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Akusisi data
Pelabelan Data

Prapemrosesan Data

Data Outlier/Deteksi Outlier
Perekayasaan Fitur
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Apa Itu
Akusisi Data?

> g bangga
AK melgguni
ampetan bangsa



Mitos vs. Fakta: Audit Akuisisi Data

Tindakan Pelanggaran

Mengunduh dataset dari Bukan hasil pengamatan

repositori internet.

Membeli dataset dari penyedia

pihak ketiga. langsung/tidak langsung.

Menerima sharing data dari

Bukan observasi orisinal.
kolega.

Mengumpulkan data internet

tanpa metodologi. pertanyaan spesifik.

Menyimpan data acak yang
menarik dari web.

X X X X X

Proses tidak sistematis.

fenomena alam/sosial/teknis.

Tidak ada intervensi pengamatan

Tidak dirancang untuk menjawab

=

Akuisisi data ADI bukan sekadar ‘mendapatkan data’, melainkan
memproduksi data melalui desain pengamatan yang terstruktur.

_|




Empat Pilar Akuisisi Data

Pengamatan Fenomena:
Mengukur kejadian alam, sosial, atau
teknis.

' Intervensi Alat Bantu:
' Menggunakan instrumen spesifik untuk
. menjamin data kuantitatif.

Keterbacaan Komputer (Machine-Readable):
Hasil akhir dapat diproses oleh sistem
komputasi.

Berbasis Pertanyaan (Question-Driven):
Dikumpulkan sistematis untuk menjawab
hipotesis.

M§%%j———f_ﬁkuisisi Data Ilmiah yang Ualid_J




Arsitektur Makro Akuisisi Data

Analisis Kebutuhan &

Potensi (Top-Down)

- Identifikasi Konteks
- Wawancara Stakeholder
- Integrasi Kebutuhan

- Pemodelan Target ‘
- Identifikasi Kandidat
- Pemetaan Semantik

Pengumpulan Data
(Eksekusi)

- Pemilihan Instrumen
- Implementasi Metode

¢ Proses bergerak secara Top-Down: digerakkan oleh

kebutuhan, divalidasi oleh kelayakan.




Fase 1A:

/

Cetak Biru Konteks Kebutuhan

Identifikasi Pihak
(Stakeholders):

Pemetaan pakar dan
pemakal data utama.

A

V

Identifikasi Kendala:

Pemetaan dampak dan
hambatan potensial.

Tujuan

Kegiatan
Pusat Logika

Pendalaman Dokumentasi:
Audit dokumentasi kegiatan
serupa eksisting.

Mekanisme Pengukuran:
Penentuan metrik
keberhasilan pencapaian
target.

Ruang Lingkup:

Batasan fungsionalitas
dan kapabilitas hasil
analisis.




Fase 1B: Mesin Iterasi

Station 1:

Wawancara Stakeholder [~ Kandidasi:

Pemetaan peran dan
fokus diskusi.

Station 2:
Desain Pertanyaan:
Terarah (fungsi) vs.

Station 5: Terbuka (dialog).

Finalisasi &
Klarifikasi: Umpan
balik ke stakeholder.

Gap terselesaikan

B09-vig [0 - ACE

e
vl

i

e e e e e e e

12a-5,60

/

&

JRE=ME

Station 4 N\ \ | N ! : | ”//'1 _
Identifikasi Kekosongan H; =] i3] o] Bl 1% Stat1nn_3
(Gaps): Analisis batasan +‘— s : G Eksekusi: Wawancara

& ketergantungan. s \*// 120 i terfokus.
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Fase 1C: Integrasi Kebutuhan Data

- : ; = SMARNONT,
3. Harmonisasi Semantik N
Menyeragamkan terminologi institusi N _Hﬂﬁ=' ““wmh z“ﬁéﬁﬁefj ------ =
dengan metadata hierarkis. NONL > “§<»'& ”
S e o _crf‘#

2. Spesifikasi Fakta & Kualifikasi - SHE

Memisahkan data utama dengan dimensi : ” : :

kualifikasi (waktu, lokasi).

Hasil Integrasi

Menghindari inkonsistensi
pelaporan untuk meningkatkan
metrik kepercayaan (trust)
pada hasil akhir analisis.

1. Pemodelan Aliran Informasi

Menggambarkan urutan,
hierarki, dan waktu
proses untuk konsistensi
item.




Fase 2: Mesin Harmonisasi Sumber & Target

Input: Penyelarasan Semantik &
Identifikasi Kandidat Kesesuaian Granularity

| | | |
- ll lis =)

SEMANTIC
ALIGNER

e

o PANSFORMATION
ENGINE

Output:
Representasi Seragam

o

A
' (©)

i)

7723777007777 7. %

= SEMANTIC _| | GRANULARITY \_ ﬁ‘;g;.,mmm“
ALIONER SHAPER UNIT
Evaluasi elemen & fakta Menyatukan definisi data Satu bentuk standar untuk
komputasi dari berbagai dan menyamakan resolusi analisis lanjutan.

sumber. tingkat detail.



Fase 3: Matriks Strategi Pengumpulan Data

Terkontrol
A
Terkontrol A
(Laboratorium) : |
SR
= L Surue—im' J
% _@ HES: HTO-004 L
2 P Otomatis
}‘:” i o
- —~ Web Monitoring
= @ &
(+ ougal Media Hr:mltanng ”
L{ax I’}Cruwdsourcmg o
(Terdistribusi) V¥ T |
< >
Manual Tingkat Otomasi Otomatis

Pemilihan metode bergantung pada karakteristik sumber data
dan resolusi yang dibutuhkan oleh Target Mapping.
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Abstract

The rise in social media has transformed Online Travel Agencies (OTAs) into platforms.
where users actively share their experiences and opinions. However, conventional opinion
mining approaches often fail to capture nuanced emotional expressions or connect them
to user influence. To address this gap, this study introduces an ontology-driven opinion
mining framework that integrates multi-class emotion classification, aspect-based analysis,
and influence modeling using Indonesian-language discussions from the social media
platform X. The framework combines an OTA-specific ontology that formally represents.
service aspects such as booking support, financial, platform experience, and event with
fine-tuned IndeBERT for emotion recognition and sentiment polarity detection, and Social
Network Analysis (SNA) enhanced by entropy weighting and TOFSIS 1o quantify and
rank wser influence. The results show that the fine-tuned IndoBERT performs strongly
wilth respect to identification and sentiment polarity detection, with moderate results for
multi-class emotion classification. Emotion labels enrich the ontology by linking user
opinions to their affective context, enabling the deeper interpretation of customer expe-
riences and service-related issues. The influence analysis further reveals that structural
network properties, particularly betweenness, closeness, and eigenvector centrality, serve
as the plimar}r determinants of user influence, while engagement indicators act as dis-
criminative amplifiers that highlight users whose content attains high visibility. Overall,
the proposed framework offers a comprehensive and interpretable approach to under-
standing public perception in Indonesian-language OTA discussions. It advances opinion
mining for low-resource languages by bridging semantic ontology modeling, emotional
understanding, and influence analysis, while providing practical insights for OTAs to
enhance service responsiveness, manage emotional engagement, and strengthen digital
communication stralegies.

