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ABSTRAK

Bidang pewbelajaran mesin atan machine learning (ML) telah mengalami kemajuan signifikan
namun keahlian yang diperlukan untuk membangun dan mengoptimalkan model ML tetap
mienjadi hambaton bagi banyvek pengguna khususnva vang bukan infermatikawan, Sistemn Pem-
belajaran Mesin Otomatis (AutobL) bertujuan nntuk mempernmdah akses ke ML dengan
mengatomatisasi beberapa proses penerapan ML pada masalah dunia nyata. Skripsi ini menya-
jikan studi eksplorasi tentang sistem AntoML H20, PyCaret, dan AntoGluon dengan fokus pada
kinerja, kecepatan, dan aplikasi prakeisuya,

Skrips=i dimulai dengan tinjanan mengenai sistem AntobL H20, PyCaret, dan Autotiluon
dengan mengkajl ide dasar, keunggulan, dan keterbatasannya. Skripsi kemudian dilanjutkan
dengan melakukan serangkaian eksperimen nntuk mengevaluasi sisten-gisten ini pada berbagai
dataset dan weanbandinglan kinerjanya Jengan meadel ML vang dibuar secarva mannal, Merrik
mlama sepertd performa, wakin kempatasi, dan kemidahan pengeginaan dianalisis uniok menilai
efektivitas solusi AutoML. Hasil dari eksplorasi AntoML H20, PyCaret, dan AutoGluon me-
munjukkan babms ketiga AutobLL tevsebor nindall dignnakan dan menghasilkan model dengan
lnalitas vang setara dengan teknik mannal,

Pada tahap pemanfaatan sistem AutoML diterapkan pada data dunia nyvata untuk menye-
lesaikan masalal kompleks tepatnya pada teks berita politik. Haszilova menunjukkan potensi
AntobL nmtnk mengaraned wakin dan kealdion yvane dibutnbkan dalam menpembanpgkan model
berkinerja tinggi pada data tidak terstrakinr. Hasil dari pembuatan model mennnjikkan bahwa
AutoML H20, PyCaret, dan AutoGluon mampu menghasilkan model dengan kualitas vang
sangat baik dengan metrik presisi Ji tingkat =80%. T4 akhir shripsi juga dibmat bebevapa
peranghkat lunak nniuk menguji tahap pelunearan model vang dihasilkan oleh sistem AucebL
H20, PyCaret, dan AutoGluon. Pengujian menunjukkan bahwa model-model tersebut dapat
dilunenrkan dengan baik.

Kata-kata kunci: Pembelajaran mesin, pembelajaran mesin otomatis, pembelajaran, otomatis,
cksploragi, H20, PyCaret, AutoGluon






ABSTRACT

The field of machine learning (ML) bas made significant advancements, yet the expertise required
to build and optimize ML models remainz a barrier for many users, especially those who are not
compiter scientists. Automated Machine Leaming (AutoML) systems aim to make ML more
accessible by automating several processes involved in applying ML to real-world problems. This
thesis presents an exploratory study of the AutoML systems H20, PyCaret, and AutoGluon,
foeusing on their performance, specd. and practical applications.

The thesis begins with a veview of the AutoML syetems H20, PyCaret, and AutoGloon,
examining their flimdamental concepts, advantages, and limitations. It then continnes with a
series of experiments to evaluate these svstems on varions datasets and compare their performance
with manually created ML models. Key metrics such as performance. computational time, and
case of Use are alalyzed to assess the effectiveness of AutoML solutions. The vesults of the
exploratinn of AuteML H20, PyCarel, and AuloGlnon show thatl all three AntoML sysiems are
easy to use and produce models of comparable quality to manual technigues.

In the application phase, the AutolM ] systems ave applied to veal-world data to solve conplex
problems, specifically on political news texts, The results demeonstrate the potential of AutolL
to reduce the time and expertise required to develop high-performing models on unstroctured
data. The model-building results indicate that Autolll H20, PyCaret, and AutoGluon are
vapable of producing Ligh-quality wodels with precision metyics above 80%. At the ewd of the
Lhesis, several snllware tools are developed (o tesl Lhe deplovment phase of models generated by
the AutoML systems H20, PyCaret, and AwtoGluon. Testing shows that these models can be
deployed successfully.

