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BAB I 

DEFINISI DAN APLIKASI PEMBELAJARAN 

MESIN 

 

 

1.1. Dasar-Dasar Pembelajaran Mesin 

Dasar-dasar pembelajaran mesin adalah konsep-

konsep fundamental dan terminologi yang membentuk 

landasan pemahaman tentang bagaimana komputer 

dapat belajar dari data. Berikut adalah penjelasan 

tentang beberapa dasar-dasar pembelajaran mesin: 

1. Konsep Dasar Pembelajaran Mesin 

Pembelajaran mesin adalah bidang kecerdasan 

buatan yang berkaitan dengan pengembangan 

teknik dan algoritma yang memungkinkan 

komputer untuk belajar dari data dan 

melakukan tugas tertentu tanpa instruksi yang 

eksplisit. 

2. Data 

Data adalah informasi yang digunakan oleh 

algoritma pembelajaran mesin untuk belajar. 

Data ini dapat berupa berbagai jenis, seperti 

teks, gambar, suara, atau angka, dan biasanya 

terdiri dari himpunan sampel atau contoh. 
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3. Fitur (Features) 

Fitur adalah representasi dari data yang 

digunakan untuk menggambarkan karakteristik 

atau atribut dari setiap contoh dalam dataset. 

Fitur dapat berupa variabel independen dalam 

model pembelajaran mesin. 

4. Label 

Label adalah nilai atau kategori yang ingin 

diprediksi oleh model pembelajaran mesin. 

Dalam pembelajaran terawasi (supervised 

learning), label adalah hasil yang sudah 

diketahui dari contoh dalam dataset. 

5. Model 

Model adalah representasi matematis dari 

hubungan antara fitur dan label dalam data. 

Model ini dipelajari oleh algoritma 

pembelajaran mesin dari data pelatihan dan 

digunakan untuk membuat prediksi tentang 

data baru. 

6. Algoritma Pembelajaran 

Algoritma pembelajaran adalah prosedur atau 

langkah-langkah matematis yang digunakan 

untuk melatih model pembelajaran mesin dari 

data. Ada berbagai jenis algoritma, termasuk 
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algoritma terawasi, tidak terawasi, semi-

terawasi, dan reinforcement learning. 

7. Pembelajaran Supervised 

Pembelajaran terawasi adalah jenis 

pembelajaran mesin di mana model dipelajari 

dari contoh data yang berpasangan dengan label 

yang sudah diketahui. Tujuannya adalah untuk 

mempelajari fungsi yang memetakan fitur input 

ke output yang diinginkan. 

8. Pembelajaran Unsupervised 

Pembelajaran tak terawasi adalah jenis 

pembelajaran mesin di mana model dipelajari 

dari data yang tidak memiliki label yang sudah 

diketahui. Tujuannya adalah untuk menemukan 

pola atau struktur tersembunyi dalam data. 

9. Pembelajaran Semi-supervised 

Pembelajaran semi-terawasi adalah campuran 

antara pembelajaran terawasi dan tak terawasi, 

di mana model dipelajari dari himpunan data 

yang sebagian besar tidak berlabel dan sebagian 

kecil data yang berlabel. 

10. Pembelajaran Reinforcement 

Pembelajaran reinforcement adalah jenis 

pembelajaran mesin di mana model belajar 

melalui interaksi dengan lingkungannya dan 
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menerima umpan balik (reward) berdasarkan 

tindakan yang diambil. 

11. Evaluasi Model 

Evaluasi model adalah proses mengukur kinerja 

model pembelajaran mesin menggunakan 

metrik yang sesuai, seperti akurasi, presisi, 

recall, atau F1-score. 

 

Dasar-dasar ini membentuk fondasi yang penting 

untuk memahami konsep dan aplikasi pembelajaran 

mesin dalam berbagai bidang, mulai dari ilmu 

komputer hingga kecerdasan buatan. 

 

1.2. Jenis Pembelajaran Mesin 

Jenis pembelajaran mesin mencakup berbagai 

pendekatan dan teknik yang digunakan untuk 

mengatasi berbagai jenis masalah pembelajaran. 

Berikut adalah penjelasan tentang beberapa jenis 

utama pembelajaran mesin: 

a. Pembelajaran Terawasi (Supervised Learning): 

1. Dalam pembelajaran terawasi, model 

pembelajaran mesin diberikan data yang 

sudah dilabeli, yang berarti setiap contoh 

data memiliki label yang sesuai dengan 

output yang diharapkan. 
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2. Tujuan dari pembelajaran terawasi adalah 

untuk mempelajari fungsi yang memetakan 

fitur input ke output yang sesuai, sehingga 

model dapat memprediksi label dari data 

baru yang belum pernah dilihat. 

3. Contoh algoritma pembelajaran terawasi 

termasuk Regresi Linier, K-Nearest 

Neighbors, Decision Trees, Naive Bayes, dan 

Neural Networks. 

b. Pembelajaran Tak Terawasi (Unsupervised 

Learning): 

1. Dalam pembelajaran tak terawasi, model 

pembelajaran mesin diberikan data yang 

tidak dilabeli, yang berarti tidak ada label 

yang terkait dengan contoh data. 

2. Tujuan dari pembelajaran tak terawasi 

adalah untuk menemukan pola atau 

struktur tersembunyi dalam data, seperti 

kelompok atau kluster data yang serupa. 

3. Contoh algoritma pembelajaran tak terawasi 

termasuk K-Means Clustering, Hierarchical 

Clustering, Principal Component Analysis 

(PCA), dan Association Rule Learning. 

c. Pembelajaran Semi-Terawasi (Semi-supervised 

Learning): 
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1. Dalam pembelajaran semi-terawasi, model 

pembelajaran mesin diberikan data yang 

sebagian besar tidak dilabeli, tetapi juga 

beberapa contoh data yang sudah dilabeli. 

2. Tujuan dari pembelajaran semi-terawasi 

adalah untuk memanfaatkan informasi dari 

data yang sudah dilabeli untuk 

meningkatkan kinerja model dalam 

mempelajari struktur data yang tidak 

dilabeli. 

3. Contoh algoritma pembelajaran semi-

terawasi termasuk Self-training, Co-training, 

dan Multiview Learning. 

d. Pembelajaran Penguatan (Reinforcement 

Learning): 

1. Dalam pembelajaran penguatan, model 

pembelajaran mesin belajar melalui 

interaksi dengan lingkungan, di mana model 

melakukan tindakan dan menerima umpan 

balik (reward) berdasarkan keberhasilan 

atau kegagalan tindakan tersebut. 

2. Tujuan dari pembelajaran penguatan adalah 

untuk mempelajari kebijakan (policy) yang 

optimal untuk mengambil tindakan dalam 

lingkungan tertentu, sehingga dapat 
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mengoptimalkan total reward yang 

diterima. 

3. Contoh algoritma pembelajaran penguatan 

termasuk Q-Learning, Deep Q-Networks 

(DQN), dan Actor-Critic Methods. 

 

Setiap jenis pembelajaran mesin memiliki 

kekuatan dan kelemahan sendiri, serta aplikasi yang 

berbeda-beda tergantung pada jenis masalah yang 

ingin diselesaikan. Pemilihan jenis pembelajaran mesin 

yang tepat sangat tergantung pada karakteristik data 

dan tujuan analisis yang diinginkan. 

 

1.3. Proses Pembelajaran Mesin 

Proses pembelajaran mesin adalah serangkaian 

langkah atau tahapan yang dilalui oleh model 

pembelajaran mesin untuk mempelajari pola atau 

hubungan dalam data. Berikut adalah penjelasan 

tentang proses pembelajaran mesin secara umum: 

a. Pengumpulan dan Persiapan Data: 

1. Langkah pertama dalam proses 

pembelajaran mesin adalah mengumpulkan 

data yang relevan untuk tugas yang ingin 

diselesaikan. 
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2. Data kemudian harus dipersiapkan agar 

sesuai untuk digunakan dalam 

pembelajaran mesin. Ini termasuk 

pembersihan data, penghapusan nilai yang 

hilang, normalisasi, dan transformasi fitur. 

b. Pemilihan Model dan Metode Pembelajaran: 

1. Setelah data dipersiapkan, langkah 

berikutnya adalah memilih model 

pembelajaran mesin yang sesuai dengan 

tugas yang ingin diselesaikan. 

2. Ini juga melibatkan pemilihan metode 

pembelajaran yang sesuai, seperti 

pembelajaran terawasi, tak terawasi, semi-

terawasi, atau pembelajaran penguatan. 

c. Pelatihan Model: 

1. Setelah model dipilih, langkah selanjutnya 

adalah melatih model menggunakan data 

pelatihan. Ini melibatkan memberikan data 

pelatihan kepada model dan memperbarui 

parameter model agar sesuai dengan data 

tersebut. 

2. Proses pelatihan ini berulang hingga model 

mencapai kinerja yang memadai atau 

konvergensi. 

d. Evaluasi Model: 
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1. Setelah model dilatih, langkah selanjutnya 

adalah mengevaluasi kinerja model 

menggunakan data validasi atau data uji 

yang terpisah. 

2. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan 

metrik yang sesuai, seperti akurasi, presisi, 

recall, atau F1-score, tergantung pada jenis 

tugas dan preferensi pengguna. 

e. Penyetelan dan Optimisasi Model: 

1. Jika kinerja model tidak memenuhi harapan, 

langkah selanjutnya adalah melakukan 

penyetelan atau optimisasi model. 

2. Ini melibatkan eksperimen dengan berbagai 

hyperparameter model, teknik pre-

processing data, atau arsitektur model 

untuk meningkatkan kinerja model. 

f. Validasi dan Pengujian Model: 

1. Setelah model dioptimalkan, langkah 

terakhir adalah memvalidasi dan menguji 

model menggunakan data yang independen 

atau data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. 

2. Validasi dan pengujian ini penting untuk 

memastikan bahwa model memiliki kinerja 



10 | Intelligent Systems 

yang baik dan dapat digeneralisasi ke data 

baru. 

g. Penerapan dan Penyimpanan Model: 

1. Terakhir, model yang telah dilatih dan 

divalidasi dapat diterapkan untuk 

memecahkan masalah dunia nyata atau 

digunakan untuk membuat prediksi tentang 

data baru. 

2. Model yang telah dilatih juga harus 

disimpan dan dipelihara agar dapat 

digunakan secara efisien di masa depan. 

 

Proses pembelajaran mesin tidak selalu linear dan 

seringkali melibatkan iterasi antara langkah-langkah 

yang berbeda untuk mencapai model yang optimal. 

Oleh karena itu, fleksibilitas dan eksperimen sering kali 

menjadi kunci dalam pengembangan model 

pembelajaran mesin yang sukses. 

 

1.4. Aplikasi Pembelajaran Mesin dalam Berbagai 

Bidang 

Aplikasi pembelajaran mesin (machine learning) 

telah merambah ke berbagai bidang dan industri, 

memberikan solusi yang inovatif dan efisien dalam 

penyelesaian berbagai masalah kompleks. Berikut 
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adalah penjelasan tentang aplikasi pembelajaran mesin 

dalam berbagai bidang: 

a. Kesehatan dan Kedokteran: 

1. Diagnostik Medis 

Pembelajaran mesin digunakan untuk 

menganalisis gambar medis seperti MRI, CT 

scan, dan X-ray untuk deteksi penyakit dan 

evaluasi kondisi pasien. 

2. Prediksi Penyakit 

Algoritma pembelajaran mesin digunakan 

untuk memprediksi risiko penyakit tertentu 

atau perkembangan penyakit pada pasien 

berdasarkan data klinis dan faktor risiko. 

3. Pengobatan Personalisasi 

Pembelajaran mesin memungkinkan 

pengembangan terapi yang disesuaikan 

secara individual berdasarkan profil genetik 

dan riwayat medis pasien. 

b. Finansial: 

1. Analisis Risiko 

Pembelajaran mesin digunakan untuk 

menganalisis data keuangan dan 

mengidentifikasi pola yang menunjukkan 

risiko investasi atau kredit yang tinggi. 

2. Prediksi Pasar 
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Algoritma pembelajaran mesin dapat 

digunakan untuk memprediksi tren pasar 

saham, mata uang, atau komoditas 

berdasarkan analisis data historis dan faktor 

eksternal. 

3. Deteksi Penipuan 

Pembelajaran mesin dapat digunakan untuk 

mendeteksi aktivitas mencurigakan dalam 

transaksi keuangan dan mencegah penipuan 

kartu kredit atau pencucian uang. 

c. Perdagangan dan Pemasaran: 

1. Analisis Sentimen 

Pembelajaran mesin digunakan untuk 

menganalisis sentimen pelanggan 

berdasarkan data dari media sosial, ulasan 

produk, atau survei, untuk mengukur 

kepuasan pelanggan dan meningkatkan 

pengalaman pelanggan. 

2. Penyesuaian Produk 

Algoritma pembelajaran mesin digunakan 

untuk menyaring dan menyesuaikan 

rekomendasi produk atau layanan kepada 

pelanggan berdasarkan preferensi dan 

perilaku pembelian. 

3. Optimisasi Harga 
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Pembelajaran mesin digunakan untuk 

mengoptimalkan strategi penetapan harga 

berdasarkan permintaan pasar, dinamika 

persaingan, dan faktor-faktor lainnya. 

d. Teknologi dan Rekayasa: 

1. Pendeteksian Anomali 

Pembelajaran mesin digunakan untuk 

mendeteksi anomali atau gangguan dalam 

jaringan komputer, sistem keamanan, atau 

proses manufaktur. 

2. Pengelolaan Energi 

Algoritma pembelajaran mesin digunakan 

untuk menganalisis pola konsumsi energi 

dan mengoptimalkan penggunaan energi di 

rumah, kantor, atau fasilitas industri. 

3. Prediksi Kegagalan Mesin 

Pembelajaran mesin dapat digunakan untuk 

memprediksi kegagalan mesin atau 

peralatan berdasarkan pemantauan kondisi 

operasional dan sensor. 

e. Pendidikan dan Penelitian: 

1. Penyesuaian Kurikulum 

Pembelajaran mesin digunakan untuk 

menganalisis data kinerja siswa dan 
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menyusun kurikulum yang disesuaikan 

dengan kebutuhan individual siswa. 

2. Analisis Teks 

Algoritma pembelajaran mesin digunakan 

untuk menganalisis teks dalam penelitian 

akademik, termasuk identifikasi pola dalam 

jurnal ilmiah, analisis opini, atau pengolahan 

bahasa alami. 

 

Aplikasi pembelajaran mesin tidak terbatas pada 

bidang-bidang ini saja, tetapi juga merambah ke banyak 

bidang lainnya seperti transportasi, pertanian, hukum, 

dan banyak lagi. Dengan kemampuannya untuk 

mengolah data besar dan kompleks serta menghasilkan 

prediksi dan keputusan yang akurat, pembelajaran 

mesin terus mengubah cara kita bekerja, hidup, dan 

berinteraksi dengan dunia di sekitar kita. 
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BAB II 

PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS AND 

SINGULAR VALUE DECOMPOSITION 

 

 

2.1. Pengenalan tentang Analisis Komponen Utama 

(PCA) dan Dekomposisi Nilai Tunggal (SVD) 

PCA adalah teknik statistik yang digunakan untuk 

mereduksi dimensi dari dataset yang kompleks, dengan 

tetap mempertahankan sebanyak mungkin informasi 

yang terkandung dalam data. Tujuan utama PCA adalah 

untuk mengidentifikasi pola yang ada dalam data 

dengan mengubah variabel-variabel asli menjadi 

kombinasi linear yang disebut sebagai komponen-

komponen utama. Komponen-komponen utama ini 

diurutkan berdasarkan variansnya, sehingga komponen 

pertama akan menangkap sebagian besar varians 

dalam data, diikuti oleh komponen kedua, dan 

seterusnya. PCA sering digunakan untuk mereduksi 

dimensi dalam data yang memiliki banyak fitur, seperti 

dalam pengolahan citra, pengenalan pola, dan analisis 

data multidimensi. 

SVD adalah teknik matriks yang secara luas 

digunakan untuk memecah suatu matriks menjadi tiga 
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matriks yang lebih sederhana. Dalam konteks SVD, 

matriks asli dipecah menjadi tiga matriks: matriks 

singular kiri, matriks singular nilai-nilai tengah, dan 

matriks singular kanan. Matriks singular nilai-nilai 

tengah ini berisi informasi penting tentang struktur 

data dan dapat digunakan untuk mereduksi dimensi, 

menemukan pola, dan melakukan rekonstruksi data. 

SVD sering digunakan dalam berbagai aplikasi, 

termasuk dalam analisis teks, pengolahan gambar, 

pengenalan wajah, dan sistem rekomendasi. Dengan 

menggunakan PCA dan SVD, kita dapat 

menyederhanakan representasi data, mengurangi 

dimensi, dan mengidentifikasi pola yang penting, yang 

semuanya merupakan langkah penting dalam 

pengolahan dan analisis data dalam konteks sistem 

cerdas. 

 

2.2. Konsep Dasar PCA 

Berikut adalah penjelasan tentang konsep dasar 

PCA: 

1. Variabilitas Data 

PCA bertujuan untuk mengidentifikasi dan 

memperkuat pola yang paling bervariasi dalam 

dataset. Ini dilakukan dengan 

mentransformasikan data dari sistem koordinat 
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asli ke sistem koordinat baru di mana sumbu 

utama dari variabilitas ditempatkan dalam 

urutan menurun. 

2. Komponen Utama (Principal Components) 

Setelah data diproyeksikan ke dalam sistem 

koordinat baru, komponen-komponen utama 

diidentifikasi. Komponen utama adalah vektor-

vektor yang menggambarkan arah di mana data 

memiliki variabilitas maksimum. Komponen 

pertama menggambarkan arah variabilitas 

terbesar, diikuti oleh komponen kedua, dan 

seterusnya. 

3. Reduksi Dimensi 

Salah satu aplikasi utama PCA adalah reduksi 

dimensi. Dengan menggunakan hanya sebagian 

dari komponen utama yang paling signifikan, 

dimensi dataset dapat dikurangi tanpa 

kehilangan terlalu banyak informasi. Ini 

berguna ketika bekerja dengan dataset yang 

memiliki banyak fitur yang mungkin tidak 

semuanya relevan atau berguna. 