Keywaords: ontology-based sentiment analysis; multi-label emotion dassification; IndoBERT;
social network analysis; entropy weighting: TOPSIS; online travel agency; social media
opinion mining
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Abstract: Presidential elections are an important political event that often trigger intense debate.
With mare than 139 million users, YouTube serves as a significant platiorm for understanding public
opinion through sentiment analysis. This study aimed to implement deep leaming technigues for
a multi-label sentiment analysis of comments on YouTube videos related to the 2024 Indonesian
presidential election. Offering a fresh perspective compared to previous research that primarily
employed traditional classification methods, this study classifies comments into eight emotional
labels: anger, anticipation, disgust, joy, fear, sadness, surprise, and trust. By focusing on the emotional
spectrum, this study provides a more nuanced understanding of public sentiment towards presiden-
tial candidates. The CRISP-DM method is applied, encompassing stages of business understanding,
data understanding, data preparation, madeling, evaluation, and deployment, ensuring a systematic
and comprehensive approach. This study employs a dataset comprising 32,000 comments, obtained
wia YouTube Data AP1, from the KPU and Najwa Shihab channels. The analysis is specifically centered
on comments related to presidential candidate debates. Three deep | models—Convolutional
Neural Network (CNM), Bidinectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM), and a hybrid model
combining CNM and Bi-LSTM—are assessed using confusion matrix, Area Under the Curve (AUC),
and Hamming loss metrics. The evaluation results demonstrate that the Bi-LSTM model achieved the
h'ﬁ}ﬂlmmcywiﬂlmhuﬁ_‘vahmufﬂ.ﬂ and a l'hmlnhlghmnfllm,indicalinﬁane:\renﬂll abilit}'
to dmi}ymﬂiﬂml with hi&h pla:isinnand a low ermor rate. This iluﬁn'aﬁ\'eapp‘iuch to mualti-label
sentiment analysis in the context of the 2024 Indonesian presidential election expands the insights into
public sentiment towards candidates, offering valuable implications for political campaign sirategies.
Additionally, this research contributes to the felds of natural language processing and data mining
by addressing the challenges associated with multi-label sentiment analysis.

Keywords: deep learning; multi-label sentiment analysis; Indonesian 2024 presidential elections

1. Introduction

Presidential elections represent the pinnacle of the political process, serving as the
decisive mechanism through which leaders, responsible for shaping state policies in the
forthcoming term, are selected. The enthusiasm of the community in the moment of the
presidential election has always been in the spotlight and triggers intense debates such as
debates related to political ideology, social and economic issues, dissatisfaction with the

g L idenlil}' and neljg:inus issues, social media, and gali;
y lechy sel side]
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Instrumen Lingkungan Terkontrol

Eksperimen
(Observasi Fisik)

- Lingkungan: Laboratorium / Terkontrol.

- Alat Sederhana: Mikroskop, Stetoskop, Atmometer.
- Alat Sederhana: Mikroskop, Stetoskop, Atmometer.

- Alat Kompleks: Spektroskopi, Genome Sequencer.

- Qutput: Numerik, gambar, audio, video.

Survei
(Observasi Sosial/Opini)

——

e = o —

Customer satisfaction survey

How satichied are you with the service you recerved?

Mo sxakickd your vounl 3060 irae i s meancled T
O gh

(8} Redio ) M

() Dorasis

- Metode: Kuesioner elektronik, Focus Group.

- Platform Digital: Google Forms, Survey Monkey,
Lime Survey.

- Keunggulan: Instalasi server mandiri (Lime
Survey) untuk keamanan data institusi.




Jl Ekstraksi Data di Ekosistem Digital

Web Monitoring (Penelusuran Sistematis)

Qoo

& Yeganism @ Ketogenic dist .
Search nata Sparch nass + Add sscention
Hov 19, 2016 = Mo 20,2019 - Mot Search -
Search Trends Ovendew (T} & 3 S
o
04 —1‘\
% ’/“/\/\/\’\
50
o >0

Hov 18, 2018 il 21, 3N Jul 20, 2009
o]
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= Tantangan: Volume raksasa (Big Data).

= Instrumen: Google Alerts (notifikasi
keyword) & Google Trends (analisis
popularitas spasial-temporal).

Lovpalennld

Social Media Monitoring (Observasi Tidak Langsung)

000
Q@ | Hootsuite [ # [
0 - E——T : Post performance
o Ea
4 Fans Followers Followers Followers I
; /\/\/ ARk
2
- = - | o
] ¥
s} =
i Team performance H
o 250 167 80 200 i ?
~A ~A —~A —~
o Best time 1o publizh o
Best time 1o publish
Best time 1o publish...
Best time fo publish...
0 &—

*» Target Primer: Tekstual, Gambar, Sentimen
(Like/Comment).

» Target Sekunder (Metadata): Geolokasi, cap
waktu (timestamp), data perangkat.

» Instrumen: Dashboard analitik pihak ketiga

terotomasi.
l'l‘ill‘l Liooalinnl




Citizen Science: Sensor Terdistribusi Masif

________ - Definisi: Memanfaatkan partisipasi masyarakat
S secara sukarela untuk eksplorasi sains.

- Infrastruktur Utama: Smartphone sebagai
instrumen pengumpul data spasial.
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iNaturalist: “'“‘*m_f”‘ff;g eBird: Ekstraksi Pl@ntnet:
Observasi flora & S e 5{ data ornitologi Identifikasi visual |
fauna umum. E’/; Tyt (burung). tumbuhan spesifik.




