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1. Pendahuluan

Dalam era digital, volume data meningkat secara eksponensial, menciptakan fenomena big data.
Pengolahan big data memerlukan pembersihan data yang efisien dan akurat. Namun, penelitian saat
ini lebih berfokus pada pengembangan model analitik daripada mengoptimalkan proses
pembersihan data secara otomatis. Beberapa penelitian telah mengkaji efisiensi berbagai teknik
pembersihan data dari berbagai perspektif. Misalnya, penelitian oleh (Dewi et al., 2024)
menunjukkan bahwa metode manual membutuhkan waktu yang jauh lebih lama dibandingkan
dengan pendekatan berbasis script.

Penelitian lain menunjukkan bahwa pendekatan berbasis otomatisasi memiliki keunggulan dalam
konsistensi hasil, tetapi sering kali menghadapi tantangan dalam hal skalabilitas dan fleksibilitas
pada dataset yang beragam. Kesenjangan ini dengan jelas menunjukkan bahwa solusi yang lebih
terintegrasi, efisien, fleksibel, dan dapat diandalkan masih sangat dibutuhkan, terutama untuk
mendukung kebutuhan analitik big data yang terus berkembang. Oleh karena itu, penelitian ini
bertujuan untuk mengembangkan pipeline otomatis berbasis Python yang memanfaatkan Pandas
dan Scikit-learn, serta mengevaluasi efisiensinya dalam meningkatkan kualitas data secara
signifikan.

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan dalam meningkatkan efisiensi
dan efektivitas pembersihan data, khususnya dalam konteks big data. Dengan pipeline otomatis
yang dikembangkan, diharapkan waktu eksekusi proses pembersihan data dapat berkurang secara
signifikan tanpa mengurangi kualitas hasil pembersihan. Selain itu, penelitian ini juga diharapkan
membuka peluang untuk aplikasi yang lebih luas dalam pengolahan data skala besar di berbagai
bidang, termasuk bisnis, kesehatan, dan penelitian ilmiah.

2. Metode penelitian
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Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen kuantitatif dengan mengembangkan dan
menguji pipeline otomatis berbasis Python untuk proses pembersihan data dalam analitik big data.
Pendekatan ini dipilih karena memungkinkan pengujian terstruktur terhadap efektivitas algoritma
dalam menangani berbagai tantangan pembersihan data secara sistematis. Eksperimen ini bertujuan
untuk mengevaluasi efisiensi dan efektivitas pipeline dalam menangani missing values, mendeteksi
outliers, serta mentransformasikan data sebelum digunakan dalam analisis lebih lanjut. Proses ini
penting untuk memastikan bahwa data yang digunakan dalam tahap analitik memiliki kualitas yang
optimal dan tidak mengandung distorsi yang dapat mempengaruhi hasil akhir. Selain itu, penelitian
ini juga membandingkan waktu eksekusi antara metode pembersihan data manual dan otomatis
guna menilai potensi peningkatan efisiensi. Dengan demikian, hasil eksperimen ini diharapkan
dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan metode pembersihan data yang lebih cepat dan
akurat dalam skala big data.

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah data simulasi transaksi e-commerce yang
mencakup informasi pelanggan, produk, dan riwayat transaksi. Data ini dirancang untuk
merepresentasikan skenario nyata dalam industri e-commerce, di mana kualitas data sering kali
dipengaruhi oleh ketidaksempurnaan seperti nilai yang hilang dan keberadaan outliers. Dataset ini
memiliki berbagai fitur yang mencerminkan kompleksitas data transaksi, termasuk variabel
numerik dan kategorikal yang umum digunakan dalam analisis bisnis. Salah satu tantangan utama
dalam pengelolaan dataset ini adalah keberadaan missing values yang dapat memengaruhi
keakuratan hasil analisis jika tidak ditangani dengan tepat. Selain itu, distribusi data yang tidak
merata dan kemungkinan adanya outliers dapat menyebabkan bias dalam model analitik yang
dibangun berdasarkan dataset ini. Dataset ini terdiri dari 100.000 baris dan 6 kolom, dengan rata-
rata missing values berkisar 3% per fitur, yang memerlukan strategi pembersihan data yang efisien
agar dapat meningkatkan kualitas data sebelum tahap analisis lebih lanjut. Tabel 2 menyajikan
deskripsi dataset yang digunakan dalam penelitian ini.