4. Pemulihan Informasi 

PCA memungkinkan untuk merekonstruksi data 

yang asli dari representasi yang lebih sederhana 

dengan memanfaatkan komponen utama yang 
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paling signifikan. Meskipun dimensi dikurangi, 

informasi penting dari dataset dapat 

dipertahankan dalam tingkat yang memadai. 

5. Kecocokan Model 

PCA juga dapat digunakan untuk mengurangi 

overfitting dalam model statistik dengan 

mengurangi dimensi dari fitur-fitur yang 

digunakan. Ini membantu model menjadi lebih 

umum dan meningkatkan kemampuannya 

untuk menggeneralisasi ke data yang belum 

pernah dilihat sebelumnya. 

6. Interpretasi 

Komponen utama dalam PCA dapat 

diinterpretasikan untuk mendapatkan 

pemahaman yang lebih baik tentang struktur 

data. Misalnya, dengan menganalisis bobot 

(koefisien) yang diberikan kepada setiap fitur 

dalam setiap komponen utama, kita dapat 

memahami kontribusi relatif dari setiap fitur 

terhadap variasi dalam dataset. 

 

Dengan memahami konsep dasar PCA, Maka dapat 

memanfaatkannya secara efektif dalam berbagai 

aplikasi, mulai dari reduksi dimensi hingga analisis data 

dan pemodelan statistik. 
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2.3. Perbandingan Antara PCA dan SVD 

Berikut adalah penjelasan perbandingan antara 

PCA (Analisis Komponen Utama) dan SVD 

(Dekomposisi Nilai Tunggal): 

a. Tujuan Utama: 

1. PCA 

Tujuan utama PCA adalah untuk mereduksi 

dimensi dari dataset dengan 

mempertahankan sebanyak mungkin 

informasi yang terkandung dalam data. PCA 

berfokus pada mengidentifikasi pola yang 

paling bervariasi dalam data. 

2. SVD 

SVD juga dapat digunakan untuk mereduksi 

dimensi, tetapi tujuan utamanya adalah 

untuk memecah matriks asli menjadi tiga 

matriks yang lebih sederhana: matriks 

singular kiri, matriks singular nilai-nilai 

tengah, dan matriks singular kanan. 

b. Metode Dasar: 

1. PCA 

PCA menggunakan analisis kovariansi atau 

matriks korelasi untuk mengidentifikasi 

arah variabilitas maksimum dalam data dan 
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kemudian memproyeksikan data ke dalam 

ruang dimensi yang lebih rendah. 

2. SVD 

SVD mendasarkan pada faktorisasi matriks 

asli menjadi tiga matriks, yang kemudian 

dapat digunakan untuk mereduksi dimensi, 

merekonstruksi data, dan mengidentifikasi 

pola. 

c. Komponen-komponen Utama vs. Matriks 

Singular: 

1. PCA 

PCA menghasilkan komponen-komponen 

utama, yang merupakan vektor-vektor yang 

menggambarkan arah variabilitas 

maksimum dalam data. 

2. SVD 

SVD menghasilkan matriks singular kiri dan 

kanan, serta matriks singular nilai-nilai 

tengah. Matriks singular nilai-nilai tengah 

berisi informasi penting tentang struktur 

data. 

d. Interpretasi: 

1. PCA 

Komponen-komponen utama dalam PCA 

dapat diinterpretasikan untuk memahami 
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kontribusi relatif dari setiap fitur terhadap 

variasi dalam dataset. 

2. SVD 

Interpretasi matriks singular nilai-nilai 

tengah dalam SVD seringkali lebih sulit 

daripada interpretasi langsung dari 

komponen utama dalam PCA. 

e. Kelebihan dan Kekurangan: 

1. PCA 

PCA lebih umum digunakan dalam analisis 

statistik dan memiliki interpretasi yang 

lebih intuitif, tetapi mungkin tidak selalu 

menghasilkan representasi yang optimal. 

2. SVD 

SVD lebih fleksibel dan dapat diterapkan 

pada berbagai macam masalah, tetapi 

interpretasinya bisa lebih sulit dan 

kompleks. 

f. Aplikasi: 

1. PCA 

PCA sering digunakan dalam analisis data 

multidimensi, pengurangan dimensi, dan 

kompresi data. 

2. SVD 
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SVD memiliki aplikasi yang lebih luas, 

termasuk dalam pemrosesan sinyal, 

kompresi gambar, dan pemodelan matriks. 

 

Perbandingan ini menyoroti perbedaan dan 

persamaan antara PCA dan SVD, serta kekuatan dan 

kelemahan masing-masing dalam berbagai konteks 

aplikasi. 

 

2.4. Aplikasi dalam Sistem Cerdas 

Berikut adalah penjelasan tentang aplikasi PCA dan 

SVD dalam sistem cerdas: 

a. Pengenalan Pola dan Pengenalan Gambar: 

PCA dan SVD digunakan dalam sistem cerdas 

untuk pengenalan pola dan pengenalan gambar. 

Maka membantu dalam mereduksi dimensi 

fitur-fitur yang kompleks, sehingga 

meningkatkan efisiensi dalam proses 

pengenalan pola dan pengenalan objek dalam 

gambar. 

b. Pengolahan Sinyal: 

Dalam sistem cerdas yang berbasis pengolahan 

sinyal, PCA dan SVD digunakan untuk 

menganalisis dan mengekstraksi fitur-fitur yang 

penting dari sinyal-sinyal kompleks seperti 
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sinyal audio atau sinyal biomedis. Maka 

membantu dalam pengurangan dimensi data 

dan peningkatan keakuratan analisis. 

c. Analisis Data: 

Dalam konteks sistem cerdas, PCA dan SVD 

digunakan untuk analisis data yang kompleks, 

seperti analisis data teks, analisis data sensor, 

dan analisis data bisnis. Maka membantu dalam 

mengidentifikasi pola-pola penting dalam data 

dan memahami struktur data yang rumit. 

d. Pemodelan dan Prediksi: 

PCA dan SVD sering digunakan dalam 

pemodelan dan prediksi dalam sistem cerdas. 

Maka membantu dalam mereduksi dimensi 

fitur-fitur yang tidak relevan atau redundan, 

sehingga meningkatkan kinerja model dan 

kemampuan untuk melakukan prediksi dengan 

akurat. 

e. Sistem Rekomendasi: 

Dalam sistem cerdas yang berbasis 

rekomendasi, PCA dan SVD digunakan untuk 

menganalisis dan mengekstraksi pola-pola yang 

tersembunyi dalam data pengguna, seperti 

preferensi atau kebiasaan belanja. Maka 
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membantu dalam menghasilkan rekomendasi 

yang relevan dan personal bagi pengguna. 

f. Pengenalan Wajah dan Keamanan: 

PCA dan SVD digunakan dalam sistem cerdas 

untuk pengenalan wajah dan sistem keamanan. 

Maka membantu dalam mengekstraksi fitur-

fitur penting dari gambar wajah, sehingga 

meningkatkan akurasi pengenalan dan 

keamanan sistem. 

 

Dengan memanfaatkan PCA dan SVD, sistem cerdas 

dapat meningkatkan efisiensi, akurasi, dan kinerja 

dalam berbagai aplikasi, mulai dari pengenalan pola 

hingga pemodelan dan prediksi. 

 

2.5. Tantangan dan Pembahasan Lanjutan 

Berikut adalah penjelasan tentang tantangan dan 

pembahasan lanjutan terkait dengan penggunaan PCA 

dan SVD dalam sistem cerdas: 

1. Kompleksitas Komputasi: 

Salah satu tantangan utama dalam penggunaan 

PCA dan SVD adalah kompleksitas komputasi 

yang tinggi, terutama ketika bekerja dengan 

dataset yang sangat besar atau matriks yang 

sangat besar. Hal ini dapat menyebabkan 
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peningkatan waktu komputasi dan memerlukan 

sumber daya komputasi yang lebih besar. 

2. Penanganan Dimensi Tinggi: 

PCA dan SVD mungkin mengalami kesulitan 

dalam menangani dataset dengan dimensi yang 

sangat tinggi, terutama ketika jumlah fitur 

melebihi jumlah sampel. Hal ini dapat 

menyebabkan kehilangan informasi atau 

performa yang buruk dalam menganalisis data. 

3. Kepekaan terhadap Noise: 

Kedua metode ini juga rentan terhadap noise 

dalam data. Noise yang signifikan dapat 

mempengaruhi hasil PCA dan SVD, 

menghasilkan representasi yang tidak akurat 

atau model yang tidak stabil. 

4. Seleksi Komponen Utama: 

Memilih jumlah dan jenis komponen utama 

yang tepat adalah tantangan lain. Jumlah 

komponen yang terlalu sedikit dapat 

menyebabkan kehilangan informasi, sedangkan 

jumlah yang terlalu banyak dapat menyebabkan 

overfitting atau model yang terlalu kompleks. 

5. Interpretasi dan Validasi: 

Interpretasi dari komponen utama atau matriks 

singular nilai-nilai tengah juga dapat menjadi 
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tantangan, terutama dalam konteks yang 

kompleks atau tidak terstruktur. Validasi 

interpretasi ini seringkali diperlukan untuk 

memastikan kebenaran dan relevansi hasil 

analisis. 

6. Alternatif dan Pengembangan Lanjutan: 

Meskipun PCA dan SVD adalah teknik yang kuat, 

ada juga banyak alternatif dan pengembangan 

lanjutan yang tersedia. Misalnya, ada metode 

reduksi dimensi non-linear seperti t-SNE dan 

LLE, serta variasi SVD seperti truncated SVD 

atau randomized SVD. 

7. Penanganan Data yang Hilang atau Sparse: 

PCA dan SVD mungkin tidak efektif dalam 

menangani data yang hilang atau sparse. Dalam 

kasus-kasus seperti itu, perlu ada strategi 

khusus untuk menangani data yang tidak 

lengkap atau memiliki nilai nol yang signifikan. 

 

Pembahasan lanjutan tentang tantangan ini 

melibatkan pengembangan metode, algoritma, dan 

teknik baru untuk mengatasi masalah yang dihadapi 

dalam penggunaan PCA dan SVD dalam sistem cerdas.  
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BAB III 

INDEPENDENT COMPONENT ANALYSIS 

AND FACTOR ANALYSIS 

 

 

3.1. Pengenalan tentang Analisis Komponen 

Independen (ICA) dan Analisis Faktor (FA) 

ICA adalah teknik statistik yang digunakan untuk 

memisahkan campuran sinyal menjadi komponen-

komponen yang masing-masing independen secara 

statistik. Tujuan utama ICA adalah untuk menemukan 

komponen-komponen yang paling mungkin saling 

independen, yang berarti tidak saling berkorelasi satu 

sama lain. ICA berguna dalam memisahkan campuran 

sinyal dari berbagai sumber, seperti dalam pengolahan 

sinyal audio, pengenalan pola, dan analisis komponen 

dalam data multidimensi. 

FA adalah metode statistik yang digunakan untuk 

mengidentifikasi pola dalam hubungan antara variabel-

variabel yang diamati. Tujuan utama FA adalah untuk 

menemukan faktor-faktor yang mendasari atau laten 

yang menjelaskan pola korelasi antara variabel-

variabel tersebut. Dalam FA, variabilitas dalam dataset 

dijelaskan sebagai kombinasi linear dari faktor-faktor 
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laten ini, bersama dengan faktor-faktor spesifik atau 

error. FA digunakan secara luas dalam psikometri, 

ekonometri, dan analisis data sosial untuk 

mengidentifikasi struktur yang mendasari dari data 

observasional. 

Meskipun ICA dan FA sering digunakan untuk 

tujuan analisis data multivariat, ada perbedaan 

mendasar antara keduanya. ICA berfokus pada 

pemisahan sinyal yang independen secara statistik, 

sementara FA berfokus pada mengidentifikasi faktor-

faktor laten yang mendasari pola korelasi antara 

variabel-variabel yang diamati. Dengan memahami 

perbedaan ini, Maka dapat menggunakan ICA untuk 

memahami struktur sinyal yang kompleks atau data 

yang berasal dari sumber yang berbeda, sedangkan FA 

dapat digunakan untuk mengidentifikasi struktur yang 

mendasari dari data observasional yang kompleks dan 

mengidentifikasi faktor-faktor utama yang 

mempengaruhi pola korelasi dalam data. 

 

3.2. Konsep Dasar Analisis Komponen Independen 

(ICA) 

Berikut adalah penjelasan tentang konsep dasar 

Analisis Komponen Independen (ICA): 

1. Tujuan Utama: 
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ICA adalah teknik statistik yang bertujuan untuk 

memisahkan campuran sinyal menjadi 

komponen-komponen yang masing-masing 

independen secara statistik. 

2. Komponen Independen: 

ICA berasumsi bahwa sinyal-sinyal yang diamati 

adalah hasil dari campuran dari beberapa 

sumber independen. Tujuan dari ICA adalah 

untuk mengidentifikasi dan memisahkan sinyal-

sinyal ini menjadi komponen-komponen yang 

paling independen mungkin. 

3. Proses ICA: 

Proses ICA melibatkan estimasi matriks 

pemisahan yang mengubah campuran sinyal 

menjadi sinyal-sinyal yang independen. Ini 

biasanya dilakukan dengan mencari matriks 

yang memaksimalkan kemerdekaan statistik 

antara komponen-komponen yang dipisahkan. 

4. Sifat Independen: 

Komponen-komponen yang dihasilkan oleh ICA 

harus independen satu sama lain dalam 

distribusi probabilitasnya. Ini berarti bahwa 

informasi yang terkandung dalam satu 

komponen tidak memberikan informasi 

tambahan tentang komponen lainnya. 
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5. Interpretasi: 

Interpretasi dari komponen-komponen 

independen yang dihasilkan oleh ICA dapat 

bergantung pada aplikasi tertentu. Dalam 

banyak kasus, komponen-komponen ini dapat 

diinterpretasikan sebagai sinyal-sinyal dari 

sumber yang berbeda yang tercampur bersama-

sama dalam data yang diamati. 

6. Implementasi: 

Implementasi ICA sering melibatkan 

penggunaan algoritma optimasi seperti 

algoritma turun gradien atau algoritma 

pemaksimalan likelihood. Algoritma-algoritma 

ini mencoba untuk menemukan matriks 

pemisahan yang optimal berdasarkan kriteria 

tertentu. 

 

ICA merupakan teknik yang kuat dalam analisis 

sinyal, pengolahan citra, dan pemrosesan data lainnya, 

terutama ketika sinyal-sinyal yang diamati berasal dari 

sumber-sumber yang independen secara statistik. 

Dengan memahami konsep dasar ICA, Maka dapat 

menggunakan teknik ini untuk memahami struktur 

sinyal kompleks dan mengidentifikasi sumber-sumber 

yang mendasarinya. 
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3.3. Perbandingan Antara ICA dan FA 

Berikut adalah penjelasan perbandingan antara 

Analisis Komponen Independen (ICA) dan Analisis 

Faktor (FA): 

a. Tujuan Utama: 

1. ICA 

Tujuan utama ICA adalah memisahkan 

campuran sinyal menjadi komponen-

komponen yang masing-masing independen 

secara statistik. 

2. FA 

Tujuan utama FA adalah mengidentifikasi 

faktor-faktor laten yang mendasari pola 

korelasi antara variabel-variabel yang 

diamati. 

b. Kemandirian Statistik: 

1. ICA 

ICA berasumsi bahwa sinyal-sinyal yang 

diamati adalah hasil dari campuran dari 

beberapa sumber independen, dan 

tujuannya adalah untuk menemukan 

komponen-komponen yang saling 

independen secara statistik. 

2. FA 
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FA berasumsi bahwa variabilitas dalam 

dataset dijelaskan sebagai kombinasi linear 

dari faktor-faktor laten yang mendasarinya, 

bersama dengan faktor-faktor spesifik atau 

error. 

c. Sifat Komponen atau Faktor: 

1. ICA 

Komponen-komponen yang dihasilkan oleh 

ICA harus independen satu sama lain dalam 

distribusi probabilitasnya 

2. FA 

Faktor-faktor yang dihasilkan oleh FA bisa 

bersifat berkorelasi, dan biasanya tidak 

diharuskan untuk saling independen. 

d. Interpretasi: 

1. ICA 

Interpretasi dari komponen-komponen 

independen yang dihasilkan oleh ICA sering 

kali lebih langsung, dan dapat diartikan 

sebagai sinyal-sinyal dari sumber yang 

berbeda. 

2. FA 

Interpretasi dari faktor-faktor laten dalam 

FA sering kali lebih abstrak, dan 

memerlukan pemahaman yang lebih 
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mendalam tentang domain atau konteks 

data. 

e. Aplikasi: 

1. ICA 

ICA sering digunakan dalam analisis sinyal, 

pengolahan citra, dan pemrosesan data 

lainnya, terutama ketika sinyal-sinyal 

berasal dari sumber yang independen 

secara statistik. 

2. FA 

FA sering digunakan dalam psikometri, 

ekonometri, dan analisis data sosial untuk 

mengidentifikasi struktur yang mendasari 

dari data observasional yang kompleks. 

f. Kompleksitas Algoritma: 

1. ICA 

Algoritma-algoritma untuk ICA sering kali 

lebih rumit karena mencoba untuk 

menemukan matriks pemisahan yang 

optimal berdasarkan kriteria kemandirian 

statistik. 

2. FA 

Algoritma untuk FA lebih sederhana karena 

tujuannya adalah untuk mengekstraksi 
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faktor-faktor yang menjelaskan sebanyak 

mungkin variabilitas dalam data. 

 

Dengan memahami perbedaan dan persamaan 

antara ICA dan FA, Maka dapat memilih metode yang 

paling sesuai dengan tujuan analisis dan karakteristik 

data yang diamati. 

 

3.4. Aplikasi dalam Sistem Cerdas 

Berikut adalah penjelasan tentang aplikasi Analisis 

Komponen Independen (ICA) dan Analisis Faktor (FA) 

dalam sistem cerdas: 

a. Aplikasi ICA dalam Sistem Cerdas: 

1. Pengolahan Sinyal dan Suara 

ICA digunakan dalam sistem cerdas untuk 

memisahkan sinyal audio yang berasal dari 

berbagai sumber, seperti pembicaraan, 

musik, dan suara lingkungan. Contohnya 

adalah dalam sistem pengenalan ucapan, di 

mana ICA dapat membantu memisahkan 

suara latar belakang dari ucapan yang 

diinginkan. 

