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• Interaksi dalam bermasyarakat menghasilkan data dalam jumlah 

yang sangat besar

– Sumber: bisnis, ilmu pengetahuan, kedokteran, ekonomi, 

geografi, lingkungan, olah raga, dll

• Perlu teknik tertentu untuk mengekstrak informasi dari data 

mentah

– Data: fakta-fakta yang tercatat

– Informasi: pola-pola stuktural yang ada pada data, misal 

keterhubungan (relationships) atau ketergantungan 

(depedencies)

Data vs Informasi
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• Contoh 1: in vitro fertilization

– Diberikan: embrio yang dideskripsikan oleh 60 fitur

– Masalah: pemilihan embrio yang akan bertahan hidup

– Data: fakta historis dari embrio dan hasil akhir  

• Contoh 2: cow culling

– Diberikan: sapi yang dideskripsikan oleh 700 fitur

– Masalah: pemilihan sapi yang akan dimusnakan

– Data: fakta historis dari sapi dan keputusan peternak

Data vs Informasi
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• Memahami keterhubungan (relationships) dan ketergantungan 

(depedencies) dalam suatu koleksi data adalah suatu aspek yang 

sangat penting dalam menganalisa data untuk mengekstrak 

informasi yang ada pada data tersebut.

• Deskripsi struktural tersebut dapat digunakan untuk:

– Memprediksi output pada suatu situasi yang baru

– Memahami dan menjelaskan bagaimana prediksi tersebut 

dihasilkan

• Ketika tidak ada pendekatan pemodelan (modelling approaches) 

yang mudah untuk melakukan hal tersebut, maka metode-

metode cerdas, dikenal juga dengan nama machine learning, 

menjadi solusi alternatif

Latar Belakang

Machine Learning



  

 

5

Deskripsi Struktural: Penentuan Jenis  Contact Lens

Machine Learning

If tear production rate = reduced

then recommendation = none

Otherwise, if age = young and astigmatic = no 

then recommendation = soft

If-then rules:If-then rules:

……………

HardNormalYesMyopePresbyopic

NoneReducedNoHypermetropePre-presbyopic

SoftNormalNoHypermetropeYoung

NoneReducedNoMyopeYoung

Recommended 
lenses

Tear production 
rate

AstigmatismSpectacle 
prescription

Age
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Machine Learning

NoneReducedYesHypermetropePre-presbyopic 
NoneNormalYesHypermetropePre-presbyopic
NoneReducedNoMyopePresbyopic
NoneNormalNoMyopePresbyopic
NoneReducedYesMyopePresbyopic
HardNormalYesMyopePresbyopic
NoneReducedNoHypermetropePresbyopic
SoftNormalNoHypermetropePresbyopic
NoneReducedYesHypermetropePresbyopic
NoneNormalYesHypermetropePresbyopic

SoftNormalNoHypermetropePre-presbyopic
NoneReducedNoHypermetropePre-presbyopic
HardNormalYesMyopePre-presbyopic
NoneReducedYesMyopePre-presbyopic
SoftNormalNoMyopePre-presbyopic
NoneReducedNoMyopePre-presbyopic
hardNormalYesHypermetropeYoung
NoneReducedYesHypermetropeYoung
SoftNormalNoHypermetropeYoung
NoneReducedNoHypermetropeYoung
HardNormalYesMyopeYoung
NoneReducedYesMyopeYoung 
SoftNormalNoMyopeYoung
NoneReducedNoMyopeYoung

Recommended 
lenses

Tear production rateAstigmatismSpectacle prescriptionAge

Deskripsi Struktural: Penentuan Jenis  Contact Lens
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Machine Learning

If tear production rate = reduced then recommendation = none

If age = young and astigmatic = no

and tear production rate = normal then recommendation = soft

If age = pre-presbyopic and astigmatic = no

and tear production rate = normal then recommendation = soft

If age = presbyopic and spectacle prescription = myope

and astigmatic = no  then recommendation = none

If spectacle prescription = hypermetrope and astigmatic = no

and tear production rate = normal then recommendation = soft

If spectacle prescription = myope and astigmatic = yes

and tear production rate = normal then recommendation = hard

If age young and astigmatic = yes 

and tear production rate = normal then recommendation = hard

If age = pre-presbyopic

and spectacle prescription = hypermetrope

and astigmatic = yes then recommendation = none

If age = presbyopic and spectacle prescription = hypermetrope

and astigmatic = yes then recommendation = none

If-then rules yang lengkap:If-then rules yang lengkap:

Deskripsi Struktural: Penentuan Jenis  Contact Lens
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Machine Learning

Decision Tree:Decision Tree:

Deskripsi Struktural: Penentuan Jenis  Contact Lens
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Machine Learning

Contoh: 209 konfigurasi komputer yang berbedaContoh: 209 konfigurasi komputer yang berbeda