Arsitektur Hybrid:
Integrasi Hardware & Software

Problem: Kapabilitas 1 [ PORTABLE MICROSCOPE UNIT
sensor smartphone standar e
tidak mencukupi untuk (SENSORPROCESSTNG) | [l <% . [f
analisis mikroskopis. ==

Solusi Hardware:
Mikroskop portabel untuk
kuantifikasi alga pada
sampel air.
Solusi Software: Aplikasi
smartphone untuk merekam, =
memproses, dan mengirim data.

CABLE — DR N T
\

HARNESS B
N
A |I

EE%EH Takeaway: Analis Data Ilmiah harus mampu mendesain rig akuisisi
gabungan ketika instrumen tunggal menemui batasan teknis. 2

COOLER
BASE FN
# :»

-




Daftar Periksa (Checklist)
Eksekusi Akuisisi

fenomena atau hanya menyalin data?

| Validasi Definisi: Apakah metode ini mengobservasi

Audit Kebutuhan: Apakah aliran informasi dan metrik
stakeholder sudah terpetakan?

Kesesuaian Semantik: Apakah granularity dan struktur
data target sudah selaras dengan sumber?

Kalibrasi Instrumen: Apakah instrumen
(Eksperimen/Survei/Web/Citizen Science) tepat untuk 1ingkungan?

Kualitas analisis esok hari ditentukan
j- e = ¢ e — e ——. [. oleh presisi akuisisi hari ini.
Eksekusi pipa data Anda.




Arsitektur Akuisisi Data limiah: Dari Fondasi hingga Koleksi

, Ragam Metode Pengumpulan

Eksperimen Survei Web Monitoring Aktivitas
Laboratorium Digital Monitoring Sosial Media
|

— Pemetaan Sumber ke Target

* |dentifikasi Kandidat Sumber Data
* Transformasi Format Seragam

METODE & jo °
EKSEKUSI | L O .
PENGUMPULAN Crowdsourcing s | e
DATA Citizen Science
* Melibatkan Masyarakat
Luas
+ Aplikasi Smartphone
(e.g., iNaturalist, eBird) /
7~ - PERINGATAN:
BUKAN AKUISISI ILMIAH
Download dataset
dari internet
Bukan hasil pengamatan
fenomena
lungsung/tidak langsung
FONDASI & A Lﬂe[nbeli dda.taset
ANALISIS . )\ dari penyedia
eaurunan | ANCINPA] gty e
(PERENCANAAN) necalEti

Pengamatan Alat Siap Diolah Tujuan
Mengambil data acak
di internet

Data tidak dikumpulkan untuk
0 o Mmenjawab pertanyaan spesifik

i 4

Fenomena Bantu Komputer Spesifik Boang Pemakai  Wawancara Model Aliran ;' Selaraskan
, | Lingkup Data Validasi informasi ' Semantik




Apa 1tu
Pelabelan
Data?

bangga |
melayani
bangsa




Anatomi Sebuah Label: Memberikan Konteks pada Dimensi Data

| Dimensien3: °
| Machine Context

Dimensen 1:“‘__
Raw Input

Metadata Tersembunyi
(Hidden Metadata)

|| Dimenzienz: ™

m Humsn Readshble

Data Mentah (Raw)

" Representasi Visual
(Visual Representation)

Pelabelan data (data annotation) adalah proses menyematkan konteks agar informasi mentah dapat
dicerna dengan seragam, logis, dan tanpa ambiguitas oleh manusia maupun mesin.

C————— Process Flow: Raw Data -> Annotation -> Contextualized Information —_——




Mengapa Kita Melabeli? Dari Kognisi Manusia ke Otomatisasi Mesin
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Tujuan Utama: oo
. : TEn T BRSNS NIF I NI INIIIIRIIII I IR F I P A
Menghasilkan data latih ot e s
<onnc e EEEEEEFESFPFSSESFFFF Y YRR S FFSFFFFFEEFFFEEE]

(training data) untuk - o B
pembelajaran mesin.

Tantangan Eksekusi: Skala data raksasa (misal: urutan
genome) mustahil dianalisis manual tanpa algoritma
yang dilatih dengan pelabelan presisi tinggi.



Arsitektur 3 Pilar Objektif Pelabelan Data

Pilar 1: Visual
(Identifikasi Objek)

Menentukan koordinat dan
luasan entitas fisik dalam
ruang visual
(Region-of-Interest).

Pilar 2: Sintaksis
(Relasi & Struktur)

Memetakan peran gramatikal
dan hubungan antar elemen
(Part-of-Speech &
Sentimen).

Pilar 3: Semantik
(Makna & Pengetahuan)

Mengeliminasi ambiguitas

melalui integrasi Ontologi

dan Basis Pengetahuan ‘&t
(Knowledge Base R




Pilar 1: Identifikasi Objek (Visual ROI)

Konteks Mikro (Spesimen limiah) ‘ Konteks Makro (Ruang Terbuka)

Instructions (Gl mars helg)

= - s T

Mesin tidak melihat gambar; mereka melihat piksel. Label mengubah blok piksel menjadi
Region-of-Interest (ROI) yang memiliki batas, koordinat, dan kelas identitas (Multi-label).



Pilar 2: Dekonstruksi Sintaksis (Struktur & Relasi)

poss advmod
advmod
_ ’ = 71 s
his  physical | shape Iooks perfect o) far

= = =]

HIS AMP NOUN VERB ADJ PoS FAR
| CNouN> C\\_‘/[) o

/) Sentimen Ekstraksi: Positif v/

Dalam Pemrosesan Bahasa Alami (NLP), pelabelan Part-of-Speech (PoS) membangun pohon 4
kalimat. Pohon ini mendetekm bukan hanya apa yang dlkatakan tetapi baga|mana elemen = ®




Pilar 3: Resolusi Ambiguitas Semantik (Makna)

XYZ announced profits in Q3, planning
to build a $120M plant in Bulgaria...

