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Kata Pengantar 

Selamat datang di mata kuliah "Pengantar Data Sains", 
tempat di mana data menjadi kunci untuk memahami 
dunia. Dalam era digital ini, data hadir di setiap aspek 
kehidupan, mulai dari bisnis, kesehatan, pendidikan, 
hingga hiburan. Mata kuliah ini dirancang untuk membekali 
mahasiswa dengan keterampilan dasar yang diperlukan 
untuk mengeksplorasi, menganalisis, dan memahami data 
secara efektif. 

Melalui pendekatan praktis dan studi kasus nyata, 
mahasiswa akan diajak mempelajari teknik pengolahan 
data, dasar-dasar statistik, pemrograman Python, serta 
visualisasi data untuk menghasilkan wawasan yang 
bermakna. Mata kuliah ini tidak hanya tentang angka, tetapi 
juga tentang bagaimana mengubah data menjadi cerita 
yang dapat menginspirasi keputusan cerdas. 

Mari bersama-sama menjelajahi dunia data, memecahkan 
misteri yang tersembunyi di dalamnya, dan menciptakan 
dampak positif bagi masyarakat. Selamat belajar dan 
semoga perjalanan ini membawa wawasan yang berharga! 

​  
 

Jakarta, November 2024 
 
 
            Penyusun 
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BAGIAN  1 
Pendahuluan ke Data Sains 

 

1.1 Pengertian dan Sejarah Data Sains 

Data Sains adalah bidang interdisipliner yang 

menggabungkan statistik, pemrograman, dan domain ilmu 

tertentu untuk mengekstraksi wawasan bermakna dari 

data. Istilah "Data Sains" mulai populer pada awal abad 
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ke-21, namun konsep dasarnya telah ada sejak lama 

melalui statistik klasik dan pengolahan data komputer. 

Sejarah Data Sains melibatkan tiga fase utama: 

1.​ Era Pra-Digital: Dimulai dengan metode statistik 

manual yang digunakan untuk menganalisis data 

sensus, ekonomi, dan penelitian ilmiah. 

2.​ Era Komputerisasi: Pada 1960-an, munculnya 

komputer membuka jalan untuk pengolahan data 

lebih cepat dengan menggunakan perangkat lunak 

seperti SPSS dan SAS. 

3.​ Era Data Besar (Big Data): Mulai tahun 2000-an, 

perkembangan internet dan perangkat digital 

menghasilkan data dalam jumlah besar (big data). 

Data Sains modern berkembang melalui 

penggunaan algoritma Machine Learning dan 

teknologi berbasis cloud. 

Data Sains kini menjadi pilar utama dalam banyak inovasi, 

seperti kecerdasan buatan (AI), Internet of Things (IoT), 

dan real-time analytics.  

1.2  Peran Data Sains dalam Dunia Modern 
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Data Sains berperan sebagai motor penggerak inovasi di 

berbagai bidang. Beberapa peran pentingnya meliputi: 

●​ Pengambilan Keputusan Berbasis Data: Organisasi 

menggunakan Data Sains untuk membuat 

keputusan yang lebih informatif, seperti analisis 

pasar, prediksi tren pelanggan, atau pengoptimalan 

operasional. 

●​ Personalized Experience: Dalam e-commerce, 

seperti rekomendasi produk Amazon atau sistem 

saran Netflix, Data Sains membantu menciptakan 

pengalaman pelanggan yang lebih personal. 

●​ Pemecahan Masalah Sosial: Data Sains digunakan 

untuk memprediksi pola epidemi, menganalisis 

penyebab perubahan iklim, atau mendukung 

kebijakan publik berbasis data. 

●​ Otomasi dan AI: Data Sains menjadi dasar bagi 

pengembangan kecerdasan buatan, dari chatbot 

hingga kendaraan otonom. 

Data Sains bukan hanya alat untuk meningkatkan efisiensi 

bisnis, tetapi juga kunci untuk menciptakan dampak positif 

bagi masyarakat global.  

1.3  Karier dan Peluang di Bidang Data Sains 
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Kemajuan teknologi dan pertumbuhan data yang 

eksponensial telah menciptakan permintaan tinggi untuk 

profesional di bidang Data Sains. Beberapa jalur karier yang 

populer: 

●​ Data Scientist: Mengembangkan model statistik dan 

Machine Learning untuk menemukan pola dalam 

data. 

●​ Data Engineer: Membangun infrastruktur data yang 

memungkinkan pengolahan dan penyimpanan data 

skala besar. 

●​ Data Analyst: Fokus pada analisis dan visualisasi 

data untuk mendukung pengambilan keputusan. 

●​ Machine Learning Engineer: Membangun algoritma 

canggih untuk tugas seperti pengenalan suara atau 

prediksi perilaku. 

●​ AI Specialist: Berkontribusi pada pengembangan 

teknologi berbasis AI, seperti robotika atau sistem 

prediktif. 

Banyak perusahaan global seperti Google, Amazon, dan 

Tesla mencari talenta di bidang Data Sains, sementara 

sektor lokal seperti fintech, e-commerce, dan pemerintahan 

mulai mengadopsi teknologi berbasis data.  
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1.4  Tugas: Penulisan Esai Singkat 

Untuk memperdalam pemahaman, tugas ini meminta 

mahasiswa menulis esai singkat dengan topik "Mengapa 

Data Sains Penting di Era Digital?". Esai ini bertujuan untuk 

menggali pemikiran kritis mahasiswa mengenai relevansi 

Data Sains di era modern, dengan mengaitkan konsep yang 

telah dipelajari dengan contoh nyata dari kehidupan 

sehari-hari.  

 
 

BAGIAN  2 
Teknologi dan Alat Dasar untuk Data Sains 
 

2.1. Pengantar Python untuk Data Sains 

Python adalah salah satu bahasa pemrograman utama 

yang digunakan dalam Data Sains. Alasannya adalah 

karena Python: 

●​ Mudah dipelajari dengan sintaks sederhana. 

●​ Didukung oleh komunitas besar dan library yang 

lengkap untuk Data Sains. 
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●​ Kompatibel untuk tugas-tugas seperti pengolahan 

data, analisis statistik, visualisasi data, hingga 

Machine Learning. 

Dalam Data Sains, Python digunakan untuk: 

●​ Membersihkan dan memanipulasi data 

menggunakan library seperti Pandas. 

●​ Menghitung dan menganalisis data numerik 

menggunakan NumPy. 

●​ Membuat model Machine Learning menggunakan 

Scikit-learn atau TensorFlow. 

●​ Membangun visualisasi data menggunakan 

Matplotlib atau Seaborn.  

2.2. Penggunaan Anaconda/Jupyter Notebook 

Anaconda adalah distribusi Python yang populer untuk Data 

Sains karena: 

●​ Menyediakan lingkungan terintegrasi untuk coding 

Python. 

●​ Memiliki library bawaan seperti Pandas, NumPy, dan 

Matplotlib. 
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●​ Mendukung Jupyter Notebook, alat interaktif untuk 

menulis dan menjalankan kode Python dalam 

format yang mendukung teks, gambar, dan grafik. 

Langkah Instalasi Anaconda: 

1.​ Unduh installer Anaconda sesuai dengan sistem 

operasi. 

2.​ Ikuti instruksi instalasi hingga selesai. 

3.​ Buka Anaconda Navigator untuk mengakses Jupyter 

Notebook. 

Jupyter Notebook digunakan untuk: 

●​ Menulis skrip Python dalam sel interaktif. 

●​ Melakukan eksplorasi data secara dinamis. 

●​ Membuat laporan atau dokumentasi yang dapat 

diulang.  

2.3. Library Python untuk Data Sains 

Beberapa library penting dalam Data Sains dengan Python 

meliputi: 

●​ NumPy: Untuk komputasi numerik. 

○​ Contoh penggunaan: operasi matriks dan 

array, perhitungan statistik dasar. 
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●​ Pandas: Untuk manipulasi dan analisis data tabular. 

○​ Contoh penggunaan: membaca file CSV, 

membersihkan data, dan membuat subset 

data. 

●​ Matplotlib: Untuk visualisasi data dasar. 

○​ Contoh penggunaan: membuat grafik garis, 

histogram, dan scatter plot. 

●​ Seaborn: Untuk visualisasi data yang lebih menarik 

dan informatif. 

○​ Contoh penggunaan: membuat heatmap, 

grafik distribusi, atau box plot. 

Praktik Singkat: 

import pandas as pd 
import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 
import seaborn as sns 
 
# Membuat DataFrame sederhana 
data = {'Name': ['Alice', 'Bob', 'Charlie'], 
        'Score': [85, 90, 95]} 
df = pd.DataFrame(data) 
 
# Visualisasi data 
sns.barplot(x='Name', y='Score', data=df) 
plt.show() 
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2.4. SQL untuk Pengolahan Database 

SQL (Structured Query Language) adalah bahasa yang 

digunakan untuk mengelola data dalam database 

relasional. Dalam Data Sains, SQL digunakan untuk: 

●​ Mengambil data dari database. 

●​ Membersihkan data dengan query seperti SELECT, 

WHERE, dan JOIN. 

●​ Melakukan analisis langsung pada database. 

Contoh Query Dasar: 

-- Mengambil data dari tabel 'students' 
SELECT Name, Score 
FROM students 
WHERE Score > 85; 

 

SQL sering dikombinasikan dengan Python menggunakan 

library seperti sqlite3 atau SQLAlchemy untuk 

menghubungkan database dengan skrip Python.  

2.5. Cloud Computing untuk Data Sains 
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Cloud Computing memungkinkan pemrosesan data di 

lingkungan komputasi yang terdistribusi. Beberapa platform 

populer untuk Data Sains modern adalah: 

●​ Google Colab: Platform gratis berbasis cloud untuk 

menjalankan kode Python. 

○​ Mendukung GPU untuk akselerasi komputasi. 

○​ Mudah digunakan untuk proyek kolaboratif. 

●​ AWS (Amazon Web Services): Layanan komputasi 

awan yang mendukung analisis data skala besar. 

○​ Contoh layanan: S3 (penyimpanan data) dan 

SageMaker (Machine Learning). 

Langkah Praktis dengan Google Colab: 

1.​ Buka Google Colab. 

2.​ Pilih "New Notebook" dan mulai menulis kode 

Python. 

3.​ Upload dataset untuk dianalisis langsung di cloud.  

2.6. Praktik: Analisis Dataset Sederhana 

Studi Kasus: Analisis dataset nilai siswa untuk memahami 

distribusi skor mereka. 

Langkah: 
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1.​ Unduh dataset sederhana dalam format CSV 

(misalnya students_scores.csv). 

2.​ Gunakan Python untuk membaca, memvisualisasi, 

dan menganalisis data. 

Contoh Kode: 

import pandas as pd 
import seaborn as sns 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
# Membaca dataset 
df = pd.read_csv('students_scores.csv') 
 
# Melihat 5 baris pertama 
print(df.head()) 
 
# Visualisasi distribusi nilai 
sns.histplot(df['Score'], bins=10, kde=True) 
plt.title('Distribusi Nilai Siswa') 
plt.xlabel('Score') 
plt.ylabel('Frequency') 
plt.show() 
 
# Menghitung statistik deskriptif 
print(df['Score'].describe()) 
 
 

Hasil Praktik: 

●​ Grafik distribusi nilai siswa. 
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●​ Statistik deskriptif seperti mean, median, dan 

standar deviasi.  

Kemampuan dasar ini adalah menjadi fondasi penting 

untuk melangkah ke topik yang lebih kompleks seperti 

Machine Learning dan Big Data. 

 
 

BAGIAN  3 
Statistik dan Probabilitas Data Sains 

 

3.1. Statistik Deskriptif 

Statistik deskriptif adalah cabang statistik yang bertujuan 

untuk menggambarkan dan merangkum data 

menggunakan ukuran-ukuran tertentu. Alat ini sering 

digunakan dalam Data Sains untuk memberikan gambaran 

awal tentang dataset. 

●​ Mean (Rata-Rata): Jumlah semua nilai dibagi 

dengan jumlah data. 

○​ Contoh: Rata-rata skor ujian siswa. 
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●​ Median (Nilai Tengah): Nilai yang membagi data 

menjadi dua bagian sama besar. 

○​ Contoh: Median pendapatan rumah tangga 

untuk mengatasi efek data outlier. 

●​ Modus: Nilai yang paling sering muncul dalam data. 

○​ Contoh: Modus kategori produk yang paling 

banyak terjual. 

●​ Visualsisasi: Digunakan untuk menyajikan data 

dalam bentuk grafik agar lebih mudah dipahami. 

Contoh visualisasi yang sering digunakan: 

○​ Histogram untuk distribusi data. 

○​ Boxplot untuk mendeteksi outlier. 

○​ Scatterplot untuk melihat hubungan antar 

variabel. 

Praktik:  

import pandas as pd 
import seaborn as sns 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
# Contoh dataset 
data = {'Values': [5, 10, 15, 10, 20, 10, 25]} 
df = pd.DataFrame(data) 
 
# Statistik Deskriptif 
mean = df['Values'].mean() 
median = df['Values'].median() 
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mode = df['Values'].mode()[0] 
 
# Visualisasi Histogram 
sns.histplot(df['Values'], bins=5, kde=True) 
plt.title('Distribusi Data') 
plt.xlabel('Values') 
plt.ylabel('Frequency') 
plt.show() 
 
print(f"Mean: {mean}, Median: {median}, Mode: 
{mode}") 
 
 

 

3.2. Statistik Inferensial  

Statistik inferensial digunakan untuk membuat kesimpulan 

tentang populasi berdasarkan data sampel. Dalam Data 

Sains, alat ini sangat berguna untuk pengambilan 

keputusan. 

●​ Uji Hipotesis: Metode untuk menentukan apakah 

hasil sampel signifikan secara statistik. 

○​ Contoh: Menguji apakah rata-rata 

pendapatan di suatu wilayah berbeda dari 

angka nasional. 

○​ Statistik uji: t-test, ANOVA, chi-square. 
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●​ Regresi: Analisis hubungan antara variabel 

independen (predictor) dan variabel dependen 

(outcome). 

○​ Regresi Linear: Model sederhana yang 

memprediksi variabel dependen berdasarkan 

satu atau lebih variabel independen. 

■​ Contoh: Memprediksi harga rumah 

berdasarkan luas tanah. 

Praktik Regresi Linear Sederhana: 

from sklearn.linear_model import LinearRegression 
import numpy as np 
 
# Contoh data 
X = np.array([1, 2, 3, 4, 5]).reshape(-1, 1)  # Variabel 
independen 
y = np.array([2, 4, 6, 8, 10])  # Variabel dependen 
 
# Model regresi 
model = LinearRegression() 
model.fit(X, y) 
 
# Prediksi 
predicted = model.predict(X) 
 
# Visualisasi 
plt.scatter(X, y, color='blue', label='Data') 
plt.plot(X, predicted, color='red', label='Regression 
Line') 
plt.title('Linear Regression') 
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plt.xlabel('X') 
plt.ylabel('y') 
plt.legend() 
plt.show() 
 

 

3.3. Dasar-dasar Probabilitas  

Probabilitas adalah ilmu yang mengukur kemungkinan 

suatu peristiwa terjadi. Dalam Data Sains, probabilitas 

digunakan untuk memahami pola data dan model statistik. 

●​ Distribusi Probabilitas: 

○​ Distribusi Normal: Distribusi yang paling 

umum, berbentuk seperti lonceng (bell 

curve). 

○​ Distribusi Binomial: Probabilitas dari jumlah 

sukses dalam sejumlah percobaan (contoh: 

melempar koin). 

●​ Kombinasi dan Peluang: 

○​ Kombinasi: Cara memilih elemen dari 

kumpulan tanpa memperhatikan urutan. 

○​ Rumus dasar: C(n,k)=n!k!(n−k)! 

○​ Contoh: Menghitung peluang memilih 2 

orang dari 5 kandidat. 
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Praktik Distribusi Normal: 

import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
# Membuat data dengan distribusi normal 
data = np.random.normal(loc=0, scale=1, size=1000) 
 
# Visualisasi 
sns.histplot(data, bins=30, kde=True) 
plt.title('Distribusi Normal') 
plt.xlabel('Value') 
plt.ylabel('Frequency') 
plt.show() 
 
 

 

3.4. Studi Kasus 

Studi Kasus: Analisis tren penjualan produk dari dataset 

sederhana untuk memahami pola musim. 

Langkah: 

1.​ Ambil dataset yang berisi tanggal, kategori produk, 

dan jumlah penjualan. 

2.​ Hitung statistik deskriptif (rata-rata, median) untuk 

jumlah penjualan per kategori. 

3.​ Lakukan regresi untuk memprediksi tren masa 

depan. 
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4.​ Visualisasikan hasil. 

Kode Contoh: 

import pandas as pd 
import seaborn as sns 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
# Dataset sederhana 
data = {'Date': pd.date_range(start='2024-01-01', 
periods=10, freq='D'), 
        'Category': ['A', 'B'] * 5, 
        'Sales': [100, 200, 150, 250, 180, 220, 170, 230, 
160, 210]} 
df = pd.DataFrame(data) 
 
# Statistik Deskriptif 
print(df.groupby('Category')['Sales'].describe()) 
 
# Visualisasi Tren 
sns.lineplot(x='Date', y='Sales', hue='Category', 
data=df) 
plt.title('Tren Penjualan') 
plt.xlabel('Tanggal') 
plt.ylabel('Penjualan') 
plt.show() 
 
 

Hasil: 

●​ Statistik deskriptif per kategori. 
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●​ Grafik tren penjualan untuk memahami pola 

musiman atau prediksi.  

Dengan menguasai statistik deskriptif, inferensial, dan 

probabilitas, mahasiswa dapat menganalisis data dengan 

lebih baik dan membuat prediksi yang informatif. Studi 

kasus memberikan gambaran bagaimana alat ini diterapkan 

dalam skenario dunia nyata untuk menghasilkan wawasan 

bisnis yang bernilai. 

