah k = 4
5. Setelah jumlah klaster diketahui, langkah berikutnya adalah

membangun klaster dengan fungsi k-means menggunakan R

Studio. Dalam hal ini fungsi kmeans yang sudah tersedia pada
bahasa R digunakan sebagai berikut :
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Perintah dasar k-medoid R Studio

kmeans(x, centers, iter.max = 10, nstart = 1, algorithm =
c("Hartigan-Wong",  "Lloyd", "Forgy", "MacQueen"),
trace=FALSE)

Keterangan :

X : matrik data dalam bentuk numerik atau data yang
dapat dikonversi ke dalam bentuk matrik

centers . jumlah klaster, bisa disebut jumlah k atau jumlah
initial pusat Klaster

iter.max : jumlah maksimum iterasi yang digunakan untuk
menghasilkan bentuk klaster optimal

nstart : jumlah random yang digunakan untuk melakukan

Klasterisasi berdasarkan k
algorithm : jenis algoritma k-means yang akan digunakan

Berdasarkan data yang ada dan jumlah klaster (k) yang telah
ditentukan, untuk mengelompokan data dengan k-means dilakukan
dengan menuliskan perintah sebagai berikut :
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klaster=kmeans(ambilData[,2:13], centers=4, nstart=4, iter.max = 18)
print(klaster)

K-means clustering with 4 clusters of sizes 21, 5, 4, 11

Cluster means:

Year.201d Year.2811 Yeazr.20812 Year.2813 Year.2014 Yezr.2815 Year.2016
1 12579917 13884402 14658214 15428415 16236685 17186187 18111872
2 214319732 231114857 2488951508 266262952 285867062 386752647 326372472
3 112268899 119831671 127655779 136548047 145853178 153122102 162524197
4 34725179 43039648 46537245 49713456 525993@1 55383384 55218339

Year. 2017 Year.2818 Year.2€19 Year.2929 Year.2821
19129558 2@2@8758 21343358 21123167 22832759
349430583 373927746 398236974 399879295 4856083494
172243864 183157168 192627267 18977860 194591687
61269996 64795647 HE216133 66349610 6BB1337S

Y

Clustering wector:
1 2 3 4 5 & 7 & 91e 11 12 13 14 15 16 17 18 19 2@ 21 22 23 24 25 26
11 4 4 41 4 4 1 2 2 2 2 2413 3111143 11
27 258 29 3@ 31 32 33 34 35 36 37 38 39 49 41
14141131 4111411
Within cluster sum of squares by cluster:
[1] 1.724228e+16 1.488127e+17 5.018995e+16 3.851980=+16
(between_55 / total S5 = 95.2 %)
Available components:
[1] "cluster" 'ce "totss" "withinss" "tot.withinss"™
"zi "iter" "ifault"

[6] "betweenss”

Perintah pengelompokan data diatas menggunakan parameter data
yang diambil dari ambilData berdasarkan variabel ke 2 sampai 13
(bertipe numerik), jumlah k = 4 sekaligus sebagai centroid data,
jumlah pengambilan data random (nstart) sama dengan jumlah
parameter centers, sedangkan untuk iterasi yang digunakan adalah 10
perulangan. Perhatikan pada dua hasil pertama yaitu cluster means dan
clustering vector. cluster means memperlihatkan nilai akhir cluster
means untuk semua variabel sebanyak Kklaster yang terbentuk.
Sedangkan untuk komponen clustering vector, menyajikan informasi
keanggotaan klaster setiap data instance. Baris pertama menunjukan
nomor urut data instance, sementara baris kedua menunjukan klaster
tempat data instance tersebut berada.
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7.

Visualisasi hasil klaster ke dalam plot
Kita dapat memvisualisasikan hasil klaster ke dalam plot

menggunakan fungsi clusplot() sebagai berikut :

Componant 2

library{cluster)

clusplot(ambilData, klaster$cluster, color=TRUE, shade=TRUE, labels=2, lines=8)

CLUSPLOT( ambilData )

.y

Component 1
Theoe two componants expiain 99 45 % of the point variability.

Informasi klaster untuk masing-masing data instance (dalam hal
ini Wilayah) juga dapat dilakukan sebagai berikut :

Pisahkan variable Nama Wilayah dari datasets menggunakan
fungsi row.names() sebagai berikut :

wil=row.names=c{ambilData[,1])
wil

Kemudian gabljngkan dengan hasil klaster menggunakan perintah
cbind() sebagai berikut :
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lengkap=cbind(wil, klaster$cluster)
lengkap[1:18, ]

& matrixz 10 = 2 of type chr

wil
1 Kabupaten Lebak 1
2 Kabupaten Pandeglang 1
3 Kabupaten Serang 4
4 Kabupaten Tangerang 4
5 Kota Cilegon £
6 Kota Serang 1
T Kota Tangerang 4
8 Kota Tangerang Selatan 4

9 Kabupaten Kepulauan Seribu 1

10 Kota Jakarta Barat

Hasilnya dapat kita lihat untuk 10 data pertama, Kabupaten Lebak
masuk ke dalam klaste 1, Kabupaten Pandeglang ke dalam Klaster 1,
Kabupaten Serang ke dalam klaster 4 dan seterusnya.
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BAB XIlI
HIERARCHICAL AGGLOMERATIVE CLUSTERING

12.1 Hierarchical Agglomerative Clustering

Hierarchical Agglomerative Clustering (HAC) adalah metode
pengelompokan data yang menggabungkan 2 buah klaster (setiap
objek dipandang sebagai single klaster) yang memiliki kemiripan.
Bentuk klaster berupa rangkaian penurunan jumlah kelompok pada
setiap tahapan membentuk sebuah hirarki layaknya susunan struktur
organisasi. Metode HAC tidak seperti metode lainnya yang harus
ditentukan jumlah klaster yang akan dibentuk sejak awal. Pada HAC
jumlah Klaster tidak pernah ditentukan secara spesifik. Meskipun
demikian, pada beberapa kasus penentuan jumlah klaster pada HAC
juga sering dilakukan dengan menggabungkan metode lain di
dalamnya. Berikut ini adalah algoritme HAC :