Masalah: C b ) Solusi:
Mesin melihat string Pelabelan Semantik
karakter yang sama Ontology & Knowledge Base (KB) menghubungkan entitas
(contoh: Jaguar' hewan vs. - | lokal ke hierarki Ontologi
‘Jaguar' mobil). ' | global. Pencarian presisi
. mengabaikan 'XYZ'
@—» sebagal nama orang, dan
partOf memahaminya secara g
absolut sebagai entitas
perusahaan di London. &




| I | I | | I | l I I | |

Praktik Semantik: Standardisasi Terminologi limiah 3

Masalah: Terminologi Deskriptif Bebas Solusi: Pelabelan Ontologi Standar (Plant Ontology/PO) |
...penelitian menunjukkan bahwa

; 5 vascular leaf B
pada tanaman padi (Oryza i (PO:0069025)

sativa), leaf sheath ——
mengelilingi batang dan flag leaf

adalah daun terakhir yang muncb\ 5 part_of

sebelum malai. Struktur ini . T G nr oo
: . ag lea eat sheat
sangat penting untuk : (Po:aezmea)I 4 (Po:aezmm)I

erlindungan dan fotosintesis... [T~

—_— -

Pelabelan Ontologi menggantikan terminologi deskriptif bebas dengan kode referensi standar
internasional. Ini menghilangkan bias subjektif peneliti dan memungkinkan deduksi struktural
otomatis (contoh: flag leaf secara fungsional dikenali mesin sebagai bagian dari vascular leaf).
Pelabelan Ontologi di secara fungsional dikenali mesin sebagai bagian dari vascular leaf). =

| l ! | I | I | | | | | I |




Spektrum Eksekusi: Dari Intuisi Pakar ke Logika Skala Besar

et wedsobeddssednnsd bbb |III!I1I[IIII!II|I[IIII!'.lIIlIlIII'IIIIIII[HIIIHI'IIII

Manual Hibrida / Semi-Otomatis Otomatis Penuh
(Human-in-the-Loop) (Algoritmik)

Setelah tujuan pelabelan ditetapkan (Objek, Relasi, Semantik), tantangan selanjutnya adalah
bagaimana label disematkan. Pemilihan metode selalu menjadi kompromi antara tingkat presisi
pakar manusia dan kebutuhan kecepatan komputasi mesin pada skala raksasa.




Matriks Eksekusi: Manual vs. Otomatis

=

Pendekatan Manual Pendekatan Otomatis

Sangat lambat (Item-per-item) Sangat cepat (Skala eksponensial)

Langsung menandai batas objek Tidak langsung (pakar bertugas
dan metadata menyusun heuristik)
Kualitas bergantung ketat pada Kualitas bergantung pada
konsistensi pakar individu arsitektur fungsi pelabelan
| Dataset berukuran kecil/baru, Dataset masif, volume tinggi,
L korelasi highly-nuanced domain berstruktur ketat




Anatomi Pelabelan Manual: Sinkronisasi Multisensori

Region Shape

=NeR=N5

o WA

Project

Attributes

Keyboard Shortcuts +

Regivn Annotations, FI Annotations

AR A SEREEE

Timeline List: ATC/Plot

Hane Type Region gualllty
Spasial regifity
! BITC [ Coret thumaed ink
Object in Prvotal View
' v 00:00:06.235
oot 00 00:00:06.235
Speaker ¥l I — v_
. | Speaker [ I_
| ATC/PLot S me————

ﬂpﬂ!ﬁ_ﬂ Playback: Normal

L

Ekspert membedah data melalui antarmuka grafis. Dari poligon batas spasial untuk gambar, kluster titik (point-count)
intensitas koral, hingga segmentasi temporal berbasis rentang waktu untuk instrumen audio dan video.




Otomatisasi I: Heuristik & Weak Supervision

PER or ORG?
* Y
IF is_all upper(x) IF len(intersection(MED_WORDS)) > ©
l Y
THEN PERSON THEN DOCTOR
l |
v

[PER: DOCTOR]
is a specialist...

Daripada melabeli jutaan kata secara manual, pakar menulis Fungsi Pelabelan
berbasis aturan pola, kamus, atau heuristik. Mesin mengintegrasikan aturan
sederhana ini untuk menebak label akhir secara otomatis dengan probabilistik.



Otomatisasi ll: Penelusuran Deduktif (Rule-Based Systems)

Kondisi (The IF)

TAXON = Bacteria
AND
PROSITE ID = PS50968

Konsekuensi (The THEN)

G0:0004742

dihydrolipoyllysine-
residue acetyltransferase
activity

Rules Engine bekerja seperti corong logika absolut. Pakar mendefinisikan prasyarat
metadata ketat. Jika data mentah secara absolut memenuhi semua kondisi (IF), mesin
secara otomatis menerapkan konsekuensi akhir (THEN) berupa anotasi ontologi terstandar.




Peta ERosistem Instrumen Pelabelan

Teks / Linguistik
AN

Eksekusi _ heEat e . Eksekusi
Manual : ~ Otomatis

a Snorkel

W
Visual / Multimedia

Tidak ada satu alat penawar untuk semua jenis data. Pemilihan platform analitik
sangat bergantung pada letak matriks ini: format sensorik data yang dihadapi dan
kesiapan sumber daya untuk penulisan logika otomatis.



Evaluasi & Tindak Lanjut: Kerangka Implementasi Instansi

Eiiiiii’

1. Identifikasi
Inventaris
Audit repositori.

Teks, Gambar, Audio,
atau Video?

2. Pemetaan
Instrumen

Cocokkan format
data mentah dengan

Peta Ekosistem alat.

. 71 Coba
Terbatas

Lakukan pelabelan
alpha-test pada 100
sampel item pertama.

%ﬂ

4. Audit Waktu
& ROI

Hitung waktu rata-
rata per item vs.
total man-hours untuk
memvalidasi efisiensi.

Rencana Aksi Anda: Gunakan Cetak Biru ini untuk menginisiasi standarisasi pelabelan data di
instansi masing-masing. Data mentah repositori Anda tidak memiliki nilai intrinsik operasional

hingga ia dilabeli secara terstruktur.




Anatomi Pelabelan Data limiah

METODE DAN IMPLEMENTASI

PERANGKAT LUNAK PENDUKUNG (CONTOH)

MANUAL VS 200 VIA / LabelMe
OTOMATIS I == gnncilt_e(ljsi Gambar
an Video
MANUAL ——— |
Mengandalkan ekspert O [l m - Snorkel
Teknik seperti
Weak Supervig.ion Pelabelan Otomatis
atau Rule-Based (Weak Supervision)

PEMANFAATAN ONTOLOGI

ALUR KERJA NLTK / spaCy
SUPERVISED LEARNING UNTUK PRESISI Pengolahan Bahasa
_ Datayang telah dilabeli Menggunakan referensi standar Alami (Teks)
digunakan sebagal data latih (Knowledge Base) untuk

bagi mesin untuk mempelyjari

mengtiilangkan ambiguitas

KaraktenEtsdata MESIN PEMBELAJARAN TRAINED MODEL makna pada entitas data. AT EPE ASE e
(REFERENSI STANDAR)
ESENSI DAN RUANG
LINGKUP PELABELAN | [l]] . | TIGA FOKUS UTAMA IDENTIFIKASI

MULTI-LABEL
DALAM SATU DATA
Satu data mentah dapat
memiliki lebih dari satu
label sesuai konteks
yang diinginkan.