 
 
 
 
 
 

BAGIAN  4 
Big Data dan Data Sains Modern 

 

4.1. Konsep Big Data: 3V 

Big Data adalah istilah yang menggambarkan data dalam 

jumlah besar yang tidak dapat diproses menggunakan 

metode tradisional. Data ini memiliki karakteristik yang 

dikenal sebagai 3V: Volume, Velocity, dan Variety. 
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1.​ Volume 

Volume mengacu pada jumlah data yang sangat besar yang 

dihasilkan setiap hari dari berbagai sumber, seperti: 

●​ Media sosial: Foto, video, komentar, dan interaksi. 

●​ Transaksi bisnis: Catatan penjualan, data 

pelanggan, dan inventaris. 

●​ Data sensor: IoT (Internet of Things), seperti 

perangkat wearable atau sistem smart home. 

Tantangan: 

●​ Penyimpanan: Bagaimana menyimpan data dalam 

jumlah besar secara efisien. 

●​ Pemrosesan: Membutuhkan infrastruktur kuat 

seperti Hadoop Distributed File System (HDFS) atau 

AWS S3. 

Solusi Modern: 

●​ Cloud Computing: Platform seperti AWS, Google 

Cloud, dan Azure menyediakan penyimpanan skala 

besar dengan biaya yang lebih fleksibel. 
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●​ Teknologi NoSQL: Database seperti MongoDB atau 

Cassandra digunakan untuk menangani data tidak 

terstruktur. ​

 

2.​  Velocity 

Velocity adalah kecepatan data dihasilkan, diproses, dan 

dianalisis secara real-time. Contohnya: 

●​ Streaming video atau musik di platform seperti 

YouTube dan Spotify. 

●​ Transaksi keuangan dalam sistem pembayaran 

digital. 

●​ Data real-time dari perangkat IoT, seperti pelacakan 

kendaraan atau pengawasan kesehatan. 

Tantangan: 

●​ Latensi: Waktu yang dibutuhkan untuk memproses 

data real-time. 

●​ Infrastruktur: Sistem harus dirancang untuk 

menangani aliran data yang terus-menerus. 

Solusi Modern: 
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●​ Stream Processing: Alat seperti Apache Kafka dan 

Apache Flink memungkinkan analisis data streaming 

dengan latensi rendah. 

●​ Edge Computing: Memproses data langsung di 

perangkat (di "tepi" jaringan) untuk mengurangi 

latensi dan beban jaringan. ​

 

3.​  Variety 

Variety merujuk pada berbagai jenis data yang dihasilkan, 

baik terstruktur maupun tidak terstruktur: 

●​ Terstruktur: Data dalam bentuk tabel, seperti 

database SQL. 

●​ Tidak Terstruktur: Data seperti gambar, video, atau 

teks dalam email. 

●​ Semi-Terstruktur: Data seperti JSON, XML, atau 

data log server. 

Tantangan: 

●​ Integrasi: Menggabungkan berbagai jenis data 

menjadi satu sistem analisis. 

●​ Analisis: Membutuhkan alat yang dapat memproses 

data dalam berbagai format. 
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Solusi Modern: 

●​ Teknologi Multimodal: Alat seperti Elasticsearch atau 

Splunk yang mampu menganalisis data dengan 

berbagai format. 

●​ AI dan Machine Learning: Digunakan untuk 

mengolah data tidak terstruktur seperti teks (NLP) 

atau gambar (Computer Vision).  

4.1.1 Mengapa 3V Penting? 

Ketiga elemen ini (Volume, Velocity, Variety) adalah dasar 

dari Big Data. Mereka memengaruhi bagaimana organisasi 

mendesain sistem pengolahan data dan memilih teknologi 

yang sesuai. Misalnya: 

●​ E-commerce menggunakan Big Data untuk 

memproses transaksi besar (volume), memahami 

pola perilaku pelanggan secara real-time (velocity), 

dan mengelola berbagai data seperti ulasan, 

gambar, dan riwayat pembelian (variety). 

●​ Industri kesehatan menggunakan data sensor dan 

catatan pasien untuk analisis prediktif dan 

personalisasi pengobatan.  
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1.​ Ilustrasi Visual 

Bayangkan Big Data seperti sebuah sungai besar: 

●​ Volume adalah banyaknya air yang mengalir. 

●​ Velocity adalah kecepatan aliran air. 

●​ Variety adalah jenis benda yang terbawa oleh air, 

seperti batu, ranting, atau sampah. ​

 

2.​ Studi Kasus: E-Commerce 

●​ Volume: Amazon memproses miliaran transaksi 

setiap tahunnya. 

●​ Velocity: Sistem rekomendasi Amazon bekerja 

secara real-time berdasarkan data pengguna. 

●​ Variety: Data berupa teks ulasan, gambar produk, 

hingga metadata transaksi. 

  

4.2 Pengantar Hadoop dan Apache Spark 

Dalam pengolahan Big Data, teknologi tradisional sering 

kali tidak cukup untuk menangani data yang besar, cepat, 

dan beragam. Hadoop dan Apache Spark adalah dua alat 

utama yang digunakan untuk mengatasi tantangan ini, 
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memungkinkan pemrosesan data yang lebih efisien dalam 

skala besar.  

4.2.1. Hadoop: Infrastruktur untuk Big Data 

Apache Hadoop adalah framework open-source yang 

dirancang untuk memproses dan menyimpan data dalam 

skala besar secara terdistribusi. Hadoop memiliki beberapa 

komponen utama: 

1.​ Hadoop Distributed File System (HDFS): 

○​ Sistem penyimpanan terdistribusi yang 

membagi data menjadi blok-blok kecil dan 

menyimpannya di banyak server. 

○​ Memastikan data tetap tersedia bahkan jika 

salah satu server gagal (fault tolerance). 

2.​ MapReduce: 

○​ Model pemrograman untuk memproses data 

dalam jumlah besar secara paralel. 

○​ Data dipecah menjadi tugas-tugas kecil 

(Map), kemudian hasilnya digabungkan 

(Reduce) untuk menghasilkan keluaran akhir. 

3.​ YARN (Yet Another Resource Negotiator): 

○​ Sistem manajemen sumber daya yang 

mengatur alokasi tugas pada kluster 

Hadoop. 
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Kelebihan Hadoop: 

●​ Skalabilitas: Dapat menangani petabyte data 

dengan menambah server baru. 

●​ Keandalan: Sistem terdistribusi yang toleran 

terhadap kegagalan. 

●​ Biaya Efisien: Menggunakan hardware standar 

(commodity hardware). 

Kekurangan Hadoop: 

●​ Latensi tinggi: MapReduce tidak cocok untuk 

pemrosesan real-time. 

●​ Kompleksitas: Membutuhkan keahlian teknis untuk 

instalasi dan konfigurasi.  

4.2.2. Apache Spark: Pemrosesan Data Super Cepat 

Apache Spark adalah framework pemrosesan data yang 

lebih cepat dibandingkan Hadoop. Spark menggunakan 

pendekatan pemrosesan in-memory, yang membuatnya 

ideal untuk analisis data real-time dan iterasi berulang. 

1.​ Arsitektur Spark: 

○​ RDD (Resilient Distributed Dataset): Struktur 

data terdistribusi yang memungkinkan 

pemrosesan data secara paralel. 
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○​ Spark Core: Komponen inti untuk distribusi 

dan pemrosesan data. 

○​ Library Tambahan: 

■​ Spark SQL: Untuk query SQL pada 

data terstruktur. 

■​ Spark Streaming: Untuk pemrosesan 

data real-time. 

■​ MLlib: Library untuk Machine 

Learning. 

■​ GraphX: Untuk analisis data graf. 

2.​ Kelebihan Spark: 

○​ Kecepatan: Pemrosesan in-memory hingga 

100x lebih cepat dibandingkan Hadoop. 

○​ Pemrosesan Real-Time: Mendukung analisis 

data streaming. 

○​ Fleksibilitas: Mendukung berbagai format 

data (CSV, JSON, Parquet) dan platform 

(AWS, Google Cloud). 

3.​ Kekurangan Spark: 

○​ Konsumsi Memori: Membutuhkan RAM besar 

untuk pemrosesan in-memory. 

○​ Ketergantungan Infrastruktur: Membutuhkan 

integrasi dengan sistem penyimpanan 

seperti HDFS atau S3. 
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4.2.3. Hadoop vs. Spark: Perbandingan 

 

 
 

4.2.4. Studi Kasus: Pemrosesan Big Data 

Skenario: Sebuah perusahaan e-commerce ingin menganalisis 
riwayat transaksi pengguna untuk mempersonalisasi 
rekomendasi produk. 

●​ Hadoop: 
○​ Data transaksi pengguna dalam jumlah besar 

disimpan di HDFS. 
○​ MapReduce digunakan untuk menghitung pola 

pembelian historis. 
●​ Spark: 

○​ Data pengguna dianalisis secara real-time 
menggunakan Spark Streaming. 

○​ Algoritma Machine Learning dari MLlib 
digunakan untuk memberikan rekomendasi 
produk secara langsung.  

4.2.5. Instalasi dan Praktik Dasar 

Hadoop: Instalasi Singkat 
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1.​ Instal Hadoop di lingkungan lokal atau cloud (contoh: 
AWS EMR). 

2.​ Unggah dataset besar ke HDFS. 
3.​ Jalankan job MapReduce untuk memproses data. 

Spark: Praktik Dasar 

 

from pyspark import SparkContext 
from pyspark.sql import SparkSession 
 
# Membuat SparkContext 
sc = SparkContext("local", "Big Data Example") 
 
# Membuat SparkSession 
spark = 
SparkSession.builder.appName("SparkSQLExample").getOrCr
eate() 
 
# Membaca data 
data = spark.read.csv("transactions.csv", header=True, 
inferSchema=True) 
 
# Analisis data 
data.groupBy("Category").count().show() 
 
 

 

4.2.6. Integrasi Hadoop dan Spark 

Spark sering digunakan di atas HDFS untuk memanfaatkan 
kemampuan penyimpanan Hadoop, tetapi dengan pemrosesan 
yang lebih cepat. Kombinasi ini memberikan solusi yang lebih 
lengkap untuk pengolahan Big Data. 
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Hadoop dan Spark adalah dua alat utama yang memungkinkan 
organisasi mengolah data skala besar dengan efisien. Hadoop 
unggul dalam penyimpanan dan batch processing, sedangkan 
Spark menyediakan kecepatan dan kemampuan real-time. 
Dengan mempelajari keduanya, mahasiswa akan memahami 
solusi teknologi modern yang digunakan dalam dunia Big Data 
dan Data Sains. 

4.3 Real-Time Data Processing 

Dalam dunia modern, banyak aplikasi yang membutuhkan 
analisis data secara langsung atau real-time. Misalnya, deteksi 
penipuan kartu kredit, rekomendasi video di platform streaming, 
atau pemantauan data sensor IoT. Real-time data processing 
memungkinkan organisasi untuk memproses data dengan latensi 
rendah, memberikan wawasan atau respons hampir secara 
instan. Salah satu alat populer untuk pemrosesan data streaming 
adalah Apache Kafka.  

4.3.1 Apa itu Apache Kafka? 

Apache Kafka adalah platform distribusi streaming open-source 
yang dirancang untuk menangani data real-time. Kafka 
memungkinkan: 

●​ Penerimaan (Ingestion): Menerima aliran data dari 
berbagai sumber seperti log server, aplikasi, atau sensor. 

●​ Pengolahan (Processing): Memproses data secara 
real-time menggunakan framework seperti Apache Flink 
atau Spark Streaming. 

●​ Distribusi (Distribution): Mengirim data ke berbagai tujuan 
seperti database, dashboard, atau aplikasi Machine 
Learning. 
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4.3.2. Konsep Utama dalam Kafka 

1.​ Producers: 
○​ Entitas yang mengirim data ke Kafka. 
○​ Contoh: Aplikasi web yang mengirim log aktivitas 

pengguna. 
2.​ Topics: 

○​ Tempat penyimpanan sementara untuk data 
yang dihasilkan oleh producer. 

○​ Data dalam Kafka dikelompokkan berdasarkan 
topik-topik tertentu, misalnya "TransaksiBank" 
atau "DataSensor". 

3.​ Partitions: 
○​ Setiap topik dibagi menjadi beberapa partisi 

untuk mendistribusikan data secara paralel, 
meningkatkan kinerja dan skalabilitas. 

4.​ Consumers: 
○​ Entitas yang membaca data dari Kafka. 
○​ Contoh: Aplikasi Machine Learning yang 

menggunakan data transaksi untuk mendeteksi 
penipuan. 

5.​ Broker: 
○​ Server Kafka yang mengelola penyimpanan dan 

pengiriman data ke consumer. 
6.​ Offsets: 

○​ Setiap data yang diterima Kafka memiliki offset 
(penanda) untuk memastikan data dapat diolah 
secara berurutan.  

4.3.3. Mendukung Real-Time Data Processing 

Kafka dirancang untuk bekerja dengan volume data tinggi dan 
latensi rendah. Berikut adalah alur sederhana: 

1.​ Data diterima dari producer (misalnya, log server 
aplikasi). 
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2.​ Kafka menyimpan data dalam topik dan 
mendistribusikannya ke partisi. 

3.​ Consumer membaca data dari Kafka secara 
terus-menerus untuk memproses atau menganalisisnya.  

4.3.4. Kelebihan Apache Kafka 

●​ Kecepatan Tinggi: Kafka dirancang untuk throughput 
tinggi, memungkinkan pemrosesan jutaan pesan per 
detik. 

●​ Skalabilitas: Dapat menambah server atau partisi sesuai 
kebutuhan data. 

●​ Fault Tolerance: Kafka menyimpan data dengan replikasi, 
sehingga tetap berfungsi meskipun ada kegagalan 
server. 

●​ Integrasi Mudah: Mendukung integrasi dengan alat lain 
seperti Spark Streaming, Apache Flink, dan database 
NoSQL.  

4.3.5. Deteksi Penipuan Transaksi Bank 

Skenario: Sebuah bank ingin mendeteksi transaksi penipuan 
secara real-time untuk mencegah kerugian. 

1.​ Alur Kerja: 
○​ Producer: Sistem pembayaran bank mengirim 

data transaksi ke Kafka. 
○​ Kafka Topic: Data disimpan di topik 

"TransaksiBank". 
○​ Consumer: Model Machine Learning membaca 

data dari Kafka, memprosesnya, dan 
memberikan peringatan jika ada anomali. 

2.​ Implementasi Dasar (Kode dengan Python menggunakan 
confluent-kafka): 
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from confluent_kafka import Producer, Consumer, 
KafkaException 
 
# Konfigurasi Kafka 
producer_config = {'bootstrap.servers': 'localhost:9092'} 
consumer_config = { 
    'bootstrap.servers': 'localhost:9092', 
    'group.id': 'fraud_detection', 
    'auto.offset.reset': 'earliest' 
} 
 
# Producer: Mengirim data transaksi 
producer = Producer(producer_config) 
producer.produce('TransaksiBank', key='user_123', 
value='{"amount": 500, "location": "New York"}') 
producer.flush() 
 
# Consumer: Membaca data untuk deteksi penipuan 
consumer = Consumer(consumer_config) 
consumer.subscribe(['TransaksiBank']) 
 
try: 
    while True: 
        msg = consumer.poll(1.0) 
        if msg is None: 
            continue 
        if msg.error(): 
            raise KafkaException(msg.error()) 
        print(f"Received message: {msg.value().decode('utf-8')}") 
finally: 
    consumer.close() 
 
 

4.3.6. Kafka dalam Ekosistem Real-Time 

Kafka biasanya digunakan bersama alat lain untuk membangun 
pipeline data lengkap: 
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●​ Apache Spark Streaming: Untuk pemrosesan data 
real-time. 

●​ Elasticsearch: Untuk penyimpanan dan pencarian data 
real-time. 

●​ Tableau atau Power BI: Untuk menampilkan hasil analisis 
dalam dashboard.  

4.3.7. Tantangan dan Solusi 

1.​ Latensi: 
○​ Tantangan: Latensi dalam distribusi data ke 

consumer. 
○​ Solusi: Optimasi konfigurasi Kafka dan 

memanfaatkan penyimpanan in-memory. 
2.​ Manajemen Partisi: 

○​ Tantangan: Beban kerja yang tidak merata di 
antara partisi. 

○​ Solusi: Menggunakan teknik balancing otomatis 
di Kafka. 

3.​ Skalabilitas: 
○​ Tantangan: Penambahan data yang sangat 

cepat. 
○​ Solusi: Menambah broker atau server Kafka.   

4.4. Menggunakan Spark di Google Colab 

Dalam praktik ini, Google Colab digunakan untuk menjalankan 
Apache Spark, alat populer untuk pemrosesan data skala besar. 
Google Colab menyediakan lingkungan berbasis cloud yang 
gratis dan mudah digunakan, memungkinkan integrasi langsung 
dengan Spark untuk analisis dataset besar tanpa memerlukan 
konfigurasi lokal yang kompleks.  

4.4.1. Langkah Persiapan 

1.​ Memasang Apache Spark di Google Colab: 
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○​ Gunakan perintah pip untuk menginstal Spark 
dan library pendukung seperti findspark. 

○​ Spark membutuhkan Java Development Kit 
(JDK), sehingga perlu memasang openjdk. 

2.​ Dataset: 
○​ Dataset besar yang akan digunakan adalah file 

CSV dengan jutaan baris. Untuk simulasi, 
gunakan dataset publik seperti NYC Taxi Trip 
Records atau dataset lain yang relevan.  

4.4.2. Langkah-Langkah Implementasi 

1.​ Instalasi Apache Spark dan FindSpark 

Jalankan kode berikut di Google Colab untuk menginstal Apache 
Spark: 

# Instalasi Java, Spark, dan FindSpark 
!apt-get install openjdk-8-jdk-headless -qq > /dev/null 
!wget -q 
https://downloads.apache.org/spark/spark-3.4.0/spark-3.4.0-bi
n-hadoop3.tgz 
!tar xf spark-3.4.0-bin-hadoop3.tgz 
!pip install -q findspark 
 
# Mengatur variabel lingkungan 
import os 
os.environ["JAVA_HOME"] = 
"/usr/lib/jvm/java-8-openjdk-amd64" 
os.environ["SPARK_HOME"] = 
"/content/spark-3.4.0-bin-hadoop3" 
 
 

2.​ Memulai Spark di Google Colab 

Gunakan findspark untuk memulai Spark di Colab: 
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import findspark 
findspark.init() 
 
from pyspark.sql import SparkSession 
 
# Membuat sesi Spark 
spark = 
SparkSession.builder.appName("BigDataExample").getOrCrea
te() 
 
print("Spark is ready!") 
 