1. Input
E={ele2,...en}; (himpunan objek data)
2. Output :

C={cl,c2,..cn}; (himpunan cluster)
3. Foreach{el,e2}|eieE, 1 <i<ndo
D(el,e2) < sqrt(sgr(sum(el — e2))); (hitung jarak antar objek
data, misal dengan Eucledian distance)
4. End;
5. Tentukan matrik kedekatan berdasarkan jarak D untuk semua
himpunan E;
6. Tentukan himpunan cluster berdasarkan cluster singleton, dimana
setiap himpunan cluster merepresentasikan input E;
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7. Repeat

d(el,e2) € min(D(el,e2));

misal dengan single linkage)

(gabungkan dua cluster terdekat,

Update matriks kedekatan dengan distance D baru antara cluster
yang baru terbentuk dengan cluster asli E;
8. Until jarak D(el,e2) = 1;

Teknik pengelompokan hirarki (Single Linkage, Complete
Linkage, Average Linkage, Average Group Linkage) dibedakan
berdasarkan konsep jarak antar kelompok, penentuan jarak antar
kelompok untuk teknik-teknik tersebut seperti diperlihatkan pada

Tabel 12.1.

Tabel 12. 1 Teknik Pengelompokan HAC Berdasarkan Nilai Jarak

No.| Metode Jarak antara kelompok (i)
dengan k
1 Single linkage di,jyr = min(dy, djx)
2 Complete linkage | d; ;) = max(dy, ;)
3 Average linkage dgijye = average(dik, djk)

12.2  Studi Kasus

Diberikan data dummy sebagai berikut :

No. | X1 | X2
1 110 |12
2 |6 |3
3 |8 |5
4 |4 |6
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Kelompokan data di atas menggunakan metode single, complete
dan average linkage. Tahap pertama adalah menghitung jarak antara
objek data menggunakan salah satu metode pengukuran jarak, pada
kasus ini digunakan Euclidian Distance. Berikut perhitungan jarak
untuk keempat data tersebut :

d (X, Xjie) = JZ;{l:l(xjk - xik)z

d(Data 1,Data1) =+/(12—12)2 + (10 — 10)2 = 0
d(Data 1,Data2) =+/(12 —3)2 + (10 — 6)2 = /(9)? + (4)2 =97

d(Data 1,Data=3)9f J(A2-5)2+(10-8)2 = /()2 + (2)2 =53
d(Data 1,Data:4)7j J(A2-6)2+ (10 —4)2 = /(6)2 + (6)2 =72
d(Data 2,Data=3)8j JB =52+ (6-8)2=.(-2)2+(-2)2=+8
d(Data Z,Data:él)zf JB=62+(6-4)2=(-3)?2+2)?2=V13
d(Data 3,Data=4)z§ J6-62+B-4)2=/(-1)2+#4)?2 =17

Urutkan jarak yang sudah dihitung ke dalam matrik jarak untuk
mempermudah pengelompokan data. Berikut tabel matrik jarak yang
dimaksud :

DEuc 1 2 3 4

1 0 198|73][85
2 /98| 0 28|36
3 |73]28| 0 |41
4 1853641 0
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12.3 Metode Single Linkage

Untuk mengelompokan data berdasarkan pendekatan Single

Linkage, gunakan persamaan sebagai berikut :
d(i,j)k = min(dik, d]k)

Berdasarkan data jarak yang sudah dihitung dan memperlakukan
setiap objek data sebagai single Klaster,pilih jarak dua kelompok
terkecil dengan mengelompokan masing-masing dua buah data :

min(Dg,.) = min(1,2) = 9.8
min(Dg,,.) = min(1,3) = 7.3
min(Dg,.) = min(1,4) = 8.5
min(Dg,.) = min(2,3) = 2.8
min(Dg,,.) = min(2,4) = 3.6
min(Dg,,.) = min(3,4) = 4.1

dengan demikian terpilih kelompok 2 dan 3, sehingga keduanya
digabungkan menjadi satu buah Kklaster. Kemudian lakukan
perhitungan ulang jarak antara kelompok yang sudah terbentuk (2 dan
3) dengan kelompok lain yaitu 1 dan 4, sehingga diperoleh sebagai
berikut :

D(23),1 = min(D,4, D3;) = min(9.8,7.3) = 7.3
D(23),4 = min(D,4, D34) = min(3.6,4.1) = 3.6

Dengan demikian matrik jarak menjadi sebagai berikut :

Dewe | 1 [ (2,3)] 4
1 | 07385

23) 73] 0 [36
4 [85]36 |0

Selanjutnya pilih jarak dua kelompok yang terkecil sehingga
diperoleh :

192



min(Dgy.) = min(D(z3),) = 7.3
min(DEuC) = min(D(23)‘4) = 3.6
min(Dg,,.) = min(D;,) = 8.5

Dengan demikian terpilih kelompok (2,3) dan 4 dengan jarak
terkecil, sehingga keduanya digabungkan menjadi satu buah klaster.
Selanjutnya hitung ulang jarak antara kelompok yang sudah terbentuk
(2,3) dan 4 dengan kelompok lain yaitu klaster 1, sehingga diperoleh

sebagali berikut :
D(2,3‘4_),1 = min(D21, D31, D4_1) = mln(98 ) 7.3 , 85) =8.5

Dengan demikian matrik jarak menjadi sebagai berikut :

Deue (234 ] 1
34| 0o |85
1 85 | 0

Tahap terakhir, gabungkan Kklaster (2,3,4) dengan klaster 1.
Sehingga terbentuk dendrogram klaster hirarki sebagai berikut :

Jarak Data




12.4  Metode Complete Linkage

Dec| 1 | 2|3 | 4
1 0 1987385
2 /98| 0 |28]36
3 |73]28] 0 |41
4 |85[36]41]0

Untuk mengelompokan data berdasarkan pendekatan Complete
Linkage, gunakan persamaan sebagai berikut :

d(i,j)k = max(dik, d]k)

Berdasarkan data jarak yang sudah dihitung dan memperlakukan
setiap objek data sebagai single klaster,pilih jarak dua kelompok
terbesar dengan mengelompokan masing-masing dua buah data :

max (Dgy.) = max (1,2) = 9.8
max (Dgyc) = max (1,3) = 7.3
max (Dgy.) = max (1,4) = 8.5
max (Dgy.) = max (2,3) = 2.8
max (Dgy.) = max (2,4) = 3.6
max (Dgy.) = max (3,4) = 4.1

dengan demikian terpilih kelompok 1 dan 2, sehingga keduanya
digabungkan menjadi satu buah Kklaster. Kemudian lakukan
perhitungan ulang jarak antara kelompok yang sudah terbentuk (1 dan
2) dengan kelompok lain yaitu 3 dan 4, sehingga diperoleh sebagai
berikut :