2. Analisis Citra 

Dalam pengolahan citra, ICA dapat 

digunakan untuk memisahkan berbagai 
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komponen citra yang tercampur, seperti 

memisahkan objek dari latar belakang atau 

memisahkan berbagai tekstur dalam citra 

medis. 

3. Deteksi Anomali 

ICA dapat digunakan dalam sistem cerdas 

untuk deteksi anomali atau kejadian langka 

dalam data. Contohnya adalah dalam 

pemantauan jaringan komputer, di mana 

ICA dapat digunakan untuk mendeteksi 

serangan siber yang tidak biasa. 

b. Aplikasi FA dalam Sistem Cerdas: 

1. Pemodelan Data Multivariat 

FA digunakan dalam sistem cerdas untuk 

memahami struktur yang mendasari dari 

data yang kompleks. Contohnya adalah 

dalam analisis data konsumen, di mana FA 

dapat digunakan untuk mengidentifikasi 

faktor-faktor yang mempengaruhi perilaku 

belanja konsumen. 

2. Rekomendasi Personalisasi 

Dalam sistem rekomendasi, FA dapat 

digunakan untuk memodelkan preferensi 

pengguna berdasarkan sejumlah faktor 

laten. Ini memungkinkan sistem untuk 
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memberikan rekomendasi yang lebih 

personal dan relevan kepada pengguna. 

3. Analisis Sentimen 

FA dapat digunakan dalam sistem cerdas 

untuk menganalisis sentimen dalam teks 

atau data sosial media. Ini memungkinkan 

sistem untuk mengidentifikasi faktor-faktor 

utama yang mempengaruhi sentimen positif 

atau negatif dalam data. 

 

Dengan menerapkan ICA dan FA dalam sistem 

cerdas, Maka dapat memanfaatkan kekuatan analisis 

komponen untuk menghadapi tantangan dalam 

pemrosesan data yang kompleks dan membuat sistem 

yang lebih cerdas dan adaptif. 

 

3.5. Tantangan dan Pembahasan Lanjutan 

berikut adalah penjelasan tentang tantangan dan 

pembahasan lanjutan terkait dengan penggunaan 

Analisis Komponen Independen (ICA) dan Analisis 

Faktor (FA) dalam sistem cerdas: 

a. Kompleksitas Algoritma: 

Tantangan utama dalam penggunaan ICA dan 

FA adalah kompleksitas algoritma yang terlibat 

dalam pemisahan sinyal atau faktor. Algoritma-
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algoritma ini sering memerlukan komputasi 

yang intensif dan memori yang besar, terutama 

ketika bekerja dengan data besar. 

b. Interpretasi dan Validasi: 

Interpretasi dari komponen-komponen 

independen dalam ICA atau faktor-faktor laten 

dalam FA sering kali rumit dan memerlukan 

pemahaman yang mendalam tentang domain 

atau konteks data. Validasi hasil juga menjadi 

penting untuk memastikan kebenaran dan 

relevansi interpretasi tersebut. 

c. Penanganan Data yang Hilang atau Sparse: 

ICA dan FA mungkin tidak efektif dalam 

menangani data yang hilang atau sparse. Dalam 

kasus seperti itu, perlu ada strategi khusus 

untuk menangani data yang tidak lengkap atau 

memiliki nilai nol yang signifikan. 

d. Pemilihan Jumlah Komponen atau Faktor: 

Tantangan lain adalah pemilihan jumlah 

komponen atau faktor yang tepat dalam ICA 

atau FA. Jumlah yang tidak tepat dapat 

menghasilkan representasi yang tidak akurat 

dari data atau model yang terlalu kompleks. 

e. Kesulitan dalam Ekstraksi Informasi yang 

Berarti: 
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Dalam beberapa kasus, ICA atau FA mungkin 

kesulitan dalam mengekstraksi informasi yang 

berarti dari data, terutama ketika data sangat 

kompleks atau multidimensi. 

f. Integrasi dengan Sistem Cerdas yang Lebih 

Besar: 

Integrasi ICA atau FA dengan sistem cerdas yang 

lebih besar juga dapat menjadi tantangan. 

Penggunaan hasil analisis ini dalam konteks 

yang lebih luas seringkali memerlukan integrasi 

dengan berbagai komponen sistem cerdas 

lainnya. 

 

Pembahasan lanjutan tentang tantangan ini 

melibatkan pengembangan metode, algoritma, dan 

teknik baru untuk mengatasi masalah yang dihadapi 

dalam penggunaan ICA dan FA dalam sistem cerdas. 

Dengan memahami dan mengatasi tantangan ini, Maka 

dapat meningkatkan efektivitas dan efisiensi analisis 

data dalam konteks sistem cerdas. 

 

3.6. Pengenalan Suara dengan ICA dalam Sistem 

Pengenalan Ucapan 

Pengenalan suara dengan ICA dalam sistem 

pengenalan ucapan melibatkan penggunaan Analisis 
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Komponen Independen (ICA) untuk memisahkan sinyal 

suara yang berasal dari berbagai sumber yang berbeda 

dalam lingkungan akustik. Berikut adalah penjelasan 

lebih rinci: 

1. Pemisahan Sinyal: 

Lingkungan akustik sering kali kompleks, 

dengan berbagai sumber suara yang bersamaan, 

seperti pembicaraan manusia, latar belakang 

bising, atau suara lainnya. ICA dapat digunakan 

untuk memisahkan sinyal suara dari sumber-

sumber yang berbeda dalam lingkungan 

tersebut. 

2. Identifikasi Komponen Independen: 

Setelah memisahkan sinyal, ICA 

mengidentifikasi komponen-komponen suara 

yang independen satu sama lain. Ini 

memungkinkan sistem untuk membedakan 

sinyal yang berasal dari berbagai pembicara 

atau sumber yang berbeda. 

3. Ekstraksi Fitur dan Representasi: 

Komponen-komponen independen yang 

dihasilkan oleh ICA dapat digunakan sebagai 

fitur-fitur yang direpresentasikan dari suara. 

Fitur-fitur ini kemudian dapat digunakan untuk 
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melatih model pengenalan ucapan yang lebih 

akurat. 

4. Pengenalan Ucapan: 

Setelah fitur-fitur diekstraksi, sistem dapat 

menggunakan untuk mengidentifikasi ucapan 

yang diucapkan. Metode klasifikasi seperti 

mesin vektor pendukung (SVM) atau jaringan 

saraf tiruan (ANN) sering digunakan untuk 

membedakan ucapan yang berbeda 

berdasarkan fitur-fitur yang diekstraksi. 

5. Integrasi dengan Sistem Ucapan: 

Sistem pengenalan ucapan yang menggunakan 

ICA sering diintegrasikan dengan sistem lain, 

seperti sistem kontrol suara atau sistem 

transkripsi otomatis, untuk berbagai aplikasi, 

termasuk assistive technology, perangkat 

pintar, atau perangkat kendali dalam 

lingkungan yang berisik. 

 

Penerapan ICA dalam sistem pengenalan ucapan 

memungkinkan sistem untuk lebih efektif memisahkan, 

menganalisis, dan menginterpretasi sinyal suara yang 

kompleks, menghasilkan pengenalan ucapan yang lebih 

akurat dan handal, bahkan dalam lingkungan yang 

bising sekalipun.  
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BAB IV 

LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS 

 

 

4.1. Konsep Dasar Linear Discriminant Analysis 

(LDA) 

1. Definisi LDA 

Linear Discriminant Analysis (LDA) adalah 

teknik statistik yang digunakan untuk 

menemukan kombinasi linear dari fitur-fitur 

yang memisahkan atau membedakan dua atau 

lebih kelas dari suatu objek atau peristiwa. 

Kombinasi linear ini dikenal sebagai "fungsi 

diskriminan" dan digunakan untuk klasifikasi 

dan pengurangan dimensi. LDA berusaha 

memaksimalkan jarak antara kelas-kelas sambil 

meminimalkan varians di dalam kelas-kelas 

tersebut. 

2. Sejarah dan Pengembangan LDA 

LDA pertama kali diperkenalkan oleh Ronald A. 

Fisher pada tahun 1936 sebagai "Fisher's Linear 

Discriminant." Fisher mengembangkan metode 

ini sebagai alat untuk membedakan antara dua 

kelas dan memperkenalkan konsep fungsi 

diskriminan untuk klasifikasi. Sejak itu, LDA 
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telah berkembang dan diadaptasi untuk 

berbagai aplikasi di bidang statistik, machine 

learning, dan pengolahan data. Perkembangan 

komputasi dan teknik pembelajaran mesin telah 

memperluas penggunaan LDA dalam sistem 

cerdas dan analisis data besar. 

3. Teori Dasar dan Prinsip Kerja LDA 

a. Matematika di Balik LDA: 

• Mean Vectors: Untuk setiap kelas dalam 

dataset, kita menghitung vektor mean, 

yang merupakan rata-rata dari semua 

vektor fitur dalam kelas tersebut. 

• Covariance Matrices: Matriks kovariansi 

dihitung untuk mengukur bagaimana dua 

variabel acak dalam dataset berubah 

bersama. 

• Between-Class Variance (Sb): Matriks ini 

mengukur perbedaan antara mean kelas. 

• Within-Class Variance (Sw): Matriks ini 

mengukur variasi dalam kelas. 

b. Fungsi Diskriminan: 

LDA mencari kombinasi linear dari fitur yang 

memaksimalkan rasio varians antara kelas 

(Sb) terhadap varians dalam kelas (Sw). 
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Fungsi diskriminan dapat dinyatakan 

sebagai:  

𝑊 = arg  𝑚𝑎𝑥𝑊

𝑊𝑇𝑆𝑏𝑊

𝑊𝑇𝑆𝑤𝑊
 

di mana W adalah vektor bobot yang 

menentukan arah dari fungsi diskriminan. 

c. Reduksi Dimensi: 

LDA juga dapat digunakan untuk reduksi 

dimensi dengan memproyeksikan data ke 

ruang berdimensi lebih rendah yang 

memaksimalkan separabilitas kelas. 

Misalnya, jika ada 𝑘 kelas, LDA akan 

memproyeksikan data ke ruang dengan 𝑘 − 1 

dimensi. 

d. Klasifikasi: 

Setelah proyeksi data ke ruang baru, LDA 

melakukan klasifikasi dengan menggunakan 

fungsi diskriminan untuk menentukan kelas 

mana yang paling dekat dengan titik data 

baru. 

e. Langkah-Langkah Algoritma LDA: 

• Hitung Mean Vektor: Hitung mean dari 

setiap kelas. 
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• Hitung Matriks Kovariansi: Hitung 

matriks kovariansi dalam kelas dan 

antara kelas. 

• Hitung Matriks Proyeksi: Cari vektor 

bobot yang memaksimalkan rasio antara 

varians antara kelas terhadap varians 

dalam kelas. 

• Proyeksikan Data: Proyeksikan data ke 

ruang berdimensi lebih rendah 

menggunakan matriks proyeksi. 

• Klasifikasikan Data: Klasifikasikan data 

berdasarkan proyeksi. 

 

Dari penjelasan diatas, dapat disimpulkan bahwa 

Linear Discriminant Analysis (LDA) adalah alat yang 

kuat untuk klasifikasi dan reduksi dimensi yang 

digunakan dalam berbagai aplikasi, mulai dari 

pengolahan citra hingga analisis genomik. Dengan 

memahami konsep dasar, sejarah, dan teori di balik 

LDA, kita dapat lebih efektif mengaplikasikannya dalam 

konteks sistem cerdas untuk mengidentifikasi pola dan 

membuat keputusan berbasis data. 
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4.2. Proses dan Tahapan dalam LDA 

Linear Discriminant Analysis (LDA) melibatkan 

beberapa langkah utama dalam prosesnya, yang 

meliputi preprocessing data, penentuan fungsi 

diskriminan, reduksi dimensi, dan klasifikasi. Berikut 

adalah penjelasan lebih rinci tentang masing-masing 

tahapan ini: 

1. Preprocessing Data 

Preprocessing adalah langkah awal yang 

penting untuk memastikan data siap digunakan 

dalam analisis LDA. Beberapa tahapan dalam 

preprocessing meliputi : 

a. Pengumpulan Data: Kumpulkan data yang 

akan digunakan, pastikan data memiliki 

label kelas yang jelas. 

b. Pembersihan Data: Hilangkan atau impute 

missing values, koreksi kesalahan data, dan 

normalisasi data jika diperlukan. 

c. Standarisasi Data: Skala fitur-fitur agar 

memiliki mean nol dan variansi satu, ini 

membantu menghindari bias dalam 

penghitungan jarak antar kelas. 

d. Pembagian Dataset: Pisahkan dataset 

menjadi data pelatihan dan data pengujian 

untuk evaluasi model. 
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2. Penentuan Fungsi Diskriminan 

Penentuan fungsi diskriminan adalah inti dari 

LDA. Langkah-langkahnya meliputi: 

Hitung Mean Vektor Kelas: Untuk setiap kelas k, 

hitung mean vektor 𝜇𝑘: 

𝜇𝑘 =
1

𝑁𝑘
∑ 𝑥𝑖

𝑁𝑘

𝑖=1

 

di mana 𝑁𝑘  adalah jumlah sampel dalam kelas k. 

Hitung Matriks Kovariansi Dalam Kelas (Sw): 

Matriks kovariansi dalam kelas mengukur 

dispersi sampel dalam setiap kelas. Dihitung 

sebagai: 

𝑆𝑤 = ∑ ∑(𝜇𝑘 − 𝜇)(𝜇𝑘 − 𝜇)𝑇

𝑁𝑘

𝑖=1

𝐾

𝑘=1

 

Hitung Matriks Kovariansi Antar Kelas (Sb): 

Matriks kovariansi antar kelas mengukur 

dispersi antara mean kelas terhadap mean total: 

𝑆𝑏 =  ∑ 𝑁𝑘

𝐾

𝑘=1

(𝜇𝑘 − 𝜇)(𝜇𝑘 − 𝜇)𝑇 

di mana 𝜇 adalah mean vektor dari seluruh data. 

Hitung Vektor Bobot (w): Vektor bobot yang 

memaksimalkan rasio varians antar kelas 

terhadap varians dalam kelas: 

𝑤 =  𝑆𝑤
−1(𝜇1 − 𝜇2) 
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Untuk kasus dengan lebih dari dua kelas, proses 

ini melibatkan perhitungan eigenvector dan 

eigenvalue dari matriks 𝑆𝑤
−1𝑆𝑏 

3. Reduksi Dimensi 

Setelah fungsi diskriminan ditentukan, data 

dapat diproyeksikan ke ruang berdimensi lebih 

rendah: 

Proyeksi Data: Proyeksikan data asli x ke ruang 

baru y menggunakan vektor bobot w :  

𝑦 =  𝑤𝑇𝑥 

Untuk lebih dari dua kelas, gunakan beberapa 

vektor bobot yang berkorespondensi dengan 

eigenvalue terbesar untuk menentukan ruang 

proyeksi berdimensi lebih rendah. 

4. Klasifikasi 

Langkah terakhir adalah menggunakan proyeksi 

untuk klasifikasi : 

a. Penghitungan Nilai Diskriminan: Hitung 

nilai diskriminan untuk setiap sampel data 

di ruang proyeksi. 

b. Penentuan Kelas: Tetapkan kelas untuk 

setiap sampel berdasarkan nilai 

diskriminan. Untuk kasus dua kelas, sampel 

diklasifikasikan berdasarkan apakah nilai 

diskriminan positif atau negatif. Untuk lebih 
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dari dua kelas, sampel diklasifikasikan 

berdasarkan kedekatan ke mean proyeksi 

dari setiap kelas. 

c. Evaluasi Model: Gunakan data pengujian 

untuk mengukur kinerja model. Metode 

evaluasi meliputi akurasi, precision, recall, 

F1-score, dan confusion matrix. 

Proses dan tahapan dalam Linear Discriminant Analysis 

melibatkan langkah-langkah sistematis mulai dari 

preprocessing data, penentuan fungsi diskriminan, 

reduksi dimensi, hingga klasifikasi. Dengan mengikuti 

tahapan-tahapan ini, LDA dapat digunakan untuk 

memisahkan kelas-kelas secara efektif dalam berbagai 

aplikasi, termasuk dalam konteks sistem cerdas. 

 

4.3. Implementasi LDA dalam Intelligent Systems 

1. Penggunaan LDA dalam Machine Learning 

Linear Discriminant Analysis (LDA) adalah 

teknik yang banyak digunakan dalam machine 

learning untuk tujuan klasifikasi dan reduksi 

dimensi. Berikut adalah beberapa cara LDA 

digunakan dalam machine learning : 

a. Klasifikasi: 

• Multi-Class Classification: LDA dapat 

menangani masalah klasifikasi dengan 
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lebih dari dua kelas dengan menemukan 

kombinasi linear yang memaksimalkan 

jarak antara mean kelas. 

• Supervised Learning: LDA digunakan 

dalam supervised learning di mana data 

pelatihan dengan label kelas digunakan 

untuk membangun model yang dapat 

memprediksi kelas dari data baru. 

b. Reduksi Dimensi: 

• Feature Extraction: LDA dapat 

digunakan untuk mengurangi jumlah 

fitur dalam dataset dengan 

memproyeksikan data ke ruang 

berdimensi lebih rendah sambil 

mempertahankan informasi yang 

memaksimalkan separabilitas antar 

kelas. 

• Preprocessing Step: Sebagai langkah 

preprocessing, LDA membantu dalam 

menangani curse of dimensionality dan 

meningkatkan kinerja algoritma 

klasifikasi lainnya dengan mengurangi 

noise dan redundansi dalam fitur. 

c. Pengolahan Citra: 
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• Face Recognition: LDA digunakan untuk 

pengenalan wajah dengan mengurangi 

dimensi gambar wajah dan 

mengekstraksi fitur yang paling relevan 

untuk membedakan antara individu. 