 

3.​ Membaca Dataset Besar 

Unduh atau gunakan dataset besar (misalnya file CSV dengan 
jutaan baris) dan baca ke dalam DataFrame Spark: 

# Mengunggah dataset dari Google Drive atau URL 
!wget -q 
https://raw.githubusercontent.com/databricks/LearningSparkV2
/master/chapter3/data/flight-data/csv/2015-summary.csv 
 
# Membaca dataset besar menggunakan Spark 
df = spark.read.csv("2015-summary.csv", header=True, 
inferSchema=True) 
 
# Menampilkan schema data 
df.printSchema() 
 
# Menampilkan 5 baris pertama 
df.show(5) 
 
 

4.5. Operasi Pengolahan Data dengan Spark 
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1.​ Statistik Dasar pada Dataset 

Hitung jumlah baris dalam dataset dan statistik deskriptif pada 
kolom tertentu: 

# Jumlah total baris 
print(f"Total Rows: {df.count()}") 
 
# Statistik deskriptif 
df.describe().show() 
 

2.​ Agregasi Data 

Kelompokkan data berdasarkan kolom tertentu dan hitung metrik 
agregasi: 

# Agregasi berdasarkan 'DEST_COUNTRY_NAME' 
df.groupBy("DEST_COUNTRY_NAME").count().orderBy("coun
t", ascending=False).show(10) 
 
 

3.​ Filter Data 

Filter data untuk mendapatkan subset tertentu: 

# Data dengan 'ORIGIN_COUNTRY_NAME' adalah 'United 
States' 
filtered_df = df.filter(df.ORIGIN_COUNTRY_NAME == "United 
States") 
filtered_df.show(5) 
 
 

4.​ Visualisasi Data 

Gunakan Matplotlib untuk memvisualisasikan hasil analisis: 
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import pandas as pd 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
# Konversi Spark DataFrame ke Pandas untuk visualisasi 
top_dest = 
df.groupBy("DEST_COUNTRY_NAME").count().orderBy("coun
t", ascending=False).limit(10).toPandas() 
 
# Visualisasi 
plt.figure(figsize=(10, 6)) 
plt.barh(top_dest["DEST_COUNTRY_NAME"], 
top_dest["count"]) 
plt.xlabel("Jumlah Penerbangan") 
plt.ylabel("Negara Tujuan") 
plt.title("10 Negara Tujuan Teratas") 
plt.gca().invert_yaxis() 
plt.show() 
 
 

Penjelasan: 

1.​ Pemrosesan Skala Besar: Spark memanfaatkan 
pemrosesan paralel, memungkinkan analisis dataset 
besar dengan efisien. 

2.​ Pemrosesan Berbasis Memori: Spark memproses data 
dalam memori (in-memory) untuk meningkatkan 
kecepatan dibandingkan pendekatan tradisional seperti 
MapReduce. 

3.​ Visualisasi Hasil: Hasil dari Spark dapat diintegrasikan 
dengan library visualisasi seperti Matplotlib untuk 
menghasilkan grafik informatif.  

Simulasi ini menunjukkan bagaimana Apache Spark dapat 
digunakan di Google Colab untuk memproses dataset besar 
dengan mudah. Dengan alat seperti Spark, analisis Big Data 
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menjadi lebih cepat dan efisien, memungkinkan pengambilan 
keputusan yang lebih baik dalam berbagai bidang, seperti 
e-commerce, logistik, dan transportasi udara. Praktik ini 
memberikan fondasi untuk memahami aplikasi nyata Big Data 
dalam Data Sains modern.  

 
 
 
 

BAGIAN  5 
Machine Learning Dasar 

 

5.1. Supervised dan Unsupervised Learning 

Machine Learning (ML) adalah cabang dari kecerdasan 

buatan (AI) yang memungkinkan sistem untuk belajar dari 

data dan membuat prediksi atau keputusan tanpa 

diprogram secara eksplisit. Pada level dasar, ML dibagi 

menjadi dua kategori utama: Supervised Learning dan 

Unsupervised Learning.  

5.1.1. Supervised Learning 

Supervised Learning adalah pendekatan pembelajaran 

mesin di mana model dilatih menggunakan data yang telah 

diberi label (labeled data). Dalam pendekatan ini, setiap 
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data input memiliki pasangan output yang sesuai, sehingga 

model "diawasi" dalam proses pelatihannya. 

1.​ Komponen Utama Supervised Learning 

●​ Input Features (X): Variabel independen yang 

digunakan untuk memprediksi hasil. 

○​ Contoh: Usia, jenis kelamin, penghasilan. 

●​ Target Variable (y): Variabel dependen atau label 

yang ingin diprediksi. 

○​ Contoh: Apakah seseorang membeli produk 

(Yes/No).​

 

2.​  Jenis Supervised Learning 

1.​ Regresi: 

○​ Memodelkan hubungan antara variabel input 

dan variabel output yang bersifat kontinu. 

○​ Contoh: Memprediksi harga rumah 

berdasarkan luas tanah dan jumlah kamar. 

2.​ Klasifikasi: 

○​ Mengelompokkan data ke dalam kategori 

tertentu. 

○​ Contoh: Mendeteksi email sebagai spam 

atau bukan spam.​
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3.​  Contoh Implementasi 

Kode Python sederhana untuk klasifikasi menggunakan 

Decision Tree: 

from sklearn.datasets import load_iris 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier 
from sklearn.metrics import accuracy_score 
 
# Dataset Iris 
iris = load_iris() 
X, y = iris.data, iris.target 
 
# Split dataset menjadi train dan test 
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 
test_size=0.3, random_state=42) 
 
# Model Decision Tree 
clf = DecisionTreeClassifier() 
clf.fit(X_train, y_train) 
 
# Prediksi 
y_pred = clf.predict(X_test) 
print("Accuracy:", accuracy_score(y_test, y_pred)) 
 
 

5.1.2. Unsupervised Learning 

Unsupervised Learning adalah pendekatan pembelajaran 

mesin di mana data yang digunakan tidak memiliki label. 
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Tujuannya adalah untuk menemukan pola atau struktur 

tersembunyi dalam data. 

1.​ Komponen Utama Unsupervised Learning 

●​ Input Features (X): Variabel independen tanpa 

label. 

●​ Output: Tidak ada variabel target. Model hanya 

mencoba mengenali pola.​

 

2.​ Jenis Unsupervised Learning 

+Clustering: 

○​ Mengelompokkan data ke dalam kelompok 

yang memiliki kesamaan tertentu. 

○​ Contoh: Segmentasi pelanggan dalam 

e-commerce. 

+Dimensionality Reduction: 

○​ Mengurangi jumlah fitur dalam dataset 

sambil mempertahankan informasi penting. 

○​ Contoh: Menggunakan PCA (Principal 

Component Analysis) untuk mengurangi 

dimensi gambar.​
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3.​ Contoh Implementasi 

Kode Python sederhana untuk clustering menggunakan 

K-Means:  

from sklearn.datasets import make_blobs 
from sklearn.cluster import KMeans 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
# Dataset buatan 
X, _ = make_blobs(n_samples=300, centers=4, 
cluster_std=0.6, random_state=0) 
 
# Model K-Means 
kmeans = KMeans(n_clusters=4) 
y_kmeans = kmeans.fit_predict(X) 
 
# Visualisasi 
plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y_kmeans, cmap='viridis') 
plt.scatter(kmeans.cluster_centers_[:, 0], 
kmeans.cluster_centers_[:, 1], s=300, c='red', 
marker='x') 
plt.title('K-Means Clustering') 
plt.show() 
 
 

 

5.1.3 Perbedaan   
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Studi Kasus 

Supervised dan Unsupervised Learning adalah fondasi 

dalam Machine Learning. Supervised Learning berfokus 

pada pemodelan hubungan antara variabel input dan 

output yang telah ditentukan, sementara Unsupervised 

Learning mencari pola tersembunyi tanpa label data. 

Pemahaman kedua metode ini sangat penting untuk 

membangun sistem analitik yang cerdas dan efektif dalam 

berbagai bidang, seperti kesehatan, keuangan, dan 

teknologi.  

1.​ Supervised Learning: Prediksi Harga Rumah 

Dataset: Informasi harga rumah berdasarkan luas tanah, 

lokasi, dan jumlah kamar. 

●​ Input: Luas tanah, jumlah kamar, lokasi. 

●​ Output: Harga rumah. 

●​ Model: Linear Regression.​
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2.​ Unsupervised Learning: Segmentasi Pelanggan 

Dataset: Riwayat pembelian pelanggan di sebuah toko 

online. 

●​ Input: Data pembelian seperti frekuensi, jumlah 

pembelian, dan kategori produk. 

●​ Output: Segmentasi pelanggan berdasarkan pola 

pembelian.  

 

5.2. LR, KNN, Dan K-Means 

Pembahasan ini mencakup tiga algoritma dasar yang sering 

digunakan dalam Machine Learning: Linear Regression, 

K-Nearest Neighbors (KNN), dan K-Means Clustering. 

Algoritma ini memberikan pemahaman awal tentang 

bagaimana model memprediksi atau menemukan pola dari 

data.  

5.2.1. Linear Regression 

Linear Regression adalah algoritma Supervised Learning 

yang digunakan untuk memprediksi nilai kontinu 

berdasarkan hubungan linear antara variabel independen 

(features) dan variabel dependen (target). 
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1.​ Komponen Utama Linear Regression 

●​ Hipotesis Linear: 

○​ Rumus dasar: ​

 

○​ b0: Intersep, nilai awal prediksi saat semua 

x=0. 

○​ b1,b2,…,bn ​: Koefisien yang 

menggambarkan dampak tiap variabel 

independen terhadap target. 

●​ Loss Function: 

○​ Mean Squared Error (MSE): Mengukur 

kesalahan rata-rata antara nilai sebenarnya 

dan nilai prediksi. 

○​  

2.​ Contoh Implementasi 

Kode Python untuk regresi linear menggunakan dataset 

sederhana: 

from sklearn.datasets import make_regression 
from sklearn.linear_model import LinearRegression 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
from sklearn.metrics import mean_squared_error 
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# Membuat dataset regresi 
X, y = make_regression(n_samples=100, n_features=1, 
noise=10, random_state=42) 
 
# Split dataset menjadi train dan test 
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 
test_size=0.3, random_state=42) 
 
# Model Linear Regression 
model = LinearRegression() 
model.fit(X_train, y_train) 
 
# Prediksi 
y_pred = model.predict(X_test) 
 
# Evaluasi 
print("Mean Squared Error:", 
mean_squared_error(y_test, y_pred)) 
 
# Visualisasi 
import matplotlib.pyplot as plt 
plt.scatter(X_test, y_test, color='blue', label='Actual') 
plt.plot(X_test, y_pred, color='red', label='Predicted') 
plt.legend() 
plt.title("Linear Regression") 
plt.show() 
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5.2.2. K-Nearest Neighbors (KNN) 

KNN adalah algoritma Supervised Learning yang digunakan 

untuk klasifikasi dan regresi. KNN bekerja dengan mencari 

k data tetangga terdekat dari data yang akan diprediksi. 

1.​  Prinsip Kerja KNN 

●​ Hitung jarak antara data baru dengan semua data 

dalam dataset menggunakan metrik jarak seperti 

Euclidean Distance: 

●​  

●​ Pilih kkk tetangga terdekat. 

●​ Prediksi berdasarkan mayoritas (klasifikasi) atau 

rata-rata (regresi) dari tetangga tersebut.​

 

2.​ Contoh Implementasi 

Kode Python untuk KNN dalam klasifikasi: 

from sklearn.datasets import load_iris 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier 
from sklearn.metrics import accuracy_score 
 
# Dataset Iris 
iris = load_iris() 
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X, y = iris.data, iris.target 
 
# Split dataset 
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 
test_size=0.3, random_state=42) 
 
# Model KNN 
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=5) 
knn.fit(X_train, y_train) 
 
# Prediksi 
y_pred = knn.predict(X_test) 
print("Accuracy:", accuracy_score(y_test, y_pred)) 
 

5.2.3. Clustering dengan K-Means 

K-Means adalah algoritma Unsupervised Learning yang 

digunakan untuk mengelompokkan data berdasarkan 

kesamaan tertentu. 

1.​ Prinsip Kerja K-Means 

●​ Inisialisasi: 

○​ Pilih kkk titik pusat awal secara acak. 

●​ Mengelompokkan Data: 

○​ Setiap data dimasukkan ke dalam kelompok 

(cluster) berdasarkan jarak terdekat ke 

pusat cluster. 

●​ Memperbarui Pusat Cluster: 
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○​ Hitung rata-rata titik-titik dalam setiap 

cluster dan jadikan rata-rata tersebut 

sebagai pusat cluster yang baru. 

●​ Iterasi: 

○​ Ulangi langkah 2 dan 3 hingga pusat cluster 

tidak berubah atau mencapai batas iterasi.​

 

2.​ Contoh Implementasi 

Kode Python untuk K-Means Clustering:  

from sklearn.datasets import make_blobs 
from sklearn.cluster import KMeans 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
# Dataset buatan 
X, _ = make_blobs(n_samples=300, centers=4, 
cluster_std=0.6, random_state=42) 
 
# Model K-Means 
kmeans = KMeans(n_clusters=4, random_state=42) 
y_kmeans = kmeans.fit_predict(X) 
 
# Visualisasi 
plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y_kmeans, cmap='viridis') 
plt.scatter(kmeans.cluster_centers_[:, 0], 
kmeans.cluster_centers_[:, 1], s=300, c='red', 
marker='x') 
plt.title('K-Means Clustering') 
plt.show() 
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5.2.4. Perbandingan LR, KNN, dan K-Means 

Studi Kasus 

1.​ Linear Regression: 

Memprediksi harga rumah berdasarkan luas tanah dan 

lokasi. 

●​ Dataset: Harga rumah. 

●​ Model: Linear Regression. 

KNN: 

Mendeteksi apakah email adalah spam atau tidak. 

●​ Dataset: Data teks email. 

●​ Model: K-Nearest Neighbors. 

K-Means: 
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Segmentasi pelanggan e-commerce berdasarkan pola 

pembelian. 

●​ Dataset: Riwayat pembelian pelanggan. 

●​ Model: K-Means.  

Linear Regression, KNN, dan K-Means adalah algoritma 

dasar yang memberikan fondasi kuat dalam Machine 

Learning. Linear Regression digunakan untuk prediksi nilai 

kontinu, KNN untuk klasifikasi atau regresi berbasis 

tetangga terdekat, dan K-Means untuk menemukan pola 

kelompok dalam data tanpa label. Pemahaman algoritma ini 

memungkinkan penerapan praktis dalam berbagai skenario 

dunia nyata. 

5.3 Model Evaluasi dan Validasi 

Evaluasi dan validasi adalah langkah penting dalam proses 

Machine Learning untuk memastikan bahwa model yang 

dibangun memiliki performa yang baik dan dapat 

digunakan pada data baru. Tanpa evaluasi yang tepat, 

model dapat mengalami overfitting (terlalu cocok dengan 

data latih) atau underfitting (tidak cukup mampu 

menangkap pola data). 
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5.3.1. Model Evaluasi 

Evaluasi adalah proses pengukuran kinerja model 

menggunakan berbagai metrik. Pemilihan metrik 

tergantung pada jenis tugas, apakah itu klasifikasi, regresi, 

atau clustering. 

1.​ Evaluasi untuk Klasifikasi 

Untuk tugas klasifikasi, beberapa metrik evaluasi yang 

umum digunakan adalah: 

●​ Akurasi: 

○​ Mengukur persentase prediksi yang benar. 

Cocok untuk dataset dengan distribusi kelas 

seimbang. 

 

●​ Precision: Proporsi prediksi positif yang benar. 
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●​ Recall (Sensitivity), Kemampuan model mendeteksi 

semua kasus positif. 

 

●​ F1-Score, Harmonic mean dari Precision dan Recall. 

 

●​ ROC-AUC (Receiver Operating Characteristic - Area 

Under Curve), Mengukur kemampuan model 

membedakan antara kelas positif dan negatif.​

 

2.​ Evaluasi untuk Regresi 

Untuk tugas regresi, metrik evaluasi meliputi: 

●​ Mean Absolute Error (MAE): 

○​ Rata-rata dari selisih absolut antara prediksi 

dan nilai sebenarnya. 
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●​ Mean Squared Error (MSE), Rata-rata dari kuadrat 

selisih antara prediksi dan nilai sebenarnya. 

 

●​ R-squared (R2), Mengukur proporsi variabilitas 

dalam data yang dapat dijelaskan oleh model. 

 

3.​ Evaluasi untuk Clustering 

Untuk clustering, metrik evaluasi meliputi: 

●​ Silhouette Score: 

○​ Mengukur seberapa baik data 

dikelompokkan dalam cluster. 
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○​ Skor berkisar dari -1 hingga 1 (semakin 

tinggi, semakin baik). 

●​ Inertia (Within-Cluster Sum of Squares): 

○​ Total jarak antar data dalam cluster. 

●​ Davies-Bouldin Index: 

○​ Rasio jarak intra-cluster dan inter-cluster 

(semakin kecil, semakin baik).  

5.3.2. Model Validasi 

Validasi adalah proses untuk mengevaluasi model 

menggunakan data yang belum dilihat selama pelatihan 

untuk mengukur kemampuannya menangani data baru: 

1.​ Train-Test Split: 

○​ Memisahkan dataset menjadi data latih dan 

data uji. 

○​ Biasanya, pembagian adalah 70% untuk 

data latih dan 30% untuk data uji. 

○​ Kode Contoh: 

from sklearn.model_selection import train_test_split 
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 
test_size=0.3, random_state=42) 
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2.​ K-Fold Cross-Validation: 

●​ Membagi dataset menjadi kkk lipatan (folds). 

●​ Model dilatih k−1k-1k−1 lipatan dan diuji pada 

lipatan yang tersisa, proses ini diulang kkk kali. 