D(12)3 = max(Dy3, D,3) = max(7.3,2.8) = 7.3

D(12)4 = max(Dy4, D;4) = max(8.5,3.6) = 8.5
Dengan demikian matrik jarak menjadi sebagai berikut :
DEuc (1,2) 3 4
12| 0 |73|85
3 73 | 0 |41
4 85 (41| 0

194



Selanjutnya pilih jarak dua kelompok yang terbesar sehingga
diperoleh :
max(Dgyc) = maX(D(lz)lg) = max(D(lg),D(zg)) =73
maX(DEuc) = maX(D(lz)A_) = maX(D(14),D24) =8.5
max(Dgy,.) = max(D3,) = 4.1

Dengan demikian terpilih kelompok (1,2) dan 4 dengan jarak
terbesar, sehingga keduanya digabungkan menjadi satu buah Klaster.
Selanjutnya hitung ulang jarak antara kelompok yang sudah terbentuk
(1,2) dan 4 dengan kelompok lain yaitu klaster 3, sehingga diperoleh
sebagali berikut :

D(124)3 = max(Dy3, Dy3, Dy3) = max(7.3,2.8,4.1) = 7.3

Dengan demikian matrik jarak menjadi sebagai berikut :

Dewe (1,2,4) | 3
(1,2),4) 0 7.3
3 7.3 0

Tahap terakhir, gabungkan klaster ((1,2),4) dengan klaster 3.
Sehingga terbentuk dendrogram klaster hirarki sebagai berikut :

Jarak Data




125 Metode Average Linkage

DEuc 1 2 3 4

1 0 /1987385
2 98] 0 28|36
3 |73]28| 0 |41
4 185]36]41]| 0

Untuk mengelompokan data berdasarkan pendekatan Average
Linkage, gunakan persamaan sebagai berikut :

d jx = average (dik, djk)

Berdasarkan data jarak yang sudah dihitung dan memperlakukan
setiap objek data sebagai single klaster,pilih jarak dua kelompok
terbesar dengan mengelompokan masing-masing dua buah data :

average (Dg,.) = average (1,2) = 9.8
average (Dg,.) = average (1,3) = 7.3
average (Dg,.) = average (1,4) = 8.5
average (Dg,.) = average (2,3) = 2.8
average (Dg,.) = average (2,4) = 3.6
average (Dg,.) = average (3,4) = 4.1

Dalam hal ini, data rata-rata jarak pengelompokan pertama
diambil dari nilai rata-rata terkecil, dengan demikian terpilih
kelompok 2 dan 3 sebagai group klaster awal, sehingga keduanya
digabungkan menjadi satu buah klaster. Kemudian lakukan
perhitungan ulang jarak antara kelompok yang sudah terbentuk (2 dan
3) dengan kelompok lain yaitu 1 dan 4, sehingga diperoleh sebagai
berikut :
9.8+7.3

D(23)1 = average (D,1,D31) = average (9.8,7.3) = 3

=8.55
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3.6+4.1

D(23)4 = average (D,4, D3,) = average (3.6,4.1) = >

= 3.85

Dengan demikian matrik jarak menjadi sebagai berikut :

Deuc 1 (2,3) 4
1 0 |855] 85

(23)]855] 0 |3.85
4 85 (38| 0

Selanjutnya pilih jarak dua kelompok yang terbesar sehingga
diperoleh :
average (Dg,.) = average (D(23),1) = 8.55
average (D) = average (D(z3)4) = 3.85
average (Dg,.) = average (D;,) = 8.5

Dengan demikian terpilih kelompok (2,3) dan 4 dengan jarak rata-
rata terkecil, sehingga keduanya digabungkan menjadi satu buah
klaster. Selanjutnya hitung ulang jarak antara kelompok yang sudah
terbentuk (2,3) dan 4 dengan kelompok lain yaitu klaster 1, sehingga
diperoleh sebagai berikut :

D(234)1 = average(D,q, D31, D,y) = average(9.8,7.3,8.5)

=9.8+7.3+8.5=85

3
Dengan demikian matrik jarak menjadi sebagai berikut :

Dee | ((23)4)] 1
(34| 0 |85
1 85 | 0
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Tahap terakhir, gabungkan klaster ((2,3),4) dengan Kklaster 1.
Sehingga terbentuk dendrogram klaster hirarki sebagai berikut :

Jarak Data

12.6  Hierarchical Agglomerative Clustering Menggunakan R

Untuk melakukan klastering data menggunakan hierarchical
agglomerative clustering (HAC) menggunakan R, Kita dapat
menggunakan fungsi hclust(). Namun sebelumnya kita harus
melakukan perhitungan jarak antar data menggunakan fungsi dist().
Berikut tahapan klastering data menggunakan HAC pada R. Pada
pembahasan buku ini kita akan fokus pada teknik single, average dan
complete linkage.

Langkah awal adalah memanggil dataset dengan perintah
read.csv() serta memeriksa isi data dengan perintah head() sebagai
berikut :
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data=read.csv('../input/pdrbjawabagianbarat/pdrb-gabungan.csv', sep=',")
head(data)

A dataframe: 6 = 13

Nama.Wilayah Year.2010 Year2011 Year2012 Year2013 Year.2014 Year.2015 Year2016 Year2017 Year2018 Year.2019 Year.2020 Year2021

<chr= =dbl= =dbl= =dbl= <dbl= =dbl= =dbl= =<dbl= =<dbl= <dbl= <dbl= =dbl= =dbl=
1 Ka:.:-:;:r( 12572538 13323629 14006209 14887984 15756247 167332358 17663397 18683740 19733870 20810400 20610990 21245040

Kabupaten
Pandeglang

r

12279542 12984402 13738882 14387883 15097105 15974129 16855618 17866428 18812932 19644125 19541488 20127757