• Object Recognition: Dalam pengenalan 

objek, LDA membantu dalam 

mengekstraksi fitur penting yang 

memisahkan kelas objek yang berbeda. 

d. Analisis Teks: 

• Text Classification: LDA digunakan 

untuk klasifikasi teks dengan mengubah 

teks ke representasi fitur dan 

memisahkan dokumen berdasarkan 

kategori mereka (misalnya, spam vs. 

non-spam). 

• Sentiment Analysis: LDA membantu 

dalam analisis sentimen dengan 

memisahkan teks positif, negatif, dan 

netral berdasarkan fitur linguistik. 

2. Integrasi LDA dengan Sistem Cerdas 

Integrasi LDA dengan sistem cerdas (intelligent 

systems) melibatkan penggunaan LDA sebagai 

komponen dalam arsitektur yang lebih besar 

untuk meningkatkan kemampuan analitik dan 
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pengambilan keputusan. Berikut adalah 

beberapa contoh integrasi tersebut: 

a. Sistem Pengenalan Wajah: 

▪ Pipeline Pengenalan Wajah: LDA 

digunakan sebagai bagian dari pipeline 

pengenalan wajah yang mencakup 

deteksi wajah, ekstraksi fitur, dan 

klasifikasi identitas. LDA membantu 

dalam mengekstraksi fitur yang 

membedakan individu yang berbeda. 

▪ Keamanan dan Pengawasan: Dalam 

aplikasi keamanan, LDA digunakan untuk 

memverifikasi identitas individu dan 

mendeteksi intrusi berdasarkan fitur 

wajah. 

b. Sistem Rekomendasi: 

▪ Personalized Recommendations: LDA 

digunakan untuk mengklasifikasikan 

pengguna berdasarkan preferensi 

mereka dan memberikan rekomendasi 

yang disesuaikan. Misalnya, dalam e-

commerce, LDA membantu dalam 

mengklasifikasikan produk berdasarkan 

preferensi pembeli dan 

merekomendasikan produk serupa. 
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▪ Content Filtering: LDA membantu dalam 

menyaring konten dengan 

mengklasifikasikan artikel, video, atau 

musik ke dalam kategori yang relevan 

dengan preferensi pengguna. 

c. Sistem Kesehatan: 

▪ Diagnostik Medis: LDA digunakan untuk 

menganalisis data medis dan 

mengklasifikasikan penyakit 

berdasarkan gejala dan hasil tes. Ini 

membantu dokter dalam membuat 

keputusan diagnostik yang lebih cepat 

dan akurat. 

▪ Pengelompokan Pasien: Dalam 

manajemen kesehatan, LDA digunakan 

untuk mengelompokkan pasien 

berdasarkan profil risiko mereka dan 

merancang intervensi yang disesuaikan. 

d. Sistem Pengolahan Bahasa Alami (NLP): 

▪ Speech Recognition: LDA membantu 

dalam mengklasifikasikan suara 

berdasarkan fitur akustik dan fonetik, 

meningkatkan akurasi sistem pengenalan 

suara. 
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▪ Chatbots dan Asisten Virtual: Dalam 

chatbots dan asisten virtual, LDA 

digunakan untuk mengklasifikasikan 

maksud pengguna dan memberikan 

respons yang relevan. 

 

Linear Discriminant Analysis (LDA) memiliki 

aplikasi yang luas dalam machine learning dan sistem 

cerdas. Dalam machine learning, LDA digunakan untuk 

klasifikasi dan reduksi dimensi, yang meningkatkan 

kinerja dan efisiensi model. Dalam sistem cerdas, LDA 

diintegrasikan sebagai komponen penting untuk 

pengenalan wajah, sistem rekomendasi, diagnostik 

medis, dan pengolahan bahasa alami. Integrasi LDA 

membantu dalam meningkatkan kemampuan analitik 

dan pengambilan keputusan dari sistem cerdas, 

memberikan solusi yang lebih canggih dan efisien 

dalam berbagai domain aplikasi. 

 

4.4. Keunggulan dan Keterbatasan Linear 

Discriminant Analysis (LDA) 

1. Keunggulan LDA 

a. Efisiensi Komputasi: LDA lebih efisien secara 

komputasi dibandingkan metode lain karena 

melibatkan operasi matriks sederhana. 
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b. Reduksi Dimensi: LDA efektif untuk 

mengurangi jumlah fitur dan menghilangkan 

redundansi, membantu mengatasi masalah 

curse of dimensionality. 

c. Klasifikasi yang Baik untuk Data Linear: 

Sangat efektif dalam memisahkan kelas yang 

dapat dipisahkan secara linear. 

d. Robust terhadap Overfitting: Lebih robust 

terhadap overfitting pada dataset kecil 

dibandingkan dengan model yang lebih 

kompleks. 

e. Maksimalisasi Separabilitas Kelas: 

Memaksimalkan jarak antar kelas dan 

meminimalkan variansi dalam kelas, 

menghasilkan pemisahan kelas yang lebih 

baik. 

f. Implementasi yang Mudah: Dasar 

matematika yang sederhana membuat LDA 

mudah diimplementasikan dan dipahami. 

2. Keterbatasan LDA 

a. Asumsi Linearitas: LDA mengasumsikan 

hubungan linear antar fitur, sehingga 

performa menurun jika data tidak linear. 

b. Asumsi Distribusi Normal: Mengasumsikan 

fitur dalam setiap kelas mengikuti distribusi 
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normal. Jika tidak, hasilnya mungkin tidak 

akurat. 

c. Kesamaan Kovariansi: Mengasumsikan 

matriks kovariansi setiap kelas sama, yang 

jika berbeda, performa akan terpengaruh. 

d. Sensitif terhadap Outlier: Outlier dapat 

mempengaruhi mean dan matriks 

kovariansi, mengurangi akurasi model. 

e. Keterbatasan pada Data Berdimensi Tinggi: 

Performanya bisa menurun pada dataset 

dengan dimensi sangat tinggi jika jumlah 

sampel tidak memadai. 

f. Kelas Tidak Seimbang: Kesulitan dalam 

mengatasi masalah klasifikasi dengan kelas 

yang tidak seimbang. 
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BAB V 

HIERARCHICAL CLUSTERING 

 

 

5.1. Konsep Dasar Hierarchical Clustering 

Hierarchical Clustering adalah salah satu metode 

dalam analisis klaster yang membagi data menjadi 

kelompok-kelompok yang lebih kecil dan lebih 

terorganisir secara hierarkis. Di sini, kita akan 

menjelaskan definisi dan prinsip dasar Hierarchical 

Clustering serta beberapa jenisnya. 

1. Definisi dan Prinsip Dasar 

a. Hierarchical Clustering: Merupakan metode 

pengelompokan data di mana kita 

membangun hierarki klaster. Setiap titik data 

awal dimulai sebagai klaster tunggal, lalu 

secara berurutan, dua klaster yang paling 

dekat digabungkan menjadi satu. Proses ini 

berlanjut hingga semua titik data menjadi 

satu klaster besar atau hingga kriteria 

penghentian tertentu tercapai. 

b. Prinsip Dasar: Ide dasar di balik Hierarchical 

Clustering adalah untuk menemukan 

hubungan yang bergradasi antara data, di 

mana kita dapat memahami struktur 
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hierarkis yang ada di dalamnya. Ini 

memungkinkan pemahaman yang lebih 

dalam tentang bagaimana titik data saling 

terkait, baik dalam klaster yang lebih kecil 

maupun dalam klaster yang lebih besar. 

2. Jenis-Jenis Hierarchical Clustering 

a. Agglomerative Hierarchical Clustering: 

Metode ini dimulai dengan setiap titik data 

sebagai klaster tunggal, kemudian secara 

iteratif menggabungkan klaster yang paling 

mirip satu sama lain. 

Proses ini terus berlanjut hingga semua titik 

data menjadi satu klaster besar. 

Salah satu algoritma terkenal adalah 

algoritma Single Linkage, Complete Linkage, 

dan Average Linkage. 

b. Divisive Hierarchical Clustering: 

Pendekatan yang berlawanan dengan 

agglomerative clustering, di mana kita 

memulai dengan satu klaster besar yang 

berisi semua titik data dan secara iteratif 

membaginya menjadi klaster yang lebih kecil. 

Proses ini berlanjut hingga setiap titik data 

menjadi satu klaster yang terpisah. 
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Meskipun kurang umum daripada 

agglomerative clustering, divisif clustering 

memberikan wawasan yang berharga 

tentang struktur hierarkis data. 

 

Kesimpulan dari penjelasan diatas yaitu 

Hierarchical Clustering adalah metode yang kuat untuk 

menemukan struktur hierarkis dalam data. Dengan 

memahami prinsip dasarnya dan jenis-jenisnya, kita 

dapat menggunakannya secara efektif untuk 

menganalisis dan memahami hubungan antara titik 

data dalam berbagai konteks aplikasi. 

 

5.2. Metode Agglomerative Hierarchical Clustering 

Metode Agglomerative Hierarchical Clustering 

adalah salah satu pendekatan yang umum digunakan 

dalam analisis klaster, di mana klaster diperbarui 

secara berurutan dengan menggabungkan dua klaster 

yang paling mirip satu sama lain pada setiap 

langkahnya. Berikut ini adalah langkah-langkah 

algoritma, metrik penggabungan yang relevan dalam 

konteks Intelligent Systems, dan contoh penerapan 

dalam lingkungan Intelligent Systems. 

1. Langkah-Langkah Algoritma 

a. Inisialisasi Klaster: 
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Setiap titik data dianggap sebagai klaster 

tunggal. 

b. Perhitungan Jarak Antar Klaster: 

Hitung jarak antara setiap pasang klaster. 

Metrik jarak yang umum digunakan meliputi 

jarak Euclidean, Manhattan, atau 

Mahalanobis, tergantung pada karakteristik 

data. 

c. Pemilihan Pasangan Klaster yang Paling 

Mirip: 

Tentukan dua klaster yang memiliki jarak 

paling dekat, yaitu klaster yang memiliki 

jarak minimum di antara semua pasangan 

klaster. 

d. Penggabungan Klaster: 

Gabungkan dua klaster yang dipilih menjadi 

satu klaster baru. 

Perbarui matriks jarak antar klaster dengan 

menghitung jarak baru antara klaster yang 

baru terbentuk dan klaster yang tersisa. 

e. Ulangi Langkah 3 dan 4: 

Ulangi proses pemilihan dan penggabungan 

klaster hingga hanya satu klaster yang 

tersisa. 
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2. Metrik Penggabungan yang Relevan dalam 

Konteks Sistem Cerdas 

Dalam konteks Intelligent Systems, pemilihan 

metrik penggabungan haruslah relevan dengan 

jenis data yang dihadapi dan tujuan analisis 

yang diinginkan. Misalnya, untuk data spasial 

seperti data GPS atau sensor, metrik 

penggabungan yang memperhitungkan 

koordinat spasial dapat lebih bermakna. Metrik 

penggabungan juga harus mempertimbangkan 

jenis atribut dan skala data, serta kompleksitas 

ruang fitur. 

3. Contoh Penerapan dalam Lingkungan Intelligent 

Systems 

Contoh penerapan Agglomerative Hierarchical 

Clustering dalam lingkungan Intelligent Systems 

termasuk : 

a. Segmentasi Pelanggan: Penggunaan 

Agglomerative Hierarchical Clustering untuk 

mengelompokkan pelanggan berdasarkan 

pola pembelian mereka, dengan tujuan 

meningkatkan targeting iklan dan 

personalisasi layanan. 

b. Analisis Tren Sensor IoT: Klaster data 

sensor IoT dari berbagai perangkat untuk 
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mengidentifikasi pola yang mungkin 

tersembunyi dalam data, seperti pola 

perilaku yang menunjukkan potensi 

kegagalan perangkat. 

c. Pengelompokan Entitas dalam Sistem 

Pencarian Informasi Cerdas: 

Mengelompokkan hasil pencarian 

berdasarkan kesamaan topik atau 

karakteristik untuk meningkatkan 

pengalaman pengguna dalam menemukan 

informasi yang relevan. 

 

Dari penjelasan diatas, dapat disimpulkan bahwa 

Metode Agglomerative Hierarchical Clustering adalah 

alat yang berguna dalam analisis klaster, terutama 

dalam konteks Sistem Cerdas di mana kita ingin 

memahami struktur data yang kompleks dan 

mengambil keputusan yang cerdas berdasarkan 

wawasan yang diperoleh dari analisis klaster. Dengan 

memilih metrik penggabungan yang tepat dan 

memahami langkah-langkah algoritma, kita dapat 

mengaplikasikan metode ini secara efektif dalam 

berbagai skenario aplikasi yang melibatkan data besar 

dan kompleks. 
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5.3. Metode Divisive Hierarchical Clustering 

Metode Divisive Hierarchical Clustering adalah 

pendekatan top-down dalam analisis klaster di mana 

kita memulai dengan satu klaster besar yang berisi 

semua titik data dan secara berurutan membaginya 

menjadi klaster-klaster yang lebih kecil. Berikut ini 

adalah penjelasan tentang algoritma dan penerapannya 

dalam sistem cerdas, perbandingan dengan 

Agglomerative Clustering, serta keunggulan dan 

keterbatasannya. 

1. Algoritma dan Penerapannya dalam Sistem 

Cerdas 

Algoritma Divisive Hierarchical Clustering 

a. Inisialisasi Klaster: 

Mulai dengan satu klaster besar yang 

mencakup semua titik data. 

b. Pemilihan Klaster untuk Dibagi: 

Pilih klaster yang akan dibagi berdasarkan 

kriteria tertentu, seperti ukuran klaster 

atau heterogenitas internalnya. 

c. Pembagian Klaster: 

Bagi klaster yang dipilih menjadi dua sub-

klaster menggunakan algoritma seperti K-

means atau spektral clustering. 
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Tentukan titik pemisahan berdasarkan 

metrik jarak atau kesamaan yang sesuai. 

d. Perhitungan Jarak Antar Klaster: 

Perbarui jarak atau metrik kesamaan antar 

klaster setelah pembagian. 

e. Ulangi Langkah 2-4: 

Terus ulangi proses pemilihan dan 

pembagian klaster hingga setiap titik data 

berada dalam klaster tersendiri atau hingga 

kriteria penghentian tertentu tercapai. 

2. Penerapan dalam Sistem Cerdas 

Dalam sistem cerdas, metode Divisive 

Hierarchical Clustering dapat diterapkan pada 

berbagai bidang, seperti : 

a. Pengelompokan Dokumen: Membagi 

koleksi dokumen besar ke dalam kategori-

kategori yang lebih kecil dan lebih terfokus 

untuk meningkatkan efisiensi pencarian 

dan pengelolaan informasi. 

b. Analisis Jaringan Sosial: Mengidentifikasi 

komunitas atau kelompok dalam jaringan 

sosial dengan memulai dari keseluruhan 

jaringan dan membaginya menjadi sub-

jaringan yang lebih kecil dan lebih terkait. 
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c. Deteksi Anomali: Membagi data menjadi 

klaster-klaster yang lebih kecil untuk 

mendeteksi anomali atau pola yang tidak 

biasa dalam data besar, seperti dalam 

keamanan siber atau pemantauan 

kesehatan. 

3. Perbandingan dengan Agglomerative Clustering 

Agglomerative Clustering: 

▪ Pendekatan Bottom-Up: Dimulai dengan 

setiap titik data sebagai klaster tunggal dan 

menggabungkannya secara berurutan. 

▪ Komputasi Jarak: Menggunakan metrik 

jarak untuk menggabungkan klaster yang 

paling mirip. 

▪ Keterbatasan: Bisa lebih lambat karena 

memerlukan perhitungan jarak yang 

intensif pada setiap langkah penggabungan. 

Divisive Clustering: 

▪ Pendekatan Top-Down: Dimulai dengan 

satu klaster besar dan membaginya secara 

berurutan. 

▪ Pemilihan Klaster: Memilih klaster untuk 

dibagi dapat menjadi kompleks dan 

memerlukan kriteria khusus. 
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▪ Keterbatasan: Kurang umum digunakan 

dan bisa menjadi lebih sulit 

diimplementasikan dalam beberapa kasus. 

4. Keunggulan dan Keterbatasan 

Keunggulan Divisive Hierarchical Clustering: 

a. Granularitas Tinggi: Memberikan kontrol 

yang lebih baik atas pembagian klaster dari 

awal. 

b. Efektivitas dalam Pemisahan Awal: Dapat 

lebih efektif dalam menemukan struktur 

klaster yang besar sejak awal. 

c. Pemahaman Hierarkis: Meningkatkan 

pemahaman tentang struktur hierarkis data 

dari perspektif yang lebih luas. 

 

Keterbatasan Divisive Hierarchical Clustering: 

a. Kompleksitas Komputasi: Bisa menjadi sangat 

kompleks dan memerlukan banyak sumber 

daya komputasi, terutama untuk dataset besar. 

b. Pemilihan Kriteria Pembagian: Memilih klaster 

yang tepat untuk dibagi dan metode 

pembagiannya bisa menjadi menantang. 

c. Kurang Umum: Kurang umum digunakan dan 

didukung oleh alat dan perangkat lunak 

dibandingkan dengan agglomerative clustering. 
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Disimpulkan bahwa Metode Divisive Hierarchical 

Clustering memberikan pendekatan alternatif yang 

menarik untuk mengelompokkan data dengan memulai 

dari klaster besar dan membaginya secara bertahap. 

Meskipun memiliki keunggulan dalam pemisahan awal 

dan granularitas tinggi, metode ini juga menghadapi 

tantangan dalam kompleksitas komputasi dan 

pemilihan kriteria pembagian yang tepat. Dalam 

konteks sistem cerdas, penerapan yang cermat dari 

metode ini dapat menghasilkan wawasan yang lebih 

dalam dan terstruktur tentang data yang kompleks. 

 

5.4. Tantangan dan Peluang dalam Implementasi 

Hierarchical Clustering 

Hierarchical Clustering adalah alat yang kuat 

dalam analisis data, namun, seperti teknik lainnya, 

memiliki tantangan dan peluang dalam 

implementasinya, terutama dalam konteks sistem 

cerdas. Berikut adalah penjelasan mengenai tantangan 

dalam skalabilitas dan efisiensi, serta peluang untuk 

inovasi dalam integrasi dengan sistem cerdas yang 

lebih lanjut. 