Keywords: Machine learning, automated machine learning, learning, automated, exploration,
H20, PyCarct, AutoGlnon
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BAB1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Menurut Karmaker et al. (2021), AutoML adalah sebuah paradigma untuk mengotomatisasi
seluruh proses machine learning agar dapat diterapkan ke masalah dunia nyata [5]. AutoML
dibuat dengan harapan dapat mengurangi beban pekerjaan dalam melakukan proses data science.
AutoML juga dapat membantu domain expert yang memiliki kemampuan teknis minimal untuk
dapat memanfaatkan kemampuan data science.

Dalam lima tahun terakhir, menurut observasi yang dilakukan menggunakan Google Trends,
pencarian pengguna internet dunia terhadap kata kunci “machine learning” mengalami peningkatan.
Hal tersebut diduga berhubungan dengan perkembangan yang dialami oleh bidang machine learning
(ML) serta semakin tingginya tingkat adopsi ML. Dengan semakin tingginya adopsi ML maka praktisi-
praktisi bidang lain (domain expert) yang ingin mengaplikasikan ML ke bidangnya masing-masing
juga meningkat. Untuk menjembatani celah antara domain expert yang kekurangan pengetahuan
tentang ML dan pengaplikasiannya maka diciptakan sebuah konsep bernama automated machine
learning atau disingkat AutoML.

AutoML lazim digunakan karena adanya masalah di mana meningkatnya permintaan berbagai
industri untuk insight dan pengambilan keputusan berbasis data namun kurangnya pemahaman
praktisi data science terhadap domain spesifik. AutoML diharapkan dapat menutup celah tersebut
dengan memfasilitasi ahli-ahli dari berbagai industri akses terhadap data science tanpa perlu
memiliki kemampuan machine learning yang mendalam sehingga dapat memanfaatkan keunggulan
yang disediakan oleh model pembelajaran mesin. AutoML juga lazim digunakan di kalangan praktisi
data science karena AutoML mengatasi masalah biaya komputasi dan biaya waktu yang dihadapi
ketika melakukan tuning parameter secara manual. Hal tersebut dikarenakan AutoML melakukan
otomatisasi pada proses pencarian konfigurasi parameter paling optimal dengan cara yang lebih
efisien.

Sebagai suatu sistem yang dapat memudahkan pengaplikasian ML, AutoML biasa digunakan
dalam pengerjaan suatu proyek data science. Data science adalah bidang yang telah menjadi
disiplin ilmu penting yang memanfaatkan kemampuan data dengan baik untuk menarik insight dan
membantu pengambilan keputusan. Data science bertujuan untuk menganalisis data, mengungkap
pola, dan membangun model prediktif, deskriptif, maupun preskriptif. Praktisi data science
melakukan hal tersebut dengan menggabungkan berbagai teknik dari berbagai bidang seperti
statistik, ilmu komputer, dan pengetahuan terhadap domain spesifik. Kemampuan data science ini
membuatnya menjadi lazim digunakan di berbagai industri seperti kesehatan, keuangan, pemasaran,
dan teknologi karena dapat mengoptimasi cara kerja organisasi-organisasi pada industri tersebut.

Data science memiliki beberapa tahapan yang dilakukan pada pembuatan model ML yang
layak. Karmaker et al. (2021) merumuskan tahapan-tahapan tersebut adalah Task Formulation
(TF), Data Visualization, Cleaning, and Curation (DCC), Prediction Engineering (PE), Feature
Engineering (FE), Machine Learning (ML), Alternative Models Exploration, Testing, and Valida-
tion (ATV), dan Result Summary and Recommendation (RSR) [5]. Tahapan-tahapan tersebut
membutuhkan pemahaman yang mendalam terhadap domain masalah yang akan dipecahkan, data
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yang digunakan untuk dianalisis, serta algoritma pembelajaran mesin yang digunakan. Oleh sebab
itu, dalam melakukan tahapan-tahapan pembuatan model dibutuhkan keahlian dalam berbagai
bidang sekaligus.