Table 2. Deskripsi Dataset

Fitur Tipe Data Contoh Nilai Missing Values (%0)
ID_Pelanggan Kategorikal CUST _001, CUST_002 0%
Usia Numerik 25, 40, 35 3%
Kategori_Produk Kategorikal Elektronik, Fashion 2%
Harga Numerik 50000, 1200000 5%
Jumlah_Beli Numerik 1,3,2 1%
Total_Transaksi Numerik 50000, 3600000 4%

Pipeline pembersihan data dalam penelitian ini terdiri dari beberapa tahap utama yang dirancang
untuk meningkatkan kualitas data sebelum digunakan dalam analisis lebih lanjut. Salah satu tahap
awal dalam proses ini adalah penanganan missing values, yang merupakan permasalahan umum
dalam dataset skala besar dan dapat memengaruhi validitas hasil analisis. Untuk data numerik,
metode imputasi yang digunakan adalah median, karena teknik ini lebih tahan terhadap outliers
dibandingkan dengan penggunaan mean, sehingga dapat menghasilkan estimasi nilai yang lebih
representatif. Sementara itu, untuk data kategorikal, missing values diatasi dengan imputasi
menggunakan mode, yang memungkinkan pengisian nilai berdasarkan kategori yang paling sering
muncul dalam dataset. Pendekatan ini dipilih karena mampu mempertahankan pola distribusi data,
sehingga tidak mengubah struktur informasi yang terkandung di dalamnya. Dengan menerapkan
metode imputasi yang sesuai untuk setiap jenis data, tahap ini bertujuan untuk memastikan bahwa
dataset tetap konsisten dan dapat diolah lebih lanjut tanpa kehilangan informasi yang signifikan.
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Tahap kedua adalah Deteksi dan penanganan. Deteksi dan penanganan outliers merupakan tahap
penting dalam proses pembersihan data untuk memastikan bahwa distribusi data tidak dipengaruhi
oleh nilai ekstrem yang dapat mengganggu analisis. Outliers dalam dataset ini dideteksi
menggunakan dua metode statistik, yaitu Z-score dan Interquartile Range (IQR), yang masing-
masing memiliki pendekatan berbeda dalam mengidentifikasi nilai yang menyimpang dari pola
umum data. Metode Z-score mengukur sejauh mana suatu nilai menyimpang dari rata-rata dalam
satuan standar deviasi, sehingga memungkinkan identifikasi outliers berdasarkan distribusi normal.
Perhitungan Z-score menggunakan rumus (1).