●​ Kode Contoh 

from sklearn.model_selection import cross_val_score 
scores = cross_val_score(model, X, y, cv=5) 
print("Cross-validation scores:", scores) 

3.​ Stratified K-Fold Cross-Validation:  

○​ Variasi dari K-Fold untuk memastikan 

proporsi kelas tetap seimbang di setiap fold. 

4.​ Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV):   

○​ Menggunakan satu data sebagai data uji, 

dan sisanya sebagai data latih. 

○​ Cocok untuk dataset kecil. 

5.3.3. Contoh Implementasi 

Kode Python untuk evaluasi dan validasi model:  

from sklearn.datasets import load_iris 
from sklearn.model_selection import train_test_split, 
cross_val_score 
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier 
from sklearn.metrics import classification_report, 
confusion_matrix, accuracy_score 
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# Dataset 
iris = load_iris() 
X, y = iris.data, iris.target 
 
# Train-Test Split 
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 
test_size=0.3, random_state=42) 
 
# Model 
clf = DecisionTreeClassifier() 
clf.fit(X_train, y_train) 
 
# Prediksi 
y_pred = clf.predict(X_test) 
 
# Evaluasi 
print("Accuracy:", accuracy_score(y_test, y_pred)) 
print("Confusion Matrix:\n", confusion_matrix(y_test, 
y_pred)) 
print("Classification Report:\n", 
classification_report(y_test, y_pred)) 
 
# Cross-Validation 
cv_scores = cross_val_score(clf, X, y, cv=5) 
print("Cross-validation scores:", cv_scores) 
print("Average CV Score:", cv_scores.mean()) 
 
 

5.3.4. Tantangan, Solusi, Evaluasi, Validasi 

1.​ Overfitting: 
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○​ Tantangan: Model terlalu cocok dengan data 

latih tetapi buruk pada data uji. 

○​ Solusi: Gunakan cross-validation atau 

regularisasi. 

2.​ Underfitting: 

○​ Tantangan: Model tidak mampu menangkap 

pola data. 

○​ Solusi: Tambahkan fitur atau gunakan model 

yang lebih kompleks. 

3.​ Imbalanced Data: 

○​ Tantangan: Data dengan distribusi kelas 

tidak seimbang dapat memberikan metrik 

akurasi yang menyesatkan. 

○​ Solusi: Gunakan metrik seperti Precision, 

Recall, atau F1-Score.  

Dengan memilih metrik evaluasi yang tepat dan melakukan 

validasi secara sistematis, model dapat diuji untuk 

memastikan bahwa ia generalis dan dapat diandalkan. Ini 

memberikan kepercayaan bahwa model mampu menangani 

data baru dengan performa yang baik. 

  

5.4 Praktik Prediktif Scikit-Learn 
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Scikit-Learn adalah library Machine Learning populer dalam 

Python yang menyediakan berbagai alat untuk 

membangun, melatih, mengevaluasi, dan menggunakan 

model Machine Learning. Praktik ini menunjukkan cara 

membuat model prediktif sederhana menggunakan dataset 

umum dan berbagai fitur yang disediakan oleh Scikit-Learn.  

5.4.1. Studi Kasus 

Membangun model untuk memprediksi apakah seseorang 

membeli suatu produk berdasarkan data demografis. 

Dataset yang digunakan adalah dataset simulasi dengan 

variabel berikut: 

●​ Features (X): 

○​ Usia 

○​ Penghasilan 

●​ Target (y): 

○​ Membeli Produk (1: Ya, 0: Tidak)​

   
1.​ Persiapan Dataset 

Buat dataset sederhana menggunakan 

make_classification atau gunakan dataset bawaan 

dari Scikit-Learn:   
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from sklearn.datasets import make_classification 
import pandas as pd 
 
# Membuat dataset simulasi 
X, y = make_classification(n_samples=100, 
n_features=2, n_classes=2, n_redundant=0, 
random_state=42) 
df = pd.DataFrame(X, columns=["Age", "Income"]) 
df['Purchased'] = y 
 
# Melihat 5 baris pertama 
print(df.head()) 
 
 

2.​ Membagi Dataset 

Pisahkan dataset menjadi data latih dan data uji 

menggunakan train_test_split: 

from sklearn.model_selection import train_test_split 
 
# Membagi data menjadi train (70%) dan test (30%) 
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 
test_size=0.3, random_state=42) 
 
 

3.​ Melatih Model 

Gunakan algoritma klasifikasi seperti Logistic Regression: 

from sklearn.linear_model import LogisticRegression 
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# Membuat model Logistic Regression 
model = LogisticRegression() 
model.fit(X_train, y_train) 
 
# Menampilkan koefisien model 
print("Model Coefficients:", model.coef_) 
 
 

4.​ Prediksi dan Evaluasi 

Lakukan prediksi pada data uji dan evaluasi performa 

model menggunakan metrik seperti akurasi: 

from sklearn.metrics import accuracy_score, 
classification_report 
 
# Prediksi 
y_pred = model.predict(X_test) 
 
# Evaluasi 
print("Accuracy:", accuracy_score(y_test, y_pred)) 
print("Classification Report:\n", 
classification_report(y_test, y_pred)) 
 
 

5.​ Visualisasi Hasil 

Buat visualisasi untuk memahami bagaimana model 

bekerja: 
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import matplotlib.pyplot as plt 
import numpy as np 
 
# Membuat grid untuk visualisasi 
x_min, x_max = X[:, 0].min() - 1, X[:, 0].max() + 1 
y_min, y_max = X[:, 1].min() - 1, X[:, 1].max() + 1 
xx, yy = np.meshgrid(np.arange(x_min, x_max, 0.1), 
np.arange(y_min, y_max, 0.1)) 
 
# Prediksi untuk setiap titik dalam grid 
Z = model.predict(np.c_[xx.ravel(), yy.ravel()]) 
Z = Z.reshape(xx.shape) 
 
# Visualisasi area prediksi 
plt.contourf(xx, yy, Z, alpha=0.8, cmap=plt.cm.Paired) 
plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y, edgecolor='k', s=20, 
cmap=plt.cm.Paired) 
plt.title("Logistic Regression Decision Boundary") 
plt.xlabel("Age") 
plt.ylabel("Income") 
plt.show() 
 
 

5.4.2. Variasi Model 

Selain Logistic Regression, model lain dapat digunakan 

untuk praktik serupa, seperti: 

1.​ Decision Tree: 

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier 
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model = DecisionTreeClassifier() 
model.fit(X_train, y_train) 
y_pred = model.predict(X_test) 
print("Accuracy:", accuracy_score(y_test, y_pred)) 
 
 

K-Nearest Neighbors (KNN) 

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier 
 
model = KNeighborsClassifier(n_neighbors=3) 
model.fit(X_train, y_train) 
y_pred = model.predict(X_test) 
print("Accuracy:", accuracy_score(y_test, y_pred)) 
 
 

Praktik ini menunjukkan bagaimana membangun model 

prediktif sederhana dengan Scikit-Learn, mulai dari 

mempersiapkan data, melatih model, hingga mengevaluasi 

dan memvisualisasikan hasil. Pendekatan ini mencakup 

proses end-to-end dalam Machine Learning, memberikan 

fondasi yang kuat untuk aplikasi yang lebih kompleks. 

Model prediktif seperti ini dapat diterapkan pada berbagai 

kasus nyata, seperti prediksi pelanggan, analisis risiko, dan 

klasifikasi objek. 
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BAGIAN  6 
Visualisasi Data Modern 

 

6.1 Dasar-Dasar Visualisasi Data: Jenis Grafik 

dan Pemilihan yang Tepat 

Visualisasi data adalah komponen penting dalam analisis 

data modern. Dengan visualisasi, pola dan wawasan dalam 

data dapat lebih mudah dipahami dan disampaikan kepada 

audiens. Pilihan jenis grafik yang tepat sangat menentukan 

efektivitas dalam menyampaikan informasi.  

6.1.1 Pentingnya Visualisasi Data 

Visualisasi data memiliki beberapa manfaat utama: 

1.​ Mempermudah Pemahaman: Grafik memungkinkan 

audiens melihat pola, tren, atau anomali dengan 

cepat. 

2.​ Komunikasi yang Efektif: Data yang kompleks dapat 

dijelaskan lebih sederhana melalui visualisasi. 

3.​ Mendukung Keputusan: Grafik interaktif dapat 

membantu pengambilan keputusan berdasarkan 

data. 
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6.1.2 Jenis Grafik dan Penggunaannya 

Setiap jenis grafik memiliki fungsi yang berbeda, 

tergantung pada data yang ingin disampaikan. 

6.1.2.1 Grafik untuk Data Kuantitatif 

1.​ Histogram: 

○​ Fungsi: Menunjukkan distribusi data 

numerik. 

○​ Contoh: Distribusi skor ujian siswa. 

○​ Kapan Digunakan: Ketika ingin memahami 

frekuensi nilai dalam rentang tertentu. 

2.​ Kode Contoh: 

import matplotlib.pyplot as plt 
import numpy as np 
 
data = np.random.normal(0, 1, 1000) 
plt.hist(data, bins=30, alpha=0.7, edgecolor='black') 
plt.title("Histogram Distribusi Data") 
plt.xlabel("Value") 
plt.ylabel("Frequency") 
plt.show() 
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Scatter Plot: 

●​ Fungsi: Menunjukkan hubungan antara dua 

variabel. 

●​ Contoh: Hubungan antara penghasilan dan 

pengeluaran. 

●​ Kapan Digunakan: Ketika menganalisis korelasi atau 

pola hubungan. 

Kode Contoh: 

import matplotlib.pyplot as plt 
 
x = [5, 7, 8, 7, 2, 17, 2, 9, 4, 11] 
y = [99, 86, 87, 88, 100, 86, 103, 87, 94, 78] 
plt.scatter(x, y) 
plt.title("Scatter Plot") 
plt.xlabel("X Values") 
plt.ylabel("Y Values") 
plt.show() 
 
 

Line Chart: 

●​ Fungsi: Menampilkan tren data seiring waktu. 

●​ Contoh: Grafik penjualan bulanan. 

●​ Kapan Digunakan: Ketika menganalisis tren waktu 

(time series). 
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Kode Contoh:  

import matplotlib.pyplot as plt 
 
months = ['Jan', 'Feb', 'Mar', 'Apr', 'May'] 
sales = [100, 200, 300, 250, 400] 
plt.plot(months, sales, marker='o') 
plt.title("Sales Over Time") 
plt.xlabel("Month") 
plt.ylabel("Sales") 
plt.show() 
 
 

6.1.2.2 Grafik untuk Data Kategorikal 

1.​ Bar Chart: 

○​ Fungsi: Membandingkan nilai di antara 

beberapa kategori. 

○​ Contoh: Pendapatan dari berbagai kategori 

produk. 

○​ Kapan Digunakan: Ketika ingin menunjukkan 

perbandingan antar kategori. 

2.​ Kode Contoh: 

 

import matplotlib.pyplot as plt 
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categories = ['A', 'B', 'C', 'D'] 
values = [10, 20, 15, 25] 
plt.bar(categories, values) 
plt.title("Bar Chart") 
plt.xlabel("Category") 
plt.ylabel("Value") 
plt.show() 
 
 

Pie Chart: 

●​ Fungsi: Menunjukkan proporsi dari total. 

●​ Contoh: Pangsa pasar produk dalam total 

penjualan. 

●​ Kapan Digunakan: Ketika ingin menunjukkan 

kontribusi relatif dari bagian-bagian. 

Kode Contoh:  

import matplotlib.pyplot as plt 
 
labels = ['Product A', 'Product B', 'Product C'] 
sizes = [30, 45, 25] 
plt.pie(sizes, labels=labels, autopct='%1.1f%%', 
startangle=90) 
plt.title("Market Share") 
plt.show() 
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6.1.2.4 Grafik untuk Data Multivariat 

1.​ Heatmap: 

○​ Fungsi: Mewakili nilai numerik sebagai 

warna. 

○​ Contoh: Matriks korelasi. 

○​ Kapan Digunakan: Ketika menganalisis 

hubungan antar banyak variabel. 

2.​ Kode Contoh: 

 

import seaborn as sns 
import numpy as np 
 
data = np.random.rand(10, 10) 
sns.heatmap(data, annot=True, cmap="YlGnBu") 
plt.title("Heatmap Example") 
plt.show() 
 
 

Box Plot: 

●​ Fungsi: Menunjukkan distribusi data dan 

mendeteksi outlier. 

●​ Contoh: Gaji pegawai di berbagai departemen. 
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●​ Kapan Digunakan: Ketika ingin memahami distribusi 

data. 

Kode Contoh: 

 

import seaborn as sns 
 
data = [7, 8, 5, 6, 9, 4, 6, 8, 7, 10] 
sns.boxplot(data=data) 
plt.title("Box Plot Example") 
plt.show() 
 
 

6.1.3. Memilih Jenis Grafik yang Tepat 

Pemilihan grafik tergantung pada jenis data dan tujuan 

analisis: 

●​ Data Kuantitatif: 

○​ Untuk distribusi: Histogram, Box Plot. 

○​ Untuk hubungan: Scatter Plot, Heatmap. 

○​ Untuk tren waktu: Line Chart. 

●​ Data Kategorikal: 

○​ Untuk perbandingan: Bar Chart. 

○​ Untuk proporsi: Pie Chart. 
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●​ Data Multivariat: 

○​ Untuk korelasi: Heatmap. 

○​ Untuk distribusi data antar kategori: Box 

Plot. 

 

6.1.4. Praktik Menggabungkan Beberapa Grafik 

Gunakan beberapa grafik dalam satu analisis untuk 

mendapatkan wawasan yang lebih mendalam:  

import matplotlib.pyplot as plt 
import seaborn as sns 
 
# Data simulasi 
x = [5, 7, 8, 7, 2, 17, 2, 9, 4, 11] 
y = [99, 86, 87, 88, 100, 86, 103, 87, 94, 78] 
 
# Scatter Plot 
plt.subplot(1, 2, 1) 
plt.scatter(x, y, color='blue') 
plt.title("Scatter Plot") 
 
# Line Chart 
plt.subplot(1, 2, 2) 
plt.plot(sorted(x), sorted(y), marker='o', color='red') 
plt.title("Line Chart") 
 
plt.tight_layout() 
plt.show() 
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6.1.5. Penutup 

Visualisasi data adalah jembatan antara analisis data dan 

komunikasi informasi. Dengan memilih jenis grafik yang 

tepat berdasarkan data dan tujuan, visualisasi dapat 

membantu menyampaikan wawasan yang bermakna. Grafik 

yang efektif tidak hanya menunjukkan data tetapi juga 

mengarahkan perhatian audiens pada cerita di balik data. 

Bab ini memberikan landasan penting dalam membuat 

visualisasi modern dan relevan. 
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Berikut adalah ilustrasi visual dari berbagai jenis grafik yang 

digunakan dalam data sains modern. Gambar ini mencakup 

histogram, scatter plot, pie chart, bar chart, heatmap, dan 

box plot, masing-masing memberikan gambaran tentang 

bagaimana data dapat divisualisasikan untuk 

menyampaikan wawasan yang berbeda. Ilustrasi ini 

mencerminkan pendekatan profesional dan futuristik dalam 

visualisasi data. 
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6.2 Alat Modern - Power BI, Tableau, Plotly 

Dalam era modern, alat visualisasi data telah berkembang 

menjadi platform interaktif yang memungkinkan pengguna 

untuk menganalisis dan menyajikan data dengan lebih 

efektif. Power BI, Tableau, dan Plotly adalah tiga alat utama 

yang sering digunakan oleh profesional data untuk 

membuat visualisasi yang menarik, interaktif, dan 

informatif. 

 

1. Power BI 

Power BI adalah alat Business Intelligence (BI) dari 

Microsoft yang dirancang untuk membuat dashboard 

interaktif dan laporan visual. 

1.1 Fitur Utama 

1.​ Konektivitas Data: 

○​ Mendukung berbagai sumber data seperti 

Excel, SQL Server, Azure, dan API web. 

2.​ Dashboard Interaktif: 

○​ Membuat laporan yang dapat diklik untuk 

mengeksplorasi data lebih dalam. 
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3.​ Transformasi Data: 

○​ Memungkinkan pembersihan dan manipulasi 

data menggunakan Power Query. 

4.​ Cloud Integration: 

○​ Mendukung penyimpanan dan kolaborasi di 

Power BI Service. 

1.2 Kelebihan Power BI 

●​ Integrasi dengan Microsoft Ecosystem: Terhubung 

langsung dengan alat seperti Excel, Teams, dan 

Azure. 

●​ Efisiensi Biaya: Tersedia versi gratis dengan fitur 

yang cukup kuat. 

●​ Kemampuan Real-Time: Mendukung data real-time 

untuk monitoring bisnis. 

1.3 Contoh Penggunaan 

●​ Membuat laporan penjualan bulanan dengan grafik 

batang, pie chart, dan tabel interaktif. 

●​ Monitoring performa perusahaan dalam dashboard 

real-time. 
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2. Tableau 

Tableau adalah alat visualisasi data yang terkenal karena 

kemampuannya menangani data kompleks dan 

menyajikannya secara visual dengan sangat estetis. 

2.1 Fitur Utama 

1.​ Drag-and-Drop Interface: 

○​ Membuat grafik dengan mudah tanpa perlu 

pemrograman. 

2.​ Support Data Big Data: 

○​ Mendukung konektivitas ke sumber data 

besar seperti Hadoop dan Google BigQuery. 

3.​ Storytelling: 

○​ Membuat cerita visual melalui laporan dan 

dashboard. 

4.​ Interaktivitas Tinggi: 

○​ Fitur seperti drill-down, filtering, dan 

parameter interaktif. 

2.2 Kelebihan Tableau 

●​ Visualisasi Estetis: Grafis berkualitas tinggi yang 

cocok untuk presentasi. 
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●​ Fleksibilitas Data: Mendukung berbagai format data, 

termasuk Excel, CSV, dan database relasional. 

●​ Komunitas Besar: Banyak tutorial dan forum yang 

membantu pengguna baru. 

2.3 Contoh Penggunaan 

●​ Membuat heatmap penjualan berdasarkan wilayah 

geografis. 

