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semoga buku ini dapat memberikan sumbangsih keilmuan dan penambah
wawasan bagi siapa saja yang memiliki minat terhadap pembahasan
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hanyalah milik tuhan semata. Maka dari itu, kami dengan senang hati
secara terbuka untuk menerima berbagai kritik dan saran dari para
pembaca sekalian, hal tersebut tentu sangat diperlukan sebagai bagian dari
upaya kami untuk terus melakukan perbaikan dan penyempurnaan karya
selanjutnya di masa yang akan datang.

Terakhir, ucapan terima kasih kami sampaikan kepada seluruh pihak
yang telah mendukung dan turut andil dalam seluruh rangkaian proses
penyusunan dan penerbitan buku ini, sehingga buku ini bisa hadir di
hadapan sidang pembaca. Semoga buku ini bermanfaat bagi semua pihak
dan dapat memberikan kontribusi bagi pembangunan ilmu pengetahuan di
Indonesia.
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PENGANTAR DATA SPASIAL TEMPORAL

A. MENGAPA RUANG DAN WAKTU PENTING DALAM DATA SPASIAL

TEMPORAL?

Setiap hari kita berinteraksi dengan berbagai jenis data. Mulai dari
informasi cuaca, kondisi lalu lintas, jumlah kasus penyakit, hingga aktivitas
ekonomi, semuanya menghasilkan data yang dapat digunakan untuk
memahami berbagai fenomena di sekitar kita. Namun, sebuah data sering
kali belum memberikan informasi yang lengkap jika hanya berisi nilai atau
atribut saja. Kita juga perlu mengetahui di mana dan kapan fenomena
tersebut terjadi.

Sebagai contoh, informasi bahwa terjadi curah hujan sebesar 100 mm
akan lebih bermakna jika diketahui lokasi terjadinya hujan tersebut dan
waktu pengamatannya. Curah hujan 100 mm di suatu kota pada musim
kemarau tentu memiliki makna yang berbeda dibandingkan curah hujan
yang sama pada musim hujan. Contoh sederhana ini menunjukkan bahwa
data akan lebih mudah dipahami ketika dilengkapi dengan informasi ruang
(space) dan waktu (time).

Waktu sendiri memiliki karakteristik yang unik. Waktu selalu bergerak
dari masa lalu menuju masa depan, tersusun secara berurutan, dan
memiliki pola tertentu seperti siklus harian, mingguan, bulanan, maupun
tahunan. Oleh karena itu, data yang mengandung unsur waktu memerlukan
pendekatan analisis yang berbeda dibandingkan data yang bersifat statis
berkembang.

Selain waktu, dimensi ruang juga memegang peranan yang sangat
penting. Banyak fenomena menunjukkan karakteristik yang berbeda pada
lokasi yang berbeda. Misalnya, tingkat kepadatan penduduk di pusat kota
biasanya berbeda dengan wilayah pinggiran. Begitu pula curah hujan,
kualitas udara, tingkat kemacetan, hingga penyebaran penyakit yang dapat
bervariasi antarwilayah. Informasi lokasi membantu kita memahami



REPRESENTASI DAN STRUKTUR DATA

Dalam beberapa tahun terakhir, data spasial-temporal menjadi salah
satu sumber informasi yang paling banyak dimanfaatkan dalam berbagai
bidang. Ketika seseorang membuka aplikasi navigasi untuk mencari rute
tercepat, memesan transportasi daring, memantau cuaca, atau bahkan
melihat perkembangan kebakaran hutan melalui citra satelit, di balik
layanan tersebut terdapat data yang tidak hanya menjelaskan "dimana"
suatu peristiwa terjadi, tetapi juga "kapan" peristiwa tersebut berlangsung.

Pada bab sebelumnya telah dijelaskan bahwa ruang dan waktu
merupakan dua dimensi yang tidak dapat dipisahkan dalam memahami
berbagai fenomena geospasial. Akan tetapi, fenomena yang terjadi di dunia
nyata tidak dapat langsung direkam dan disimpan oleh komputer
sebagaimana adanya. Pergerakan kendaraan, perubahan garis pantai,
pertumbuhan kawasan perkotaan, maupun perpindahan massa udara harus
diterjemahkan terlebih dahulu ke dalam bentuk digital yang terstruktur.

Kebutuhan tersebut menjadi semakin penting ketika data yang
dikumpulkan berasal dari berbagai sumber dengan karakteristik yang
berbeda. Sebuah perangkat GPS dapat menghasilkan ribuan titik koordinat
dalam satu hari, sementara satelit pengamatan bumi mampu menghasilkan
citra berukuran gigabyte dalam satu kali perekaman. Tanpa representasi
yang tepat, informasi yang tersimpan di dalam data tersebut akan sulit
dikelola dan dimanfaatkan secara maksimal.