X—u
Z=— 1)
Di mana X adalah nilai data, y adalah rata-rata (mean) dari dataset, dan ¢ adalah standar deviasi.
Nilai dengan Z-score di atas atau di bawah ambang batas yang telah ditentukan dianggap sebagai
outliers dan selanjutnya dianalisis lebih lanjut untuk menentukan perlakuan yang sesuai. Sementara
itu, metode IQR membagi data ke dalam kuartil dan menetapkan batas atas serta batas bawah untuk
mendeteksi outliers berdasarkan rentang interkuartil, yang lebih efektif digunakan pada data yang
tidak berdistribusi normal.
Transformasi data merupakan tahap yang bertujuan untuk menyelaraskan skala nilai dalam dataset
agar lebih sesuai untuk analisis dan pemodelan. Normalisasi dilakukan menggunakan metode Min-
Max Scaling, yang tersedia dalam pustaka Scikit-learn, untuk memastikan bahwa semua fitur
memiliki rentang nilai yang seragam tanpa mengubah pola distribusi data. Metode ini bekerja
dengan merubah nilai setiap fitur ke dalam rentang tertentu, biasanya antara 0 dan 1, dengan
menggunakan rumus (2).
X' = _X=Xmin 2)
Xmax—Xmin
Di mana X adalah nilai asli, Xmin adalah nilai minimum dalam fitur tersebut, dan Xmax adalah
nilai maksimum. Proses normalisasi ini sangat penting terutama ketika dataset memiliki fitur
dengan skala yang berbeda secara signifikan, karena perbedaan skala dapat memengaruhi kinerja
algoritma pembelajaran mesin yang berbasis pada jarak atau gradien. Selain itu, normalisasi juga
membantu dalam mempercepat konvergensi model saat dilakukan pelatihan dengan teknik optimasi
berbasis gradien. Dengan menerapkan metode ini, data yang digunakan dalam analisis akan lebih
stabil dan menghasilkan hasil yang lebih akurat dalam berbagai proses analitik dan prediktif.
Terakhir, Evaluasi efisiensi pipeline dilakukan dengan membandingkan waktu eksekusi antara
proses pembersihan data secara manual dan otomatis untuk mengidentifikasi perbedaan dalam
kecepatan dan efektivitas metode yang digunakan. Perbandingan ini bertujuan untuk mengukur
sejauh mana pipeline berbasis Python dapat mengurangi waktu pemrosesan tanpa mengorbankan
kualitas hasil pembersihan data. Waktu eksekusi diukur pada berbagai skenario, termasuk dataset
dengan ukuran yang berbeda serta tingkat kompleksitas data yang bervariasi, guna memperoleh
hasil yang lebih komprehensif. Selain waktu pemrosesan, aspek lain seperti penggunaan sumber
daya komputasi dan konsistensi hasil pembersihan juga dianalisis untuk memberikan gambaran
yang lebih menyeluruh mengenai performa pipeline. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa pipeline
otomatis mampu meningkatkan efisiensi dengan mengurangi waktu pemrosesan secara signifikan
dibandingkan metode manual. Data yang diperoleh dari evaluasi ini memberikan dasar bagi
pengembangan lebih lanjut untuk meningkatkan optimasi pipeline dalam skala big data yang lebih
kompleks.
Untuk mengevaluasi efektivitas pipeline, penelitian ini membandingkan statistik sebelum dan
sesudah pembersihan data guna mengidentifikasi sejauh mana perbaikan kualitas data yang
diperoleh dari proses otomatisasi. Analisis dilakukan dengan mengamati perubahan jumlah missing
values, distribusi outliers, serta perbedaan dalam skala dan distribusi data setelah dilakukan
normalisasi. Selain itu, efisiensi pipeline diukur dengan membandingkan waktu eksekusi antara
metode manual dan otomatis untuk menilai tingkat percepatan yang dapat dicapai melalui
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pendekatan berbasis Python. Pengukuran ini dilakukan pada beberapa skenario dengan dataset yang
memiliki karakteristik berbeda untuk memastikan hasil evaluasi mencerminkan kondisi yang lebih
umum. Faktor lain seperti penggunaan sumber daya komputasi dan kestabilan hasil pembersihan
juga dianalisis guna memahami dampak implementasi pipeline terhadap efisiensi pemrosesan data.
Tabel 3 menunjukkan perbandingan waktu eksekusi antara metode manual dan otomatis, yang
menjadi salah satu indikator utama dalam menilai keunggulan pipeline yang dikembangkan dalam
penelitian ini.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Hasil Penelitian