●​ Menganalisis data pemasaran untuk 

mengidentifikasi pola pembelian pelanggan. 

 

3. Plotly 

Plotly adalah library Python untuk visualisasi data interaktif 

yang mendukung integrasi dengan framework lain seperti 

Dash untuk membuat aplikasi web berbasis data. 

3.1 Fitur Utama 

1.​ Interaktivitas Tinggi: 

○​ Mendukung zoom, panning, dan tooltip 

untuk eksplorasi data. 

2.​ Visualisasi 3D: 
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○​ Membuat grafik 3D seperti scatter plot, 

surface plot, dan mesh grid. 

3.​ Integrasi Python: 

○​ Berbasis Python, memungkinkan analisis 

langsung dari lingkungan pengkodean 

seperti Jupyter Notebook. 

4.​ Mendukung Banyak Tipe Visualisasi: 

○​ Mulai dari grafik sederhana hingga 

visualisasi kompleks seperti polar chart dan 

gantt chart. 

3.2 Kelebihan Plotly 

●​ Open Source: Gratis untuk digunakan dan 

dikustomisasi. 

●​ Ekstensibilitas: Dapat diintegrasikan dengan Dash 

untuk membuat dashboard interaktif. 

●​ Fleksibilitas: Mendukung banyak tipe grafik dan 

format data. 

3.3 Contoh Penggunaan 

●​ Membuat scatter plot 3D untuk analisis data 

multidimensi. 

●​ Mengembangkan dashboard interaktif untuk laporan 

keuangan. 
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Kode Contoh: Membuat Grafik Interaktif dengan Plotly 

 

import plotly.express as px 
 
# Dataset bawaan dari Plotly 
df = px.data.gapminder() 
 
# Membuat grafik interaktif 
fig = px.scatter( 
    df, x="gdpPercap", y="lifeExp", 
    size="pop", color="continent", 
hover_name="country", 
    log_x=True, size_max=60, animation_frame="year", 
animation_group="country" 
) 
 
fig.show() 
 
 

4. Perbandingan Power BI, Tableau, dan Plotly​

​

5. Studi Kasus: Membandingkan Alat 
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Skenario: 

Menganalisis data penjualan global untuk membuat laporan 

performa. 

1.​ Power BI: Membuat dashboard real-time untuk tim 

manajemen. 

2.​ Tableau: Membuat heatmap wilayah geografis 

dengan pendapatan tertinggi. 

3.​ Plotly: Membuat grafik interaktif berbasis Python 

yang terintegrasi dengan laporan data di Jupyter 

Notebook. 

 

6. Penutup 

Power BI, Tableau, dan Plotly masing-masing memiliki 

kelebihan unik yang memenuhi kebutuhan visualisasi data 

modern. Pilihan alat tergantung pada tujuan, audiens, dan 

tingkat interaktivitas yang dibutuhkan. Dengan menguasai 

salah satu atau lebih dari alat ini, profesional data dapat 

menyajikan informasi dengan cara yang lebih menarik dan 

bermakna. 
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Gambar di atas menunjukkan keluaran visualisasi data 

modern dari alat seperti Power BI, Tableau, dan Plotly. 

Visualisasi ini mencakup dashboard interaktif Power BI, 

heatmap Tableau, dan grafik 3D dari Plotly, menampilkan 

bagaimana masing-masing alat dapat digunakan untuk 

menyampaikan data secara efektif dan menarik.​

​
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Sub-Bab: Membuat Dashboard Interaktif untuk Menjelaskan 

Data 

Dashboard interaktif adalah kumpulan visualisasi data yang 

saling terhubung, dirancang untuk menyajikan informasi 

secara intuitif dan memberikan wawasan yang mendalam. 

Dashboard sering digunakan dalam analisis bisnis, 

pelaporan, dan pengambilan keputusan berbasis data. 

 

1. Konsep Dasar Dashboard Interaktif 

Dashboard interaktif memungkinkan pengguna untuk: 

1.​ Berinteraksi dengan Data: Menggunakan filter, 

drill-down, dan klik untuk menjelajahi data secara 

lebih rinci. 

2.​ Menyediakan Ringkasan Visual: Menampilkan metrik 

utama (Key Performance Indicators/KPIs) dalam 

satu tampilan. 

3.​ Mendukung Keputusan Real-Time: Memberikan data 

yang selalu diperbarui untuk analisis waktu nyata. 
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2. Elemen Penting dalam Dashboard 

1.​ Grafik Intuitif: 

○​ Bar Chart untuk perbandingan. 

○​ Line Chart untuk tren. 

○​ Pie Chart untuk distribusi. 

○​ Heatmap untuk hubungan atau intensitas 

data. 

2.​ Filter dan Parameter: 

○​ Memungkinkan pengguna memilih data 

berdasarkan waktu, lokasi, atau kategori. 

3.​ Navigasi Sederhana: 

○​ Gunakan layout yang bersih dan intuitif 

dengan elemen visual yang terorganisir. 

4.​ Responsif: 

○​ Dashboard yang dapat diakses di perangkat 

desktop, tablet, atau ponsel. 

 

3. Membuat Dashboard Menggunakan Alat 

Modern 
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Berikut langkah-langkah membuat dashboard 

menggunakan alat modern seperti Power BI, Tableau, atau 

Plotly Dash. 

3.1 Power BI 

Langkah Membuat Dashboard: 

1.​ Koneksi Data: 

○​ Hubungkan Power BI ke sumber data 

(misalnya Excel, SQL Server, atau API). 

○​ Contoh: 

■​ Data penjualan bulanan dari file 

Excel. 

2.​ Pembersihan Data: 

○​ Gunakan Power Query untuk menghapus 

data duplikat atau memperbaiki data yang 

hilang. 

3.​ Membuat Visualisasi: 

○​ Tambahkan bar chart untuk penjualan per 

bulan. 

○​ Gunakan pie chart untuk distribusi kategori 

produk. 

4.​ Menambahkan Interaktivitas: 
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○​ Tambahkan slicer untuk filter berdasarkan 

waktu atau wilayah. 

5.​ Publikasikan Dashboard: 

○​ Gunakan Power BI Service untuk berbagi 

dashboard secara online. 

 

Gambar di atas adalah contoh keluaran dashboard Power 

BI yang spektakuler. Dashboard ini menampilkan visual 

yang dinamis dan interaktif, termasuk bar chart, pie chart, 
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line graph, dan KPI cards yang mencerminkan performa 

bisnis secara real-time. Desainnya profesional dengan tema 

futuristik, menggunakan gradien warna yang menarik untuk 

memberikan daya tarik visual dan efektivitas komunikasi 

data. 

 

3.2 Tableau 

Langkah Membuat Dashboard: 

1.​ Impor Data: 

○​ Hubungkan Tableau ke sumber data 

(misalnya Google Sheets atau database 

relasional). 

2.​ Membuat Worksheet: 

○​ Buat grafik seperti bar chart atau heatmap di 

worksheet terpisah. 

3.​ Gabungkan ke Dashboard: 

○​ Tarik elemen visual ke dalam canvas 

dashboard. 

4.​ Tambahkan Filter: 

○​ Gunakan filter interaktif untuk 

memungkinkan eksplorasi data. 

5.​ Publikasikan: 
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○​ Publikasikan dashboard di Tableau Public 

atau Tableau Server. 

6.​  

 

Gambar di atas adalah contoh keluaran dashboard Tableau 

yang spektakuler. Dashboard ini menampilkan visualisasi 

data canggih, seperti heatmaps untuk performa penjualan 

regional, line graph untuk tren waktu, pie charts untuk 

distribusi kategori, dan scatter plots untuk analisis 
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perbandingan. Desainnya dilengkapi dengan filter interaktif, 

dropdown, dan tema profesional dengan kombinasi warna 

gradien biru dan oranye, menciptakan pengalaman analisis 

data yang estetik dan efektif. 

 

3.3 Plotly Dash 

Plotly Dash memungkinkan pengembangan dashboard 

interaktif dengan Python. 

Kode Contoh: Dashboard Interaktif dengan Dash 

 

import dash 
from dash import dcc, html 
import plotly.express as px 
import pandas as pd 
 
# Dataset contoh 
df = px.data.gapminder() 
 
# Aplikasi Dash 
app = dash.Dash(__name__) 
 
app.layout = html.Div([ 
    dcc.Dropdown( 
        id='continent-dropdown', 
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        options=[{'label': continent, 'value': continent} for 
continent in df['continent'].unique()], 
        value='Asia' 
    ), 
    dcc.Graph(id='scatter-plot') 
]) 
 
# Callback untuk memperbarui grafik 
@app.callback( 
    dash.dependencies.Output('scatter-plot', 'figure'), 
    [dash.dependencies.Input('continent-dropdown', 
'value')] 
) 
def update_graph(selected_continent): 
    filtered_df = df[df['continent'] == selected_continent] 
    fig = px.scatter(filtered_df, x='gdpPercap', y='lifeExp', 
size='pop', color='country', 
                     hover_name='country', log_x=True, 
title=f'Data for {selected_continent}') 
    return fig 
 
if __name__ == '__main__': 
    app.run_server(debug=True) 
 
 

Hasil: 

●​ Dropdown interaktif memungkinkan pengguna 

memilih benua untuk memfilter data. 

●​ Scatter plot diperbarui secara otomatis berdasarkan 

input pengguna. 
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Gambar di atas adalah contoh keluaran dashboard yang 

dibuat menggunakan Plotly Dash. Dashboard ini 

menampilkan visualisasi data interaktif yang canggih, 

termasuk 3D scatter plot, multi-line graph, sunburst 

chart, dan heatmap untuk analisis korelasi real-time. 

Desainnya dilengkapi dengan elemen interaktif seperti 

dropdown menu, slider, dan tombol, menciptakan 
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pengalaman eksplorasi data yang dinamis. Tema futuristik 

dengan gradien warna cerah seperti teal, ungu, dan emas 

meningkatkan estetika dan daya tarik pengguna. 

4. Studi Kasus: Dashboard Interaktif 

Skenario: 

Perusahaan e-commerce ingin memantau performa 

penjualan mereka berdasarkan wilayah, kategori produk, 

dan waktu. 

Komponen Dashboard: 

1.​ Bar Chart: 

○​ Penjualan per wilayah. 

2.​ Line Chart: 

○​ Tren penjualan bulanan. 

3.​ Pie Chart: 

○​ Proporsi kategori produk. 

4.​ Filter: 

○​ Pilihan waktu (bulan/tahun) dan wilayah. 

 

5. Tantangan dan Solusi 
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1.​ Tantangan: Data Berantakan: 

○​ Solusi: Gunakan alat pembersihan data 

seperti Power Query atau Python (Pandas). 

2.​ Tantangan: Loading Data Besar: 

○​ Solusi: Optimalkan query data atau gunakan 

teknologi Big Data (Hadoop/Spark). 

3.​ Tantangan: Visualisasi Terlalu Kompleks: 

○​ Solusi: Gunakan prinsip desain minimalis, 

hanya tampilkan informasi penting. 

 

6. Penutup 

Membuat dashboard interaktif memungkinkan pengguna 

untuk tidak hanya melihat data tetapi juga berinteraksi 

dengannya. Alat modern seperti Power BI, Tableau, dan 

Plotly Dash menyediakan solusi untuk berbagai kebutuhan 

visualisasi, dari laporan bisnis hingga aplikasi data ilmiah. 

Dengan memahami proses dan fitur alat ini, dashboard 

dapat menjadi alat pengambilan keputusan yang sangat 

efektif dan intuitif. 
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Gambar di atas adalah contoh Tableau dashboard dengan 

elemen 3D yang spektakuler. Dashboard ini menampilkan 

bar chart 3D, heatmap dengan gradien vivid yang 

diproyeksikan pada permukaan melengkung, dan scatter 

plot dengan marker 3D yang melayang. Dengan sentuhan 

futuristik dan holografik, serta aksen neon biru, hijau, dan 

oranye, desain ini menghadirkan estetika modern yang 
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memukau dan fungsionalitas interaktif untuk analisis data 

yang inovatif. 

Gambar di atas adalah contoh dashboard Power BI dengan 

desain 3D yang futuristik dan spektakuler. Dashboard ini 

menampilkan bar chart 3D dengan efek bercahaya untuk 

perbandingan penjualan regional, pie chart berputar untuk 

pangsa pasar, serta grafik garis dengan penanda dinamis 

untuk tren waktu. KPI cards dengan efek holografik 
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menyajikan metrik real-time seperti revenue, profit, dan 

pertumbuhan pelanggan. Desainnya mengintegrasikan 

widget modern dengan filter bercahaya, menggunakan 

palet warna neon biru, emas, dan hijau untuk estetika yang 

canggih dan menarik. 

 

 

BAGIAN  7 
Etika dan Privasi Data 

 

7.1 Tantangan Etika di Era Big Data dan 

Privasi Data 

 

1. Tantangan Etika di Era Big Data 

Era Big Data membawa perubahan besar dalam cara data 

dikumpulkan, dianalisis, dan digunakan. Namun, dengan 

kemajuan ini, muncul tantangan etika yang signifikan. 
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1.1 Penyalahgunaan Data 

●​ Profiling: Data digunakan untuk membuat profil 

individu tanpa sepengetahuan atau persetujuan 

mereka. Contoh: Targeted advertising yang 

melampaui batas privasi. 

●​ Bias Algoritma: 

○​ Data yang digunakan dalam pelatihan 

algoritma dapat mencerminkan bias sosial, 

etnis, atau gender, menghasilkan keputusan 

yang diskriminatif. 

○​ Contoh: Sistem perekrutan yang cenderung 

mengabaikan kandidat dari kelompok 

tertentu. 

1.2 Ketidaktahuan Publik 

●​ Banyak individu tidak memahami bagaimana data 

mereka dikumpulkan dan digunakan, sehingga sulit 

untuk memberikan persetujuan yang benar-benar 

"informasi". 

●​ Contoh: Aplikasi gratis yang mengakses lokasi 

pengguna tanpa alasan yang jelas. 

1.3 Transparansi dan Akuntabilitas 
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●​ Perusahaan sering kali gagal menjelaskan 

bagaimana algoritma mereka bekerja dan 

mengambil keputusan. 

●​ Contoh: Algoritma kredit yang menolak pinjaman 

tanpa memberikan alasan yang jelas kepada 

pemohon. 

1.4 Keamanan Data 

●​ Penyimpanan data dalam jumlah besar 

meningkatkan risiko kebocoran data. 

●​ Contoh: Serangan peretas terhadap platform besar 

yang menyebabkan eksposur data sensitif. 

 

2. Privasi Data: Regulasi seperti GDPR dan CCPA 

Untuk melindungi privasi individu, berbagai regulasi telah 

diterapkan di seluruh dunia. Dua yang paling terkenal 

adalah GDPR (General Data Protection Regulation) di Uni 

Eropa dan CCPA (California Consumer Privacy Act) di 

Amerika Serikat. 

2.1 General Data Protection Regulation (GDPR) 
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GDPR adalah undang-undang perlindungan data yang 

diterapkan di Uni Eropa sejak 2018. Regulasi ini bertujuan 

untuk memberikan kontrol lebih besar kepada individu atas 

data pribadi mereka. 

Prinsip Utama GDPR: 

1.​ Persetujuan yang Jelas: 

○​ Pengguna harus memberikan persetujuan 

eksplisit untuk pengumpulan dan 

pemrosesan data. 

2.​ Hak untuk Mengakses: 

○​ Individu dapat meminta salinan data pribadi 

mereka. 

3.​ Hak untuk Dihapus: 

○​ Individu dapat meminta data mereka 

dihapus ("Right to be Forgotten"). 

4.​ Portabilitas Data: 

○​ Pengguna dapat memindahkan data mereka 

ke penyedia layanan lain. 

5.​ Keamanan Data: 

○​ Perusahaan harus melaporkan kebocoran 

data dalam waktu 72 jam. 

Denda GDPR: 
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Perusahaan yang melanggar GDPR dapat dikenai denda 

hingga €20 juta atau 4% dari total pendapatan tahunan 

global. 

 

2.2 California Consumer Privacy Act (CCPA) 

CCPA adalah undang-undang privasi data di California yang 

mulai berlaku pada tahun 2020. Regulasi ini memberikan 

hak kepada konsumen untuk mengontrol bagaimana data 

mereka digunakan. 

Hak Konsumen di Bawah CCPA: 

1.​ Hak untuk Mengetahui: 

○​ Konsumen dapat mengetahui data apa yang 

dikumpulkan, digunakan, atau dibagikan. 

2.​ Hak untuk Menolak Penjualan Data: 

○​ Konsumen dapat meminta perusahaan untuk 

tidak menjual data mereka. 

3.​ Hak untuk Menghapus: 

○​ Konsumen dapat meminta data mereka 

dihapus dari basis data perusahaan. 

4.​ Non-Diskriminasi: 
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○​ Perusahaan tidak boleh mendiskriminasi 

konsumen yang menggunakan hak privasi 

mereka. 

Penerapan CCPA: 

●​ Berlaku untuk perusahaan dengan pendapatan 

tahunan di atas $25 juta atau yang memproses data 

lebih dari 50.000 individu. 

 

3. Perbandingan GDPR dan CCPA 

​

​

4. Studi Kasus: Tantangan dalam Mematuhi 

Regulasi 

Skenario: 
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Sebuah perusahaan e-commerce internasional 

mengumpulkan data pelanggan dari seluruh dunia untuk 

personalisasi pengalaman berbelanja. 

Tantangan: 

1.​ Memastikan bahwa persetujuan pengguna sesuai 

dengan standar GDPR. 

2.​ Mengelola permintaan penghapusan data dari 

pelanggan di California (sesuai CCPA). 

3.​ Melindungi data dari serangan siber dan kebocoran. 

Solusi: 

●​ Menerapkan sistem manajemen data terpusat untuk 

melacak dan mengelola data sesuai regulasi. 

●​ Melatih karyawan tentang praktik privasi data. 

●​ Menggunakan enkripsi data untuk melindungi 

informasi sensitif. 