Kabupat:
3 0UPSIEN 33541000 35005370 37B40640 40246630 42541180 4

Serang

Kabupaten

16249119 62022491 65846281 70065983 74101232 7809356(
Tangerang

5 Kota Cilegon 44676529 633318 51300206

Tahap berikutnya adalah melakukan pre-processing data dengan
menghilangkan value dengan nilai N/A menggunakan na.omit().
Namun pada pembahasan buku ini, proses pembersihan data sudah
dilakukan sebelum masuk tahap Kklastering dengan R, sehingga data
cleaning dilewati. Tahp selanjutnya adalah menghitung jarak antar
data menggunakan fungsi dist(). Secara umum syntax penulisan
fungsi tersebut adalah :

dist(data, method = "euclidean”, "maximum", "manhattan",
"canberra", "binary", "minkowski", "pearson", "spearman” or
"kendall")

Berikut adalah baris kode untuk melakukan perhitungan jarak
antar data menggunakan fungsi dist() dengan metode Euclidean :

#Hitung Jarak Antara Data

jarak=dist{datal,2:13], method = "euclidean")

Pada baris kode di atas, hasil perhitungan jarak disimpan pada

variable jarak dimana variable yang dihitung adalah urutan dari ke 2
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sampai variable ke 13. Adapun metode yang digunakan adalah
Euclidean. Anda dapat mengganti metode perhitungan jarak sesuai
kebutuhan dengan jenis lainnya pada parameter method. Metode

lainnya yang digunakan adalah *‘maximum®, *manhattan®,
""canberra'™, "binary", "minkowski", '‘pearson’, '‘spearman
dan "'kendall™.

Untuk mengelompokan dataset jarak secara hirarki kita dapat
gunakan fungsi hclust() sebagai berikut:

hclust(datajarak, method = "complete", “average”, “single”,
“ward”)

Metode atau teknik HAC yang dapat digunakan pada R adalah
“complete”, “average”, “single” dan “ward”. Untuk mengganti metode
klaster HAC pada dataset, ganti nama pada parameter method pada
fungsi hclust sesuai dengan kebutuhan. Berikut pembahasan
pengelompokan data hirarki menggunakan tiga teknik, yaitu single,

average dan complete.

1. Klaster data dengan single linkage

Untuk mengelompokan data jarak ke dalam teknik single linkage,
kita dapat mengganti value pada parameter method menjadi “single”.
Sebagai informasi, data jarak sudah dilakukan perhitungan pada tahap
sebelumnya. Pada pembahasan buku ini data jarak yang digunakan
adalah jarak antar data yang disimpan pada variable jarak. Data jarak
ini  juga digunakan untuk membahas pengelompokan data
menggunakan average dan complete linkage. Berikut baris kode dan
hasil pengelompokan menggunakan single linkage :
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- JAM n - 11 =L - S T I 4k e
# HAC menggunakan Single Linkage

hacl <- heclust{jarak, methoed = "single” )

# # Menampilkan dendrogram

plot(hacl, cex = 8.8, hang = -1)

Cluster Dendrogram
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Hasil klaster HAC divisualiasikan dalam bentuk tree yang disebut
dengan dendrogram. Angka yang ditunjukan pada sumbu Xx
merepresentasikan indeks data instance yang diklasterkan.

Untuk mempermudah interpretasi klaster HAC, kita juga dapat
membagi klaster ke dalam jumlah tertentu kemudian memberikan
garis diantara Kklaster tersebut. Bisanya garis tersebut berbentuk kotak
yang diberi warna. Berikut adalah baris kode untuk membagi klaster
HAC ke dalam 4 buah group klaster yang diinisiasi dari k = 4 pada
parameter  rect.hclust(). Dengan cara ini, Kkita dapat
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menginterpretasikan hasil klaster berdasarkan sub klaster yang
terbentuk bersama dengan anggota klaster di dalamnya.

plot(hact, cex = 8.8)
rect.hclust(hacl, k = 4, border = 2:5)

Berikut adalah visualisasi dari hasil klaster HAC yang sudah
dilakukan pemisahan ke dalam empat group (k = 4) :

Cluster Dendrogram
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2. Klaster data dengan average linkage

Untuk melakukan Klastering data jarak mengguankan metode
average linkage, kita dapat menggunakan cara yang sama dengan
teknik single, hanya saja pada parameter methode, kita ganti dengan
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"average" kemudian visualisasikan dalam bentuk dendrogram.
Adapun baris perintahnya sebagai berikut :

# HAC menggunakan Average Linkage

hc2 <- hclust(jarak, method = "average” )

# Menampilkan dendrogram

plot{hc2, cex = 8.8, hang = -1)

Hasil dendrogram untuk Kklaster average lingkage seperti

diperlihatan pada Gambar di bawah ini :
Cluster Dendrogram
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Untuk proses pembagian klaster ke dalam sub group, kita juga
dapat melakukan hal yang sama seperti pada teknik single linkage.
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3. Klaster data dengan complete linkage

Pengelompokan data jarak menggunakan teknik complete juga
sama seperti menggunakan single dan average linkage. Yang
dimodifikasi adalah parameter dari method diganti dengan
“complete”. Berikut adalah baris kode untuk melakukan
pengelompokan data menggunakan complete linkage:

# HAC menggunakan Complete Linkage

hc3 <- heclust(jarak, method = "complete" )
# Menampilkan dendrogram

plot(hec3, cex = B.8, hang = -1)

Adapun visualisasi dendrogram untuk baris perintah di atas
adalah sebagai berikut :
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Kita juga dapat membandingkan hasil pengelompokan HAC dari
dua teknik yang berbeda misalnya antara teknik complete dengan
average, atau average dengan single dan seterusnya. Fungsinya adalah
untuk melihat adakah perubahan posisi anggota klaster ketika
dikelompokan dengan dua teknik berbeda. Untuk menampilkan hasil
perbandingan dua buah teknik Kklaster kita dapat menggunakan fungsi
tanglegram(). Misalnya kita akan membandingkan hasil klaster antara
teknik "complete” dengan "average", maka kita tuliskan baris kode
sebagai berikut :

hcall =hclust(jarak, method = "complete”)

hca21 =hclust(jarak, method = "average”)

dendrol =as.dendrogram (hcall)

dendro2 = as.dendrogram (hca2l)

tanglegram(dendrol, dendro2, main = "Perbandingan Dendrogram Klaster Hirarki®)

Variabel hcall menampung hasil klaster untuk teknik
"complete”, sedangkan untuk hca21l menampung hasil klaster dengan
teknik "average". Kedua hasil klaster kemudian divisualisaikan ke
dalam bentuk dendrogram dan disimpan masing-masing ke dalam
variabel dendrol dan dendro2. Langkah berikutnya adalah
memvisualisasikan perbedaan hasil klaster kedua teknik menggunakan
fungsi tanglegram() sehingga menghasilkan visualisasi sebagai
berikut :
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Perbandingan Dendrogram Klaster Hirarki
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Hasil perbandingan klaster menggunakan tanglegram()
memperlihatkan bagaimana posisi suatu objek bergeser setelah
diklasterkan dengan teknik berbeda. Perhatikan group klaster data
instance dengan indeks 24, 18, dan 33 seperti pada gambar yang diberi
kotak merah, ketika diklasterkan dengan teknik average linkage, posisi
nya berpindah seperti pada dendrogram bagian kanan. Begitu
seterusnya untuk data objek yang lain.