MEMBERIKAN KONTEKS
PADA DATA MENTAH

Menambahkan informasi

latar belakang agar data ' _ ‘ R — :
dipahami secara seragam ) RELASI/STRUKTUR SEMANTIK
oleh manusia dan mesin. ' (VISUAL) (BANASA) (MAKNA MELALUI ONTOLOGI)

‘ ' z]AxhgasKlg
L= uidgsanumeust
=N . ol i I l s—




Apa 1tu
Prapemrosesan
Data?

ORA BRIN  BerAKHLAK 25055,

bangsa



Cetak Biru Kilang Data

Merekayasa Data Mentah Menjadi Aset Analitik Bernilai Tinggi

Panduan Sistematis Prapemrosesan Data

Data Mentah
(Mentah)

., Konsolidasi
(Industri Kuning)

. Pembersihan
(Oranye Cerah)

Transformasi
" (Biru Peta)

Data Jadi
(Mint & Teal)




20%: Pemodelan & Rea"ta

Penilaian Analitik
(Fase Menyenangkan) Penamba ngan
Data: 80% Berada di

Bawah Permukaan

s Profesional analitik
Y menghabiskan sebagian
besar waktu dan tenaga
mereka bukan untuk melatih
e N g0%: algoritma, melainkan untuk
Prapemrosesan " mengubah data dunia nyata
Data (Upaya ~ yang kotor menjadi format
Raksasa) ~ yang dapat dicerna oleh

- mesin.




Mengapa Data Mentah Tidak Pernah Siap Pakai

Data dunia nyata umumnya kotor, terlalu rumit, dan mengandung anomali
yang mendistorsi keakuratan model prediktif.

Ketidaklengkapan
(Missing Value): Data
tidak tercatat, sengaja @<

i Anatomi Data Buruk i

—»@ Gangguan (Noise/Outlier):
Nilai anomali di luar batas

dihapus, atau alat
malfungsi.

teoretis atau kesalahan

entri.

Ketidakkonsistenan:

——I-e Perubahan sistem

pengkodean antar

a1 5600 7.31%
02 600 6.70%
83 5.95%
04 700 6.40%
@5 8600 5.40%
a’/ 7506 5.90%
09 650 6.50%
10 825 5.70%

periode operasional.




Arsitektur Prapemrosesan: 4 Fase Kilang Data

,
Rl

| @

S

1
-
> - I I
~, [

0 ! o : ] : o I - !
ﬁ‘fﬁ ) Konsolidasi : Pembersihan r Transformasi : Reduksi

L Data ] Data i Data 1 Data L
Raw Data Data Collection Impute Values Mormalize Reduce Dimension Well-Formed Data
& Integration Reduce Noise Discretize Reduce Volume
Eliminate Duplicates Create Attributes Balance Data (Data warEhuuse)



Fase 1: Konsolidasi Data (Pengumpulan & Penyatuan)

Web Data

| Unified
. Data Stream

_______

~_Harmonized
Repository

> N

L

T

Menarik data menggunakan
kueri SQL, layanan web, atau
agen perangkat lunak.

1. Akses & Kumpulkan {

2. Pilih & Filter

Menyaring informasi yang tidak
relevan berdasarkan keahlian
domain pakar dan uji statistik.

3. Integrasikan

Menyatukan data dari berbagai
sumber menggunakan
pemetaan berbasis ontologi.

—_—

M




[// l E A | €« —
Fase 2: Pembersihan Data (Menyaring Kotoran) |
& e R L e R —;,_.\] ..........................
A || lHel |l =
Raw & Dirty Data Clean & Formatted Data
o - _c«_—iﬁ
Il
quas Utama (Key Tasks) Wawasan Analitik E
£, Imputasi: Memperhitungkan dan mengisi nilai yang hilang. Tidak semua nilai hilang adalah error. Contoh: Kolom

pendapatan rumah tangga sering kali dibiarkan
kosong secara sengaja oleh individu berpenghasilan
[ teratas. Konteks domain sangat penting.

= .

| , f << |

Ap Reduksi Noise: Mengidentifikasi dan memuluskan anomali.

’@ Eliminasi: Menghapus duplikat dan catatan yang salah.

)]

Data Refinery Blueprint



Data Refinery Blueprint

Blueprint

Matriks Mitigasi: Menangani Nilai yang Hilang (Missing Values)

s 1
1. Eliminasi 2. Inspeksi 3. Identifikasi 4. Pengganti (Imputasi)
Membuang seluruh baris. | Pakar domain Menggunakan nilai Substitusi otomatis

mengevaluasi manual. konvensional (mis. {-1}). menggunakan Rata-rata,
L — Regresi, atau Teorema
= =y Bayesian.

A= © Q K i
= i = - — = Average
Risiko: Kehilangan Karakteristik: Sangat Fungsi: Menandai . Lﬁﬁ

informasi substansial akurat, namun kekosongan tanpa o
jika distribusi nilai subjektif dan lambat menghapus rekaman. éﬂ@)
hilang tidak beraturan. | | | untuk Big Data. 4 l > ; st

L= =

= N R s =
: N

Sensitivitas Algoritma

N

w sangat tangguh terhadap nilai yang hilang, sedangkan model Jaringan Saraf Tirtan (Neural %
akan gagal tanpa imputasi yang tepat.