 

5. Penutup 

Tantangan etika dan privasi di era Big Data memerlukan 

pendekatan yang hati-hati dan transparan. Regulasi seperti 

GDPR dan CCPA membantu melindungi hak individu, tetapi 
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organisasi juga harus berkomitmen pada tanggung jawab 

sosial dan keamanan data. Dengan memahami regulasi dan 

tantangan ini, organisasi dapat membangun kepercayaan 

dan memastikan penggunaan data yang etis. 

 

 

Sub-Bab: Dampak Sosial dari Analisis Data 

Analisis data memiliki dampak besar terhadap masyarakat. 

Ketika dilakukan dengan baik, analisis data dapat 

membawa manfaat yang signifikan, seperti peningkatan 

efisiensi dalam layanan publik, personalisasi pengalaman 

pengguna, dan pengambilan keputusan berbasis bukti. 

Namun, jika digunakan tanpa mempertimbangkan etika, 

analisis data dapat menyebabkan dampak sosial yang 

merugikan. 

 

1. Dampak Positif dari Analisis Data 

1.​ Peningkatan Layanan Publik: 
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○​ Analisis data memungkinkan pemerintah 

memantau dan meningkatkan efektivitas 

program publik. 

○​ Contoh: Pemanfaatan data transportasi 

untuk mengoptimalkan rute transportasi 

umum. 

2.​ Kemajuan di Bidang Kesehatan: 

○​ Data kesehatan digunakan untuk 

memprediksi tren penyakit dan 

mempercepat penelitian medis. 

○​ Contoh: Penggunaan algoritma AI untuk 

mendeteksi kanker pada tahap awal. 

3.​ Peningkatan Keberlanjutan: 

○​ Data digunakan untuk memantau emisi 

karbon dan mengembangkan strategi 

keberlanjutan. 

○​ Contoh: Prediksi dampak perubahan iklim 

berdasarkan data cuaca. 

 

2. Dampak Negatif dan Risiko Sosial 

1.​ Diskriminasi Berbasis Algoritma: 
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○​ Data historis yang bias dapat memperkuat 

ketidaksetaraan sosial. 

○​ Contoh: Sistem perekrutan otomatis yang 

tidak adil kepada kelompok tertentu 

berdasarkan gender atau ras. 

2.​ Pelanggaran Privasi: 

○​ Pengumpulan data secara masif sering kali 

dilakukan tanpa persetujuan pengguna. 

○​ Contoh: Aplikasi yang mengakses data lokasi 

dan kontak pengguna tanpa alasan yang 

jelas. 

3.​ Manipulasi Perilaku: 

○​ Data digunakan untuk memengaruhi 

preferensi individu secara tidak etis. 

○​ Contoh: Iklan politik yang disesuaikan 

berdasarkan analisis psikografis pengguna. 

 

3. Diskusi: Studi Kasus Penyalahgunaan Data oleh 

Perusahaan Besar 

Studi Kasus: Cambridge Analytica dan Facebook 
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Latar Belakang: Pada 2018, terungkap bahwa Cambridge 

Analytica, sebuah perusahaan konsultan politik, 

menggunakan data pengguna Facebook untuk 

mempengaruhi hasil pemilu di berbagai negara, termasuk 

Pemilu AS 2016 dan Referendum Brexit. 

Bagaimana Data Disalahgunakan: 

1.​ Pengumpulan Data: 

○​ Cambridge Analytica mengakses data 87 juta 

pengguna Facebook melalui aplikasi kuis 

tanpa persetujuan eksplisit. 

2.​ Analisis Psikografis: 

○​ Data digunakan untuk membangun profil 

psikologis pengguna, seperti preferensi 

politik dan kepribadian. 

3.​ Targeted Advertising: 

○​ Profil ini digunakan untuk menampilkan iklan 

politik yang disesuaikan, memengaruhi opini 

dan perilaku pemilih. 

Dampak Sosial: 

●​ Krisis Kepercayaan: Pengguna kehilangan 

kepercayaan pada platform media sosial. 
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●​ Polarisasi Politik: Strategi ini memperburuk 

polarisasi dalam masyarakat. 

●​ Peraturan Baru: Skandal ini memicu penerapan 

regulasi seperti GDPR untuk melindungi privasi 

data. 

 

Studi Kasus: Amazon dan Bias Algoritma Rekrutmen 

Latar Belakang: Amazon menggunakan algoritma berbasis 

AI untuk menyaring kandidat dalam proses rekrutmen. 

Bagaimana Data Disalahgunakan: 

1.​ Bias Data Pelatihan: 

○​ Algoritma dilatih menggunakan data historis 

yang mencerminkan ketimpangan gender di 

industri teknologi. 

2.​ Diskriminasi Gender: 

○​ Sistem secara otomatis menurunkan 

peringkat kandidat perempuan karena data 

masa lalu menunjukkan dominasi laki-laki 

dalam perekrutan. 

Dampak Sosial: 
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●​ Diskriminasi Sistemik: Memperkuat ketidaksetaraan 

gender di tempat kerja. 

●​ Kehilangan Kepercayaan Publik: Masyarakat 

meragukan keadilan AI dalam proses perekrutan. 

 

4. Diskusi dan Refleksi 

Pertanyaan Diskusi: 

1.​ Apakah etis untuk menggunakan data pengguna 

tanpa persetujuan eksplisit jika hasilnya mendukung 

tujuan tertentu? 

2.​ Bagaimana perusahaan dapat memastikan bahwa 

algoritma mereka bebas dari bias yang berpotensi 

merugikan? 

3.​ Siapa yang harus bertanggung jawab jika terjadi 

penyalahgunaan data: perusahaan, pembuat 

kebijakan, atau pengguna itu sendiri? 

Pendekatan untuk Mengatasi Tantangan Ini: 

1.​ Transparansi: 

○​ Perusahaan harus menjelaskan dengan jelas 

bagaimana data digunakan. 
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2.​ Audit Algoritma: 

○​ Algoritma harus diaudit secara berkala untuk 

mendeteksi dan menghilangkan bias. 

3.​ Pendidikan Publik: 

○​ Pengguna harus diberi pengetahuan tentang 

bagaimana data mereka digunakan dan hak 

mereka untuk melindunginya. 

 

5. Penutup 

Dampak sosial dari analisis data menuntut keseimbangan 

antara inovasi teknologi dan tanggung jawab etis. Dengan 

memahami tantangan dan belajar dari studi kasus, 

perusahaan dan masyarakat dapat bekerja sama untuk 

memastikan bahwa data digunakan untuk kebaikan 

bersama, bukan sebagai alat eksploitasi. Privasi dan etika 

harus menjadi prioritas dalam setiap aspek pengelolaan 

data, menciptakan kepercayaan dan keberlanjutan di era 

Big Data. 

Sub-Bab: Automasi Workflow dengan Apache Airflow dan 

Pengantar MLOps 
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Automasi dan produksi adalah langkah penting dalam data 

sains modern, memungkinkan sistem untuk menangani alur 

kerja yang kompleks, memastikan keandalan, dan menjaga 

efisiensi dalam pipeline data dan deployment model. 

 

1. Automasi Workflow dengan Apache Airflow 

Apache Airflow adalah platform open-source yang 

digunakan untuk membuat, menjadwalkan, dan memantau 

alur kerja (workflow) berbasis kode. Alat ini sangat 

bermanfaat untuk mengotomasi pipeline data dalam 

produksi. 

1.1 Fitur Utama Apache Airflow 

1.​ Dag (Directed Acyclic Graph): 

○​ Representasi alur kerja dalam bentuk graf 

yang menunjukkan hubungan antara 

tugas-tugas (tasks). 

2.​ Task-Oriented: 

○​ Setiap langkah dalam workflow dipecah 

menjadi tugas kecil, seperti mengunduh 

data, membersihkan data, atau menjalankan 

model. 
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3.​ Scheduler: 

○​ Mengatur waktu eksekusi tugas, baik secara 

berkala (daily, weekly) atau berdasarkan 

pemicu tertentu. 

4.​ Monitoring: 

○​ Menyediakan UI untuk memantau status 

tugas dan debug kesalahan. 

1.2 Keuntungan Apache Airflow 

●​ Automasi: 

○​ Workflow berjalan secara otomatis sesuai 

jadwal atau pemicu. 

●​ Skalabilitas: 

○​ Mendukung distribusi tugas di banyak node. 

●​ Integrasi: 

○​ Terhubung dengan alat populer seperti AWS, 

Google Cloud, dan Spark. 

1.3 Contoh Implementasi Workflow 

Skenario: Mengunduh data dari API, membersihkan data, 

dan menyimpan ke database. 

Kode Contoh: Workflow Sederhana di Airflow 
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from airflow import DAG 
from airflow.operators.python import PythonOperator 
from datetime import datetime 
 
# Fungsi tugas 
def fetch_data(): 
    print("Mengunduh data dari API...") 
 
def clean_data(): 
    print("Membersihkan data...") 
 
def save_data(): 
    print("Menyimpan data ke database...") 
 
# Mendefinisikan DAG 
default_args = { 
    'start_date': datetime(2023, 1, 1), 
    'retries': 1, 
} 
 
with DAG( 
    'data_pipeline', 
    default_args=default_args, 
    schedule_interval='@daily', 
    catchup=False, 
) as dag: 
 
    task1 = PythonOperator( 
        task_id='fetch_data', 
        python_callable=fetch_data 
    ) 
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    task2 = PythonOperator( 
        task_id='clean_data', 
        python_callable=clean_data 
    ) 
 
    task3 = PythonOperator( 
        task_id='save_data', 
        python_callable=save_data 
    ) 
 
    task1 >> task2 >> task3  # Alur eksekusi 
 
 

Hasil: 

●​ Workflow berjalan setiap hari, dimulai dengan 

mengunduh data, membersihkan data, dan 

menyimpan hasilnya. 

 

2. Pengantar MLOps: Deployment Model dalam 

Produksi 

MLOps (Machine Learning Operations) adalah praktik untuk 

mengelola siklus hidup model Machine Learning secara 

terintegrasi, mulai dari pelatihan hingga deployment dan 

pemantauan dalam produksi. 
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2.1 Tantangan dalam Deployment Model 

1.​ Reproduksi Model: 

○​ Sulit untuk memastikan model yang dilatih di 

lingkungan lokal berjalan konsisten dalam 

produksi. 

2.​ Pemantauan: 

○​ Model yang telah dideploy memerlukan 

pemantauan untuk memastikan performa 

tetap optimal. 

3.​ Pipeline yang Kompleks: 

○​ Siklus hidup model sering kali melibatkan 

banyak komponen, seperti data 

preprocessing, pelatihan, dan inferensi. 

2.2 Komponen Utama MLOps 

1.​ Pipeline Data: 

○​ Membuat pipeline otomatis untuk 

preprocessing dan fitur engineering. 

2.​ CI/CD untuk Machine Learning: 

○​ Menerapkan prinsip Continuous 

Integration/Continuous Deployment untuk 

model. 

3.​ Pemantauan Model: 
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○​ Melacak metrik performa model di 

lingkungan produksi. 

2.3 Tools Populer dalam MLOps 

●​ Kubeflow: Platform untuk mengelola pipeline 

end-to-end dalam Machine Learning. 

●​ MLflow: Framework untuk pelacakan eksperimen, 

penyimpanan model, dan deployment. 

●​ TensorFlow Serving: Alat untuk melayani model 

TensorFlow di lingkungan produksi. 

2.4 Contoh Workflow MLOps 

Skenario: Membuat pipeline MLOps untuk model prediksi 

penjualan. 

1.​ Preprocessing Data: 

○​ Membersihkan dan menormalisasi data 

menggunakan pipeline otomatis. 

2.​ Pelatihan Model: 

○​ Melatih model menggunakan TensorFlow. 

3.​ Deployment Model: 

○​ Deploy model ke server menggunakan 

TensorFlow Serving. 

4.​ Pemantauan Model: 
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○​ Melacak metrik akurasi dan loss dalam 

produksi menggunakan MLflow. 

Kode Contoh: Deployment Model dengan Flask 

 

from flask import Flask, request, jsonify 
import pickle 
 
# Memuat model 
model = pickle.load(open('model.pkl', 'rb')) 
 
app = Flask(__name__) 
 
@app.route('/predict', methods=['POST']) 
def predict(): 
    data = request.json 
    prediction = model.predict([data['features']]) 
    return jsonify({'prediction': prediction.tolist()}) 
 
if __name__ == '__main__': 
    app.run(debug=True) 
 
 

Hasil: 

●​ Endpoint API dibuat untuk menerima data, 

menjalankan model, dan mengembalikan prediksi. 
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3. Studi Kasus: Penerapan MLOps 

Skenario: 

Sebuah perusahaan retail ingin memprediksi permintaan 

produk di berbagai lokasi. 

1.​ Masalah: 

○​ Data besar dan heterogen mempersulit 

preprocessing. 

○​ Model lama tidak lagi relevan dengan data 

terbaru. 

2.​ Solusi dengan MLOps: 

○​ Gunakan pipeline otomatis untuk 

preprocessing dan pelatihan ulang model 

secara berkala. 

○​ Deploy model ke cloud untuk akses cepat. 

○​ Pemantauan model dengan alert jika 

performa menurun. 

 

4. Penutup 

Automasi workflow dengan Apache Airflow dan praktik 

MLOps adalah langkah penting dalam mengelola pipeline 
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data dan model secara efisien. Dengan alat seperti Airflow 

dan MLOps framework, organisasi dapat memastikan 

bahwa alur kerja berjalan lancar, model tetap relevan, dan 

keputusan berbasis data dapat diambil dengan cepat dan 

andal. Automasi ini juga mendukung kolaborasi lintas tim 

dan meningkatkan skalabilitas sistem. 

Sub-Bab: Pipeline Data Sains untuk Proyek Besar 

Pipeline data sains adalah rangkaian proses otomatis yang 

dirancang untuk mengolah data dari awal hingga hasil 

akhir, seperti prediksi model atau laporan analitik. Pipeline 

ini sangat penting untuk memastikan efisiensi, 

reprodusibilitas, dan skalabilitas dalam proyek data besar. 

 

1. Pipeline Data Sains untuk Proyek Besar 

1.1 Konsep Dasar Pipeline Data Sains 

Pipeline data sains melibatkan langkah-langkah berikut: 

1.​ Pengumpulan Data: 

○​ Mengambil data dari berbagai sumber, 

seperti API, database, atau file CSV. 

2.​ Pembersihan dan Transformasi Data: 
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○​ Menghapus data duplikat, menangani nilai 

kosong, dan menstandarisasi format data. 

3.​ Feature Engineering: 

○​ Mengubah data mentah menjadi bentuk 

yang dapat digunakan untuk model. 

4.​ Pelatihan Model: 

○​ Melatih model Machine Learning 

menggunakan data yang telah diolah. 

5.​ Evaluasi dan Validasi Model: 

○​ Memastikan performa model sesuai harapan. 

6.​ Deployment: 

○​ Mengintegrasikan model ke dalam aplikasi 

atau sistem. 

 

1.2 Komponen Utama dalam Pipeline Proyek Besar 

1.​ Orkestrasi: 

○​ Mengelola urutan dan ketergantungan antar 

proses (contoh: Apache Airflow, Prefect). 

2.​ Versi Data dan Model: 

○​ Melacak perubahan data dan model untuk 

memastikan reproduksi eksperimen. 

3.​ Monitoring: 
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○​ Memantau pipeline untuk mendeteksi 

kesalahan atau penurunan performa model. 

1.3 Tantangan dalam Pipeline Besar 

1.​ Skalabilitas: 

○​ Mengolah data dalam jumlah besar 

membutuhkan arsitektur yang skalabel. 

2.​ Kolaborasi Tim: 

○​ Banyak tim terlibat, mulai dari engineer 

hingga data scientist. 

3.​ Kesalahan Data: 

○​ Data mentah sering kali tidak konsisten, 

yang dapat menyebabkan kegagalan 

pipeline. 

 

2. Praktik: Membuat Pipeline Data Sederhana 

Menggunakan Jupyter Notebook 

2.1 Skenario 

Membangun pipeline sederhana untuk memproses dataset 

penjualan, melatih model prediksi, dan menghasilkan 

laporan performa. 
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2.2 Langkah Implementasi 

1. Mengimpor Library yang Dibutuhkan 

 

import pandas as pd 
import numpy as np 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
from sklearn.linear_model import LinearRegression 
from sklearn.metrics import mean_squared_error, 
r2_score 
 
 

2. Membaca dan Membersihkan Data 

# Membaca dataset 
df = pd.read_csv("sales_data.csv") 
 
# Melihat 5 baris pertama 
print(df.head()) 
 
# Pembersihan data 
df = df.dropna()  # Menghapus baris dengan nilai kosong 
df['Sales'] = df['Sales'].apply(lambda x: x if x > 0 else 
np.nan) 
df = df.dropna() 
 
# Menampilkan statistik deskriptif 
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print(df.describe()) 
 
 

3. Membagi Data menjadi Train dan Test 

# Memisahkan fitur dan target 
X = df[['Advertising', 'Promotion']] 
y = df['Sales'] 
 
# Membagi data 
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 
test_size=0.2, random_state=42) 
 
 

​

4. Melatih Model 

# Membuat model Linear Regression 
model = LinearRegression() 
model.fit(X_train, y_train) 
 
# Menampilkan koefisien model 
print("Coefficients:", model.coef_) 
print("Intercept:", model.intercept_) 
 
 

5. Mengevaluasi Model 
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# Prediksi pada data test 
y_pred = model.predict(X_test) 
 
# Menghitung metrik evaluasi 
mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) 
r2 = r2_score(y_test, y_pred) 
 
print("Mean Squared Error:", mse) 
print("R-squared:", r2) 
 
 

6. Membuat Laporan Visual 

import matplotlib.pyplot as plt 
 
# Membandingkan hasil prediksi dengan data 
sebenarnya 
plt.scatter(y_test, y_pred, alpha=0.7) 
plt.plot([y_test.min(), y_test.max()], [y_test.min(), 
y_test.max()], '--', color='red') 
plt.xlabel("Actual Sales") 
plt.ylabel("Predicted Sales") 
plt.title("Actual vs Predicted Sales") 
plt.show() 
 
 

2.3 Kesimpulan dari Pipeline 

Pipeline sederhana ini mencakup proses: 
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1.​ Pembersihan Data: Membersihkan data mentah 

menjadi bentuk yang siap digunakan. 