1. Tantangan dalam Skalabilitas dan Efisiensi 

a. Kompleksitas Komputasi: 
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• Agglomerative Clustering: Memiliki 

kompleksitas waktu sebesar O(n^3) 

dan kompleksitas ruang sebesar 

O(n^2), yang membuatnya sulit untuk 

diterapkan pada dataset besar. 

• Divisive Clustering: Meskipun bisa 

lebih efisien dalam beberapa kasus, 

pemilihan klaster untuk dibagi dan 

proses pembagian memerlukan banyak 

perhitungan yang dapat menjadi tidak 

praktis untuk dataset besar. 

b. Penggunaan Memori: 

Hierarchical Clustering memerlukan 

penyimpanan jarak antar semua pasangan 

titik data atau klaster, yang dapat menjadi 

sangat besar seiring dengan bertambahnya 

ukuran dataset. 

c. Kecepatan Pemrosesan: 

Proses iteratif penggabungan atau 

pembagian klaster bisa sangat lambat, 

terutama ketika dataset sangat besar atau 

ketika jumlah klaster yang diinginkan 

sangat kecil. 

d. Metrik Jarak yang Rumit: 
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Pemilihan dan perhitungan metrik jarak 

yang sesuai bisa menjadi kompleks dan 

mahal secara komputasi, terutama ketika 

data memiliki dimensi yang tinggi atau sifat 

yang tidak standar. 

2. Peluang untuk Inovasi dalam Integrasi dengan 

Sistem Cerdas yang Lebih Lanjut 

a. Parallel Computing: 

• Cluster Computing: Menggunakan cluster 

komputer untuk memproses bagian-

bagian dari data secara paralel dapat 

mengurangi waktu pemrosesan secara 

signifikan. 

• GPU Acceleration: Menggunakan 

kemampuan pemrosesan paralel dari 

GPU untuk menghitung jarak dan 

menggabungkan klaster dengan lebih 

cepat. 

b. Approximate Hierarchical Clustering: 

• Algoritma Approximate: 

Mengembangkan algoritma approximate 

yang dapat menghasilkan hasil yang 

mendekati dengan kompleksitas 

komputasi yang lebih rendah. 



70 | Intelligent Systems 

• Sampling Techniques: Menggunakan 

teknik sampling untuk mengurangi 

jumlah data yang diproses tanpa 

kehilangan terlalu banyak informasi 

penting. 

c. Incremental Hierarchical Clustering: 

• Real-Time Processing: Mengembangkan 

metode yang memungkinkan 

penambahan data secara real-time tanpa 

harus mengulang seluruh proses 

clustering dari awal. 

• Streaming Data: Menerapkan algoritma 

yang dapat bekerja dengan data 

streaming, memungkinkan sistem untuk 

mengelompokkan data saat data baru 

masuk. 

d. Integrasi dengan Machine Learning dan AI: 

• Hybrid Models: Menggabungkan 

hierarchical clustering dengan teknik 

machine learning lainnya, seperti neural 

networks atau reinforcement learning, 

untuk meningkatkan akurasi dan 

efisiensi. 

• Feature Selection: Menggunakan 

algoritma AI untuk otomatisasi seleksi 
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fitur yang relevan sebelum proses 

clustering, mengurangi dimensi dan 

meningkatkan efisiensi. 

e. Adaptive Clustering Methods: 

• Dynamic Adjustment: Mengembangkan 

algoritma yang dapat menyesuaikan 

parameter clustering secara dinamis 

berdasarkan karakteristik data yang 

terus berubah. 

• Self-Learning Algorithms: Menggunakan 

pendekatan pembelajaran mandiri untuk 

memungkinkan algoritma memahami 

dan menyesuaikan diri dengan pola data 

yang kompleks tanpa intervensi manusia. 

 

Hierarchical Clustering menghadapi tantangan 

signifikan dalam hal skalabilitas dan efisiensi, terutama 

ketika diterapkan pada dataset yang sangat besar dan 

kompleks. Namun, dengan kemajuan teknologi dalam 

komputasi paralel, algoritma approximate, dan 

integrasi dengan teknik AI yang lebih canggih, ada 

banyak peluang untuk mengatasi tantangan ini dan 

meningkatkan kinerja serta aplikasi dari hierarchical 

clustering dalam sistem cerdas. Inovasi di bidang ini 

dapat membuka pintu bagi aplikasi baru yang lebih 
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efisien dan efektif dalam mengelompokkan dan 

menganalisis data yang kompleks. 
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BAB VI 

K – MEANS CLUSTERING 

 

 

6.1. Pendahuluan 

K-Means Clustering adalah algoritma pembelajaran 

tanpa pengawasan yang mengelompokkan kumpulan 

data yang tidak berlabel ke dalam cluster yang berbeda. 

Tujuan bab ini adalah untuk mengeksplorasi dasar-

dasar dan pengoperasian K-Means clustering serta 

implementasinya dengan menggunakan software 

Python. Pembelajaran unsupervised adalah proses 

mengajarkan komputer untuk menggunakan data yang 

tidak disebutkan namanya dan tidak diklasifikasikan 

serta memungkinkan algoritma bekerja pada data 

tersebut tanpa pengawasan, tanpa pelatihan data 

sebelumnya, dalam hal ini tugas machine learning 

adalah mengatur data yang tidak diurutkan menurut 

variasinya.  

K adalah singkatan dari clustering, menugaskan 

titik data ke salah satu dari k cluster bergantung pada 

jarak dari pusat cluster. Dimulai dengan menetapkan 

pusat cluster secara acak di centroid. Setiap titik data 

kemudian ditugaskan ke satu cluster berdasarkan 

jarakdari pusat cluster. Setelah menetapkan setiap titik 
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ke salah satu cluster, centroid baru diproses. Proses ini 

dilakukan secara iteratif hingga ditemukan cluster yang 

baik. Analisisnya ditentukan jumlah cluster terlebih 

dahulu melalui titik-titiknya yang ditempatkan dalam 

satu kelompok.  

Dalam beberapa kasus, K tidak terdefinisi dengan 

jelas dan kita harus memikirkan jumlah K yang optimal. 

K artinya clustering memberikan performa terbaik, 

datanya harus terpisah dengan baik. Jika titik data 

tumpang tindih, pengelompokan tersebut tidak cocok. 

K Means lebih cepat dibandingkan teknik clustering 

lainnya. Artinya terdapat hubungan yang kuat antar 

titik data. Cluster K Means tidak memberikan informasi 

yang jelas tentang kualitas cluster. Penentuan awal 

pusat cluster yang berbeda dapat menghasilkan cluster 

yang berbeda. Selain itu, algoritma K Means sensitif 

terhadap noise karena terkunci pada nilai minimum 

lokal.  

Analisis cluster digunakan dalam basis data dan 

pembelajaran mesin untuk mengelompokkan objek 

serupa ke dalam cluster.  

Pengelompokan K-means adalah teknik analisis 

klaster yang banyak digunakan yang tujuannya adalah 

membagi sekumpulan objek menjadi K klaster 

sedemikian rupa sehingga rata-rata klaster, yang 
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didefinisikan sebagai jumlah kuadrat jarak antar objek, 

diminimalkan. 

Pengelompokan hierarki dan pengelompokan K-

means adalah dua teknik yang umum digunakan dalam 

bidang pembelajaran tanpa pengawasan untuk 

mengelompokkan titik data ke dalam kelompok yang 

berbeda. Pengelompokan K-means membagi data 

menjadi sejumlah cluster yang telah ditentukan, 

sedangkan pengelompokan hierarki menciptakan 

struktur seperti pohon hierarki untuk mewakili 

hubungan antar cluster. 

 

6.2. Tujuan pengelompokan K-Means Clustering 

Tujuan dari clustering adalah untuk membagi 

populasi atau kumpulan titik data menjadi beberapa 

kelompok sehingga titik data dalam setiap kelompok 

dapat dibandingkan satu sama lain dan berbeda dengan 

titik data dalam kelompok lainnya. Pada dasarnya 

pengelompokan data berdasarkan seberapa mirip dan 

berbedanya data tersebut.  

Dalam K Means Clustering akan sekumpulan item 

data, dengan nilai fiturnya. Tujuannya adalah 

mengkategorikan item-item tersebut ke dalam 

kelompok. Untuk mencapai hal ini, kita akan 

menggunakan algoritma K-means, sebuah algoritma 

https://www-geeksforgeeks-org.translate.goog/clustering-in-machine-learning/?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=id&_x_tr_hl=id&_x_tr_pto=tc
https://www-geeksforgeeks-org.translate.goog/set-in-cpp-stl/?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=id&_x_tr_hl=id&_x_tr_pto=tc
https://www-geeksforgeeks-org.translate.goog/comparable-vs-comparator-in-java/?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=id&_x_tr_hl=id&_x_tr_pto=tc
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pembelajaran tanpa pengawasan. 'K' pada nama 

algoritma mewakili jumlah grup/cluster tempat kita 

ingin mengklasifikasikan item kita. 

Algoritma akan mengkategorikan item ke dalam k 

kelompok atau kelompok kesamaan. Untuk menghitung 

kemiripan tersebut, kita akan menggunakan jarak 

Euclidean sebagai pengukurannya. 

Algoritmanya bekerja sebagai berikut:   

1. Pertama, kita menginisialisasi k titik secara 

acak, yang disebut mean atau cluster centroids. 

2. Dikategorikan setiap item ke mean terdekatnya, 

dan memperbarui koordinat mean, yang 

merupakan rata-rata item yang dikategorikan 

dalam cluster tersebut. 

3. Kita ulangi proses tersebut untuk sejumlah 

iterasi tertentu dan buat cluster baru 

 

6.3. Aplikasi K Means Clustering dengan Software 

Phyton 

Pertama, setiap titik data secara acak ditugaskan 

ke salah satu centroid. Kemudian, menghitung pusat 

centroid (yang secara fungsional merupakan pusat) 

setiap klaster, dan menugaskan ulang setiap titik data 

ke klaster dengan pusat centroid terdekat. Ulangi 

proses ini hingga penetapan cluster untuk setiap titik 
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data tidak lagi berubah. 

Pengelompokan K-means mengharuskan kita 

memilih jumlah cluster untuk pengelompokan data. 

Metode eblow memungkinkan kita membuat grafik 

inersia (metrik berbasis jarak) dan memvisualisasikan 

titik di mana inersia mulai berkurang secara linier. Titik 

ini disebut sebagai "eblow" dan merupakan perkiraan 

yang baik untuk nilai K terbaik berdasarkan data yang 

ada. 

Contoh Program Phyton 

 

Gambar 6.1. Source Code Program Klustering Dengan 

Phyton 
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Gambar 6.2. Sebaran K data Pada K Clustering 

 

Sekarang kita menggunakan elbow method untuk 

memvisualisasikan intertia untuk nilai K yang berbeda: 

 

 

Gambar 6.3. Source Code K Means Clustering Elbow 
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Methode 

 

Gambar 6.4. Grafik Elbow Methode Untuk K Clustering 

 

Souce Code Untuk Nilai K = 4 

 

Gambar 6.5. Souce Code Untuk Jumlah Cluster = 4 
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Gambar 6.6. Grafik Untuk Jumlah Cluster = 4 

Dari gambar 6.6 tersebut data dibedaan menjadi 4 

warna yaitu cluster warna biru, hijau, hitam dan kuning 
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BAB VII 

EXPECTATION-MAXIMIZATION (EM) 

 

 

7.1. Pendahuluan               

Algoritma EM atau algoritma Expectation-

Maximization dikembangkan oleh Arthur Dempster, 

Nan Laird, dan Donald Rubin pada tahun 1977, 

dianggap sebagai model variabel laten untuk 

menentukan parameter local maximum likehood dari 

suatu model statistik. Metode ini digunakan untuk 

memperoleh perkiraan nilai maximum likehood dari 

beberapa variabel yang terkadang ada yang bisa 

diamati dan ada yang tidak bisa diamati. Beberapa fitur 

learning di sebagian besar program machine learning 

digunakan di dunia nyata, namun hanya sebagian kecil 

yang dapat diamati.  

Variabel laten adalah variabel yang dapat 

disimpulkan dari data yang terlihat tetapi tidak diukur 

atau diamati secara langsung. Variabel laten sangat 

penting dalam menangkap pola dasar, hubungan, atau 

elemen yang tidak dapat diobservasi dan dapat 

mempengaruhi data obervasi di berbagai model 

statistik.  Berikut adalah beberapa kesulitan utama 

yang dihadapi variabel laten dalam mengestimasi 



82 | Intelligent Systems 

maximum likehood: 

• Variabel laten dapat mengakibatkan data tidak 

lengkap jika beberapa variabel model tidak ada 

atau tidak terlihat. Estimasi probabilitas 

maksimum seringkali memerlukan data yang 

komprehensif; Permasalahan data yang tidak 

lengkap dapat ditangani dengan dua cara yaitu 

penanganan nilai yang hilang atau penghitungan 

variabel. 

• Dengan bertambahnya jumlah parameter dan 

potensi saling ketergantungan antar variabel 

yang lebih rumit, estimasi parameter dalam 

model yang kompleks menjadi semakin sulit. 

Oleh karena itu, perlu melakukan pendekatan 

estimasi yang kompleks seperti algoritma 

Maximum-Expectation (EM) atau inferensi 

variasional. 

• Istilah pengidentifikasian menggambarkan 

kapasitas yang secara independen memastikan 

nilai parameter model dari data yang diamati. 

Jika terdapat variabel laten, permasalahan 

identifikasi dapat terjadi, yang berarti beberapa 

nilai parameter dapat menghasilkan 

kemungkinan yang sama. 
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• Biaya komputasi: Estimasi model variabel laten 

bisa menjadi proses yang mahal. Teknik 

numerik berulang sering digunakan untuk 

mengoptimalkan fungsi likehood ketika ada 

variabel laten. sehingga memerlukan banyak 

waktu dan sumber daya, terutama untuk dataset 

yang besar atau kompleks.   

 

Dan untuk mengatasi tantangan atau kesulitan 

tersebut, dikembangkanlah algoritma EM. 

 

7.2. Algoritma EM 

Algoritma Expectation-Maximization digunakan 

juga untuk memprediksi nilai variabel laten (variabel 

yang tidak dapat diobservasi secara langsung tetapi 

disimpulkan dari nilai variabel observasi lainnya). 

Tujuan utama algoritma EM adalah memanfaatkan data 

observasi yang tersedia dari dataset untuk 

memperkirakan data variabel laten yang hilang, dan 

kemudian menggunakan data tersebut untuk 

memperbarui nilai parameter dalam langkah-M. 

Algoritma EM paling dikenal dalam machine learning 

karena penggunaannya dalam permalahan 

unsupervised learning seperti estimasi density dan 

pengelompokan expectation maximization. 
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7.2.1. Diagram Alir Algoritma EM 

Pendeskripsian sekumpulan parameter awal 

dengan mempertimbangkan kumpulan data parsial 

adalah sebagai berikut: 

 

Gambar 1. Desain Algoritma EM 

 

• Tahap Ekspetasi (E - step): memperkirakan 

(menebak) nilai data yang hilang menggunakan 

dataset yang dapat diakses dan dapat 

diobservasi. 

• Langkah Maksimalisasi (M - step): Untuk 

mengupdate parameter, menggunakan data 

lengkap yang dihasilkan dengan mengikuti fase 

ekspektasi (E). 

• Langkah 2 dan 3 harus diulang sampai 

konvergensi tercapai. 
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Berikut ini adalah contoh tahap demi tahap 

Expectation Maximization, dengan mengambil beberapa 

permasalahan studi kasus: 

• Inisialisasi nilai parameter sebagai tahapan 

pertama. Selanjutnya sistem diberikan data 

observasi yang tidak lengkap dengan anggapan 

bahwa data tersebut berasal dari model 

tertentu. 

• Tahapan kedua, yang dikenal dengan 

Expectation atau E-Step, digunakan untuk 

memperkirakan atau menebak nilai data yang 

hilang atau tidak lengkap dengan menggunakan 

data observasi. E-step juga memperbarui 

sebagian besar variabel. 

• Tahapan ketiga dikenal sebagai Maximization 

atau langkah M, dan ini adalah saat kita 

menggunakan seluruh data dari tahapan ke-2 

untuk memperbarui nilai parameter. 

• Tahapan keempat atau terakhir adalah 

menentukan apakah nilai variabel laten 

konvergen atau tidak. Jika hasilnya "ya", akhiri 

prosedurnya; jika tidak, ulangi dari tahapan 2 

hingga terjadi konvergensi. 
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7.2.2. Konvergensi dalam Algoritma EM 

Konvergensi didefinisikan sebagai skenario 

tertentu dalam probabilitas berdasarkan intuisi. 

Misalnya, jika dua variabel acak mempunyai 

perbedaan kemungkinan yang sangat kecil, maka 

keduanya dikatakan konvergen. Dengan kata lain, 

konvergensi terjadi ketika nilai-nilai sekumpulan 

variabel match satu sama lain. 

 

7.3. Gaussian mixing Model (GMM) 

Gaussian mixing Model (GMM) adalah model 

campuran yang menggabungkan fungsi distribusi 

probabilitas yang tidak terdefinisi. Selain itu, GMM 

memerlukan perkiraan nilai statistik seperti mean dan 

deviasi standar atau parameter. Model ini digunakan 

untuk mengestimasi parameter distribusi probabilitas 

yang paling sesuai dengan density dari  dataset 

pelatihan tertentu. Implementasi Model Gaussian 

Mixing dengan Python adalah sebagai berikut:  

1.  Impor Perpustakaan yang diperlukan: 

• NumPy: library Python untuk operasi 

numerik. 

• Scikit-learn Gaussian Mixture: untuk 

mengimplementasikan Model Gaussian 

Mixing. 
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2.  Menyiapkan Data sebagai berikut: 

• Mengganti 'data' dengan data sebenarnya, 

dimana setiap baris menjadi observasi dan 

setiap kolom mewakili fitur. 

3.  Membuat Objek GMM dengan mengikuti 

tahapan sebagai berikut: 

• Membuat objek Gaussian Mixture dengan 

scikit-learn. 

• Menge-set jumlah komponen (cluster) yang 

harus diidentifikasi oleh GMM. 

4.  Menyesuaikan GMM dengan Data yang akan 

dipakai sebagai berikut: 

• Untuk menyesuaikan model dengan data, 

gunakan fungsi fit objek GMM. 