Seorang praktisi data science dapat melakukan tahap yang bersifat teknikal seperti FE, ML, dan
ATYV. Akan tetapi, karena luasnya domain penerapan data science, praktisi data science dituntut
untuk menguasai banyak bidang sekaligus. Sebaliknya, seorang ahli suatu bidang atau biasa disebut
domain expert, memiliki pemahaman yang mendalam terhadap suatu bidang sehingga menguasai
tahapan yang bersifat strategis seperti TF, PE, dan RSR. Tahap DCC memiliki sifat berbeda di
mana dibutuhkan pemahaman teknikal dan strategis untuk melakukan visualisasi, pembersihan,
dan kurasi data. Namun, masalah yang dihadapi domain expert adalah kurangnya pemahaman
terhadap sisi teknikal dari tahapan pembuatan model. Untuk itu, sebuah alat berupa AutoML
dibuat untuk membantu keduanya sehingga diharapkan dapat meminimalisir kekurangan keduanya
dan memaksimalkan kelebihan masing-masing.

Meski dengan kemajuan AutoML beberapa tahun terakhir yang pesat, tetap ada kekurangan
yang penting dalam sistem AutoML. Beberapa tahapan pembuatan model seperti TF, PE, DCC,
dan RSR sulit untuk dapat diotomatisasi oleh AutoML sehingga masih dilakukan secara manual
oleh para praktisi data science maupun domain expert. Namun untuk tahapan yang lebih bersifat
sedikit bergantung pada pemahaman domain spesifik, sedikit membutuhkan interpretasi manusia,
dan membutuhkan banyak pengulangan seperti FE, ML, dan ATV dapat dengan baik diotomatisasi
oleh AutoML sehingga dapat mengurangi pekerjaan dalam pembuatan model. Untuk domain expert,
AutoML bisa membantu pada saat melakukan tahapan yang teknikal seperti FE, ML, dan ATV
yang mana mereka kurang memiliki kemampuan untuk melakukan tahapan-tahapan tersebut.

Pada penelitian ini, akan dipelajari dan digunakan tiga library AutoML yaitu H20 [0], PyCaret
[7], dan AutoGluon [3]. Ketiga library tersebut dipilih sebab masing-masing memiliki algoritma ML
dan metrik evaluasi yang tidak dimiliki satu sama lain. Pada ketiga library tersebut akan dilakukan
studi eksplorasi untuk mengetahui cara penggunaan, perbandingan hasil, dan pemanfaatan library
AutoML H20, PyCaret, dan AutoGluon.

Untuk mengetahui pemanfaatan dari library AutoML H20, PyCaret, dan AutoGluon, akan
dilakukan studi kasus menggunakan data asli dari masalah dunia nyata. Masalah yang dipilih
adalah masalah klasifikasi untuk pemberitan politik di Indonesia. Masalah tersebut berpusat pada
bagaimana menyaring berita—berita politik tentang kandidat politik yang mengandung substansi
(kebijakan, program kerja, janji kampanye, dan rekam jejak). Data yang digunakan adalah teks
berita politik tentang pemilihan presiden Indonesia tahun 2024 yang diambil melalui situs berita
Detik. Oleh karena data tersebut berbentuk teks, maka data bersifat tidak terstruktur.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang masalah yang telah dibahas pada bagian sebelumnya, berikut merupakan
masalah-masalah yang akan diselesaikan:
1. Bagaimana cara menggunakan library AutoML H20, PyCaret, dan AutoGluon?
2. Bagaimana perbandingan kualitas model yang dihasilkan masing-masing library AutoML
H20, PyCaret, dan AutoGluon?
3. Bagaimana cara memanfaatkan library AutoML H20, PyCaret, dan AutoGluon pada studi
kasus data berita politik di Indonesia?
4. Bagaimana meluncurkan model yang telah dibuat menggunakan AutoML H20, PyCaret, dan
AutoGluon?

1.3 Tujuan

Berdasarkan masalah—masalah yang sudah disebutkan di bagian sebelumnya, tujuan dari dibuatnya
skripsi ini adalah sebagai berikut:
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1. Melakukan studi eksplorasi dan eksperimen analisis data menggunakan library AutoML H20,
PyCaret, dan AutoGluon

2. Melakukan perbandingan kinerja library AutoML H20, PyCaret, dan AutoGluon dengan
serangkaian eksperimen analisis data

3. Memanfaatkan library AutoML H20, PyCaret, dan AutoGluon untuk melakukan analisis
data studi kasus data berita politik di Indonesia

4. Membuat perangkat lunak yang memuat model hasil dari AutoML H20O, PyCaret, dan

AutoGluon

1.4 Batasan Masalah

Ada beberapa batasan masalah pada pengerjaan skripsi ini, yaitu sebagai berikut:

1.

