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ABSTRAK

Sistem pengenalan beban listrik merupakan peran yang penting dalam melakukan
manajemen dan penghematan listrik. Sistem pengenalan beban listrik memiliki keandalan dalam
memperoleh informasi yang relevan dari setiap beban listrik. Pada penelitian ini, akan dilakukan
analisis karakteristik berbagai fitur beban listrik secara independen dan hubungan pencocokan
antara fitur yang berbeda dan algoritma Kklasifikasi yang berbeda. Yaitu dengan melakukan
perbandingan antara dua algoritma Kklasifikasi K-Nearest Neighbours dan Regresi Logistik
Multinomial dari segi akurasi dan kecepatan proses dalam analisis. Sistem Kklasifikasi akan
mengidentifikasikan jenis, model, dan prasyarat yang tidak diketahui dari beban listrik dan
mengelompokannya. Karakteristik kelistrikan dari beban listrik yang akan diteliti antaralain
besarnya tegangan dan arus root mean square, gelombang harmonisa, daya dan faktor daya dari
variasi sample beban listrik yang berbeda. Hasil penelitian pada metode k-Nearest Neighbours
didapatkan akurasi sebesar 99.619% sedangkan dengan metode Regresi Logistik Multinomial
didapatkan akurasi sebesar 91.125%

Kata Kunci : Beban Listrik, Klasifikasi, K-Nearest Neighbours, Regresi Logistik Multinomial

ABSTRACT

The electrical load recognition system plays an important role in managing and saving
electricity. In this study, the caharacteristic of various electrical load features in independent
condition and the matching relationship between different features and different classification
algorithm will be analyzed by doing a comparison between two classification algorithms, k-Nearest
Neighbours and Multinomial Logistic Regression in terms of accuracy and speed of analysis process.
The classification system will be identify unknown types, models and prerequisites of different
electrical loads and classify them. The characteristics of the electrical load that will be analyzed
include the magnitude of root mean square voltage and current, harmonic waves, power series, and
power factor from variety of different electrical load samples. The results of the research on the k-
Nearest Neighbors method obtained an accuracy of 99.619% while the Multinomial Logistics
Regression method obtained an accuracy of 91.125%.

Keywords: Electrical Load, Classification,
Multinomial Logistic Regression

Machine Learning, k-Nearest Neighbours,

1 PENDAHULUAN

Sistem monitoring dan pengenalan beban listrik
merupakan peran yang penting dalam melakukan
manajemen dan penghematan listrik [1]. Sistem
pengenalan beban listrik memiliki keandalan dalam
memperoleh informasi yang relevan dari setiap
beban listrik dengan menganalisis data meteran di
area tertentu [2]. Dalam sistem pengenalan beban
listrik, Klasifikasi merupakan teknik yang penting
dalam melakukan pengenalan. Umumnya, karena
keterbatasan alat dalam akusisi data, fitur yang
digunakan dalam melakukan klasifikasi adalah
tegangan dan arus. Sehingga dengan itu, untuk

memastikan keakuratan dalam sistem pengenalan,
sangat penting untuk melakukan ekstraksi fitur
dalam data secara efektif untuk mendapatkan hasil
klasifikasi yang optimal. Proses ekstraksi fitur pada
beban listrik memiliki tujuan untuk menganalisis
tiga jenis fitur, antaralain fitur fisik, fitur harmonik,
dan hubungan tegangan dan arus [3]. Klasifikasi
beban listrik dibagi menjadi dua, yaitu klasifikasi
beban dengan kondisi berjalan secara independen
atau satu dan Klasifikasi dengan beberapa beban
dengan  kondisi  berjalan secara bersamaan.
Klasifikasi beban listrik independen hanya
mengumpulkan data beban yang berjalan secara
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independen sehingga mampu mengidentifikasikan
langsung jenis perangkat yang sedang berjalan.
Dengan itu, klasifikasi beban listrik independen
mampu  memperdalam pemahaman mengenai
perangkat yang berbeda dan memberikan referensi
untuk klasifikasi beban listrik non-independen [4].