• Sebagai argumennya berupa penjelasan 

dari data. 

5.  Mulai membuat Prediksi: 

• Untuk memperoleh label cluster prediksi 

data, digunakan metode prediksi objek 

GMM. 

• Label setiap titik data menjelaskan 

penetapan clusternya. 

6.  Parameter GMM dapat diakses sebagai berikut:  

Parameter GMM yang dipasang dapat dilihat 

seperti mean, kovarians, dan bobot komponen. 
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• gmm.means_ dapat digunakan untuk 

mengakses sarana. 

• gmm.covariances_ menyediakan akses ke 

kovarians. 

• gmm.weights_ dapat digunakan untuk 

mengakses bobot. 

 

Kode tersebut akan menampilkan nama klaster 

yang diproyeksikan serta parameter GMM (rata-rata 

(means), kovarians, dan bobot). 

 

Source code : 

# Step 1: Import library                                                   

import numpy as np                                                   

from sklearn.mixture import 

GaussianMixture                                                  

                                                   

# Step 2: Menyiapkan data                                                  

# Ganti 'data' dengan data 

sebenarnya                                                

data = 

np.array([[3.6,3.3],                                                           [2.6,2.

9],                                                           [6.1,7.1],                           

                                [7.7,7.9],                                                

          [1.2,5.3]])                                                  
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# Step 3: membuat GMM 

object                                                   

gmm = 

GaussianMixture(n_components=3)                                       

           

# Step 4: mencocokkan nilai GMM dengan 

data                                                

gmm.fit(data)                                                  

                                                   

# Step 5: Tahap Prediksi                                                   

labels = gmm.predict(data)                                                   

                                                   

# Step 6: Mengakses parameter 

GMM                                                  

means = gmm.means_                                                   

covariances = 

gmm.covariances_                                                   

weights = gmm.weights_                                                   

                                                   

# Print Label Prediksi dan parameter 

GMM                                                   

print("Label Prediksi:")                                                   

print(labels)                                                  
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print("Nilai Parameter 

Means:")                                                  

print(means)                                                   

print("Nilai Parameter 

Kovarian:")                                                   

print(covariances)                                                   

print("Nilai Parameter 

Bobot:")                                                  

print(weights) 

 

Hasil Output Program : 

 

Gambar 2. Hasil Output Program Expectation-

Maximization 
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Perlu diperhatikan untuk mengganti array 'data' 

dengan data aktual dan, jika perlu, menginstal library 

yang diperlukan (NumPy dan scikit-learn). 

 

7.4. Aplikasi dan Kasus Penggunaan Algoritma EM 

Tujuan utama algoritma EM adalah 

memperkirakan data yang hilang dalam variabel laten 

menggunakan data observasi dari dataset. 

Implementasi dan fungsi dari Algoritma EM dalam 

beberapa studi kasus antara lain: 

• Algoritma EM berguna dalam pengelompokan 

data machine learning. 

• sering digunakan dalam visi komputer dan 

pemrosesan bahasa alami (NLP). 

• Imputasi Data Hilang: Teknik EM digunakan 

dalam analisis statistik untuk menangani data 

yang hilang. EM dapat memperkirakan nilai 

yang hilang dengan memperbarui perkiraan 

secara iteratif bergantung pada data yang 

tersedia dan asumsi model.  

• Algoritma EM digunakan dalam analisis kelas 

laten, yaitu pendekatan statistik yang digunakan 

untuk mendeteksi kelas-kelas yang tidak 

teramati (laten) dalam suatu populasi. 

Algoritma EM membantu memperkirakan 
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probabilitas kelas laten dan distribusi 

probabilitas untuk setiap subgrup. 

• HMM (Hidden Markov Model): Algoritma EM 

digunakan untuk melatih HMM, yang banyak 

digunakan dalam pengenalan suara, 

pemrosesan bahasa alami, dan bioinformatika. 

Berdasarkan urutan yang dapat diamati dan 

variabel laten (tersembunyi), metode ini 

memprediksi parameter model seperti 

probabilitas transisi dan emisi. 

• Analisis Faktor: Algoritma EM digunakan dalam 

analisis faktor, yaitu metode untuk mendeteksi 

komponen laten yang menjelaskan korelasi 

variabel yang diamati. Proses ini membantu 

dalam memperkirakan beban faktor, 

memungkinkan pengurangan dimensi dan 

interpretasi struktur data yang rumit. 

• Unsupervised Clustering dan Segmentasi Data : 

Teknik EM dapat digunakan untuk clustering 

dan segmentasi data unsupervised. Teknik 

rekonstruksi gambar, seperti computerized 

tomography (CT) scan atau magnetic resonance 

imaging (MRI), menggunakan algoritma EM. EM 

memprediksi informasi yang hilang secara 

berulang untuk merekonstruksi gambar 
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berkualitas tinggi dari pengamatan yang tidak 

lengkap atau berisik. 

 

7.5. Keuntungan Algoritma EM 

Kelebihan Algoritma EM adalah sebagai berikut: 

• Dua langkah dasar pertama dari metode EM, E-

step dan M-step, mudah diterapkan di banyak 

skenario machine learning. 

• Missing Data: Algoritma EM sangat bermanfaat 

untuk mengatasi data yang hilang. Hal ini 

memungkinkan estimasi nilai yang hilang 

dengan memperbarui estimasi secara iteratif 

bergantung pada data dan asumsi model yang 

ada. Fitur ini berguna dalam berbagai bidang di 

mana data yang hilang tersebar luas. 

• Estimasi Maximum Likehood (MLE): Algoritma 

EM adalah pendekatan optimasi yang efektif 

untuk MLE. Metodologi EM menentukan 

estimasi parameter yang paling mungkin dalam 

model dengan variabel laten atau data yang 

tidak teramati. 

• Fleksibilitas Model: Metode EM memungkinkan 

pemodelan yang fleksibel dengan memasukkan 

variabel laten atau komponen tersembunyi ke 

dalam model. Hal ini memungkinkan estimasi 
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parameter variabel laten, memungkinkan 

pemodelan kejadian dunia nyata yang lebih 

canggih dan tepat. 

 

7.6. Kekurangan Algoritma EM 

Kekurangan Algoritma EM adalah sebagai berikut: 

• Sensitivitas Inisialisasi: Algoritma EM sensitif 

terhadap nilai parameter awal yang dipilih. 

Inisialisasi yang berbeda dapat menghasilkan 

solusi yang berbeda, termasuk konvergensi ke 

likehood fungsi local maximum.  

• Konvergensinya lambat: Konvergensi algoritma 

EM bisa jadi lamban, terutama dalam model 

yang kompleks dengan banyak parameter atau 

dataset yang besar. dibutuhkan banyak iterasi 

untuk mencapai konvergensi, sehingga 

memerlukan waktu penghitungan yang lebih 

lama. 

• Local Optima: Metode EM cenderung terjebak 

dalam likehood fungsi optimal lokal. Kendala ini 

dapat dikurangi dengan menggunakan prosedur 

inisialisasi lain atau menjalankan beberapa 

proses. 

• Algoritma EM mengandaikan bahwa data yang 

diamati dan seluruh data (termasuk variabel 
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yang hilang atau laten) dimodelkan bersama. 

Asumsi ini mungkin tidak berlaku di semua 

kasus, namun dapat berdampak pada 

keakuratan dan keandalan estimasi. 

• Sensitivitas Misspesifikasi Model: Jika asumsi 

dasar model tidak standard, atau model salah 

ditentukan, estimasi algoritma EM menjadi bias 

atau salah. Penting untuk menganalisis asumsi 

model secara cermat dan memvalidasi 

kecukupan model. 
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BAB VIII 

REGRESSION AND SUPPORT VECTOR 

MACHINE 

 

 

8.1. Definisi Regression 

Regression adalah metode statistik yang digunakan 

untuk memahami hubungan antara satu atau lebih 

variabel independen (prediktor) dan variabel 

dependen (respon). Tujuan utama regresi adalah untuk 

memodelkan dan memprediksi nilai variabel dependen 

berdasarkan nilai variabel independen. 

Kategori Regression 

Regression dibagi menjadi beberapa kategori 

berdasarkan hubungan antara variabel dan jenis data 

yang digunakan. Beberapa kategori utama termasuk: 

• Linear Regression 

• Polynomial Regression 

• Logistic Regression 

 

8.1.1. Linear Regression 

Linear Regression adalah metode yang 

digunakan untuk memodelkan hubungan linier 

antara variabel dependen dan satu atau lebih 
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variabel independen. Persamaan dasar linear 

regression adalah: 

𝑦 =  𝛽0 + 𝛽1𝑥+∈ 

Keterangan: 

𝑦 : variabel dependen 𝑥: variabel independen  

𝛽0 : intersep 𝛽1 : koefisien slope  

∈ : error term 

Aplikasi Linear Regression: 

a. Prediksi harga rumah berdasarkan fitur 

seperti luas tanah, jumlah kamar, dll. 

b. Analisis tren penjualan berdasarkan waktu. 

c. Estimasi pengaruh faktor ekonomi terhadap 

pertumbuhan ekonomi. 

 

8.1.2. Polynomial Regression 

Polynomial Regression adalah bentuk regresi 

yang digunakan ketika hubungan antara variabel 

dependen dan independen tidak linier. Persamaan 

dasar polynomial regression adalah: 

𝑦 =  𝛽0 +  𝛽1𝑥 + 𝛽1𝑥2 + ⋯ + 𝛽𝑛𝑥𝑛+ ∈ 

di mana 𝑛 adalah derajat polinomial. 

Aplikasi Polynomial Regression: 

• Model pertumbuhan populasi yang 

menunjukkan pola non-linier. 
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• Analisis kecepatan reaksi kimia berdasarkan 

suhu. 

• Prediksi permintaan produk yang memiliki 

siklus musiman. 

 

8.1.3. Logistic Regression 

Logistic Regression digunakan untuk model 

klasifikasi biner, di mana variabel dependen adalah 

kategori (misalnya, sukses/gagal, ya/tidak). 

Persamaan dasar logistic regression menggunakan 

fungsi logit adalah: 

𝑃(𝑦 = 1) =  
1

1 + 𝑒−(𝛽0+ 𝛽1𝑥1+⋯+ 𝛽𝑛𝑥𝑛) 
 

 

di mana 𝑃(𝑦 = 1) adalah probabilitas 

kejadian kelas 1. 

Aplikasi Logistic Regression: 

a. Deteksi penipuan dalam transaksi keuangan. 

b. Prediksi kemungkinan penyakit berdasarkan 

faktor kesehatan. 

c. Analisis churn pelanggan dalam industri 

telekomunikasi. 
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8.2. Pengantar Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine (SVM) adalah metode 

pembelajaran mesin yang digunakan terutama untuk 

tugas klasifikasi dan regresi. SVM bekerja dengan 

mencari hyperplane atau garis pemisah yang 

memisahkan kelas-kelas data dengan margin terbesar. 

 

8.2.1. Definisi dan Prinsip Kerja SVM 

SVM adalah algoritma pembelajaran mesin 

yang digunakan untuk menemukan hyperplane 

optimal yang memisahkan dua kelas data dengan 

margin terbesar. Prinsip utama SVM adalah 

memaksimalkan margin antara kelas-kelas data, 

sehingga meningkatkan kemampuan generalisasi 

model pada data baru. SVM bekerja dengan 

mencari hyperplane yang memisahkan kelas-kelas 

dalam ruang fitur berdimensi tinggi. 

 

8.2.2. Hyperplane dan Margin 

• Hyperplane: Hyperplane adalah garis 

pemisah dalam ruang fitur yang 

membedakan antara kelas-kelas data. Dalam 

ruang dua dimensi, hyperplane adalah garis; 

dalam ruang tiga dimensi, hyperplane 
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adalah bidang; dan dalam ruang yang lebih 

tinggi, hyperplane adalah hiperbidang. 

• Margin: Margin adalah jarak antara 

hyperplane dan titik data terdekat dari 

setiap kelas (disebut support vectors). SVM 

berusaha memaksimalkan margin ini untuk 

meningkatkan kemampuan generalisasi. 

 

8.2.3. Fungsi Kernel 

Fungsi kernel adalah teknik untuk mengubah 

data ke dalam ruang berdimensi lebih tinggi di 

mana hyperplane dapat ditemukan untuk 

memisahkan data yang tidak dapat dipisahkan 

secara linier dalam ruang asli. Kernel ini 

memungkinkan SVM untuk menyelesaikan masalah 

klasifikasi non-linier. 

 

8.2.4. Jenis-Jenis Kernel 

a. Linear Kernel 

• Definisi: Linear kernel digunakan ketika 

data dapat dipisahkan secara linier. 

• Fungsi: 𝐾 = (𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) =  𝑥𝑖  . 𝑥𝑗  

• Aplikasi: Digunakan untuk masalah di 

mana data dapat dipisahkan oleh garis 

lurus. 
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b. Polynomial Kernel 

• Definisi: Polynomial kernel 

memungkinkan pemisahan data dengan 

polinomial dari derajat tertentu, 

memungkinkan pemisahan yang lebih 

kompleks. 

• Fungsi: 𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) =  (𝑥𝑖  . 𝑥𝑗 + 𝑐)𝑑 , di mana 

c adalah konstanta dan d adalah derajat 

polinomial. 

• Aplikasi: Digunakan untuk masalah di 

mana hubungan antara kelas data lebih 

kompleks daripada linear. 

c. Radial Basis Function (RBF) Kernel 

• Definisi: Juga dikenal sebagai Gaussian 

kernel, RBF kernel digunakan untuk data 

yang tidak dapat dipisahkan secara linier 

dengan menggunakan fungsi 

eksponensial. 

• Fungsi: : 𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = exp (−𝛾‖𝑥𝑖  . 𝑥𝑗‖
2

), di 

mana 𝛾 adalah parameter yang 

menentukan lebar Gaussian. 

• Aplikasi: Sangat efektif untuk data 

dengan hubungan non-linier yang 

kompleks. 
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Dari penjelasan diatas dapat disimpulkan 

bahwa SVM adalah metode yang kuat dan 

serbaguna untuk tugas klasifikasi dan regresi. 

Dengan menggunakan fungsi kernel, SVM dapat 

menangani masalah yang tidak dapat dipisahkan 

secara linier dengan sangat efektif. Hyperplane, 

margin, dan berbagai jenis kernel memungkinkan 

SVM untuk menjadi salah satu metode yang paling 

fleksibel dan efisien dalam pembelajaran mesin. 

 

8.3. Aplikasi Regression dan SVM dalam Intelligent 

Systems 

Regresi dan Support Vector Machine (SVM) adalah 

dua metode pembelajaran mesin yang sering digunakan 

dalam pengembangan sistem cerdas. Berikut adalah 

penjelasan tentang bagaimana keduanya diaplikasikan 

dalam berbagai bidang yang menggunakan sistem 

cerdas. 

 

8.3.1. Aplikasi Regression dalam Intelligent 

Systems 

a. Prediksi dan Analisis Data 

Peramalan Ekonomi: Regresi digunakan 

untuk memprediksi indikator ekonomi 

seperti harga saham, inflasi, dan GDP. Model 
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regresi linear sering digunakan untuk 

membuat prediksi jangka pendek. 

Analisis Tren Penjualan: Dalam bisnis, 

regresi membantu memprediksi penjualan di 

masa depan berdasarkan data historis. Ini 

membantu perusahaan merencanakan 

produksi dan mengatur stok. 

b. Pengelolaan Energi 

• Peramalan Beban Energi: Model regresi 

memprediksi permintaan energi 

berdasarkan pola penggunaan historis 

dan variabel cuaca. Ini penting untuk 

mengelola distribusi energi dan 

mengoptimalkan jaringan listrik. 

• Pengoptimalan Konsumsi Energi: Regresi 

digunakan untuk menganalisis dan 

meminimalkan konsumsi energi di 

bangunan pintar dengan 

mempertimbangkan berbagai faktor 

seperti suhu, kelembaban, dan jumlah 

penghuni. 

c. Medis dan Kesehatan 

• Prediksi Penyakit: Regresi membantu 

dalam memprediksi kemungkinan 

terjadinya penyakit berdasarkan data 
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pasien. Model ini dapat mengidentifikasi 

faktor risiko dan membantu dalam 

pencegahan. 

• Analisis Biomedis: Dalam analisis 

biomedis, regresi digunakan untuk 

memahami hubungan antara variabel 

biologis dan hasil kesehatan, membantu 

dalam penelitian dan pengembangan 

obat. 

d. Keuangan 

• Penilaian Risiko Kredit: Model regresi 

digunakan untuk menilai risiko kredit 

dengan menganalisis data historis 

pinjaman dan kreditur. Ini membantu 

bank dan lembaga keuangan dalam 

pengambilan keputusan kredit. 

• Pengelolaan Portofolio: Regresi 

digunakan untuk mengoptimalkan 

portofolio investasi dengan memprediksi 

kinerja aset berdasarkan berbagai faktor 

ekonomi. 
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8.3.2. Aplikasi SVM dalam Intelligent Systems 

a. Pengolahan Citra dan Pengenalan Pola 

• Pengenalan Wajah: SVM digunakan 

untuk klasifikasi gambar wajah dalam 

sistem pengenalan wajah. Ini sangat 

berguna dalam keamanan dan otentikasi. 

• Klasifikasi Objek: Dalam pengolahan 

citra, SVM membantu dalam klasifikasi 

objek dalam gambar, seperti deteksi dan 

pengenalan tulisan tangan. 

b. Pengelompokan dan Analisis Teks 

• Spam Detection: SVM digunakan dalam 

filter spam untuk mengklasifikasikan 

email sebagai spam atau tidak 

berdasarkan fitur teks. 

• Klasifikasi Dokumen: SVM membantu 

dalam pengelompokan dan klasifikasi 

dokumen dalam sistem pencarian 

informasi dan manajemen konten. 

c. Bioinformatika 

• Klasifikasi Protein: SVM digunakan untuk 

memprediksi fungsi protein berdasarkan 

urutan asam amino. Ini membantu dalam 

penelitian biologi molekuler. 
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• Analisis Genetik: Dalam genomika, SVM 

membantu mengklasifikasikan data 

genetik untuk memprediksi penyakit dan 

memahami hubungan genetik. 

d. Sistem Rekomendasi 

• Rekomendasi Produk: SVM digunakan 

untuk menganalisis preferensi pengguna 

dan memberikan rekomendasi produk 

yang dipersonalisasi. Ini banyak 

digunakan dalam e-commerce dan 

platform streaming. 