:. 1] el | - - — . e - - - ; L . | 3 ; ! = ! i I _I |
__F_; ."I" L T__J i '\

L7 I

=t b =
S ° ° " ® ® L~
" Deteksi Outlier: Valid vs. Anomali -

Outlier adalah anomali ekstrem yang mencondongkan (skew) pola model representatif. i

12_: = 1

i 19_? }I_.—l l

| l Sfi

| 8- i |

. ] b .
] = I
il Sah (Valid): Kejadian nyata o
g yang ekstrem (Contoh: 4- =
Ef Pendapatan miliaran rupiah). : O
= 1 Keliru (Error): Kesalahan |;
H e = s input murni (Contoh: H
i 2] Tinggi manusia tercatat o
o0 ] 1,73 sentimeter). =
_ _4 = &

o

83 . I= wl

e : [ Action T

—12—3 i : Identifikasi rnenggunakan—| i

TR TR TR E R TR | ) menisaniarers, | |
0 / lalu hapus atau ratakan L

~° Data Refi . -=--— (binning). .
~» _Data Refinery
LQJ Blueprint 7 I o e A = =

I__"- I il ] ill. Il--l;l-ll.-_l-ll




Pt ddd

kecil namun penting (mis. Jumlah tanggungan).

Variabel Nilai Kecil
(Tanggungan)

Variabel Nilai Besar
(Pendapatan)

Seimbang oleh
Transformasi
(Pengaruh Setara)

Fase 3: Transformasi Data (Membentuk Ulang Sinyal)

Untuk mencegah satu variabel numerik besar (mis. Pendapatan) mendominasi variabel bernilai

B n

: —1
3 Strategi Transformasi

L=

1. Normalisasi Dﬁﬁ
Menstandarkan rentang nilai.

|
2. Diskritisasi 7
. Mengubah numerik menjadi

. kategorikal (mis. Usia -> Rendah,
. Sedang, Tinggi).

1.000,000 1 :
: Usia
500,000 — | (Numerik)
: (e.g. 18, 35, 60)
0 03 !

Contoh: 0-1,000,000 -> 0-1 |

[HendahHSedangH Tinggi ]

Kategorikal

Contoh: 18-30 -> Rendah, 31-50 -> Sedang, 51+ -> Tinggi

A i/ Atribut Bar
3 gregas ', - - %}—) .' ‘5.

Membuat variabel turunan (mis.
Menggabungkan golongan [W_) Logika
Penerima i
Contoh: A (Donor) & A (Penerima) -> 1 (Cocok)

darah donor dan penerima
menjadi satu atribut biner:
1=Cocok, 0=Tidak Cocok).

1




A A
& & 5]
Anatomi Normalisasi Data
Skala Desimal B Min-Maks i e Z-Index A
v _ Xy l; Bl e _I 1 y X =l
xl*j - W, if = Y]~ okl max. j min,j/ T Xmin,; | xfj 5} -

IS 543 ]
" »1.234567

12345.67

<=
1,234567«" | +
L " |

Efek: Menggeser titik desimal ke kiri.

e Qutput: Rentang nilai berada di
antara [-1, 1].

F =

Efek: Menekan skala ke batas presisi
yang diinginkan secara seragam.

e Qutput: Rentang nilai spesifik,
umumnya [0, 1].

L

g =
|

f /25 20

| T >
30 20 -0 P 10 20 30
L |

Efek: Menggunakan rata-rata (mean) dan
deviasi standar.

e Qutput: Distribusi kurva normal, nilai
hampir pasti berada di rentang (-3, 3).

|

L




Fase 4: Reduksi Data (Memadatkan Nilai)

lImuwan data menyukai Big Data, tetapi terlalu banyak dimensi dan rekaman memperlambat
analitik (misal: data microarray genom atau pemrosesan gambar).

Dimensionalitas (Kolom)

— ‘“--1'\

&“‘?ﬂﬂ’ﬂvﬁé‘

i e
? ¥
i '.__ ' L AR ..-"Il -'".:.-"II
ey , el

S

N

Volume (Baris)
Kompresi Nilai Esensial

— 3 Sumbu Solusi

-1--* 1. Reduksi Dimensi (Kolom)

Memilih variabel paling relevan (Principal
Component Analysis, Chi-square).

2. Reduksi Volume (Baris)

Mengurangi jumlah kasus menggunakan
Random/Stratified Sampling.

e 3] Balancing Data

Melakukan Oversampling (kelas minoritas)
atau Undersampling (kelas mayoritas)
pada data yang miring (skewed).

"

i

23 Data Refiner
/ ﬁfa Blueprint .




l. T T T T T i

[Lembar Contekan (Cheat Sheet): Ekosistem Prapemrosesan Data}?} |
|

| . }—— Sub-Proses ——f = | Metode |k
i 9] rr‘{g?J = : rr@
—~ 18 . Akses 5 SQL
5@'5 Ilztr:l%ss?}slidasi —» | ¥ Filter —P Ontologi
T ; 5 L Integrasi ; | L Layanan Web |
11t "G Meeing vl ? e (npuiad! ibdpan/Madien)
" . : issing Values | >+ Imputasi (Mean/Median
+ Proses: ~ : - g :
: —> Noise —p | <% Clusterin
> Pembersihan e ; g

L%@ Kesalahan L[.lm Binning

R 5 = .
; .| &8 Normalisasi - | ews Min-max
@ Proses: | 1 Diskiisasi _y | o Zindey

Transformasi : 7| r-+* Transformasi Log
0 LL;J‘;] A 4| L&k Hierarki Konsep
e | © Dimensi | k# Pea
-8 Red k'. > | 8 Volume > | ¥ Random Sampling
77~ heduksl . 5 Lé,f_[_& Balance } | Lélé Oversample/Undersample

ke | [ | 3




Data Warehouse: Repositori Hasil Pemurnian

i Kualitas data adalah
. Well-Formed bahan bakar utama untuk
~ Business Intelligence.

The Big Data Shift:

Otomatisasi pengumpulan data
(Sensor, RFID, Internet) meningkatkan
volume data secara radikal, membuat
Jd prapemrosesan yang kuat menjadi
kewajiban mutlak, bukan sekadar opsi.

Jaringan

Data bersih di Data Warehouse
menjamin akurasi wawasan perusahaan.