4. Menentukan teknik HAC Terbaik Untuk Digunakan

Untuk memilih teknik HAC mana yang bisa kita gunakan untuk
analisis klaster, kita dapat menghitung koefisien agglomerative untuk
setiap teknik HAC. Semakin mendekati +1 maka teknik tersebut
semakin baik. Kita bisa menghitung nilai variance dari setiap teknik
untuk kemudian menghitung koefisien agglomerative. Untuk mencari
nilai koefisien agglomerative kita dapat mengkombinasikan proses
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klaster setiap teknik HAC dengan fungsi perhitungan koefisiennya.
Berikut adalah baris kode yang bisa digunakan :

finisikan teknik linkage yang akan d
m = cf{ "average”, "single”, "complete")
names(m) = o “average”, "single", "complete”)

# Buat fungsi untuk menghitung agglomerative coefficient
ac <- function{x) {
agnes{data[,2:13], method = x)%ac
3
)

# Hitung agglomerative coefricient untuk setiap teknik lIinkage HAC

sapply(m, ac)
average: 0.067563721391704 single: 0.585008173135606 complete: 0.975720221805572

Pada fungsi perhitungan agglomerative coefficient, data yang
digunakan adalah data awal saat dipanggil. Sementara untuk variabel
yang digunakan adalah variabel ke 2 sampai 13 sesuai dengan proses
klaster sebelumnya. Hasil perhitungan koefisien agglomerative
memperlihatkan bahwa average memiliki koefisien sebesar 0.967,
single linkage sebesar 0.886 dan complete linkage sebesar 0.975.
Dengan kata lain, berdasarkan perhitungan koefisien agglomerative,
pada kasus pembahasan ini, teknik complete linkage lebih baik
dibandingkan teknik lainnya.
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BAB XIl1l
EVALUASI MODEL

Pada data mining, model yang terbentuk tentu saja harus
dievaluasi untuk mengetahui seberapa prediktif model yang
dihasilkan. Selain itu, perlu diketahui bahwa akurasi yang dihasilkan
pada data training bukan merupakan indikator yang dapat dijadikan
sebagai alat evaluasi kinerja model yang terbentuk. Pada konsep
klasifikasi sejumlah data yang besar dibagi ke dalam dua jenis data,
yaitu data training dan data testing. Data training yang besar tentu saja
akan menghasilkan kinerja model yang lebih baik. Hal ini karena
karakteristik data yang dimiliki lebih beragam dibandingkan dengan
data training yang berjumlah terbatas. Hal yang sama juga berlaku
untuk data testing, semakin besar data testing yang dimiliki untuk
diujikan ke dalam model yang terbentuk, semakin akurat estimasi
kinerja model yang terbentuk.

13.1  Prosedur Estimasi Kinerja Model
1. Metode Hold-out

Holdout merupakan metode yang digunakan untuk membagi data
secara acak menjadi dua bagian yaitu, data training dan data testing.
Secara umum metode ini membagi data dengan perbandingan 2:1 atau
3:2 untuk perbandingan data training dan data testing. Pembagian data
training dan data testing sangat mempengaruhi bias setimasi dari
model yang dihasilkan. Semakin banyak jumlah instance data testing
semakin tinggi nilai bias estimasinya, sebaliknya semakin kecil
jumlah instance data testing yang diambil dari data keseluruhan, maka
akurasi yang dihasilkan semakin besar.
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2. K-Fold Cross validation

Metode K-fold cross validation merupakan teknik yang
digunakan untuk membagi data menjadi data training dan data testing
dengan membaginya secara acak sebanyak K buah. Untuk membagi
data menggunakan K-Fold Cross Validation, tahap pertama adalah
dengan membagi data menjadi k bagian dengan ukuran sama,
selanjutnya pada tahap kedua gunakan setiap bagian tadi untuk proses
testing, sedangkan sisanya sebagai data training. Keunggulan dari
metode ini adalah minimnya masalah yang muncul pada saat proses
pembagian data. Data keseluruhan hanya akan menjadi data testing
sebanyak satu kali dan menjadi data training sebanyak K-1 kali. Oleh
karena ada proses pengujian data training sebanyak K kali, maka
kelemahan dari algoritma ini adalah dari sisi waktu komputasi, sebab
proses pembelajaran harus dilakukan sebanyak K.

Validation Training
Fold Fold

1st — Performance

znd [T T 1] —» retormance,
o [T T T ]—» reormences |- rertormance
| &
== ZPerformance.
an [T T T ]— reomances | %55

K lterations (K-Folds)

3. Bootstrap

Metode Bootstrap merupakan pengukuran akurasi menggunakan
sampling dengan proses penggantian untuk membentuk training set.
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Sejumlah data yang terdiri dari n instance dilakukan sampling dengan
cara menggantinya sebanyak n kali sehingga membentuk data
training. Data testing sendiri terbentuk berdasarkan data instance yang
tidak terdapat pada data training yang sudah terbentuk. Meski
demikian, metode bootstrap ini lebih cocok diimplementasikan untuk
data dengan ukuran kecil.