• Rekomendasi Konten: Dalam layanan 

streaming musik dan video, SVM 

membantu dalam merekomendasikan 

konten berdasarkan pola mendengarkan 

atau menonton pengguna. 

e. Deteksi Penipuan 

• Keuangan dan Asuransi: SVM digunakan 

untuk mendeteksi pola penipuan dalam 

transaksi keuangan dan klaim asuransi. 

Ini membantu dalam mengurangi risiko 

dan kerugian finansial. 

• Keamanan Siber: Dalam keamanan siber, 

SVM membantu dalam mendeteksi 

aktivitas mencurigakan dan serangan 
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jaringan berdasarkan analisis log dan 

data lalu lintas. 

 

Baik regresi maupun SVM memainkan peran 

penting dalam pengembangan dan aplikasi sistem 

cerdas. Regresi lebih sering digunakan untuk 

prediksi dan analisis data kuantitatif, sementara 

SVM unggul dalam tugas klasifikasi dan pengenalan 

pola. Kedua teknik ini memberikan kontribusi 

besar dalam berbagai domain, mulai dari keuangan 

dan kesehatan hingga bioinformatika dan 

keamanan siber, membantu sistem cerdas menjadi 

lebih efektif dan efisien dalam memproses dan 

menganalisis data kompleks. 

 

8.4. Tantangan dan Peluang dalam Regression dan 

SVM 

8.4.1. Tantangan 

a. Masalah Overfitting dan Underfitting: 

• Overfitting: Model regresi dan SVM 

rentan terhadap overfitting saat model 

terlalu kompleks dan terlalu 

diperhatikan terhadap data pelatihan, 

sehingga tidak dapat mengeneralisasi 

dengan baik pada data baru. 
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• Underfitting: Di sisi lain, underfitting 

terjadi saat model terlalu sederhana 

untuk menangkap kompleksitas data, 

sehingga kehilangan informasi yang 

berharga. 

b. Skalabilitas Model: 

• Data Besar: Dengan pertumbuhan 

volume data yang pesat, tantangan 

terbesar adalah mengembangkan model 

regresi dan SVM yang dapat menangani 

data besar dengan efisien tanpa 

kehilangan kualitas prediksi. 

• Komputasi Paralel: Pemrosesan paralel 

dan penggunaan teknologi seperti GPU 

dapat membantu meningkatkan 

skalabilitas model, tetapi memerlukan 

penanganan yang cermat untuk 

mencegah overhead. 

 

8.4.2. Peluang 

a. Peluang Inovasi: 

• Pengembangan Algoritma Baru: Terus-

menerus ada peluang untuk 

mengembangkan algoritma baru yang 

lebih efisien dan efektif dalam 
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menangani masalah regresi dan SVM, 

termasuk penggunaan teknik deep 

learning dan pembelajaran federated. 

• Pemrosesan Data yang Cerdas: Peluang 

untuk memanfaatkan teknik 

pemrosesan data yang lebih canggih, 

termasuk teknik penyaringan dan 

normalisasi data yang cerdas, untuk 

meningkatkan kualitas model. 

b. Riset dan Inovasi Teknologi: 

• Interaksi dengan Bidang Lain: Kolaborasi 

antara bidang seperti statistik, 

matematika, dan komputer sains dapat 

menghasilkan inovasi yang signifikan 

dalam pengembangan teknik regresi dan 

SVM. 

• Penerapan di Bidang Baru: Ekspansi 

penggunaan regresi dan SVM ke bidang-

bidang baru seperti kesehatan digital, 

logistik cerdas, dan kendaraan otonom 

membuka peluang baru untuk penelitian 

dan pengembangan. 

 

Meskipun ada tantangan dalam penggunaan 

regresi dan SVM, terdapat juga banyak peluang 
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untuk inovasi dan penelitian lanjutan. Dengan 

pemahaman yang mendalam tentang masalah yang 

dihadapi dan potensi solusi yang baru, kita dapat 

terus meningkatkan kualitas dan efektivitas model 

regresi dan SVM, memungkinkan penggunaannya 

dalam berbagai aplikasi yang lebih luas dan 

kompleks. 
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BAB IX 

NEURAL NETWORK 

 

 

9.1. Motivasi dan Relevansi dalam Konteks Sistem 

Cerdas 

Penjelasan tentang motivasi dan relevansi jaringan 

saraf dalam konteks sistem cerdas akan menyoroti 

pentingnya teknologi jaringan saraf dalam mengatasi 

berbagai tantangan dan memanfaatkan potensi yang 

belum tergali dalam pengembangan sistem cerdas. 

Berikut adalah beberapa poin yang bisa dibahas: 

1. Peningkatan Kinerja 

Jaringan saraf telah terbukti mampu mengatasi 

banyak masalah yang sulit diselesaikan oleh 

metode tradisional. Dalam konteks sistem 

cerdas, kemampuan jaringan saraf untuk 

mempelajari pola-pola yang kompleks dan 

menerapkan pembelajaran mendalam (deep 

learning) dapat meningkatkan kinerja sistem 

secara signifikan. 

2. Fleksibilitas dalam Penanganan Data 

Sistem cerdas seringkali dihadapkan pada data 

yang besar, heterogen, dan kompleks. Jaringan 

saraf, khususnya dengan arsitektur yang 
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fleksibel seperti jaringan saraf tiruan, jaringan 

konvolusional, dan jaringan rekurrent, dapat 

menangani berbagai jenis data dengan baik, 

termasuk data struktured dan tidak terstruktur. 

3. Peningkatan Kapabilitas Pemrosesan 

Jaringan saraf dapat dipelajari untuk memahami 

dan memanipulasi data secara lebih abstrak, 

termasuk bahasa alami, citra, suara, dan data 

sensorik lainnya. Hal ini membuka potensi baru 

untuk mengembangkan aplikasi cerdas yang 

lebih kompleks dan canggih. 

4. Meningkatkan Kemampuan Adaptasi 

Sistem cerdas yang menggunakan jaringan saraf 

mampu belajar dari pengalaman dan 

beradaptasi dengan lingkungan baru atau 

perubahan yang terjadi seiring waktu. Ini 

membuat sistem lebih mampu beroperasi dalam 

kondisi dinamis dan berubah-ubah. 

5. Inovasi dalam Aplikasi Cerdas 

Jaringan saraf telah menjadi kunci untuk 

berbagai aplikasi cerdas yang inovatif, seperti 

pengenalan wajah, terjemahan bahasa, mobil 

otonom, dan analisis data medis. Dengan 

menggunakan jaringan saraf, sistem cerdas 
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dapat memberikan solusi yang lebih akurat dan 

efisien dalam berbagai bidang. 

6. Peningkatan Pengalaman Pengguna 

Dengan menggunakan teknologi jaringan saraf 

dalam sistem cerdas, pengalaman pengguna 

dapat ditingkatkan melalui pengenalan pola 

yang lebih baik, rekomendasi yang lebih tepat, 

dan interaksi yang lebih alami dengan teknologi. 

 

Dengan memahami motivasi dan relevansi jaringan 

saraf dalam konteks sistem cerdas, kita dapat melihat 

bagaimana teknologi ini dapat mengubah cara kita 

berinteraksi dengan dunia digital dan meningkatkan 

efisiensi serta kecerdasan sistem yang kita bangun. 

 

9.2. Dasar-Dasar Jaringan Saraf 

Dasar-dasar jaringan saraf mencakup konsep-

konsep kunci yang membentuk fondasi dari struktur 

dan operasi jaringan saraf. Berikut adalah beberapa 

poin penting yang membentuk pemahaman dasar 

tentang jaringan saraf: 

a. Neuron: 

Neuron adalah unit dasar dari jaringan saraf 

yang menangkap input, melakukan pemrosesan, 

dan menghasilkan output. Neuron memiliki 
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bobot (weight) yang digunakan untuk 

mengukur kepentingan relatif dari setiap input, 

serta fungsi aktivasi yang menentukan apakah 

neuron tersebut akan aktif atau tidak. 

b. Struktur Jaringan: 

Jaringan saraf terdiri dari lapisan-lapisan 

neuron yang terhubung secara hierarkis. 

Lapisan input menerima data masukan, lapisan 

tersembunyi (hidden layer) melakukan 

pemrosesan, dan lapisan output menghasilkan 

output yang diinginkan. Ada juga jaringan saraf 

yang memiliki lapisan-lapisan khusus, seperti 

lapisan konvolusi pada jaringan saraf 

konvolusional (CNN) atau lapisan memori pada 

jaringan saraf rekurrent (RNN). 

c. Fungsi Aktivasi: 

Fungsi aktivasi digunakan untuk menentukan 

tingkat aktivasi neuron berdasarkan jumlah 

tertentu dari input yang diterima. Fungsi 

aktivasi yang umum digunakan antara lain 

sigmoid, ReLU (Rectified Linear Unit), dan 

tangen hiperbola. 

d. Bobot: 

Bobot adalah parameter yang digunakan untuk 

mengukur kontribusi relatif dari setiap input 
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terhadap output neuron. Bobot diperbarui 

selama proses pembelajaran untuk 

meningkatkan kinerja jaringan. 

e. Pelatihan: 

Pelatihan jaringan saraf melibatkan proses 

pembelajaran di mana bobot-bobot jaringan 

disesuaikan untuk meminimalkan kesalahan 

antara output yang dihasilkan oleh jaringan dan 

output yang diharapkan. Beberapa teknik 

pelatihan termasuk pembelajaran berbasis 

gradien, pembelajaran berbasis aturan, dan 

pembelajaran tanpa pengawasan. 

f. Propagasi Balik (Backpropagation): 

Backpropagation adalah algoritma pelatihan 

yang umum digunakan untuk jaringan saraf 

berbasis gradient descent. Ini melibatkan 

penghitungan gradien dari fungsi kerugian 

terhadap bobot-bobot jaringan, dan kemudian 

mengupdate bobot-bobot tersebut sesuai 

dengan gradien tersebut. 

g. Overfitting dan Underfitting: 

Overfitting terjadi ketika model jaringan saraf 

terlalu kompleks dan mulai mempelajari noise 

dalam data pelatihan, sementara underfitting 

terjadi ketika model terlalu sederhana untuk 
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menangkap struktur yang kompleks dalam data. 

Penting untuk menemukan keseimbangan yang 

tepat antara kedua masalah ini selama proses 

pembelajaran. 

 

Pemahaman dasar ini tentang jaringan saraf 

membentuk landasan yang kokoh untuk eksplorasi 

lebih lanjut tentang teknologi ini, termasuk penggunaan 

dalam berbagai aplikasi cerdas. 

 

9.3. Arsitektur Jaringan Saraf 

Penjelasan tentang arsitektur jaringan saraf 

merujuk pada struktur dan organisasi internal jaringan 

yang menentukan cara jaringan tersebut memproses 

informasi. Berikut adalah beberapa poin utama yang 

dapat dibahas dalam penjelasan arsitektur jaringan 

saraf: 

1. Jaringan Saraf Tiruan (Artificial Neural Network 

- ANN): 

ANN adalah jenis jaringan saraf yang paling 

umum digunakan. Struktur dasarnya terdiri dari 

lapisan-lapisan neuron yang saling terhubung 

secara penuh antara lapisan-lapisan tersebut. 

Lapisan-lapisan ini umumnya terdiri dari 

lapisan input, lapisan tersembunyi (hidden 
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layer), dan lapisan output. ANN digunakan 

untuk berbagai tugas seperti klasifikasi, regresi, 

dan pemodelan data. 

2. Jaringan Saraf Konvolusional (Convolutional 

Neural Network - CNN): 

CNN dirancang khusus untuk mengatasi tugas-

tugas pengolahan citra dan pengenalan pola 

visual. Strukturnya terdiri dari lapisan 

konvolusi yang mengekstraksi fitur-fitur 

penting dari citra secara hierarkis, diikuti oleh 

lapisan pooling yang mengurangi dimensi fitur. 

CNN sangat efektif dalam mengatasi masalah 

klasifikasi dan deteksi objek dalam citra. 

3. Jaringan Saraf Rekurrent (Recurrent Neural 

Network - RNN): 

RNN memiliki kemampuan untuk memproses 

data urutan, membuatnya ideal untuk tugas-

tugas yang melibatkan data berurutan seperti 

teks, suara, atau deret waktu. Struktur dasar 

RNN memungkinkan informasi untuk mengalir 

maju melalui waktu, dan memungkinkan 

jaringan untuk "mengingat" informasi dari masa 

lalu dalam memproses informasi baru. 

4. Jaringan Generatif Adversarial (Generative 

Adversarial Network - GAN): 
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GAN terdiri dari dua jaringan saraf yang 

bersaing, yaitu generator dan discriminator, 

yang berfungsi bersama untuk menghasilkan 

data yang realistis. Generator bertanggung 

jawab untuk menghasilkan data palsu yang 

menyerupai data asli, sedangkan discriminator 

mencoba membedakan antara data palsu dan 

asli. Melalui proses pelatihan yang bersaing, 

GAN dapat menghasilkan data yang sangat 

realistis dalam berbagai domain, seperti 

gambar, suara, atau teks. 

5. Jaringan Siam (Siamese Network): 

Jaringan siam adalah jenis jaringan saraf yang 

digunakan untuk membandingkan dua input 

dan mengukur kesamaan atau perbedaan di 

antara. Strukturnya biasanya terdiri dari dua 

cabang identik yang berbagi bobot, masing-

masing menerima satu input. Jaringan siam 

sering digunakan dalam tugas-tugas seperti 

verifikasi wajah, pencocokan citra, atau 

pengecekan kesamaan dokumen. 

 

Penjelasan tentang arsitektur jaringan saraf ini 

membantu untuk memahami berbagai jenis jaringan 

saraf, fungsi masing-masing, dan aplikasi yang sesuai. 



Intelligent Systems | 121 

Dengan memilih arsitektur yang tepat untuk tugas yang 

diberikan, kita dapat meningkatkan kinerja dan 

efisiensi sistem cerdas yang dibangun. 

 

9.4. Metode Pelatihan 

Penjelasan tentang metode pelatihan dalam 

konteks jaringan saraf mencakup berbagai teknik dan 

algoritma yang digunakan untuk mengoptimalkan 

kinerja model dengan menyesuaikan bobot jaringan. 

Berikut adalah beberapa metode pelatihan yang umum 

digunakan: 

a. Pelatihan Berbasis Gradien: 

Pelatihan berbasis gradien adalah teknik yang 

paling umum digunakan dalam jaringan saraf. 

Ini melibatkan penghitungan gradien dari fungsi 

kerugian terhadap bobot jaringan menggunakan 

algoritma backpropagation, dan kemudian 

mengupdate bobot-bobot tersebut dengan 

langkah kecil yang ditentukan oleh gradien. 

Algoritma optimisasi seperti Stochastic Gradient 

Descent (SGD), Adam, atau RMSprop sering 

digunakan untuk mempercepat konvergensi. 

b. Pelatihan Mini-Batch: 

Pelatihan mini-batch melibatkan pembaruan 

bobot jaringan setelah melihat sejumlah kecil 
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sampel data pada satu waktu, yang disebut 

mini-batch. Ini memungkinkan penggunaan 

memori yang lebih efisien dan mencegah 

terjebak di dalam minimum lokal yang buruk. 

Metode ini sering digunakan dalam kombinasi 

dengan pelatihan berbasis gradien. 

c. Pembelajaran Berulang (Epoch): 

Pembelajaran berulang terjadi ketika seluruh 

dataset digunakan satu kali untuk memperbarui 

bobot jaringan. Pelatihan sering kali melibatkan 

beberapa putaran pembelajaran berulang 

(epoch) untuk meningkatkan kinerja model 

secara bertahap. 

d. Pelatihan Tanpa Pengawasan: 

Pelatihan tanpa pengawasan melibatkan 

penggunaan data yang tidak berlabel untuk 

memperbaiki kinerja jaringan. Ini sering 

digunakan dalam situasi di mana label data sulit 

atau mahal untuk diperoleh. Contoh teknik ini 

termasuk pembelajaran kontrasif (contrastive 

learning) atau pembelajaran swasupervisi (self-

supervised learning). 

e. Pelatihan Transfer Learning: 

Transfer learning melibatkan penggunaan 

pengetahuan yang diperoleh dari pelatihan 
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model pada tugas tertentu untuk mempercepat 

dan meningkatkan kinerja model pada tugas 

yang serupa. Ini sering digunakan untuk 

memanfaatkan model-model yang telah dilatih 

pada dataset besar seperti ImageNet untuk 

tugas-tugas pemrosesan citra yang lebih kecil. 

f. Pelatihan Regulerisasi: 

Pelatihan regulerisasi adalah teknik yang 

digunakan untuk mencegah overfitting dengan 

memperkenalkan pembatasan atau penalti pada 

bobot jaringan. Contoh teknik ini termasuk 

dropout, weight decay, atau regularisasi L1 dan 

L2. 

g. Pelatihan Berbasis Evolusi: 

Pelatihan berbasis evolusi menggunakan 

algoritma evolusi untuk mencari konfigurasi 

bobot yang optimal. Ini sering digunakan dalam 

situasi di mana gradien tidak tersedia atau sulit 

dihitung. 

 

Pemahaman tentang berbagai metode pelatihan ini 

membantu dalam merancang strategi pelatihan yang 

efektif untuk jaringan saraf, yang dapat menghasilkan 

model yang akurat dan umumnya lebih stabil. 

 



124 | Intelligent Systems 

9.5. Aplikasi dalam Sistem Cerdas 

Aplikasi dalam sistem cerdas merujuk pada 

penerapan teknologi jaringan saraf dalam berbagai 

konteks untuk memecahkan masalah dunia nyata dan 

meningkatkan kinerja sistem yang cerdas. Berikut 

adalah beberapa contoh aplikasi dalam sistem cerdas: 

1. Pengenalan Pola: 

Jaringan saraf digunakan untuk pengenalan pola 

dalam berbagai bidang, seperti pengenalan 

wajah, pengenalan tulisan tangan, atau 

pengenalan objek dalam gambar. Ini digunakan 

dalam sistem keamanan, pengolahan gambar 

medis, dan aplikasi lainnya. 