A. MODEL REPRESENTASI DIGITAL

Ketika data spasial-temporal mulai digunakan secara luas, salah satu
tantangan utama yang muncul adalah bagaimana perubahan yang terjadi di
dunia nyata dapat direpresentasikan dalam bentuk digital. Tidak semua
fenomena memiliki karakteristik yang sama. Perubahan tutupan lahan,
pergerakan kendaraan, dan penyebaran suatu kejadian memiliki pola yang
berbeda sehingga membutuhkan pendekatan representasi yang berbeda



BAB IlI

UNSUPERVISED LEARNING
DAN EKSPLORASI FITUR

Unsupervised learning merupakan cabang machine learning yang
mempelajari pola, struktur, atau hubungan tersembunyi dalam data tanpa
menggunakan label atau variabel target sebagai acuan. Karena
unsupervised learning bekerja dengan data mentah (unlabeled data),
metode ini berfokus pada identifikasi kemiripan, pengelompokan, asosiasi,
dan representasi data secara otomatis berdasarkan karakteristik
intrinsiknya. Pendekatan ini menjadi sangat penting dalam konteks
eksplorasi data awal (exploratory data analysis), terutama ketika informasi
tentang data masih terbatas atau belum terstruktur dengan baik.
Karakteristik utama dari model unsupervised learning adalah tidak
memerlukan variabel target, bergantung pada pola alami yang terdapat
dalam data, serta berorientasi pada penemuan pengetahuan baru yang
sebelumnya tidak diketahui. Pendekatan ini umumnya digunakan pada
dataset besar dan kompleks untuk mengidentifikasi kelompok, anomali,
atau representasi data yang lebih ringkas. Teknik seperti clustering dan
dimensionality reduction dapat digunakan untuk mengidentifikasi
kelompok data yang serupa atau menyederhanakan representasi data ke
dalam dimensi yang lebih rendah.

1. DATA INPUT 3. OUTPUT
(TANPA LABEL) 2. ALGORITMA (POLA/STRUKTUR)
UNSUPERVISED LEARNING
.
o8, A
B we i Algoritma P oo’
o o (Unsupervised) i 09 e ee%e
: | @ | |
o %y
C?D B

Gambar IIl.1 Konsep Dasar Unsupervised Learning



SUPERVISED LEARNING:
KLASIFIKASI DAN PREDIKSI

Dalam proses klasifikasi atau prediksi di bidang pembelajaran
mesinsangat penting untuk memberikan arahan yang tepat kepada model
terkait tindakan yang perlu diambil untuk klasifikasi atau prediksi, serta
metode belajar yang diperlukan agar model dapat dikembangkan. Metode
supervised learning berfungsi sebagai salah satu strategi dalam
menciptakan model, di mana model tersebut dikembangkan berdasarkan
data historis yang sudah dilengkapi dengan label atau target tertentu.
Dengan menggunakan metode ini, model dapat memahami keterkaitan
yang ada antara variabel input dan output, sehingga mampu melakukan
klasifikasi atau prediksi terhadap data baru yang belum pernah dianalisis
sebelumnya.

Training Phase . Inference Phase

Data
Predicted
Response

N

i
Labels : LI [ — H l\
O B in M
) / ! New Data Supervised Learning Camel
\IP <m Ll “] Supervised Learning i Madel
i

Model
Dog Cat Camel

Gambar IV.1 Konsep Dasar Supervised Learning

Gambar IV.1 menunjukkan cara kerja supervised learning di mana pada
fase pelatihan (training phase), model belajar dari data yang telah memiliki
label, seperti gambar anjing, kucing, dan unta. Setelah model memahami
pola dari data tersebut, model dapat digunakan pada fase inferensi
(inference phase) untuk mengklasifikasikan data baru dan menghasilkan
prediksi yang sesuai berdasarkan pola yang telah dipelajari.



ANALISIS POLA DAN DETEKSI PERUBAHAN

A. LANDASAN KONSEPTUAL POLA DAN PERUBAHAN SPASIAL-

TEMPORAL

Fenomena yang terjadi di permukaan bumi umumnya tidak hanya
memiliki dimensi lokasi, tetapi juga dimensi waktu. Perubahan penggunaan
lahan, penyebaran penyakit, pertumbuhan wilayah perkotaan, hingga
kejadian kebakaran hutan dan lahan merupakan contoh fenomena yang
berkembang secara dinamis dalam ruang dan waktu. Oleh karena itu,
analisis data modern tidak cukup hanya memperhatikan posisi geografis
suatu kejadian, melainkan juga harus memahami kapan kejadian tersebut
terjadi dan bagaimana pola perubahannya berlangsung.