13.2 Pengukuran Estimasi Kinerja Model Supervised
1. Success Rate (SR)

SR merupakan ukuran pengukuran kinerja yang biasanya
digunakan pada teknik Klasifikasi. Seberapa sukses model yang
terbentuk mampu mengklasifikasikan sejumlah data berdasarkan
aturan yang dihasilkan dari model yang terbentuk. Ukuran kesuksesan
dilihat jika kelas suatu data dapat diprediksi dengan benar, sebaliknya
jika kelas suatu data tidak dapat diprediksi dengan benar, maka
dikatakan gagal/Error. Untuk mengukur nilai SR digunakan
pendekatan confusion matrix sebagai berikut :

Predicted Class
Yes No
Yes | True positive (TP) | False negative (FN)

Actual No | False positive (FP) | True negative (TN)
Class

True Positive Rate = TP / (TP + FN)
False Positive Rate = FP / (FP + TN)
Success Rate = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN)

Error Rate = 1 — Success Rate
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2. Kappa Statistic

Kappa statistik merupakan metode yang digunakan untuk
membandingkan tingkat akurasi data yang teramati dengan data hasil
prediksi. Kappa biasanya digunakan untuk mengevaluasi hasil
klasifikasi yang terbentuk. Interval nilai Kappa berkisar antara -1
sampai +1. Jika nilai Kappa = 1 maka sudah dipastikan hasil
klasifikasi sangat akurat, semakin menjauhi angka 1 dapat dikatakan
bahwa akurasi semakin berkurang. Berikut adalah persamaan untuk
menghitung nilai Kappa.

observed accuracy — expected accuracy

K =
appa (1 — expected accuracy)

Untuk mencari nilai akurasi observed data dapat dihitung
berdasarkan ilustrasi sebagai berikut:
Jika diketahui matrik data sebagai berikut :

X Y
X a b
Y c d

Maka nilai akurasi observed data dapat dihitung sebagai berikut :
a+d

Po= ¥ b+c+d

Sedangkan untuk mencari nilai akurasi expected dapat dihitung
dengan persamaan sebagai berikut :
_ a+b a+c
“a+btc+d a+tb+c+d

Px
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_ c+d b+d
T 4+b+c+d a+b+tc+d

Py

Dengan demikian, diperoleh :
expected accuracy = py + py

Contoh kasus :
Jika diketahui matrik data observasi dan data predisi hasil
klasifikasi sebagai berikut :

Diterima | Ditolak
Diterima | 30 15
Ditolak | 20 35

Jika diketahui bahwa kolom merupakan Klasifikasi data observasi
sedangkan baris menunjukan data prediksi, maka hitunglah nilai
Kappa untuk hasil klasifikasi pada tabel di atas.

Penyelesaian :
Diketahui Kklasifikasi data observasi : Diterima (50), Ditolak (50)
Diketahui Kklasifikasi data prediksi  : Diterima (45), Ditolak (55)

Total data keseluruhan : 100
Observed Accuracy :((30 + 35) / 100) = 0.65
30+15 30+ 20
PDiterima — 100 X 100 =045x0.6 =0.27
20+35 35+15
Ppitolak = 100 X 100 =0.55x0.5=0.275

Expected Accuracy  : Ppiterima + Ppitolak = 0.27 + 0.275 = 0.54
Nilai Kappa diperoleh sebagai berikut :
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observed accuracy — expected accuracy

K =
appa (1 — expected accuracy)

0.65- 0.54 011

= = 0.24
(1 —054) 046

Kappa =

3. Mean Squared Error (MSE)

Metode Mean Squared Error biasanya digunakan untuk mengukur
kinerja dari masalah prediksi menggunakan regresi. Dapat juga
digunakan untuk mengukur Kkinerja hasil prediksi menggunakan
pendekatan lainnya. llustrasi perhitungan mean squared error dapat
diperlihatkan sebagai berikut:

Nilai-nilai target sebenarnya : ai, az, ..., an
Nilai-nilai target hasil prediksi : p1, p2, ..., Pn

dengan demikian nilai Mean Squared Error dapat diperoleh
sebagai berikut :
m
MSE = %Z(pi _ ai)z _ (pl - a1)2 + (pz - 6;2)2 + .+ (pi _ ai)z
i=1

Contoh Perhitungan MSE :

No | Hasil Aktual | Prediksi
1 60 al 62 pl
2 40 a2 38 p2
3 70 a3 65 p3
4 80 a4 84 p4

213



(62 —60)% + (38 — 40)% + (65 — 70)% + (84 — 80)?

MSE =
4
2)%2 +(2)%2 + (=5)% 4+ (4)?
MSE:() 2+ (=5)°+4)
4
44+44+25+16 49
MSE = 2 =T=12,25

4. Root Mean Squared Error (RMSE)

Root mean squared eror (RMSE) merupakan pendekatan yang
digunakan untuk mengukur akurasi regresi dan prediksi melalui
perhitungan besaran kesalahan rata-rata dalam skala yang sama.
Dengan kata lain RMSE adalah nilai MSE yang dikuadratkan. Berikut
persamaan untuk mencari nilai RMSE :

m
1 —aq)?+ —a)2+ -+ (p; —a;)?
RMSE = EE (ps — a;)? = \/(Pl D%+ (p2 nz) (pi — a;)
i=1

Contoh Perhitungan RMSE :

No | Hasil Aktual | Prediksi
1 60 al 62 pl
2 40 a2 38 p2
3 70 a3 65 p3
4 80 a4 84 p4

62 — 60)? + (38 — 40)% + (65 — 70)? + (84 — 80)?
RMSE=\]( )+ (30— 40+ (65 - 70 + (54~ 80
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— J(zv OISO

4+4+25+16 ’49
RMSE=\/ 2 = T=\/12,25=3.5

5. Mean Absolute Error (MAE)

MAE merupakan alat ukur yang digunakan untuk menguji akurasi
dari kebenaran dua buah variabel (prediksi dan pengamatan) yang
bersifat kontinyu. Untuk menghitung nilai MAE dapat dilakukan
dengan persamaan sebagai berikut :

m
1 —aq| + —a|+ -+ p; — a;
MAE = —Z|pi gy = Pzl 1P~ aol Ipi — a;l
ni=1 n

Contoh Perhitungan MAE :

No | Hasil Aktual | Prediksi
1 60 al 62 pl
2 40 a2 38 p2
3 70 a3 65 p3
4 80 a4 84 p4

|62 — 60| + |38 — 40| + |65 — 70| + |84 — 80|
4
2] + 12 + [ =51 + [4]
4

MAE =

MAE =
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2+2+5+4 13
MAE:fZTZS'ZS

6. Relative Squared Error (RSE)

RSE merupakan nilai kesalahan relatif yang diperoleh dari nilai
kesalahan kuadrat total yang berbanding terbalik dengan kesalahan
kuadrat total dari prediktornya. Persamaan untuk mengukur nilai RSE
adalah sebagai berikut :

Z?il(pi - ai)z
?;1(6_1 - ai)z

Contoh Perhitungan RSE :

RSE =

No Hasil Aktual | Prediksi
1 60 al 62 pl

2 40 a2 38 p2

3 70 a3 65 p3

4 80 a4 84 p4
Rata2 | 62.5

RSE

_ (62—-60)2 + (38 — 40)% + (65 — 70)? + (84 — 80)?