Deskripsi Struktural: Prediksi Kinerja CPU

0

0

32

128

CHMAX

0

0

8

16

CHMIN

Channels Performanc
e

Cache 
(Kb)

Main memory 
(Kb)

Cycle time 
(ns)

45040001000480209

67328000512480208

…

26932320008000292

19825660002561251

PRPCACHMMAXMMINMYCT

Model Linear (regresi):Model Linear (regresi):

PRP = -55.9 + 0.0489 MYCT + 0.0153 MMIN + 0.0056 MMAX

+ 0.6410 CACH - 0.2700 CHMIN + 1.480 CHMAX
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• Pola-pola struktur yang ada pada suatu koleksi data (knowledge) 

dapat direpresentasi/diekspresikan dalam bentuk:

– Tabel 

– Aturan (If-then Rules)

– Pohon (Decision Trees)

– Fungsi → Model Linear

– Instance

Deskripsi Struktural: Representasi

Machine Learning
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• Machine Learning adalah metode yang dapat belajar dari data 

(data-driven method) sehingga menjadi cerdas. Cerdas dalam 

artian memiliki kemampuan generalisasi terhadap data baru 

yang belum dipelajari sebelumnya.

• Dalam tataran metode, belajar adalah proses penentuan nilai 

parameter-parameter dari metode tersebut.

• Pengembangan metode-metode machine learning 

menggunakan ide-ide dari: Mathematics, Statistics, Computer 

Science, Computational Neuroscience, Cognitive Science,  

Psychology

Definisi

Machine Learning
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Tahapan Umum Proses

Machine Learning

f(x,w) t

x
1

x
2

:
x

D

Input Metode Output

Diberikan data pelatihan (training data), misal x
i
 dan/atau t

i
, i = 1 sd N

• Preprocessing: pemilihan/ekstraksi fitur dari data, misal x
i
 = (x

1
, x

2
, .., x

D
)T

• Learning: penentuan parameter metode, misal w, berdasarkan data 

pelatihan

• Testing: pengujian metode dengan data baru. Data penguji (testing data) 

tersebut harus dilakukan preprocessing yang sama dengan data 

pembelajaran sebelum dieksekusi oleh metode
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• Langka pertama dalam tahapan preprocessing adalah pemilihan fitur 

(feature selection) dari data. Selanjutnya, data dapat direpresentasi 

dalam bentuk vektor, matrik atau tensor.

• Misal: pada perekomendasian jenis contact lens, fitur-fitur tersebut 

adalah age, spectacle prescription, astigmatism, tear production rate. 

Sehingga, data dapat direpresentasikan dalam bentuk vektor, misal     

x
1
 = (Young, Myope, No, Reduced)T

Machine Learning
Preprocessing: Pemilihan Fitur

……………

HardNormalYesMyopePresbyopic

NoneReducedNoHypermetropePre-presbyopic

SoftNormalNoHypermetropeYoung

NoneReducedNoMyopeYoung

Recommended 
lenses

Tear production 
rate

AstigmatismSpectacle 
prescription

Age
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• Pada beberapa jenis data, proses pemilihan fitur dan 

merepresentasikan data dalam bentuk vektor, matrik atau 

tensor membutuhkan mekanisme yang cukup kompleks, misal 

untuk data dalam bentuk gambar, video, suara, teks, dll

Machine Learning
Preprocessing: Pemilihan Fitur

[
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• Pemilihan fitur sangat mempengaruhi proses pembelajaran, baik 

dari segi kemudahan, kecepatan, maupun akurasi.

• Pemilihan fitur-fitur dari fitur-fitur yang ada dikenal juga dengan 

istilah ekstraksi fitur (feature extraction).

• Ekstraksi fitur erat kaitannya dengan mereduksi dimensi input 

(dimensionality reduction) untuk mengatasi masalah komputasi 

yang dikenal dengan istilah curse dimensionality problem

Machine Learning
Preprocessing: Ekstraksi Fitur
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• Salah satu cara untuk melakukan verifikasi terhadap data yang 

ada adalah dengan melakukan visualisasi terhadap data tersebut

• Contoh sederhana adalah menggunakan histogram untuk 

menunjukkan distribusi data nominal, atau graph untuk data 

numerik

• Dengan visualisasi ini diharapkan kita akan dapat melihat outlier, 

yang menyatakan error pada data, atau kesalahan koding 

seperti tahun bernilai 9999, berat bernilai -1 kg.