Konsep utama dari  Kklasifikasi  adalah
memisahkan berbagai pola  beban  dan
mengkategorikannya berdasarkan kelompok dengan
pola yang sama atau lebih mirip satu sama lain
berdasarkan berbagai algoritma pengelompokan.
Berbagai algoritma telah diuji pada bebagai jenis
data pola beban listrik diantaranya Decision Tree [5]
dan [6], Random forest [7], Naive Bayes [8], SVM
[9], Principal Component Analysis (PCA) [10], dan
Neural Network [11]. Beragam metode dalam
penggunaan fitur telah diusulkan pada penelitian
sebelumnya, antara lain fitur pengukuran tegangan
dan arus [12], fitur gelombang arus [13], fitur
gelombang harmonisa dari arus dan tegangan [14],
fitur karakteristik beban listrik berdasarkan pola V-I
trajectory [15], fitur beban listrik dengan
pertimbangan sifat transien pada setiap beban dalam
keadaan aktif dan non-aktif [16]. Pada penelitian
[17] dilakukan identifikasi jenis beban harmonik
menggunakan sampel data dari salah satu
pembangkit listrik di Malaysia dengan permodelan
Neural Network. Pada penelitian [18] dan [19],
mengusulkan penggunaan distorsi daya dalam
melakukan identifikasi dengan memperhatikan
hubungan antara harmonisa tegangan, daya aktif,
dan daya reaktif.

Lingkup penelitian ini adalah melakukan analisis
karakteristik berbagai fitur beban listrik secara
independen dengan keadaan steady-state dan
dilakukan Klasifikasi. Pada kasus ini, mempunyai
enam Kkategori di variabel responnya dan enam
variabel prediktor yang mana merupakan data fitur.
Penelitian ini akan dilakukan perbandingan metode
klasifikasi yang berbeda untuk mengetahui metode
mana yang paling cocok dalam mengklasifikasikan
beban listrik antaralain dengan melakukan prediksi
berdasarkan data label menggunakan algoritma K-
Nearest Neighbours atau melakukan prediksi dengan
menghitung  probabilitas dari  masing-masing
variabel prediktor dengan menggunakan algoritma
Regresi Logistik Multinomial. Kedua metode akan
dievaluasi dari segi akurasi ketepatan dan kecepatan
proses dalam analisis untuk mendapatkan hasil.
Sistem Klasifikasi akan mengidentifikasikan jenis,
model, dan prasyarat yang tidak diketahui dari beban
listrik dan mengelompokannya. Fitur dari beban
listrik yang akan diteliti antaralain besarnya
tegangan dan arus root mean square, gelombang

harmonisa arus, seri daya dan faktor daya dari
variasi sample beban listrik yang berbeda.

2 METODOLOGI
A. Harmonisa Beban Listrik

Harmonisa adalah gangguan yang terjadi pada
sistem distribusi tenaga listrik yang disebabkan oleh
terjadinya distorsi gelombang arus dan tegangan
[20]. Didalam saluran tenaga listrik bolak-balik
(AC), terdapat sinyal periodik dari tegangan atau
arus pada beban non linier. Secara umum, distorsi
harmonisa merupakan hal yang keberadaannya tidak
diinginkan. Nilai harmonisa dapat diasumsikan
dengan kuantitas dan sudut fasa yang acak dan
dinyatakan dalam persamaan deret fourier [21].

f(©) = 22+ T2ui{an. cos(hwt) + by. sin(hwot)}
Pada penelitian ini digunakan transformasi Fast
Fourier (FFT) untuk mendapatkan fitur harmonisa
arus dari suatu beban dengan mengubah fitur arus
dari domain waktu menjadi domain frekuensi.
Dengan menggunakan FFT akan didapatkan fitur
dengan nilai yang berbeda untuk setiap sinyal dari
beban listrik bergantung pada tingkat nonliniernya.

B. Daya Listrik

S{va) /
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' PiWott)
Gambar 1. Segitiga Daya
Gambar 1. memberi gambaran bahwa hubungan
antar daya semu (S), daya aktif (P) dan daya reaktif
(Q) dapat diekspresikan kedalam sebuah persamaan
phytagoras.

»

S =.P2+(Q2

Antara daya semu (S) dan daya aktif (P)
dipisahkan oleh sudut ¢ (Phi). Rasio antara daya
semu (S) dan daya aktif (P) adalah nilai cosinus dari
sudut ¢ (Phi). Apabila nilai daya reaktif semakin
kecil (Q) maka besarnya daya semu (S) akan
mendekati besarnya daya aktif (P) dan nilai cos ¢
akan semakin besar atau mendekati 1. Pada kasus
dimana ¢ = 0°, maka cos @ = 1, daya semu (S) =
daya aktif (P). artinya semua daya yang semu
(nyata) dapat diartikan sebagai daya aktif,
sebaliknya jika ¢ = 90°, cos @ = 0, daya semu (S)
= daya reaktif (Q) yangmana dapat diartikan bahwa
semua daya yang semu (nyata) yang diberikan tidak
dapat dimanfaatkan dan hanya menjadi daya reaktif
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saja. Dengan itu besar daya semu (S) merupakan
resultan dari daya aktif dan daya reaktif (Q).