a. Hasil Data Cleaning

Proses pembersihan data dilakukan untuk mengatasi missing values dan outliers yang dapat
memengaruhi kualitas analisis serta validitas hasil penelitian. Missing values merupakan salah
satu masalah utama dalam pengolahan data karena dapat menyebabkan bias dalam interpretasi
serta mengurangi akurasi model prediktif yang digunakan dalam analisis lanjutan. Sebelum
dilakukan pembersihan, dataset yang digunakan dalam penelitian ini mengandung sekitar
3.500 missing values, yang tersebar di berbagai fitur, termasuk variabel numerik dan
kategorikal. Keberadaan missing values ini dapat disebabkan oleh berbagai faktor, seperti
kesalahan dalam pencatatan data, kegagalan sistem saat proses pengumpulan data, atau bahkan
ketidaksesuaian dalam integrasi sumber data yang berbeda. Untuk mengatasi permasalahan
ini, metode imputasi berbasis median diterapkan pada fitur numerik, sedangkan mode
digunakan untuk fitur kategorikal guna menjaga distribusi data tetap stabil. Setelah proses
imputasi selesai, jumlah missing values berhasil dikurangi secara signifikan hingga tersisa 150
missing values, yang menunjukkan tingkat perbaikan sebesar 95,7%. Hasil ini
mengindikasikan bahwa teknik imputasi yang digunakan cukup efektif dalam memperbaiki
kekurangan data tanpa mengubah pola distribusi secara drastis, sehingga memungkinkan
analisis lebih lanjut dapat dilakukan dengan lebih akurat.

Selain itu, deteksi outliers dalam dataset dilakukan menggunakan dua metode statistik, yaitu
Z-score dan IQR, yang dirancang untuk mengidentifikasi nilai ekstrem yang dapat
mengganggu hasil analisis. Outliers merupakan nilai-nilai yang berada jauh dari distribusi
umum data dan dapat menyebabkan distorsi dalam estimasi parameter statistik maupun hasil
model prediktif yang digunakan. Sebelum proses pembersihan dilakukan, dataset memiliki
sekitar 1.200 outliers, yang sebagian besar berasal dari fitur harga dan jumlah transaksi, dua
variabel yang secara alami memiliki distribusi yang lebih lebar dibandingkan fitur lainnya.
Jika tidak ditangani dengan tepat, keberadaan outliers ini dapat menyebabkan model analitik
menghasilkan kesimpulan yang tidak valid atau bias dalam perhitungan statistik. Oleh karena
itu, metode winsorization dan trimming diterapkan sesuai dengan pendekatan statistik yang
telah ditentukan untuk memastikan bahwa distribusi data tetap representatif. Setelah
pembersihan dilakukan, jumlah outliers berhasil dikurangi secara drastis menjadi 100,
menunjukkan penurunan sebesar 91,7% dibandingkan kondisi awal. Dengan berkurangnya
jumlah outliers, distribusi data menjadi lebih seragam dan dapat digunakan dalam analisis
dengan tingkat keakuratan yang lebih tinggi, sebagaimana dirangkum dalam Tabel 4.

Table 4. Statistik Hasil Pembersihan Data
Kategori Sebelum Pembersihan | Setelah Pembersihan Perubahan (%)

Missing Values 3.500 150 -95.7%
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| Outliers | 1.200 | 100 | -91.7% |

Distribusi data merupakan aspek penting dalam analisis statistik karena dapat mempengaruhi
hasil model yang digunakan serta interpretasi yang dihasilkan. Sebelum dilakukan pembersihan,
data cenderung memiliki distribusi yang sempit dengan kepadatan tinggi di sekitar nilai tengah,
yang dapat menunjukkan adanya missing values atau nilai ekstrem yang mengganggu pola
sebenarnya. Setelah proses pembersihan diterapkan, distribusi data diharapkan menjadi lebih
representatif dan mencerminkan kondisi yang lebih realistis. Salah satu metode untuk mengevaluasi
efektivitas pembersihan adalah dengan membandingkan distribusi data sebelum dan sesudah proses
tersebut. Dengan membandingkan kedua kondisi ini, dapat diidentifikasi sejauh mana perubahan
terjadi serta bagaimana pembersihan mempengaruhi bentuk distribusi keseluruhan. Untuk
memahami bagaimana distribusi data berubah sebelum dan sesudah proses pembersihan, Gambar
1 menunjukkan grafik distribusi data sebelum dan sesudah pembersihan.