Machine Learning
Preprocessing: Verifikasi Data
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• Contoh visualisasi distribusi kelas dari suatu fitur

Machine Learning
Preprocessing: Verifikasi Data
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• Contoh visualisasi distribusi kelas antar fitur

Machine Learning
Preprocessing: Verifikasi Data
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Diberikan data pelatihan x
i 
, i = 1 sd N, dan/atau t

i 
, i = 1 as N

• Supervised Learning. Data pelatihan disertai target, yaitu {x
i
, t

i
}, i = 1 sd 

N. Tujuan pembelajaran adalah membangun model yang dapat 

menghasilkan output yang benar untuk suatu data input, misal untuk 

pengklasifikasian (classification), regresi (regression), ranking

• Unsupervised Learning. Data pelatihan tidak disertai target, yaitu x
i
, i = 1 

sd N. Tujuan pembelajaran adalah membagun model yang dapat 

menemukan komponen/variabel/fitur tersembunyi pada data pelatihan, 

yang dapat digunakan untuk: pengelompokan (clustering), reduksi 

dimensi (dimension reduction), rekomendasi, dll

Learning: Jenis-Jenis Learning

Machine Learning

20

Supervised Learning

Machine Learning

• Regresi

– Nilai output t
i
 bernilai kontinu (riil)

– Bertujuan memprediksi output dengan 

akurat untuk data baru

– Contoh: Prediksi kinerja CPU

• Klasifikasi

– Nilai output t
i
 bernilai diskrit (kelas)

– Bertujuan mengklasifikasi data baru 

dengan akurat

– Contoh: Klasifikasi jenis contact lens
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Machine Learning

• Ranking / Regresi Ordinal

– Nilai output t
i
 bernilai kontinu (riil)

– Bertujuan memprediksi ranking 

atau urutan dari data baru

Supervised Learning
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Unsupervised Learning

Machine Learning

Bertujuan untuk menemukan 

variabel/komponen/fitur tersembunyi 

pada data pembelajaran yang dapat 

digunakan untuk:

• Clustering

• Dimension Reduction

• Recommendation

• Topic Modeling
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• Kinerja Metode diukur berdasarkan kemampuan 

generalisasinya, yaitu akurasi pada data yang tidak digunakan 

pada tahap pelatihan, yang disebut juga dengan istilah 

kapabilitas generalisasi (generalization capability).

– Data dibagi menjadi dua bagian, yaitu data training dan data 

testing

– Kapabilitas generalisasi diukur pada data yang tidak terlibat 

dalam pembentukan model, yaitu data testing. Kapabilitas 

generalisasi digunakan sebagai dasar tingkat kepercayaan 

pada hasil yang diberikan oleh suatu model

– Selanjutnya, data training dan data testing digabung menjadi 

data training baru yang akan digunakan untuk membangun 

model baru untuk penggunaan aktual

Testing: Generalization Capability

Machine Learning
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Computer Vision

Aplikasi
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Speech Recognation

Aplikasi
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Web: Learning to Rank, Recommender System

Aplikasi
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Environment, Finance, Diseases, Agriculture

Aplikasi
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Topik

• Supervised Learning. Linear Model; Neural Networks; Metode 

Kernel, Radial Basis Function Network; Support Vector Machine: 

Classification, Regression, Ranking, Ordinal Regression, Density 

Estimation

• Unsupervised Learning. K-Means; Principal Component Analysis 

(PCA); Independent Component Analysis (ICA); Latent Semantic 

Analysis (LSA); Matrix Factorization

• Semisupervised Learning

• Reinformance Learning
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Perangkat Lunak

• WEKA

– Dikembang dengan Java

– Dapat digunakan melalui GUI maupun command-line dari 

Java

– Open source dapat di unduh di http://weka.pentaho.com/

• scikit-learn

– Dikembangkan dengan Python

– Dapat digunakan hanya melalui command-line dari Python

– Open source dapat di unduh di http://www.scikit-learn.org
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Perangkat Lunak

• LIBSVM

– Dikembang dengan C/C++

– Dapat digunakan melalui command-line dari DOS, Java, 

Python, Matlab, R, WEKA, dll

– Free dapat di unduh di 

http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/

• SVMlight

– Dikembangkan dengan C/C++

– Dapat digunakan melalui command-line dari DOS, Java, 

Python, Matlab, dll

– Free dapat diunduh di http://svmlight.joachims.org/
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Grup Riset

• Menjadi topik penelitian pada banyak grup riset, misal:

– Google (http://research.google.com)

– Microsoft (http://research.microsoft.com)

– Yahoo (http://research.yahoo.com/)

– TU Berlin (http://www.ml.tu-berlin.de/, 

http://www.ni.tu-berlin.de/, http://www.dai-labor.de/en/)
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Konferensi dan Jurnal

• International Conference on Machine Learning (ICML)

• European Conference on Machine Learning (ECML)

• Asian Conference on Machine Learning (ACML)

• Conference on Neural Infomation Processing System (NIPS)

• Annual Conference on Learning Theory (COLT)

• Journal on Machine Learning Research (www.jmlr.org)

• Machine Learning diterbitkan oleh Springer