~ (62.5 — 60)% + (62.5 — 40)2 + (62.5 — 70)2 + (62.5 — 80)2

(22 + (2)* + (=5 + (4)*
(2.5)2 + (22.5)2 + (=7.5)2 + (—=17.5)?
444425+ 16 9

= = —=0.056

6.25 + 506.25 + 56.25 + 306.25 ~ 875

RSE =

RSE
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7. Relative Absolute Error (RAE)

Pada dasarnya RAE sangat mirip dengan RSE, namun dalah
RAE, kesalahan yang dimaksud adalah kesalahan absolut total, bukan
kesalahan kuadrat total. Nilai RAE diperoleh dengan membagi nilai
kesalahan absolut terhadap total kesalahan absolut prediktornya.
Persamaan untuk mengukur RAE adalah sebagai berikut :

Z?=1|Pi — ay
rila—al

Contoh Perhitungan RAE :

RAE =

No | Hasil Aktual | Prediksi
1 60 al 62 pl
2 40 a2 38 p2
3 70 a3 65 p3
4 80 a4 84 p4

|62 —60] + 38 — 40| + |65 — 70] + |84 — 80|
" 162.5 — 60| + [62.5 — 40] + |62.5 — 70| + [62.5 — 80
_ 2] +12] + [=5] + [4]

|2.5] +122.5] + |-=7.5] + [-17.5]
_242+5+4 13

MAE = 0 —%=0.26

MAE

MAE
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13.3 Pengukuran Estimasi Kinerja Model Unsupervised

Clustering merupakan proses pengelompokan tidak terbimbing
dimana setiap kelompok yang terbentuk tidak menunjuk pada
label/class kelompok tertentu sebagaimana pada konsep supervised.
Oleh karenanya sangat penting untuk melakukan evaluasi terhadap
algoritma clustering yang digunakan. Pada clustering sulit untuk
menentukan metrik yang sesuai untuk mengukur apakah konfigurasi
cluster yang ditetapkan dapat diterima atau tidak. Meskipun demikian
beberapa pendekatan untuk validasi pengelompokan dengan teknik
clustering telah banyak dikembangkan. Banyak praktisi dan ilmuwan
menggunakan indeks validitas (validity indices) untuk mengukur
kinerja algoritma clustering.

Indeks validitas dibunakan untuk mengukur "goodness -
kebaikan™ hasil pengelompokan yang dilakukan, dibandingkan dengan
algoritma lainnya, atau dapat juga dengan algoritma yang sama namun
dengan konfigurasi parameter yang berbeda. Meski demikian indeks
validitas ini cocok untuk mengukur pengelompokan yang bersifat
"crisp - tegas”, atau pengelompokan dengan partisi/kelompok yang
tidak tumpang tindih (misalnya : hierarchical clustering). Adapun
beberapa indeks validitas yang dapat digunakan untuk mengukur
kinerja algoritma clustering antara lain :

1. Silhouette coefficient

Silhouette coefficient digunakan untuk mengukur seberapa dekat
suatu titik dalam satu cluster dengan titik lain di cluster tetangganya.
Interval nilai koefisien Silhouette adalah antara -1 sampai +1. Jika
nilai koefisien Silhouette bernilai 1 maka cluster terpisah satu sama
lain dan dibedakan dengan sangat jelas antara satu cluster dengan
cluster lainnya. Jika nilai koefisien Silhouette O dapat dikatakan
bahwa jarak antar cluster tidak signifikan, dengan kata lain sulit untuk
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membedakan apakah titik data masuk di cluster yang tepat atau tidak.
Sedangkan jika nilai koefisien Silhouette -1 maka anggota/titik cluster
berada pada hasil cluster yang salah. Adapun untuk menghitung
koefisien Silhouette dapat dilakukan menggunakan persamaan sebagai
berikut :

(b —a)

Silhouette;z, = m

Dimana b merupakan rata-rata jarak intra-cluster yaitu jarak rata-
rata antara setiap titik dalam suatu cluster. Sedangkan a adalah rata-
rata jarak antar cluster yaitu jarak rata-rata antar semua cluster.

2. Indeks Dunn

Indeks Dunn merupakan pengukuran Kkinerja cluster berdasarkan
jarak diameter cluster terkecil dan jarak antar cluster yang besar.
Perhitungan indeks Dunn seperti diperlihatkan pada persamaan di
bawah ini :

: : d(c; Cj)
D = min { min -
i=1.n¢ | j=i+l..n, kn}ax (dlam(ck))
=1..n¢

Dimana,
d(Ci, Cj) = xergil,lyrécj{d(x, }/)}
Dan
diam(cy) = max{d(x,y)}
X,YEC;
Keterangan :
Ne : Jumlah Klaster
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d : Jumlah Dimensi
d(x,y) :Jarak antara dua elemen data

Ci : Klaster ke — i
Ck : Klaster ke — k
Cj : Klaster ke — j

3. Davies Bouldin Index

Indeks Davies-Bouldin didasarkan pada ukuran kesamaan cluster
(Rjj) yang basisnya adalah ukuran dispersi / perpindahan cluster (si)
dan ukuran ketidaksamaan cluster (dij). Ukuran kesamaan cluster (Rjj)
dapat didefinisikan secara bebas tetapi harus memenuhi ketentuan
sebagai berikut :

e Rj=0

* Rij=R;

e Jikasi=0dansj= 0makaRijj=0

e Jika sj> sk dan djj = dik maka Rjj > Rix
e Jika sj = sk dan djj < dik maka Rjj > Rix

Dimana R;jj diperoleh dari persamaan sebagai berikut :
Si + Sj

R;; = I

Dimana
dij = d(v;, vy)
Da

n
S d(x,v;)

1
.
leall £
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dengan demikian indeks Davies — Bouldin dapat diperoleh dengan
persamaan sebagai berikut :