Data Distribution Before Cleaning Data Distribution After Cleaning

200 - —

Fregquenc)
Freguency
A
|

100+

150 200 250 0 20 a0 60 a0 100
Datas Values Data Values

Gambar 1. Grafik Distribusi Data Sebelum Dan Sesudah Pembersihan

Seperti yang terlihat pada Gambar 1, distribusi data sebelum pembersihan (grafik sebelah kiri)
menunjukkan pola yang sangat sempit dengan puncak yang tajam, yang mengindikasikan bahwa
banyak nilai data yang terkonsentrasi di sekitar titik tertentu. Hal ini sering kali disebabkan oleh
missing values atau adanya pencilan yang menghambat penyebaran data secara merata. Setelah
pembersihan dilakukan (grafik sebelah kanan), distribusi data menjadi lebih menyebar dan
menyerupai distribusi normal, yang menandakan bahwa nilai-nilai yang sebelumnya tidak valid
atau ekstrem telah berhasil dikoreksi atau dihilangkan. Perubahan ini menunjukkan bahwa proses
pembersihan efektif dalam mengurangi distorsi yang diakibatkan oleh outliers serta
mengembalikan distribusi data ke bentuk yang lebih representatif. Dengan distribusi yang lebih
merata, analisis statistik dapat dilakukan dengan lebih akurat tanpa adanya bias yang signifikan dari
nilai-nilai ekstrem. Hasil ini mengonfirmasi bahwa metode pembersihan yang diterapkan telah
berhasil meningkatkan kualitas data yang digunakan dalam penelitian ini.

b. Evaluasi Efisiensi Pipeline

Efisiensi dalam proses pembersihan data menjadi aspek krusial dalam analisis data, terutama
ketika menangani dataset yang besar dan kompleks. Salah satu indikator utama efisiensi adalah
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waktu eksekusi, yang dapat dibandingkan antara metode manual dan metode otomatis untuk
menentukan pendekatan yang lebih optimal. Metode manual sering kali memerlukan intervensi
langsung dari pengguna, seperti mengidentifikasi dan menangani missing values serta outliers
secara manual, yang menyebabkan proses menjadi lebih lambat dan rentan terhadap kesalahan
manusia. Sebaliknya, metode otomatis berbasis Python yang dikembangkan dalam penelitian ini
memungkinkan pemrosesan data yang lebih cepat dan konsisten tanpa mengurangi kualitas hasil
akhir. Berdasarkan eksperimen yang dilakukan, metode manual membutuhkan waktu 150 detik,
sementara metode otomatis hanya memerlukan 97 detik, menunjukkan peningkatan efisiensi
sebesar 35%. Untuk menggambarkan perbedaan efisiensi ini dengan lebih jelas, Gambar 1
menampilkan perbandingan waktu eksekusi antara metode manual dan otomatis dalam proses
pembersihan data.

Comparison of Manual vs Automated Data Cleaning Time
150s

140
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100}

(=]
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Gambar 2. Grafik Perbandingan Waktu Pembersihan Manual vs Otomatis

Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2, metode manual dalam pembersihan data
membutuhkan waktu eksekusi yang lebih lama dibandingkan metode otomatis, yang terlihat dari
tingginya batang berwarna abu-abu pada grafik. Perbedaan ini disebabkan oleh banyaknya langkah
manual yang harus dilakukan dalam metode tradisional, seperti inspeksi visual dan koreksi data
satu per satu. Sementara itu, metode otomatis (batang hijau) menunjukkan waktu eksekusi yang
lebih singkat, mengindikasikan bahwa algoritma yang digunakan mampu menangani pembersihan
data dengan lebih efisien. Penurunan waktu ini bukan hanya menghemat sumber daya, tetapi juga
meningkatkan reprodusibilitas dan konsistensi hasil, karena proses otomatis dapat dijalankan
kembali dengan hasil yang serupa tanpa variasi subjektif dari pengguna. Selain itu, pendekatan
otomatis memberikan fleksibilitas lebih tinggi untuk diterapkan pada dataset yang lebih besar tanpa
peningkatan waktu eksekusi yang signifikan. Dengan demikian, hasil ini menegaskan bahwa
metode otomatis merupakan solusi yang lebih efisien dibandingkan metode manual dalam konteks
pembersihan data berskala besar.