2. Pengolahan Bahasa Alami (Natural Language 

Processing - NLP): 

Dalam NLP, jaringan saraf digunakan untuk 

menerjemahkan teks dari satu bahasa ke bahasa 

lain, menjawab pertanyaan, atau menghasilkan 

ringkasan dari teks panjang. Aplikasi ini 

digunakan dalam mesin penerjemah, asisten 

virtual, dan analisis sentimen. 

3. Pengenalan Suara: 

Jaringan saraf digunakan untuk mengenali 

ucapan dan mentranskripsikan teks dari audio. 

Ini digunakan dalam sistem pengenalan ucapan, 
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asisten suara, atau pengenal identitas berbasis 

suara. 

4. Pencitraan Medis: 

Dalam bidang kedokteran, jaringan saraf 

digunakan untuk mendiagnosis penyakit 

berdasarkan citra medis, seperti pemindaian 

MRI atau CT. Ini digunakan dalam deteksi 

kanker, segmentasi organ, atau identifikasi pola 

patologis. 

5. Sistem Penglihatan Mesin: 

Jaringan saraf digunakan dalam sistem 

penglihatan mesin untuk mendeteksi objek 

dalam video, melacak gerakan, atau memantau 

lingkungan sekitar. Ini digunakan dalam mobil 

otonom, pemantauan keamanan, atau navigasi 

robotik. 

6. Pengelolaan Data Besar: 

Jaringan saraf digunakan dalam analisis data 

besar untuk mengekstraksi pola-pola yang 

kompleks dan menarik. Ini digunakan dalam 

prediksi pasar, analisis risiko, atau personalisasi 

konten. 

7. Pengembangan Obat: 

Dalam bidang farmasi, jaringan saraf digunakan 

untuk merancang molekul obat baru, 
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memprediksi interaksi obat, atau 

mengoptimalkan proses penelitian obat. Ini 

digunakan dalam penemuan obat, 

pengembangan klinis, atau prediksi toksisitas. 

8. Kendaraan Otonom: 

Jaringan saraf digunakan dalam pengendalian 

kendaraan otonom untuk mendeteksi dan 

menghindari rintangan, mengatur laju 

kendaraan, atau melakukan navigasi yang 

kompleks. Ini digunakan dalam mobil otonom, 

drone, atau robot pengiriman. 

 

Aplikasi dalam sistem cerdas menunjukkan 

beragam potensi penerapan jaringan saraf dalam 

berbagai konteks, memungkinkan sistem untuk menjadi 

lebih adaptif, cerdas, dan responsif terhadap lingkungan 

dan kebutuhan pengguna. 
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BAB X 

REINFORCEMENT LEARNING 

 

 

10.1. Pengertian Reinforcement Learning (RL) 

Reinforcement Learning (RL) adalah salah satu 

metode pembelajaran mesin di mana agen (agent) 

belajar untuk mengambil tindakan dalam suatu 

lingkungan (environment) dengan tujuan 

memaksimalkan suatu bentuk penghargaan kumulatif 

(cumulative reward). RL berfokus pada bagaimana agen 

dapat membuat keputusan secara mandiri melalui trial 

and error, berdasarkan umpan balik yang diterima dari 

lingkungannya. 

 

10.2. Komponen Utama dalam Reinforcement 

Learning 

Dalam Reinforcement Learning (RL), terdapat 

beberapa komponen utama yang membentuk dasar dari 

proses pembelajaran. Berikut adalah komponen-

komponen tersebut: 

1. Agent 

Agent adalah entitas yang melakukan tindakan 

dalam lingkungan. Agent bertanggung jawab 

untuk membuat keputusan berdasarkan 
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informasi yang diberikan oleh lingkungan, 

seperti state saat ini, dan tujuan dari RL adalah 

untuk melatih agent agar membuat keputusan 

yang optimal untuk mencapai tujuan tertentu. 

2. Lingkungan (Environment) 

Lingkungan merupakan dunia tempat dimana 

agent beroperasi. Lingkungan menyediakan 

informasi kepada agent dalam bentuk state saat 

ini dan memberikan feedback berupa reward 

atau hukuman setelah agent melakukan 

tindakan tertentu. Lingkungan juga dapat 

berupa simulasi atau representasi dari situasi 

yang ingin dipelajari oleh agent. 

3. State (Keadaan) 

State (keadaan) adalah representasi dari situasi 

atau kondisi saat ini dari lingkungan yang 

diamati oleh agent. State menyediakan 

informasi tentang lingkungan yang diperlukan 

oleh agent untuk membuat keputusan. Dalam 

setiap iterasi RL, agent memperoleh state dari 

lingkungan, membuat keputusan berdasarkan 

state tersebut, dan kemudian bertindak di 

lingkungan. 

4. Action (Tindakan) 



Intelligent Systems | 129 

Action (tindakan) adalah pilihan atau langkah 

yang dapat diambil oleh agent dalam setiap 

state. Tindakan yang diambil oleh agent akan 

mempengaruhi state berikutnya dari 

lingkungan. Tujuan dari RL adalah untuk 

melatih agent untuk memilih tindakan yang 

optimal dalam setiap situasi guna 

memaksimalkan total reward yang diterima. 

5. Reward (Penghargaan) 

Reward (penghargaan) adalah umpan balik 

yang diberikan kepada agent oleh lingkungan 

setelah melakukan tindakan tertentu. Reward 

dapat berupa penghargaan positif atau 

hukuman negatif, yang bertujuan untuk 

memberikan informasi kepada agent apakah 

tindakan yang diambilnya adalah benar atau 

salah dalam mencapai tujuan tertentu. 

6. Policy (Kebijakan) 

Policy (kebijakan) adalah strategi atau aturan 

yang menentukan tindakan apa yang harus 

diambil oleh agent dalam setiap state. Kebijakan 

dapat berupa aturan sederhana, seperti aturan 

epsilon-greedy, atau model yang lebih 

kompleks, seperti jaringan saraf. Tujuan dari RL 

adalah untuk melatih agent agar 
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mengembangkan kebijakan optimal yang 

menghasilkan tindakan terbaik dalam setiap 

situasi. 

7. Value Function (Fungsi Nilai) 

Value Function (fungsi nilai) adalah fungsi yang 

memperkirakan nilai dari setiap state atau 

action dalam jangka panjang. Value function 

digunakan oleh agent untuk menilai kebaikan 

dari tindakan yang akan diambil dalam setiap 

situasi. Dalam RL, ada dua jenis value function 

utama: state-value function (V-function) dan 

action-value function (Q-function). 

 

Komponen-komponen utama dalam 

Reinforcement Learning membentuk dasar dari proses 

pembelajaran, di mana agent belajar untuk mengambil 

keputusan yang optimal dalam lingkungan yang 

dinamis dan tidak terstruktur. Dengan memahami 

peran dan fungsi dari setiap komponen ini, kita dapat 

mengembangkan sistem RL yang efektif dalam berbagai 

aplikasi. 

 

10.3. Multi-Agent Reinforcement Learning 

Multi-Agent Reinforcement Learning (MARL) 

adalah cabang dari Reinforcement Learning (RL) di 
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mana dua atau lebih agen belajar untuk berinteraksi 

dalam lingkungan yang sama, saling mempengaruhi 

satu sama lain, dan mencapai tujuan mereka masing-

masing. MARL memiliki kompleksitas tambahan karena 

agen harus mempertimbangkan tidak hanya keadaan 

lingkungan tetapi juga perilaku dan keputusan agen 

lainnya. 

Konsep Dasar Multi-Agent Reinforcement 

Learning 

a. Agen dan Lingkungan: Dalam MARL, terdapat 

beberapa agen yang beroperasi di lingkungan 

yang sama. Setiap agen memiliki kemampuan 

untuk mengamati keadaan lingkungan dan 

melakukan tindakan untuk mempengaruhi 

lingkungan tersebut. 

b. Interaksi Antar-Agen: Agen-agen dalam MARL 

tidak hanya berinteraksi dengan lingkungan 

tetapi juga berinteraksi satu sama lain. 

Tindakan yang diambil oleh satu agen dapat 

mempengaruhi keadaan lingkungan yang 

diamati oleh agen lainnya. 

c. Kooperatif vs. Kompetitif: Interaksi antar-agen 

dapat bersifat kooperatif, di mana agen-agen 

bekerja sama untuk mencapai tujuan bersama, 
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atau kompetitif, di mana agen-agen bersaing 

untuk mencapai tujuan individu mereka sendiri. 

d. Pembelajaran Berbasis Tim: Dalam MARL, agen-

agen belajar dari pengalaman mereka sendiri 

serta pengalaman agen lain dalam tim. Hal ini 

memungkinkan tim untuk mengembangkan 

strategi dan kebijakan yang optimal untuk 

mencapai tujuan mereka. 

 

Tantangan dalam Multi-Agent Reinforcement 

Learning 

a. Ketergantungan Antar-Agen: Agen-agen dalam 

lingkungan multi-agent sering kali saling 

bergantung satu sama lain. Tindakan yang 

diambil oleh satu agen dapat mempengaruhi 

keputusan dan kinerja agen lainnya. 

b. Masalah Koordinasi: Dalam situasi kooperatif, 

agen-agen harus belajar untuk berkoordinasi 

dan berbagi informasi untuk mencapai tujuan 

bersama. Koordinasi yang buruk dapat 

menghambat kinerja tim secara keseluruhan. 

c. Kompleksitas Algoritma: Pengembangan 

algoritma MARL yang efisien dan efektif 

merupakan tantangan tersendiri karena adanya 

interaksi antar-agen. Algoritma harus dapat 
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menangani situasi di mana agen-agen memiliki 

informasi yang tidak lengkap atau bertentangan. 

d. Perilaku Emergen: Dalam beberapa kasus, 

perilaku tim dalam MARL dapat menghasilkan 

pola atau strategi yang tidak terduga, yang 

dikenal sebagai perilaku emergen. Hal ini dapat 

menyulitkan pemodelan dan prediksi hasil 

interaksi antar-agen. 

 

Aplikasi Multi-Agent Reinforcement Learning 

a. Robotika Kolaboratif: MARL digunakan untuk 

mengembangkan sistem robotika yang dapat 

bekerja sama untuk menyelesaikan tugas-tugas 

kompleks, seperti merakit atau merencanakan 

rute. 

b. Permainan Multi-Pemain: Dalam industri 

permainan, MARL digunakan untuk 

mengembangkan agen cerdas dalam permainan 

multi-pemain seperti permainan strategi atau 

permainan online. 

c. Sistem Transportasi Pintar: Dalam transportasi 

pintar, MARL digunakan untuk 

mengkoordinasikan kendaraan otonom dan 

infrastruktur jalan raya untuk mengoptimalkan 

lalu lintas dan mengurangi kemacetan. 
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Dari penjelasan diatas, dapat disimpulkan 

bahawa multi-agent reinforcement learning adalah 

bidang yang menarik dan berkembang dalam 

pembelajaran mesin, di mana agen-agen belajar untuk 

berinteraksi dan berkolaborasi dalam lingkungan yang 

dinamis. Dengan memahami konsep dasar, tantangan, 

dan aplikasi MARL, kita dapat mengembangkan sistem 

cerdas yang adaptif dan mampu beroperasi dalam 

situasi yang kompleks dan tidak terstruktur. 

 

10.4. Integrasi Reinforcement Learning dalam 

Intelligent Systems 

Integrasi Reinforcement Learning (RL) dalam 

Intelligent Systems (Sistem Cerdas) adalah pendekatan 

untuk menggabungkan teknik pembelajaran penguatan 

dengan sistem yang dapat beradaptasi dan berinteraksi 

dengan lingkungannya. Berikut adalah beberapa poin 

penting tentang integrasi RL dalam Intelligent Systems : 

1. Pengambilan Keputusan Otomatis: RL 

memungkinkan sistem untuk belajar bagaimana 

mengambil keputusan yang optimal dalam 

lingkungan yang dinamis dan kompleks. Ini 

berguna dalam aplikasi seperti robotika, 

kendaraan otonom, dan permainan komputer. 
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2. Optimisasi Kebijakan: Dengan RL, sistem dapat 

mengoptimalkan kebijakan aksi untuk mencapai 

tujuan tertentu. Ini melibatkan proses trial and 

error di mana sistem mempelajari keefektifan 

aksi-aksi yang berbeda dalam mencapai hasil 

yang diinginkan. 

3. Adaptasi Lingkungan: Intelligent Systems yang 

mengintegrasikan RL dapat belajar untuk 

beradaptasi dengan perubahan lingkungan. Ini 

memungkinkan sistem untuk tetap efektif dan 

efisien meskipun menghadapi situasi baru atau 

tidak terduga. 

4. Pengembangan Sistem Cerdas yang Lebih 

Lanjut: Integrasi RL memungkinkan 

pengembangan sistem cerdas yang lebih maju 

dan kompleks. Ini dapat meningkatkan kinerja 

dan fleksibilitas sistem dalam berbagai aplikasi. 

5. Aplikasi di Berbagai Bidang: RL dapat 

diterapkan dalam berbagai bidang seperti 

robotika, permainan komputer, sistem kontrol 

otomatis, keuangan, dan layanan teknologi 

informasi. Integrasi RL memungkinkan 

pengembangan solusi cerdas yang sesuai 

dengan kebutuhan spesifik dari masing-masing 

bidang ini. 
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6. Peningkatan Efisiensi dan Efektivitas: Dengan 

mengintegrasikan RL dalam Intelligent Systems, 

sistem dapat belajar untuk meningkatkan 

efisiensi dan efektivitas operasional mereka 

seiring waktu. Ini dapat menghasilkan 

penghematan biaya dan peningkatan kinerja 

dalam jangka panjang. 

7. Penggunaan Data yang Kompleks: RL 

memungkinkan penggunaan data yang 

kompleks dan tidak terstruktur untuk 

pembelajaran dan pengambilan keputusan. Ini 

termasuk data sensorik, data gambar, data teks, 

dan lainnya yang sering ditemui dalam konteks 

sistem cerdas. 

 

Integrasi RL dalam Intelligent Systems 

merupakan area penelitian yang terus berkembang 

dengan potensi besar untuk menghasilkan solusi cerdas 

yang inovatif dan adaptif dalam berbagai aplikasi. 

Dengan memanfaatkan kekuatan pembelajaran mesin, 

sistem cerdas yang diintegrasikan dengan RL dapat 

belajar dan beradaptasi dengan lingkungan mereka 

dengan lebih baik. 
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10.5. Tantangan dan Batasan dalam Reinforcement 

Learning 

Meskipun Reinforcement Learning (RL) 

menawarkan banyak keuntungan dan potensi, ada 

beberapa tantangan dan batasan yang perlu diatasi 

dalam pengembangan dan penerapannya. Berikut 

adalah beberapa di antaranya : 

a. Eksplorasi dan Eksploitasi: Salah satu tantangan 

utama dalam RL adalah menemukan 

keseimbangan yang tepat antara eksplorasi 

(mengeksplorasi lingkungan untuk memahami 

aksi yang berbeda) dan eksploitasi 

(menggunakan pengetahuan yang ada untuk 

mengambil keputusan yang optimal). Kesulitan 

ini dapat menyebabkan kekurangan dalam 

pembelajaran atau kinerja yang suboptimal. 

b. Kebutuhan akan Data yang Banyak: RL sering 

membutuhkan data yang cukup banyak untuk 

pembelajaran yang efektif, terutama dalam 

kasus penggunaan deep reinforcement learning 

di mana model harus mengeksplorasi berbagai 

skenario untuk belajar pola yang berguna. 

Kekurangan data dapat menyulitkan 

pembelajaran yang akurat dan dapat 

memperburuk masalah bias. 
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c. Efisiensi Komputasi: Beberapa metode RL, 

terutama yang menggunakan deep learning, 

membutuhkan sumber daya komputasi yang 

besar. Ini termasuk kebutuhan akan GPU yang 

kuat dan waktu komputasi yang panjang. 

Efisiensi komputasi yang lebih baik diperlukan 

untuk meningkatkan skalabilitas dan penerapan 

RL di berbagai domain. 

d. Instabilitas Pembelajaran: Beberapa algoritma 

RL, terutama yang menggunakan fungsi nilai 

yang dalam (deep reinforcement learning), 

rentan terhadap masalah instabilitas 

pembelajaran. Hal ini dapat menyebabkan 

perilaku yang tidak diinginkan atau hasil yang 

tidak konsisten, terutama dalam situasi di mana 

data yang ada tidak cukup untuk pembelajaran 

yang stabil. 

e. Keterbatasan Representasi dan Generalisasi: RL 

sering menghadapi kesulitan dalam 

merepresentasikan lingkungan yang kompleks 

dan dinamis, serta dalam menggeneralisasi 

pengetahuan dari situasi yang dipelajari ke 

situasi baru. Peningkatan dalam representasi 

dan generalisasi merupakan tantangan utama 
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untuk meningkatkan kinerja dan adaptabilitas 

RL dalam berbagai aplikasi. 

f. Kebutuhan akan Pengetahuan Awal yang Baik: 

Beberapa metode RL memerlukan pengetahuan 

awal yang baik tentang lingkungan atau masalah 

yang dihadapi untuk pembelajaran yang efektif. 

Kurangnya pengetahuan awal atau model yang 

buruk dapat menyebabkan pembelajaran yang 

lambat atau tidak stabil. 

g. Kesulitan dalam Menangani Lingkungan yang 

Dinamis: RL sering menghadapi kesulitan dalam 

menangani lingkungan yang dinamis di mana 

kondisi atau aturan berubah seiring waktu. 

Kemampuan untuk menangani perubahan 

lingkungan dengan cepat dan efektif merupakan 

tantangan penting yang perlu diatasi. 

 

Dalam menghadapi tantangan ini, penelitian terus 

berlanjut untuk mengembangkan metode dan teknik RL 

yang lebih efisien, stabil, dan adaptif. Peningkatan 

dalam algoritma, representasi, dan infrastruktur 

komputasi diharapkan dapat mengatasi beberapa 

batasan yang ada dan membuka jalan untuk penerapan 

RL yang lebih luas dan lebih efektif di berbagai domain. 
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