2.​ Pelatihan Model: Membuat model prediktif untuk 

memproyeksikan penjualan. 

3.​ Evaluasi: Memastikan model memiliki performa yang 

dapat diterima. 

4.​ Visualisasi: Menyediakan laporan visual untuk 

interpretasi hasil. 

 

3. Studi Kasus: Pipeline Proyek Besar 

Skenario: 

Perusahaan retail ingin memproses data transaksi harian 

untuk memprediksi permintaan produk dan 

mengoptimalkan inventaris. 

1.​ Pipeline Data: 

○​ Mengambil data dari database transaksi. 

○​ Membersihkan data untuk menangani 

duplikasi dan nilai kosong. 

2.​ Pelatihan Model: 

○​ Menggunakan model regresi atau neural 

network untuk prediksi. 
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3.​ Deployment: 

○​ Model diintegrasikan dengan sistem 

inventaris untuk otomatisasi restock. 

 

4. Penutup 

Pipeline data sains memungkinkan otomatisasi proses yang 

kompleks, menjamin konsistensi hasil, dan mempermudah 

kolaborasi tim. Dengan membangun pipeline sederhana di 

Jupyter Notebook, langkah awal untuk menangani proyek 

data yang lebih besar dapat dipahami dan diterapkan. 

Pendekatan ini membentuk dasar untuk implementasi skala 

besar menggunakan alat seperti Apache Airflow atau Spark. 

 

 

BAGIAN  9 
Studi Kasus dari Industri 
 

Sub-Bab: Studi Kasus dari Industri 
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1. Analisis Data E-Commerce 

Latar Belakang:​

Dalam industri e-commerce, analisis data memainkan peran 

penting untuk memahami perilaku pelanggan, 

meningkatkan penjualan, dan mengoptimalkan pengalaman 

pengguna. Perusahaan sering menggunakan data transaksi, 

perilaku pengguna di platform, dan ulasan produk untuk 

mendapatkan wawasan strategis. 

 

1.1 Tujuan 

1.​ Menganalisis pola pembelian pelanggan. 

2.​ Mengidentifikasi kategori produk dengan performa 

terbaik. 

3.​ Meningkatkan retensi pelanggan melalui 

rekomendasi produk. 

 

1.2 Langkah Implementasi 

1.​ Pengumpulan Data: 
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○​ Sumber: Data transaksi pelanggan, log 

aktivitas pengguna, dan ulasan produk. 

○​ Contoh: Dataset transaksi dengan kolom 

user_id, product_id, category, 

price, timestamp. 

2.​ Analisis Deskriptif: 

○​ Melihat distribusi penjualan berdasarkan 

kategori produk. 

○​ Identifikasi pelanggan dengan pengeluaran 

tertinggi (top spenders). 

Kode Contoh: 

 

import pandas as pd 
 
# Membaca data transaksi 
df = pd.read_csv("ecommerce_data.csv") 
 
# Penjualan berdasarkan kategori produk 
sales_by_category = 
df.groupby('category')['price'].sum().sort_values(ascendi
ng=False) 
print(sales_by_category) 
 
# Top spenders 
top_spenders = 
df.groupby('user_id')['price'].sum().sort_values(ascending
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=False).head(10) 
print(top_spenders) 
 
 

3.​ Rekomendasi Produk: 

○​ Gunakan algoritma collaborative filtering 

untuk merekomendasikan produk 

berdasarkan riwayat pembelian. 

Kode Contoh: 

 

from surprise import Dataset, Reader, SVD 
from surprise.model_selection import train_test_split 
 
# Membuat dataset untuk model rekomendasi 
reader = Reader(rating_scale=(0, 5)) 
data = Dataset.load_from_df(df[['user_id', 'product_id', 
'rating']], reader) 
 
# Membagi data 
trainset, testset = train_test_split(data, test_size=0.2) 
 
# Melatih model SVD 
model = SVD() 
model.fit(trainset) 
 
# Prediksi untuk pengguna tertentu 
predictions = model.test(testset) 
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1.3 Hasil yang Diharapkan 

1.​ Wawasan Penjualan: 

○​ Kategori produk terlaris. 

○​ Segmentasi pelanggan berdasarkan pola 

pembelian. 

2.​ Rekomendasi Produk: 

○​ Daftar produk yang disarankan untuk setiap 

pelanggan berdasarkan riwayat pembelian. 

 

2. Prediksi Tren di Media Sosial 

Latar Belakang:​

Media sosial menghasilkan data dalam jumlah besar setiap 

hari, termasuk postingan, komentar, dan likes. Analisis tren 

di media sosial membantu perusahaan memahami opini 

publik, memprediksi topik yang akan viral, dan mengukur 

efektivitas kampanye. 

 

2.1 Tujuan 
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1.​ Memprediksi topik yang akan menjadi tren 

berdasarkan data media sosial. 

2.​ Mengidentifikasi sentimen publik terhadap produk 

atau layanan. 

3.​ Membuat visualisasi interaktif untuk memantau tren 

secara real-time. 

 

2.2 Langkah Implementasi 

1.​ Pengumpulan Data: 

○​ Sumber: API media sosial seperti Twitter 

atau dataset publik. 

○​ Contoh: Data postingan dengan kolom 

text, likes, retweets, dan timestamp. 

Kode Contoh: 

 

import tweepy 
 
# Autentikasi ke API Twitter 
api_key = "your_api_key" 
api_secret = "your_api_secret" 
access_token = "your_access_token" 
access_secret = "your_access_secret" 
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auth = tweepy.OAuthHandler(api_key, api_secret) 
auth.set_access_token(access_token, access_secret) 
api = tweepy.API(auth) 
 
# Mengambil tweet tentang produk tertentu 
tweets = api.search(q="product_name", lang="en", 
count=100) 
for tweet in tweets: 
    print(tweet.text) 
 
 

2.​ Analisis Sentimen: 

○​ Gunakan algoritma NLP untuk 

mengklasifikasikan sentimen sebagai positif, 

negatif, atau netral. 

Kode Contoh: 

 

from textblob import TextBlob 
 
# Analisis sentimen 
def analyze_sentiment(text): 
    analysis = TextBlob(text) 
    return "Positive" if analysis.sentiment.polarity > 0 else 
"Negative" 
 
df['sentiment'] = df['text'].apply(analyze_sentiment) 
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print(df['sentiment'].value_counts()) 
 
 

3.​ Prediksi Tren: 

○​ Gunakan model Machine Learning seperti 

LSTM untuk memprediksi volume postingan 

terkait topik tertentu. 

Kode Contoh: 

 

from keras.models import Sequential 
from keras.layers import LSTM, Dense 
 
# Dataset waktu untuk volume postingan 
time_series_data = df.groupby('timestamp').size().values 
 
# Model LSTM 
model = Sequential() 
model.add(LSTM(50, return_sequences=True, 
input_shape=(30, 1))) 
model.add(Dense(1)) 
model.compile(optimizer='adam', loss='mse') 
model.fit(time_series_data, epochs=10, batch_size=1) 
 
 

2.3 Hasil yang Diharapkan 
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1.​ Wawasan Sentimen: 

○​ Persentase sentimen positif, negatif, dan 

netral terhadap produk atau layanan. 

2.​ Prediksi Volume: 

○​ Prediksi jumlah postingan tentang topik 

tertentu dalam beberapa hari ke depan. 

3.​ Dashboard Visualisasi: 

○​ Dashboard real-time untuk memantau 

sentimen dan volume tren. 

 

3. Kesimpulan 

Studi kasus ini menunjukkan bagaimana analisis data dapat 

diterapkan dalam industri e-commerce dan media sosial. 

Dengan memahami pola pembelian dan prediksi tren, 

perusahaan dapat mengambil keputusan strategis yang 

berbasis data. Langkah-langkah ini memberikan gambaran 

bagaimana pipeline data sains diterapkan dalam skenario 

dunia nyata untuk menghasilkan wawasan yang berharga. 
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Sub-Bab: Optimalisasi Data dalam Kesehatan 

 

1. Optimalisasi Data dalam Kesehatan 

Latar Belakang:​

Data kesehatan mencakup catatan medis elektronik, hasil 

laboratorium, data sensor dari perangkat wearable, dan 

data surveilans penyakit. Optimalisasi data kesehatan 

bertujuan untuk meningkatkan diagnosis, pengobatan, dan 

pencegahan penyakit. 

 

1.1 Tujuan 

1.​ Mengidentifikasi faktor risiko penyakit menggunakan 

analisis data pasien. 

2.​ Membantu rumah sakit dalam pengelolaan sumber 

daya, seperti tempat tidur dan jadwal dokter. 

3.​ Meningkatkan efisiensi melalui prediksi beban kerja 

tenaga medis. 

 

1.2 Studi Kasus: Prediksi Masuk Rumah Sakit 
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1.​ Pengumpulan Data: 

○​ Sumber: Dataset kesehatan, seperti riwayat 

pasien, demografi, dan hasil diagnosa. 

○​ Contoh dataset: Catatan pasien dengan 

kolom seperti age, gender, symptoms, 

diagnosis, dan hospitalized (Yes/No). 

2.​ Analisis Data: 

○​ Identifikasi gejala yang paling sering muncul 

pada pasien rawat inap. 

○​ Segmentasi pasien berdasarkan usia dan 

penyakit untuk menentukan alokasi sumber 

daya. 

Kode Contoh: 

  

import pandas as pd 
 
# Membaca dataset kesehatan 
df = pd.read_csv("health_data.csv") 
 
# Distribusi pasien berdasarkan usia 
age_distribution = df['age'].value_counts().sort_index() 
print(age_distribution) 
 
# Frekuensi gejala 
symptoms_distribution = 
df['symptoms'].value_counts().head(10) 
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print(symptoms_distribution) 
 
 

​
​
Prediksi Masuk Rumah Sakit: 

○​ Gunakan model klasifikasi seperti Decision 
Tree untuk memprediksi apakah pasien perlu 
dirawat inap berdasarkan gejala dan hasil 
diagnosa. 

Kode Contoh: 

 

from sklearn.model_selection import train_test_split 
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier 
from sklearn.metrics import accuracy_score 
 
# Fitur dan target 
X = df[['age', 'gender', 'symptoms_encoded']] 
y = df['hospitalized'] 
 
# Membagi data 
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 
test_size=0.2, random_state=42) 
 
# Melatih model 
model = DecisionTreeClassifier() 
model.fit(X_train, y_train) 
 
# Evaluasi model 
y_pred = model.predict(X_test) 
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print("Accuracy:", accuracy_score(y_test, y_pred)) 
 
 

 

1.3 Hasil yang Diharapkan 

1.​ Wawasan Kesehatan: 
○​ Gejala utama yang memengaruhi keputusan 

rawat inap. 
2.​ Efisiensi Operasional: 

○​ Alokasi sumber daya rumah sakit yang lebih 
optimal. 

3.​ Prediksi Rawat Inap: 
○​ Model prediktif dengan akurasi tinggi untuk 

membantu keputusan klinis. 

 

2. Proyek Akhir 

Tujuan Proyek:​
Mahasiswa diminta untuk menyelesaikan proyek analisis data 
nyata dengan fokus pada aplikasi praktis di bidang apa pun 
(e-commerce, kesehatan, pendidikan, dll.), termasuk 
membangun pipeline data, analisis mendalam, dan pelaporan 
visual. 

 

2.1 Format Proyek 

1.​ Pengumpulan Data: 
○​ Mahasiswa dapat menggunakan dataset publik 

atau data yang disediakan oleh dosen. 
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○​ Contoh sumber: Kaggle, UCI Machine Learning 
Repository. 

2.​ Analisis Data: 
○​ Gunakan teknik statistik, visualisasi, dan 

Machine Learning untuk mendapatkan wawasan 
dari data. 

3.​ Model Prediktif: 
○​ Terapkan model Machine Learning untuk 

memprediksi atau mengklasifikasikan data. 
4.​ Laporan dan Presentasi: 

○​ Hasil proyek disampaikan dalam bentuk laporan 
tertulis dan presentasi visual menggunakan alat 
seperti Power BI, Tableau, atau Jupyter 
Notebook. 

 

2.2 Contoh Tema Proyek 

1.​ E-Commerce: 
○​ Analisis perilaku pelanggan dan rekomendasi 

produk. 
2.​ Kesehatan: 

○​ Prediksi masuk rumah sakit berdasarkan data 
pasien. 

3.​ Pendidikan: 
○​ Identifikasi faktor yang memengaruhi 

keberhasilan siswa. 
4.​ Media Sosial: 

○​ Analisis sentimen dan prediksi tren topik. 

 

2.3 Evaluasi Proyek 

Kriteria penilaian meliputi: 
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1.​ Pemahaman Data: 
○​ Mahasiswa mampu membersihkan dan 

memvisualisasikan data dengan baik. 
2.​ Model Analisis: 

○​ Model Machine Learning yang digunakan sesuai 
dengan tujuan proyek. 

3.​ Pelaporan dan Presentasi: 
○​ Laporan berisi analisis yang komprehensif, 

sedangkan presentasi visual menarik dan mudah 
dipahami. 

4.​ Inovasi dan Kreativitas: 
○​ Pendekatan baru atau penggunaan alat modern 

yang meningkatkan kualitas proyek. 

 

2.4 Panduan Presentasi 

1.​ Slide Awal: 
○​ Pendahuluan proyek, tujuan, dan dataset yang 

digunakan. 
2.​ Metode: 

○​ Penjelasan pipeline data, model, dan teknik 
analisis. 

3.​ Hasil: 
○​ Menyajikan visualisasi data, metrik evaluasi 

model, dan wawasan utama. 
4.​ Rekomendasi: 

○​ Usulan implementasi berdasarkan hasil analisis. 

 

3. Penutup 

Bab ini memberikan panduan menyeluruh untuk mengaplikasikan 
data sains dalam proyek nyata, mulai dari optimalisasi data 
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kesehatan hingga proyek akhir mahasiswa. Dengan pendekatan 
praktis ini, mahasiswa dapat membangun keterampilan teknis 
dan komunikasi yang dibutuhkan untuk sukses dalam dunia 
profesional berbasis data. 

 
 

BAGIAN  10 
Tren Masa Depan di Data Sains 

​

Sub-Bab: Artificial Intelligence dan Deep Learning, Integrasi 

IoT dan Data Sains, serta Data-Driven Decision Making 

untuk Keberlanjutan 

 

1. Artificial Intelligence dan Deep Learning 

Artificial Intelligence (AI) dan Deep Learning adalah tren 

utama yang mendorong inovasi di bidang data sains. 

Teknologi ini memperluas kemampuan model analitik untuk 

menangkap pola kompleks dalam data besar. 

 

1.1 Artificial Intelligence (AI) 
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1.​ Evolusi AI: 

○​ AI telah berkembang dari sistem berbasis 

aturan menjadi sistem pembelajaran 

berbasis data. 

○​ Contoh: Chatbot cerdas, mobil otonom, dan 

asisten virtual seperti Alexa dan Google 

Assistant. 

2.​ Penerapan AI dalam Data Sains: 

○​ Computer Vision: Deteksi objek, pengenalan 

wajah. 

○​ Natural Language Processing (NLP): Analisis 

sentimen, chatbot, dan terjemahan 

otomatis. 

○​ Reinforcement Learning: Optimasi sistem 

seperti robotik dan game. 

1.2 Deep Learning 

Deep Learning adalah cabang AI yang menggunakan 

jaringan saraf tiruan (neural networks) dengan banyak 

lapisan (deep). Teknologi ini mampu memproses data tidak 

terstruktur seperti gambar, teks, dan suara. 

1.​ Arsitektur Utama: 
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○​ Convolutional Neural Networks (CNN): 

Analisis gambar. 

○​ Recurrent Neural Networks (RNN) dan 

LSTM: Analisis data urutan seperti teks atau 

waktu. 

○​ Transformer: Teknologi canggih dalam NLP 

(misalnya, GPT). 

2.​ Penerapan Deep Learning: 

○​ Kesehatan: Diagnosa penyakit berdasarkan 

citra medis. 

○​ Keuangan: Deteksi penipuan dalam 

transaksi. 

○​ Industri Kreatif: Pembuatan seni, musik, dan 

video otomatis. 

Kode Contoh: Image Classification dengan CNN 

 

from tensorflow.keras.models import Sequential 
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, 
MaxPooling2D, Flatten, Dense 
 
# Model CNN 
model = Sequential([ 
    Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(64, 
64, 3)), 
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    MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)), 
    Flatten(), 
    Dense(128, activation='relu'), 
    Dense(1, activation='sigmoid') 
]) 
 
model.compile(optimizer='adam', 
loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy']) 
print(model.summary()) 
 
 

2. Integrasi IoT dan Data Sains 

Internet of Things (IoT) menghubungkan perangkat fisik 

yang mengumpulkan dan bertukar data melalui internet. 

Integrasi IoT dengan data sains memungkinkan analisis 

data secara real-time dan prediksi untuk berbagai sektor. 

2.1 Peran IoT dalam Data Sains 

1.​ Data Real-Time: 

○​ IoT menghasilkan data waktu nyata dari 

sensor, perangkat wearable, dan sistem 

otomasi. 

2.​ Pemrosesan Edge: 

○​ Data diproses di dekat perangkat IoT untuk 

mengurangi latensi. 
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3.​ Big Data Analytics: 

○​ Data IoT dalam jumlah besar dianalisis 

untuk menemukan pola, anomali, atau tren. 

2.2 Penerapan IoT dalam Industri 

1.​ Manufaktur: 

○​ Predictive maintenance menggunakan data 

sensor untuk mencegah kerusakan mesin. 

2.​ Kesehatan: 

○​ Data dari wearable digunakan untuk 

memantau kesehatan pasien. 

3.​ Pertanian: 

○​ Pemantauan kelembaban tanah dan cuaca 

untuk optimasi hasil panen. 

Kode Contoh: Analisis Data IoT 

 

import pandas as pd 
 
# Membaca data IoT 
df = pd.read_csv("iot_sensor_data.csv") 
 
# Deteksi anomali sederhana 
threshold = 100 
anomalies = df[df['sensor_reading'] > threshold] 
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print("Anomalies detected:", len(anomalies)) 
 
 

3. Data-Driven Decision Making untuk 

Keberlanjutan 

Pengambilan keputusan berbasis data (Data-Driven 

Decision Making) adalah pendekatan yang mengandalkan 

analisis data untuk mendukung keberlanjutan ekonomi, 

sosial, dan lingkungan. 