Diskusi

JURNAL ELEKTRONIKA DAN KOMPUTER Vol. 17, No. 2, Desember 2024 : 657-666



663
JURNAL ELEKTRONIKA DAN KOMPUTER p-ISSN : 1907-0012 e-ISSN: 2714-5417.

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa pipeline otomatis berbasis Python yang
dikembangkan mampu meningkatkan efisiensi proses pembersihan data dalam analitik big data.
Dengan mengintegrasikan Pandas dan Scikit-learn, pipeline ini berhasil mengurangi missing values
sebesar 95,7% dan outliers sebesar 91,7%, serta mempercepat waktu pemrosesan hingga 35%
dibandingkan metode manual. Menurut (Maharana et al., 2022) dan (Tecimer et al., 2022),
otomatisasi pemrosesan data dapat mengurangi beban kerja manual dan meningkatkan kualitas data
secara signifikan, sehingga temuan ini sejalan dengan teori efisiensi big data. Selain itu, (Mehta &
Klarmann, 2024) serta (Kolthoff et al., 2023) menyatakan bahwa metode otomatis lebih konsisten
dan efisien dibandingkan pendekatan manual, meskipun menghadapi tantangan dalam fleksibilitas
penerapannya, yang juga tercermin dalam hasil penelitian ini. Meskipun pipeline yang
dikembangkan menunjukkan peningkatan efisiensi, terdapat kendala dalam adaptasi pipeline
terhadap dataset dengan karakteristik yang lebih beragam. (EI Hachimi et al., 2022) menambahkan
bahwa efektivitas pipeline sangat dipengaruhi oleh konfigurasi awal yang disesuaikan dengan
karakteristik dataset spesifik, sehingga aspek ini perlu mendapatkan perhatian lebih lanjut dalam
penelitian berikutnya.

Penelitian ini juga mengidentifikasi beberapa keterbatasan yang masih perlu diperbaiki untuk
meningkatkan fleksibilitas dan skalabilitas pipeline otomatis. Salah satu tantangan utama adalah
ketergantungan pada parameter tetap dalam metode imputasi dan deteksi outliers, yang dapat
mengurangi fleksibilitas pipeline saat diterapkan pada dataset yang lebih heterogen. Selain itu,
keterbatasan dalam skalabilitas juga menjadi perhatian utama, mengingat Pandas dan Scikit-learn
memiliki efisiensi memori yang terbatas saat menangani dataset berukuran sangat besar. Menurut
(Cravero et al., 2022), keterbatasan dalam efisiensi memori sering menjadi kendala utama dalam
pemrosesan data berukuran besar menggunakan alat analitik berbasis Python. Meskipun pipeline
berhasil mengurangi waktu pemrosesan secara signifikan, efektivitasnya pada dataset dengan skala
industri masih perlu dievaluasi lebih lanjut. Beberapa studi menyebutkan bahwa penggunaan
teknologi big data yang lebih canggih, seperti Spark atau Dask, memungkinkan pemrosesan data
dalam jumlah besar dengan lebih efisien. Dalam konteks ini, pengembangan pendekatan adaptif
juga menjadi aspek yang perlu diperhatikan, khususnya dalam menyesuaikan parameter
pembersihan data secara otomatis berdasarkan karakteristik dataset yang dianalisis.