P .
Avringan g

RFID




Fondasi Algoritma Prediktif

Data Prapemrosesan Model Akurat
Data Mentah/Kotor (Bersih & Terstruktur) (Predictive Precision)
(Tidak Akurat) A A
[ Y 3
N \ I
& . © © 0O e 0 0
o o o0 e 0@
o e 0 e @ @
o @ @ e @ @ 57 /4
i
e @ @ e @ @ b/ /N
Model Gagal - 58 s 5 a i Kurva Prediksi
(Inaccurate . -9 0 © ; Optimal
Prediction) - —————
e 9/ © o o oleg
o @ o ®o e 0 & ¢
o @ @ e e 0 o ¢
@ @ © ") +
K |
& l =

\ /N Kesalahan Struktural

-
I_Takeaway: Model machine learning dan analitik prediktif terhebat di dunia tidak dapat mengkompensasi kualitas data yang buruk. o

Tc

losing thought: Kualitas wawasan yang dihasilkan oleh teknologi keputusan sepenuhnya ditentukan oleh upaya rekayasa yang
Anda investasikan dalam fase Praperorrosesan Data. Kehebatan algoritma dimulai dari data yang bersih. ]
]



Anatomi Prapemrosesan Data:
Memurnikan Data Mentah
untuk Analitik

Reduksi Dimensi & Data

Mengurangi jumiah atribut ke ukuran yang dapat
dikelola tanpa kehilangan informasi substansiai.

Min-Max Scaling

Adjustor hydraunticaliv presses
& laser cutters.

Min-Max Scaling

Z-Score Index
Calibrator precision range.

e Normalisasi Desimal

Transformasi & Normalisasi
Menguban skala data (misainya O ke 1)
untuk mengurangi potensi bias variabel.

Imputasi (Mean/Median)

Clustering
Separator grouping similar
elements and outliers.

Arsitektur Pemurnian Data
Konsolidasi & Pembersihan (Cleaning)
Mengintegrasikan sumber data

dan menangani nilai yang hilang Binning

atau outlier. Sorter organized elements and
buckets.

Fondasi & Urgensi Masalah Utama Data Mentah

Prapemrosesan

Data asli biasanya
[ tidak lengkap

= mengandung
, hoise (outlier)

Investasi Sebagian besar waktu proyek -
Waktu Proyek data mining dihabiskan untuk Data sebagai Bahan Mentah fl dan tidak
mempersiapkan data sebelum Kualitas output informasi sangat | konsisten.

pemodelan. bergantung pada integritas data

yang dikumpulkan dan diproses.




Apa itu Data Outlier?
Bagaimana Deteksi

Outlier Perekayasaan
Fitur?

> _gLbangga
O¥A BRIN  BerAKHLAK e
" DR o sty it mpoen bangsa



The Alchemy

of Data

Panduan Visual
Perekayasaan Fitur

Mengubah data mentah menjadi
bahan bakar teroptimasi untuk
Machine Learning.

e = === =
o R e N - T =t
osooohea E“?;
LA L e ) Lk £ Rk -
cewooowbhoooo
N W W W S
- Y Y
o e s B s
o s s e e S LA e e L AR
- L - - £ n
X//;

Hhe




Prapemrosesan Membersihkan; Perekayasaan Mengekstrak Makna

Perekayasaan fitur adalah transformasi komprehensif. Bukan sekadar memperbaiki format,
melainkan menciptakan representasi yang langsung dapat dikonsumsi oleh mesin.

Prapemrosesan (Cleaning)

Dec 16 9am: server shutting N Dec 16 9am: server shutting
down &amp; restarting down &/ restarting

— 4
Perekayasaan Fitur (Organizing)
Date Text
Dec 16 9am: server shutting Dec 16 9am | S€rver shutting down &
down & restarting restarting
Server resuming all
v Deelosam operations




Anatomi Data dan Batasan Operasionalnya

N—0 0

- Diagnostic Matrix o

Identifikasi tingkat data menentukan transformasi matematis apa yang diizinkan.

Tingkatan Data

Penjumlahan /
Pengurangan

b3
Nilai Tengah
(Median)

Perkalian /
Pembagian

Nol Mutlak I

Nominal (Kualitatif)
Nama, Golongan Darah

X

X

X

X

Ordinal (Kualitatif)
Ranking Kelas

X

X

X

Interval (Kuantitatif)
Suhu (Celcius)

X

X

Rasio (Kuantitatif)
Nilai Uang

O

| ]



Mengubah Kategori Menjadi Vektor Numerik Biner

r _ e e ] 1
One-Hot Encoding Dummy Encoding
Color dl (d2 | d3 Color d1 | d2
Red 1 .0 | O Red 174
Green O™ N1 ™NO Green 0 |1
Blue f—ﬂ O | © | i Blue (—ﬂ 0 | O
Menghasilkan N fitur. Menghasilkan N-1 fitur.
o= [ it riemaalmfilc: =" Kategoriterakhi
kategori berjumlah besar. direpresentasikan oleh
L L ketiadaan (0,0). _

r\fariasi: Effect Encoding
menggunakan nilai 1, 0, dan -1.




Hash Encoding Mengatasi Skala Kategori yang Masif

One-Hot gagal pada kategori unik yang berjumlah jutaan. Hash Encoding memetakan input
secara deterministik ke dalam rentang kelompok (bin) yang terukur.

Hashes
Keys
Hash Function oL
mama o
dada f | \Q 02
| L | KeeR) |[E —
bubble = : ‘L“,T_‘ = I 03
- I E= 04
bottle g =Y i
TN et [ g
: o Jff |
s -
doggy [ |7 — o5
(math, not magic) — | 26




Pipa Natural Language Processing: Bag-of-Words

Teks mentah dipecah menjadi dimensi vektor
berdasarkan frekuensi kemunculan. Urutan ug-nf-wurds VECtU
tata bahasa diabaikan secara total. it >
they 0 |4
o puppy 1
i i ;
itis apuppy and it | |||ESeCrRImE 2 .
s extremely cute B = cat 0 |4
aardvark 0
cute 1
extremely | 1

Dimensi array sama
dengan total

kosakata referensi (N).
Nilai 0 menunjukkan
ketiadaan kata.

o




N-Grams Menjaga Konteks Urutan Makna

Mengekstraksi fitur dengan mempertahankan urutan lokal. Fitur lebih
kaya, namun menuntut sumber daya komputasi eksponensial.