C. Algoritma K-Nearest Neighbours

Algoritma k-Nearest Neighbours bertujuan untuk
mengklasifikasikan objek baru berdasarkan atribut
dan sampel terlatih dari sebuah data dimana hasil
dari sampel uji yang baru akan diklasifikasikan
berdasarkan  kategori  dari  k-NN  setelah
mengumpulkan k-NN, kemudian diambil mayoritas
dari k-NN untuk dijadikan prediksi dari sample uji
[22]. Untuk memutuskan titik dari set pelatihan,
dilakukan prediksi dan pengamatan dengan memilih
k terdekat yang menunjuk pada pengamatan.
Algoritma k-NN diformulasikan sebagai berikut
[23]:

Pr(Y = jIX = x0) = Dien, i = J)

Diasumsikan pada set data bahwa X adalah
matriks fitur dari pengamatan dan Y adalah label
kelas. Metode k-NN akan menghitung distribusi
bersyarat dari Y terhadap X lalu
mengklasifikasikannya ke kelas dengan probabilitas
tertinggi. Parameter k adalah bilangan bulat positif
yang merupakan pengamatan terdekat dengan
pengamatan uji x, lalu memperkirakan probabilitas
bahwa hasil pengamatan uji merupakan milik kelas j
dengan menggunakan rumus (3) dimana N, adalah
himpunan k terdekat dari pengamatan dan I(y; = j)
merupakan variabel prediktor yang bernilai 1 jika
pengamatan diberikan (x;,y;) didalam himpunan
N, merupakan kelas j dan akan bernilai O jika bukan
merupakan kelas j. setelah memperkirakan
probabilitas, parameter k akan mengelompokkan
pengamatan uji x, kedalam probabilitas dari yang
terbesar.

Karena pada algoritma k-NN membutuhkan titik
k terdekat maka akan dihitung jarak antar titik data
input dengan titik lain. Dekat atau jauhnya titik
biasanya dihitung berdasarkan jarak eucledian.
Dimisalkan x adalah titik dengan koordinat (x;, x,,
X3,..., Xp) dan 'y adalah titik dengan koordinat (y,,

Y2, Y3, --» Yp ) Maka jarak antar keduanya
didefinisikan sebagai berikut.

d (ny) = ’Zle(xi - yi)z

D. Algoritma Regresi Logistik Multinomial

Regresi logistik multinomial merupakan regresi
logistik yang digunakan saat variabel dependen
mempunyai skala yang bersifat polichotomous atau
multinomial [24]. Skala multinomial memiliki
pengukuran lebih dari dua kategori. Untuk penelitian

ini digunakan metode regresi logistik dengan
variabel dependen berskala nominal dengan enam
kategori. Model regresi dengan skala nominal enam
kategori digunakan Kkategori variabel hasil Y
dikodekan 0, 1, 2, 3, 4, dan 5. Variabel Y akan
diparametrisasi menjadi dua fungsi logit dan Y=0
akan digunakan sebagai pembanding antara keenam
kategori. Untuk membentuk fungsi logit akan
dibandingkan Y=1, Y=2, Y=3, Y=4, dan Y=5
terhadap Y=0. Bentuk model regresi logistik
multinomial dengan n merupakan variabel prediktor
diformulasikan sebagai berikut.

g;(x)
P(Y =j|x) = =0,1,2,3,4,5

eBjot Bj1X1+ BjaXot+B jnXn)
= Eizoe(ﬁ'ko+ﬁ'k1X1+.3k2X2+"'+ﬁann) 5)
Dengan S, = 0 maka gy(x) = 0.
Keterangan: (€))
P(Y = j| x)= Probabilitas bersyarat dari variabel
respon j pada vektor x
X, = Variabel independen
Bo = Koefisien konstan
Bn = Koefisien dari variabel independen
g;(x) = Logit pada variabel respon j

Umumnya, pada data yang berdimensi tinggi,
penerapan algoritma regresi logistik sering terjadi
overfitting akibat dari besarnya nilai parameter
koefisien konstan (B,) dan koefisien dari variabel
independen (). Maka dari itu, diterapkannya
metode regularisasi. Terdapat dua jenis regularisasi
yang dapat diterapkan pada metode Klasifikasi
regresi logistik, yaitu regularisasi pinalti [, dan
pinalti I, yang keduanya diformulasikan sebagai
berikut.