Penelitian ini juga menyoroti beberapa perbedaan dibandingkan studi sebelumnya yang
menyatakan bahwa metode manual lebih unggul dalam menangani dataset dengan struktur data
yang kompleks. Menurut (Ikotun et al., 2023) serta (Leotta et al., 2024), pendekatan manual sering
kali memungkinkan penyesuaian yang lebih fleksibel dalam menangani variasi data, tetapi hasil
penelitian ini menunjukkan bahwa otomatisasi dapat memberikan efisiensi yang lebih tinggi
dengan tetap mempertahankan akurasi dalam deteksi outliers dan imputasi missing values. Dalam
beberapa kasus, intervensi manual masih diperlukan, terutama ketika menghadapi anomali yang
sulit dideteksi oleh metode otomatis. (Sungwon et al., 2024) menyatakan bahwa kombinasi antara
pendekatan manual dan otomatis dapat menghasilkan hasil yang lebih optimal dalam pembersihan
data, yang juga diperkuat oleh temuan dalam penelitian ini. Pendekatan hybrid ini memungkinkan
pemanfaatan keunggulan otomatisasi dalam meningkatkan kecepatan dan konsistensi, sekaligus
mempertahankan fleksibilitas dalam menghadapi data yang memiliki struktur tidak teratur.
Pengembangan lebih lanjut pada pipeline otomatis dapat mempertimbangkan integrasi pendekatan
manual dalam tahap-tahap tertentu untuk meningkatkan efektivitas pembersihan data dalam
berbagai skenario analitik.

4. Kesimpulan
Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa pipeline otomatis berbasis Pandas dan Scikit-learn
secara signifikan meningkatkan efisiensi dalam proses pembersihan data. Pipeline ini mampu
mengurangi missing values dan outliers dengan tingkat akurasi yang tinggi serta mempercepat
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waktu pemrosesan dibandingkan metode manual. Temuan ini menegaskan bahwa otomatisasi
dalam pembersihan data tidak hanya meningkatkan kualitas dataset, tetapi juga mengurangi
beban kerja manual yang selama ini menjadi tantangan dalam analitik big data. Selain itu,
evaluasi terhadap pipeline menunjukkan bahwa metode ini dapat diterapkan secara luas dalam
berbagai skenario analitik yang membutuhkan data berkualitas tinggi. Namun, beberapa kendala
dalam hal fleksibilitas dan skalabilitas masih menjadi tantangan dalam penerapan pipeline ini
pada dataset yang lebih heterogen dan berskala besar. Oleh karena itu, penelitian ini
memberikan kontribusi penting dalam mengembangkan solusi otomatisasi pembersihan data
yang lebih efisien, sekaligus membuka peluang untuk eksplorasi lebih lanjut guna meningkatkan
adaptabilitas pipeline terhadap karakteristik data yang lebih kompleks.

Berdasarkan hasil yang diperoleh, terdapat beberapa rekomendasi yang dapat dikembangkan
dalam penelitian selanjutnya. Salah satu aspek yang perlu diteliti lebih lanjut adalah penerapan
pipeline ini pada dataset yang lebih besar dan lebih kompleks untuk menguji efektivitasnya
dalam skala industri atau sistem dengan volume data yang lebih masif. Selain itu, integrasi
algoritma pembelajaran mesin dalam pipeline pembersihan data dapat menjadi arah penelitian
berikutnya untuk meningkatkan akurasi dalam mendeteksi missing values, outliers, serta
inkonsistensi lainnya dalam data. Penggunaan pendekatan berbasis kecerdasan buatan
berpotensi untuk membuat pipeline lebih adaptif terhadap variasi dataset, sehingga dapat
meningkatkan fleksibilitas dan skalabilitas dalam berbagai konteks aplikasi. Penelitian masa
depan juga dapat mengeksplorasi integrasi pipeline dengan teknologi big data seperti Apache
Spark atau Dask untuk mengatasi keterbatasan dalam efisiensi memori dan pemrosesan data
dalam jumlah besar. Dengan mengembangkan pendekatan yang lebih adaptif dan scalable,
pipeline ini dapat menjadi solusi yang lebih komprehensif dalam mendukung analitik big data
secara efisien dan akurat.
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