Ll

Perubahan iklim menyebabkan hilangnya biodiversitas

1-Gram
(Unigram)

2-Grams

3-Grams

|
|
A 4

Perubahan

-------------------------

Perubahan

iklim iklim menyebabkan

----------------

Perubahan

iklim menyebabkan




—— ——

TF-IDF: Menimbang Nilai Kata dalam Ruang Vektor

: N
= = *
Y A L LT Tes Dow log( dokumen containing w) It

it is a puppy i _
puppy fidf (puppy)=1*logs -1 e TF (Term Frequency): Seberapa sering L]
kata muncul di 1 dokumen.

e IDF (Inverse Document Frequency):

1 Seberapa unik kata tersebut di seluruh
tfidf(cat)=1*1log4 dataset.
itis a cat

JL

dan
di
> X atau

cat | O yang
dari

(A AKX
SAMPAH
KATA

KX

that is a dog...
it is a kitten

tfidf(is)=1*0

i Kata pengganggu umum mendapat bobot 0.0,

sementara kata unik mendapat bobot tinggi.
O (] {1




Tiga Pilar Seleksi Fitur untuk Eliminasi Noise

Filtering (Evaluasi Eksternal)

Wrapper (Evaluasi Iteratif)

Embedded (Evaluasi Internal)

LIMIT_BAL 1.00

EDUCATION
AGE

PAY 2
PAY 4
PAY 6
BILL_AMT2
BILL_AMT4
BILL_AMT6
PAY_AMT2
PAY_AMT4
PAY_AMT6

0.75

0.50

0.25

0.00

-0.25

LIAIT_BAL
EDUCATION
AGE

PAY 2
PAY_4
PAY_6
BILL_AMT2
BILL_AMT4
BILL_AMT6
PAY_AMT2
PAY_AMT4
PAY_AMT6

Menghapus fitur individual
berkorelasi rendah sebelum
masuk model.

Selecting the best subset

™ N

Set of all ) Generate a Learning
features subset — Algorithm —» Performance

R

Mencari kombinasi iteratif.
Melakukan training berulang
untuk menemukan subset
performa kumulatif terbaik.

Selecting the best subset

P

Generate a > Learning Algorithm +
subset 1 Performance

|

Set of all
features

Seleksi fitur terjadi
bersamaan dengan proses
learning. Model secara
mandiri menyesuaikan
bobot signifikansi fitur.

——




Menghindari Kutukan Dimensionalitas (Transformasi Fitur)

Komputasi melambat drastis saat dimensi melebar. Transformasi menyusutkan ukuran sambil
mempertahankan inti informasi.

I__

sepel width (cm)

Original Data (Dimensi Tinggi)

L ]
l

g 'E
T Sk

LA

_fl

I

|__

sepal length (cm)

=

_—l

PCA2

Proyeksi PCA (Dimensi Rendah)
'l-.'

° -k ;.-:." ..l.-‘:-. *.

RIS Lok

o

PCA (Principal Component Analysis)

Fokus menangkap variasi data secara keseluruhan.
/— {| Memproyeksikan data ke sumbu baru (Principal
Components) yang memaksimalkan penyebaran

varians.
L——/

s O

Mo

—

Tt

A (Linear Discriminant Analysis)

Fokus menyorot fitur dengan kemampuan
pembeda kelas yang paling tajam.
Mengoptimalkan separasi antar grup klasifikasi.




The Feature Engineering Blueprint: Sintesis Keseluruhan

Perekayasaan fitur dibentuk spesifik oleh arsitektur dan tujuan dari model akhir.

Area Perekayasaan Fitur

A

6. Machine

1. Raw Data 2. Diagnostic 3. Extraction '| 4. Selection 5. Compression :
Learning

=
Pembersihan Awal Evaluasi Tipe One-Hot / Hash Kurasi Fitur Reduksi Dimensi Target: Akurasi
(Cleaning) (Nominal =» Rasio) (Kategori) | (Filter / Wrapper (PCA / LDA) Naik, Error
N-Grams / TF-IDF / Embedded) (RMSE) Turun,
(Teks) Training Time

Turun



Anatomi Perekayasaan Fitur
(Anatomy of Feature Engineering)

Teknik
Pengembangan
& Seleksi
(Lapisan Inti)

Fondasi &
Pemahaman Fitur
(Lapisan Dasar)

MODEL
: 2 : : FITUR OPTIMAL —_—
Memberikan gambaran komprehensif tentang bagaimana data mentah diproses dan MACHINE
: L Ry ] : ! . (OPTIMIZED FEATURES) LEARNING
ditransformasi menjadi fitur yang optimal untuk algoritma Machine Learning.
Perekayasaan fitur adalah proses komprehensif dalam memilih, mengekstrak, dan
mentransformasi data mentah menjadi atribut yang lebih informatif. Tujuannya adalah untuk Vi 7% \\
meningkatkan akurasi dan efisiensi algoritma pembelajaran mesin melalui pemahaman ( ( 3
karakteristik data dan penerapan teknik seleksi yang tepat. [ A
| '
. . : c Transformasi Dimensi
Enkoding & Ekstraksi Tekstual Tiga Metode Seleksi Fitur (PCA/LDA)
( One-Hot Encoding Hashing Bag-of-Words, TF-IDF i
Kategori: Fitur: Fitur: e
Merah, [1,0,0] ; Ieamh. learn: 1, 0 i
Hijau S o) |Iongstr|ng l —_— I 1022365' Ejnaa[g ine| — g::;g?me. 1, o ------ 0 .........
+ ' :
N (Jumlah kategori unik),
Biner (1 atau 0)
) Tabol: Perbedaan Metode Enkoding Data Kategorikal
Metode Enkoding | Jumlah Fitur yang Dihasilkan Representasi Nilai Filtering Wrapper Embedded
One-Hot Encoding | N (Jumlah kategori unik) | Biner (1 atau 0) (Korelasi) (Subset) (Saat Pelatihan) . . .
Dummy Encoding | N-1 Biner dengan 1 fitur dummy Menggunakan Menggunakan Menggunakan t.Memﬁéoﬂ;s'kaanndi;%ﬂrge':js;h
Effect Encoding N-1 Menggunakan 1, 0, dan -1 teknik karelasi subset saat pelatihan inggi lfmtm% gﬁsigensi.l n )
4
| | | /
Karakteristik & Level Data Signifikansi Transformasi Log Server
: Tingkatan Data Berbasis Tujuan
— T ' (Tanggal: 2023-10-27 ]
(=) - eo00 ] : —Uin
Data Terstruktur 2023-10-27T10:30:45Z

DATA MENTAH
(RAW DATA)

—
%@{

Data Tidak Terstruktur

Makna fitur ditentukan oleh tujuan

spesifik dari model
mesin yang di

b

embelajaran
angun.

INFO: User login successful

[Waktu: 10:30:45

)

[i’esan: User login successful]




Terima Kasih
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