Masalah yang digunakan untuk menguji library AutoML hanya regresi dan klasifikasi karena
hanya PyCaret yang mendukung pembuatan model clustering

. Pada bagian studi kasus hanya memecahkan masalah klasifikasi karena beban pekerjaan

terlalu besar apabila mengikutsertakan masalah regresi

1.5 Metodologi

Metodologi yang digunakan dalam melakukan skripsi ini adalah sebagai berikut:

1.

Melakukan studi literatur tentang Machine Learning
Topik utama dalam skripsi ini adalah sistem AutoML sehingga langkah pertama yang dilakukan
adalah studi literatur tentang machine learning

. Melakukan studi literatur tentang AutoML.

Topik utama dalam skripsi ini adalah sistem AutoML sehingga langkah kedua setelah mempe-
lajari machine learning adalah studi literatur tentang AutoML

Melakukan studi literatur tentang AutoML H20, PyCaret, dan AutoGluon

Setelah mempelajari AutoML maka dipilih 3 library yang akan dicoba dipelajari dan dimanfa-
atkan

Melakukan pengumpulan data sederhana untuk studi eksplorasi pada ketiga library AutoML
H20, PyCaret, dan AutoGluon.

Melakukan pengumpulan data sederhana untuk digunakan dalam studi eksplorasi dan mem-
pelajari cara kerja AutoML H20, PyCaret, dan AutoGluon

. Melakukan benchmarking untuk studi eksplorasi data sederhana

Mencari hasil eksperimen pada data yang dikumpulkan untuk dibandingkan dengan hasil
eksperimen oleh AutoML H20, PyCaret, dan AutoGluon

Melakukan studi eksplorasi AutoML H20, PyCaret, dan AutoGluon pada data sederhana
Melakukan studi eksplorasi pada data sederhana untuk mempelajari cara kerja AutoML
H20, PyCaret, dan AutoGluon serta membandingkan hasil eksperimen satu sama lain dan
membandingkan hasil eksperimen dengan nilai benchmark

Melakukan studi kasus AutoML H20, PyCaret, dan AutoGluon pada data teks berita
Melakukan studi kasus pada data teks berita untuk dapat memanfaatkan kemampuan AutoML
H20, PyCaret, dan AutoGluon

Membuat perangkat lunak

Membuat perangkat lunak yang dapat meluncurkan model-model hasil AutoML H20, PyCaret,
dan AutoGluon

Mendokumentasikan studi eksplorasi dan pemanfaatan sistem AutoML

Seluruh hasil dan proses dalam studi eksplorasi dan pemanfaatan sistem AutoML didokumen-
tasikan untuk pengembangan lebih lanjut
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1.6 Sistematika Pembahasan

Sistematika pembahasan pada penulisan skripsi ini adalah berikut:

Bab 1 Pendahuluan

Bab ini membahas bagaimana latar belakang masalah sehingga dibuatnya skripsi ini, ru-
musan masalah, tujuan penelitian, batasan masalah, metodologi penelitian, dan sistematika
pembahasan.

Bab 2 Landasan Teori

Bab ini membahas macam—macam teori yang melandasi skripsi ini seperti data science,
machine learning, metrik evaluasi model, analisis data teks dan information retreival, AutoML,
H20, PyCaret, dan AutoGluon.

Bab 3 Studi Eksplorasi

Bab ini membahas proses mempelajari AutoML H20, PyCaret, dan AutoGluon menggunakan
data sederhana serta membandingkan hasil dari eksperimen.

Bab 4 Pembuatan Model Studi Kasus

Bab ini membahas pemanfaatan AutoML H20, PyCaret, dan AutoGluon pada kasus data
teks.

Bab 5 Pembangunan Perangkat Lunak dan Pengujian

Bab ini membahas proses pembuatan perangkat lunak yang mampu meluncurkan model-model
yang sudah dibuat.

Bab 6 Kesimpulan dan Saran

Bab ini membahas mengenai kesimpulan yang didapatkan selama skripsi dibuat dan saran
untuk penelitian di bidang serupa kedepannya.
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