1
DB = — R;
Ci=1
Dimana
Ri=_max_(Ry)

4. RMSSTD (Root Mean Square Standar Deviation) Index

RMSSTD biasanya digunakan untuk mengukur homogenitas
cluster, dimana semakin kecil nilai RMSSTD semakin baik
homogenitas suatu cluster. Indeks RMSSTD ini selain digunakan
untuk mengevaluasi algoritma pengelompokan yang bersifat “crisp -
tegas” dapat juga digunakan untuk mengevaluasi algoritma
hierarchical clustering. Secara formal nilai RMSSTD diperoleh
dengan persamaan sebagai berikut :

i=1..n¢c v ij =2
Zj:l...dc Z:k:1("k - xJ)

RMSSTD = o~
Zj=1...d ngj — 1)

5. RS (R Squared)Validity Index

Indeks RS digunakan untuk mengukur ketidaksamaan cluster
dengan melakukan pengukuran derajat homogenitas antar kelompok.
Nilai Indeks RS antara 0 sampai 1. Jika Indeks RS bernilai 0 maka
tidak ada perbedaan antar cluster, dan jika bernilai 1 maka terdapat

221



perbedaan yang signifikan antar cluster. Adapun perhitungan indeks
RS seperti diperlihatkan pada persamaan berikut :

SS; —SS,,
RS=———
SS;
Dimana
d T
_\2
SS, = ZE(xk =)
j=1k=1
Dan
i=1..n; Nij

SSu= ) D (x-5)’
j=1..d k=1

6. SD Validity Index

Dasar dari indeks validitas SD adalah nilai rata-rata sebaran
cluster dan total pemisahan cluster. Nilai sebaran dihitung dengan
varians cluster dan varians dari datasetnya untuk mengukur
homogenitas clusternya. Adapun varians dari data set dan cluster
diperoleh dengan persamaan sebagai berikut:

e Varians dataset

n
1 —\2
of = EZ(x,f —xP)
k=1

oy
o(x) =[ : ]

oy
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e Varians cluster

n
1 —.2
P _ p p
Oy, = ] (xk - )
leal ;

oy,
o(v;) =
Adapun perhitungan nilai persebaran cluster dapat dihitung
dengan persamaan sebagai berikut :

1 < llow)
o(v;
o _Z Dl
ne & |loColl
i=1
Adapun total pemisahan cluster berdasarkan jarak titik pusat

cluster dapat dihitung dengan mengukur cluster separation sebagai
berikut :

max ([l —vill) & [ & B

Diss = =1 D1 D U=

Umln (””J_Ul”)k 1\ j=1,j%0

Dengan demikian, nilai indek SD dapat diperoleh dengan
persamaan sebagai berikut :

SD = a.Scatt + Diss
dimana a adalah faktor pembobotan yang sama dengan parameter

Dis jika jumlah cluster maksimum. Indeks SD yang lebih rendah
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berarti konfigurasi cluster yang lebih baik karena dalam hal ini cluster
kompak dan terpisah.

7. S_Dbw Validity Index

Indeks S-Dbw merupakan teknik validasi cluster dengan cara
mengukur varias dari intra-cluster dan antar-cluster. Varian intra
cluster sendiri digunakan untuk mengukur rata-rata sebaran cluster.
Adapun persamaan yang digunakan untuk mengukur varians intra-
cluster adalah sebagai berikut:

nc
z density(uij)
j max{density(vi), density(vj)}

j=1i#

N

1— z

enSow ne(n,—1) 4 .
i=

dimana ujj adalah titik tengah dari ruas garis yang ditentukan oleh
pusat cluster vi dan vj. Fungsi kerapatan di sekitar titik didefinisikan
sebagai berikut: fungsi ini menghitung jumlah titik dalam hyper-
sphere yang jari-jarinya sama dengan deviasi standar rata-rata cluster.
Adapaun nilai deviasi standar rata-rata cluster dapat dihitung dengan
persamaan sebagai berikut :

stdev = —
nC

Yol
i=1

Oleh karenanya, nilai indeks S_Dbw kemudian dapat dihitung
dengan persamaan sebagai berikut :
Sppw = Scatt + Densy,,
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Sedangkan nilai Scatt dari tahapan perhitungan indeks SD
Validity. Dengan ketentuan bahwa semakin kecil nilai indeks S_Dbw
maka hasil pengelompokan dinyatakan lebih baik.
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Buku ini menjabarkan teori dasar dari data mining beserta model yang
bisa dipilih untuk melakukan penambangan data. Buku ini juga dilengkai
dengan konsep dasar visualisasi data yang mungkin diperlukan saat
melakukan analisis. Beberapa teknik yang ada pada pembelajaran mesin
(machine learning) dibahas untuk melakukan tugas-tugas data mining
seperti analisis regresi, klasifikasi dan klastering data. Pada bab akhir
dibahas teknik evaluasi model klasifikasi dan uji vaiditas hasil klaster yang
dapat digunakan. Yang menarik dari buku ini adalah, setiap pembahasan
tugas data mining menggunakan teknik pembelajaran mesin, disertai
dengan teori dasar dilanjutkan implementasinya menggunakan R
programming.

Secara umum buku ini memuat pengantar data mining, proses penemuan
pengetahuan, pre-processing data, visualisasi data, pengenalan paltform
Kaggle, analisis regresi, teknik pembelajaran terbimbing (supervised
learning), teknik pembelajaran tidak terbimbing (unsupervised learning),
evaluasi model, serta materi praktik menggunakan bahasa R pada
platform Kaggle.

Tb Ai Munandar lahir di Pandeglang Provinsi Banten. Penulis
menyelesaikan Pendidikan Dasar hingga menengah atas di Kabupaten
Pandeglang (SDN Cening I, MTs Mathla’ul Anwar Pusat Menes dan SMAN
1 Pandeglang). Kemudian melanjutkan studi ke jenjang perguruan tinggi
di Yogyakarta (S1 — Teknik Informatika Universitas PGRI Yogtakarta, S2 —
Teknik Informatika Universitas Atma Jaya Yogyakarta dan S3 — limu
Komputer Universitas Gadjah Mada). Saat ini penulis tercatat sebagai
dosen di program studi Informatika, Universitas Bhayangkara Jakarta
Raya.

ISBN 978-623-09-1542-0

786230 " 915420