Dalam analisis data spasial-temporal, pola (pattern) mengacu pada
keteraturan distribusi fenomena di ruang dan waktu, sedangkan perubahan
(change) mengacu pada transformasi karakteristik fenomena sepanjang
periode pengamatan. Kedua konsep ini menjadi dasar penting sebelum
penerapan metode analisis lanjutan seperti clustering, hotspot analysis, dan
pemodelan prediktif.

Pada kasus kebakaran hutan dan lahan di Indonesia, setiap hotspot
yang terdeteksi oleh satelit tidak dapat dipandang sebagai kejadian yang
berdiri sendiri. Sebaliknya, hotspot merupakan bagian dari sistem spasial-
temporal yang lebih besar, di mana distribusi, intensitas, dan frekuensi
kemunculannya dipengaruhi oleh faktor lingkungan, iklim, dan aktivitas
manusia. Karena itu, analisis terhadap hotspot harus mempertimbangkan
hubungan antara lokasi dan waktu kejadian secara simultan (time).

1. Tipologi Pola dan Perubahan Geospasial

Secara umum, terdapat tiga pola utama yang sering digunakan dalam
analisis geospasial, yaitu pola mengelompok (clustered pattern), pola acak
(random pattern), dan pola menyebar (dispersed pattern). Pola
mengelompok terjadi ketika fenomena cenderung terkonsentrasi pada



IMPLEMENTASI MACHINE LEARNING
(STUDI KASUS: BENCANA LONGSOR DAN
BANJIR BANDANG DI PROVINSI ACEH)

Provinsi Aceh merupakan salah satu daerah di Indonesia yang memiliki
tingkat kerawanan bencana yang cukup tinggi. Kondisi geografis Indonesia
yang berada pada pertemuan tiga lempeng tektonik utama, yaitu Lempeng
Eurasia, Lempeng Indo-Australia, dan Lempeng Pasifik, serta berada pada
jalur Cincin Api Pasifik (Ring of Fire), menyebabkan berbagai jenis bencana
alam berpotensi terjadi di berbagai wilayah, termasuk Aceh. Berdasarkan
karakteristik tersebut, Provinsi Aceh menghadapi beragam ancaman
bencana, seperti banjir, tanah longsor, gempa bumi, tsunami, dan
kebakaran hutan yang dapat menimbulkan dampak sosial, ekonomi,
maupun lingkungan yang signifikan.

Tingginya risiko bencana di Provinsi Aceh kembali terlihat pada akhir
November 2025 ketika hujan dengan intensitas ekstrem yang dipengaruhi
oleh Siklon Senyar memicu terjadinya banjir dan tanah longsor di sejumlah
wilayah. Bencana tersebut dilaporkan melanda 18 kabupaten/kota dan
menyebabkan ratusan ribu penduduk harus mengungsi, disertai kerusakan
pada rumah warga serta berbagai fasilitas umum dan infrastruktur.
Besarnya dampak yang ditimbulkan menunjukkan pentingnya upaya
identifikasi dan pemetaan tingkat keparahan bencana secara menyeluruh
sebagai dasar dalam penyusunan strategi mitigasi, penanggulangan, serta
pengambilan keputusan yang lebih efektif dan tepat sasaran.

Dalam pelaksanaannya, analisis tingkat keparahan bencana sering
menghadapi kendala berupa keterbatasan data historis yang telah memiliki
label klasifikasi. Ketiadaan data berlabel tersebut menyulitkan penerapan
metode pembelajaran terawasi (supervised learning) yang memerlukan
data acuan untuk proses pelatihan model. Oleh karena itu, pendekatan
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FONDASI DAN
APLIKASI ANALISIS DATA

Spasial - Temporal

Setiap hari kita berinteraksi dengan berbagai jenis daba.
Mulai dari informasi cuaca, kondisi lalu linbas, jumlah kasus
penyakit, hingga akbivitas ekonomi, semuanya menghasilkan
data yang dapat digunakan untuk memahami berbagai
fenomena di sekitar kita. Namun, sebuah data sering kali belum
memberikan informasi yang lengkap jika hanya berisi nilai abau
atribut saja. Kita juga perlu mengetahui di mana dan kapan
fenomena Gersebub Gerjadi.

Sebagai contoh, informasi bahwa Gerjadi curah hujan sebesar
100 mm akan lebih bermakna jika dikebahui lokasi Gerjadinya
hujan tersebut dan waktu pengamabtannya. Curah hyjan 100 mm
di suabu kota pada musim kemarau tentu memiliki makna yang
berbeda dibandingkan curah hyjan yang sama pada musim huyjan.
Contoh sederhana ini menunjukkan bahwa data akan lebih
mudah dipahami ketika dilengkapi dengan informasi ruang
(space) dan waktu (Gime).
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