3.1 Keberlanjutan Ekonomi 

1.​ Optimalisasi Operasi: 

○​ Data digunakan untuk mengurangi biaya 

operasional dan meningkatkan efisiensi. 

○​ Contoh: Optimasi rantai pasok 

menggunakan data permintaan dan logistik. 

2.​ Pengelolaan Energi: 

○​ Data dari IoT digunakan untuk mengurangi 

konsumsi energi di pabrik atau gedung 

perkantoran. 

3.2 Keberlanjutan Sosial 
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1.​ Akses Pendidikan: 

○​ Data membantu mengidentifikasi wilayah 

yang membutuhkan fasilitas pendidikan. 

2.​ Peningkatan Kesejahteraan: 

○​ Analisis data membantu merancang program 

sosial yang lebih efektif. 

3.3 Keberlanjutan Lingkungan 

1.​ Pemantauan Emisi: 

○​ Data real-time dari sensor digunakan untuk 

memantau emisi karbon. 

2.​ Konservasi Sumber Daya: 

○​ Analisis data cuaca dan penggunaan air 

untuk mengurangi pemborosan dalam 

pertanian. 

Studi Kasus: 

●​ Menggunakan data satelit untuk memantau 

deforestasi dan merancang kebijakan perlindungan 

hutan. 

Kode Contoh: Analisis Keberlanjutan 
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import matplotlib.pyplot as plt 
 
# Dataset emisi karbon 
df = pd.read_csv("carbon_emission.csv") 
 
# Tren emisi karbon 
df.groupby('year')['emission'].sum().plot(kind='line', 
title="Tren Emisi Karbon") 
plt.xlabel("Year") 
plt.ylabel("Carbon Emission") 
plt.show() 
 
 

4. Penutup 

Bab ini menyoroti tren masa depan yang akan terus 

membentuk bidang data sains, termasuk Artificial 

Intelligence, integrasi IoT, dan pendekatan keberlanjutan. 

Dengan memanfaatkan teknologi ini, data sains tidak hanya 

dapat mendorong inovasi tetapi juga memberikan dampak 

positif yang signifikan pada masyarakat dan lingkungan. 

Pendekatan ini menempatkan data sebagai aset strategis 

untuk menciptakan masa depan yang lebih cerdas dan 

berkelanjutan. 

 

 

 Pengantar Data Sains: Rahasia Data di Era Digital| 147 

 



Sub-Bab: Artificial Intelligence dan Deep Learning, Integrasi 

IoT dan Data Sains, serta Data-Driven Decision Making 

untuk Keberlanjutan 

 

1. Artificial Intelligence dan Deep Learning 

Artificial Intelligence (AI) dan Deep Learning adalah tren 

utama yang mendorong inovasi di bidang data sains. 

Teknologi ini memperluas kemampuan model analitik untuk 

menangkap pola kompleks dalam data besar. 

 

1.1 Artificial Intelligence (AI) 

1.​ Evolusi AI: 

○​ AI telah berkembang dari sistem berbasis 

aturan menjadi sistem pembelajaran 

berbasis data. 

○​ Contoh: Chatbot cerdas, mobil otonom, dan 

asisten virtual seperti Alexa dan Google 

Assistant. 

2.​ Penerapan AI dalam Data Sains: 
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○​ Computer Vision: Deteksi objek, pengenalan 

wajah. 

○​ Natural Language Processing (NLP): Analisis 

sentimen, chatbot, dan terjemahan 

otomatis. 

○​ Reinforcement Learning: Optimasi sistem 

seperti robotik dan game. 

1.2 Deep Learning 

Deep Learning adalah cabang AI yang menggunakan 

jaringan saraf tiruan (neural networks) dengan banyak 

lapisan (deep). Teknologi ini mampu memproses data tidak 

terstruktur seperti gambar, teks, dan suara. 

1.​ Arsitektur Utama: 

○​ Convolutional Neural Networks (CNN): 

Analisis gambar. 

○​ Recurrent Neural Networks (RNN) dan 

LSTM: Analisis data urutan seperti teks atau 

waktu. 

○​ Transformer: Teknologi canggih dalam NLP 

(misalnya, GPT). 

2.​ Penerapan Deep Learning: 
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○​ Kesehatan: Diagnosa penyakit berdasarkan 

citra medis. 

○​ Keuangan: Deteksi penipuan dalam 

transaksi. 

○​ Industri Kreatif: Pembuatan seni, musik, dan 

video otomatis. 

Kode Contoh: Image Classification dengan CNN 

 

from tensorflow.keras.models import Sequential 
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, 
MaxPooling2D, Flatten, Dense 
 
# Model CNN 
model = Sequential([ 
    Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(64, 
64, 3)), 
    MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)), 
    Flatten(), 
    Dense(128, activation='relu'), 
    Dense(1, activation='sigmoid') 
]) 
 
model.compile(optimizer='adam', 
loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy']) 
print(model.summary()) 
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2. Integrasi IoT dan Data Sains 

Internet of Things (IoT) menghubungkan perangkat fisik 

yang mengumpulkan dan bertukar data melalui internet. 

Integrasi IoT dengan data sains memungkinkan analisis 

data secara real-time dan prediksi untuk berbagai sektor. 

2.1 Peran IoT dalam Data Sains 

1.​ Data Real-Time: 

○​ IoT menghasilkan data waktu nyata dari 

sensor, perangkat wearable, dan sistem 

otomasi. 

2.​ Pemrosesan Edge: 

○​ Data diproses di dekat perangkat IoT untuk 

mengurangi latensi. 

3.​ Big Data Analytics: 

○​ Data IoT dalam jumlah besar dianalisis 

untuk menemukan pola, anomali, atau tren. 

2.2 Penerapan IoT dalam Industri 

1.​ Manufaktur: 

○​ Predictive maintenance menggunakan data 

sensor untuk mencegah kerusakan mesin. 

2.​ Kesehatan: 
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○​ Data dari wearable digunakan untuk 

memantau kesehatan pasien. 

3.​ Pertanian: 

○​ Pemantauan kelembaban tanah dan cuaca 

untuk optimasi hasil panen. 

Kode Contoh: Analisis Data IoT 

 

import pandas as pd 
 
# Membaca data IoT 
df = pd.read_csv("iot_sensor_data.csv") 
 
# Deteksi anomali sederhana 
threshold = 100 
anomalies = df[df['sensor_reading'] > threshold] 
print("Anomalies detected:", len(anomalies)) 
 
 

3. Data-Driven Decision Making untuk 

Keberlanjutan 

Pengambilan keputusan berbasis data (Data-Driven 

Decision Making) adalah pendekatan yang mengandalkan 

analisis data untuk mendukung keberlanjutan ekonomi, 

sosial, dan lingkungan. 
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3.1 Keberlanjutan Ekonomi 

1.​ Optimalisasi Operasi: 

○​ Data digunakan untuk mengurangi biaya 

operasional dan meningkatkan efisiensi. 

○​ Contoh: Optimasi rantai pasok 

menggunakan data permintaan dan logistik. 

2.​ Pengelolaan Energi: 

○​ Data dari IoT digunakan untuk mengurangi 

konsumsi energi di pabrik atau gedung 

perkantoran. 

3.2 Keberlanjutan Sosial 

1.​ Akses Pendidikan: 

○​ Data membantu mengidentifikasi wilayah 

yang membutuhkan fasilitas pendidikan. 

2.​ Peningkatan Kesejahteraan: 

○​ Analisis data membantu merancang program 

sosial yang lebih efektif. 

3.3 Keberlanjutan Lingkungan 

1.​ Pemantauan Emisi: 

○​ Data real-time dari sensor digunakan untuk 

memantau emisi karbon. 
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2.​ Konservasi Sumber Daya: 

○​ Analisis data cuaca dan penggunaan air 

untuk mengurangi pemborosan dalam 

pertanian. 

Studi Kasus: 

●​ Menggunakan data satelit untuk memantau 

deforestasi dan merancang kebijakan perlindungan 

hutan. 

Kode Contoh: Analisis Keberlanjutan 

 

import matplotlib.pyplot as plt 
 
# Dataset emisi karbon 
df = pd.read_csv("carbon_emission.csv") 
 
# Tren emisi karbon 
df.groupby('year')['emission'].sum().plot(kind='line', 
title="Tren Emisi Karbon") 
plt.xlabel("Year") 
plt.ylabel("Carbon Emission") 
plt.show() 
 
 

4. Penutup 
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Bab ini menyoroti tren masa depan yang akan terus 

membentuk bidang data sains, termasuk Artificial 

Intelligence, integrasi IoT, dan pendekatan keberlanjutan. 

Dengan memanfaatkan teknologi ini, data sains tidak hanya 

dapat mendorong inovasi tetapi juga memberikan dampak 

positif yang signifikan pada masyarakat dan lingkungan. 

Pendekatan ini menempatkan data sebagai aset strategis 

untuk menciptakan masa depan yang lebih cerdas dan 

berkelanjutan. 

 

 

Sub-Bab: Diskusi tentang Data Sains untuk Masalah Global 
dan Evaluasi Akhir 

 

1. Diskusi: Bagaimana Data Sains Dapat 
Digunakan untuk Memecahkan Masalah Global 
seperti Perubahan Iklim 

Perubahan iklim adalah salah satu tantangan global terbesar. 
Data sains berperan penting dalam memahami, memprediksi, 
dan merancang solusi untuk mengatasi dampaknya. 

 

1.1 Peran Data Sains dalam Memahami Perubahan Iklim 
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1.​ Analisis Data Cuaca: 
○​ Data cuaca historis dan prediksi cuaca real-time 

membantu memantau perubahan pola iklim. 
○​ Contoh: Menggunakan data satelit untuk 

memantau lapisan es yang mencair di kutub. 
2.​ Pemodelan Prediktif: 

○​ Model Machine Learning digunakan untuk 
memprediksi dampak perubahan iklim terhadap 
wilayah tertentu. 

○​ Contoh: Prediksi kenaikan permukaan air laut 
berdasarkan data historis dan simulasi skenario. 

3.​ Pemantauan Emisi Karbon: 
○​ Data dari sensor IoT digunakan untuk melacak 

emisi karbon di kota atau industri. 

1.2 Penggunaan Data Sains untuk Solusi 

1.​ Optimasi Energi: 
○​ Data sains membantu mengoptimalkan 

penggunaan energi terbarukan seperti panel 
surya dan turbin angin. 

○​ Contoh: Menggunakan data prediksi cuaca untuk 
menentukan waktu optimal operasi turbin angin. 

2.​ Sistem Peringatan Dini: 
○​ Data sains digunakan untuk mengembangkan 

sistem peringatan dini bencana seperti badai, 
banjir, atau kebakaran hutan. 

○​ Contoh: Menggabungkan data sensor dengan AI 
untuk mendeteksi kebakaran hutan lebih awal. 

3.​ Pengelolaan Sumber Daya: 
○​ Analisis data membantu petani dalam 

menggunakan air secara efisien untuk irigasi. 
○​ Contoh: Pemanfaatan data kelembaban tanah 

dan cuaca untuk menentukan jadwal 
penyiraman. 
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1.3 Studi Kasus: Pemantauan Deforestasi 

1.​ Data Satelit: 
○​ Data satelit dari NASA atau ESA digunakan 

untuk memantau perubahan tutupan hutan. 
2.​ Deteksi dengan Deep Learning: 

○​ Model Computer Vision mendeteksi pola 
deforestasi berdasarkan citra satelit. 

3.​ Hasil: 
○​ Identifikasi wilayah dengan tingkat deforestasi 

tinggi untuk tindakan konservasi. 

Kode Contoh: 

import geopandas as gpd 
 
# Membaca data geospasial 
forest_data = gpd.read_file("forest_coverage.shp") 
 
# Analisis perubahan area hutan 
forest_data['deforestation_rate'] = forest_data['initial_area'] - 
forest_data['current_area'] 
print(forest_data[['region', 'deforestation_rate']]) 
 
 

2. Evaluasi dan Penilaian 

2.1 Evaluasi Akhir Kursus 

1.​ Pemahaman Konsep: 
○​ Apakah peserta memahami prinsip dasar data 

sains, termasuk preprocessing, analisis data, 
dan Machine Learning? 

2.​ Kemampuan Teknis: 
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○​ Apakah peserta mampu menerapkan alat dan 
teknik data sains seperti Python, Power BI, atau 
Tableau? 

3.​ Proyek Akhir: 
○​ Proyek apakah telah mencakup langkah-langkah 

yang diperlukan untuk menyelesaikan pipeline 
data dari awal hingga akhir? 

2.2 Kriteria Penilaian Proyek Akhir 

1.​ Struktur Proyek: 
○​ Apakah pipeline data didefinisikan dengan jelas? 
○​ Apakah proses analisis dan model prediktif 

dilakukan dengan sistematis? 
2.​ Kreativitas: 

○​ Apakah proyek menunjukkan pendekatan inovatif 
dalam penggunaan data sains? 

3.​ Hasil: 
○​ Apakah wawasan yang dihasilkan relevan dan 

dapat diterapkan? 
4.​ Komunikasi: 

○​ Apakah visualisasi dan laporan hasil mudah 
dipahami? 

2.3 Rubrik Penilaian 

2.4 Refleksi Peserta 

Peserta diminta untuk menulis refleksi singkat mengenai: 
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1.​ Tantangan yang dihadapi selama proses belajar. 
2.​ Keterampilan yang paling berkembang. 
3.​ Rencana aplikasi keterampilan data sains dalam proyek 

nyata. 

 

3. Penutup 

Bab ini menyoroti potensi data sains untuk memecahkan 
masalah global seperti perubahan iklim serta memberikan 
kerangka evaluasi untuk mengukur keberhasilan peserta dalam 
kursus ini. Dengan pembelajaran berbasis praktik dan studi 
kasus nyata, peserta dapat mempersiapkan diri untuk menjadi 
profesional data yang siap berkontribusi dalam berbagai industri 
dan menjawab tantangan global. 

 

Kesimpulan, Saran, dan Gambaran Novelty 
Kedepannya 

 

Kesimpulan 

Kursus ini telah mencakup berbagai aspek dalam data sains, 
mulai dari pengenalan dasar, penerapan teknik analisis, hingga 
tren masa depan. Beberapa poin utama yang dapat disimpulkan 
adalah: 

1.​ Fundamental Kuat: 
○​ Peserta memahami dasar-dasar pengolahan 

data, visualisasi, dan penggunaan model 
Machine Learning. 

2.​ Aplikasi Nyata: 
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○​ Studi kasus dan proyek akhir memberikan 
pengalaman langsung dalam menerapkan data 
sains di dunia nyata. 

3.​ Tren Masa Depan: 
○​ Peserta dikenalkan pada integrasi Artificial 

Intelligence, IoT, dan data-driven 
decision-making untuk keberlanjutan. 

Kursus ini membangun fondasi untuk mengeksplorasi bidang 
data sains yang lebih luas, baik dalam penelitian maupun 
implementasi industri. 

 

Saran 

1.​ Pengembangan Materi Lanjutan: 
○​ Tambahkan modul tentang penggunaan alat 

seperti Kubernetes untuk MLOps, big data 
dengan Spark, dan cloud computing. 

○​ Sertakan materi tentang interpretabilitas model 
untuk meningkatkan transparansi dalam Machine 
Learning. 

2.​ Fokus pada Kolaborasi: 
○​ Dorong peserta untuk bekerja dalam tim dalam 

proyek akhir, mencerminkan kolaborasi lintas 
fungsi yang umum dalam industri. 

3.​ Integrasi Teknologi Baru: 
○​ Tambahkan topik seperti federated learning 

untuk keamanan data dan blockchain untuk 
pelacakan data yang andal. 

4.​ Keterampilan Non-Teknis: 
○​ Sertakan pelatihan dalam storytelling data, yang 

menggabungkan wawasan analitis dengan 
komunikasi yang menarik. 
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Gambaran Novelty Ke Depannya 

1. Artificial Intelligence yang Lebih Humanis 

AI di masa depan akan semakin berfokus pada: 

1.​ Interaksi yang Natural: 
○​ AI yang lebih intuitif dalam berinteraksi dengan 

manusia melalui NLP yang mendekati 
percakapan manusia. 

2.​ AI Etis: 
○​ Pengembangan algoritma yang transparan, tidak 

bias, dan dapat dijelaskan dengan mudah. 

2. Data Sains dalam Keberlanjutan Global 

1.​ Monitoring Lingkungan: 
○​ Sensor IoT dan AI akan mempermudah 

pemantauan sumber daya alam dan 
pengurangan emisi karbon. 

2.​ Optimasi Energi: 
○​ Sistem berbasis data untuk memprediksi 

kebutuhan energi dan memaksimalkan 
penggunaan sumber terbarukan. 

3. Big Data dan Edge Computing 

1.​ Analisis Real-Time: 
○​ Teknologi edge computing memungkinkan 

analisis data langsung di perangkat, mengurangi 
latensi. 

2.​ Big Data dalam Kehidupan Sehari-Hari: 
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○​ IoT menghasilkan data besar yang akan 
diintegrasikan ke dalam keputusan mikro 
sehari-hari, seperti transportasi dan logistik. 

4. Automasi Cerdas 

1.​ Hyper-Automation: 
○​ Automasi proses bisnis yang kompleks dengan 

integrasi AI, RPA (Robotic Process Automation), 
dan IoT. 

2.​ MLOps yang Lebih Matang: 
○​ Model Machine Learning akan menjadi bagian 

tak terpisahkan dari operasi sehari-hari, dengan 
pipeline yang sepenuhnya otomatis. 

5. Data Keamanan dan Privasi 

1.​ Federated Learning: 
○​ Model pelatihan tanpa berbagi data mentah 

untuk menjaga privasi pengguna. 
2.​ Blockchain untuk Data Integrity: 

○​ Pelacakan penggunaan data dengan teknologi 
blockchain untuk memastikan transparansi dan 
kepercayaan. 
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