L (Bo, B) = ClI{Bo, B3111 = C(Bo + ¥ 1511)(6)

L, (Bo, B) = ClI{Bo, B3Iz = C (Bo + X7 162,1)(7)

Dengan j=0,1,2,3,45 dan C merupakan
parameter regularisasi yang bernilai C > 0. Jenis
regularisasi pada penelitian ini adalah regularisasi
pinalti I, . Regularisasi [, akan membuat standar
error dari estimasi parameter yang digunakan
semakin mengecil [25] sehingga perubahan dari
variasi parameter C nilainya menjadi lebih stabil jika
dibandingkan dengan regret) logistik tanpa
regularisasi.

A. Sistem Perangkat Keras
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Gambar 2. Sistem perangkat keras
Gambar 2 menjelaskan cara kerja sistem dalam
melakukan akusisi data. Langkah pertama yang
dilakukan adalah menghubungkan beban listrik
dengan sumber tegangan. Set data yang digunakan
dalam penelitian ini diambil dari pengukuran sensor
PZEM-004T setiap detiknya selama 4000 detik.
Data dari sensor di simulasikan oleh Raspberry-Pi
menggunakan bahasa pemrograman python yang
menampilkan data-data besaran dari beban listrik.
Data tersebut akan ditampilkan pada serial monitor.
Setelah itu, Raspberry-Pi melakukan pengiriman
data ke database SQL server untuk melakukan
pengumpulan dan penyimpanan set data dari setiap
beban listrik. Pada set data terdapat beberapa
informasi beban listrik disetiap detiknya. Fitur yang
dihasilkan dari pengukuran sensor antara lain:
waktu, tegangan (V), arus (A), daya aktif (P), energi

(Kwh), frekuensi (Hz) dan faktor daya (PF).

B. Flowchart Proses Pembelajaran

Data Hasil Akusisi

Ekstraksi Fitur -

v

Pelatihan & Optimasi
Algeritma k-NN dan
Regresi Logistik

]

Pengujian

Hazil
Pembelajaran
zezual?

Tidak

Gambar 3. Flowchart proses pembelajaran
Gambar 3 memperlihatkan alur pembelajaran
yang akan diteliti. Data hasil akusisi dari sensor akan

dilakukan ekstraksi fitur. Metode ekstraksi fitur akan
sangat mempengaruhi dalam proses Kklasifikasi

. sehingga pada penelitian ini dikategorikan sebagai

variabel bebas. Merujuk pada [3], penelitian ini akan
menggunakan fitur beban dengan Kkarakteristik
steady-state, yaitu pada kondisi dimana beban listrik
yang diuji dalam kondisi kerja yang stabil. Fitur
yang digunakan pada Kkarakteristik steady-state
antara lain perubahan daya setiap waktu antara lain
daya aktif (P), daya reaktif (Q), daya semu (S) dan
faktor daya (PF), tegangan (V), arus (A) dan
gelombang harmonisa arus. Pada penelitian ini
digunakan transformasi Fast Fourier (FFT) untuk
mendapatkan fitur harmonisa arus dari suatu beban
dengan mengubah fitur arus dari domain waktu
menjadi domain frekuensi. Dengan menggunakan
FFT akan didapatkan fitur dengan nilai yang berbeda
untuk setiap sinyal dari beban listrik bergantung
pada tingkat nonliniernya.

Pada perancangan ini akan dilakukan beberapa
kali pengujian dengan metode berbeda dan
optimalisasi ~ parameter  dari  masing-masing
algoritma yang akan diteliti. Pada penelitian ini
diharapkan mampu mencapai akurasi minimal 90%.
Dalam mewujudkan hasil yang optimal, maka
dilakukan optimasi dari nilai parameter pada metode
k-NN dan regresi logistik. Hasil akurasi diperoleh
dari penggunaan parameter optimal dan metode
validasi silang untuk mendapatkan hasil akurasi
yang lebih pasti.

3 HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Pra-pemrosesan Data

Pada tahap awal akan dilakukan data labelling.
Label yang dimaksudkan adalah target variabel yang
akan diprediksi. Dalam melakukan supervised
learning, label yang mana adalah tag kategori dari
data adalah sebagai supervisornya. Pada proses ini
akan dilakukan labelisasi pada masing-masing data
beban dengan angka 1 hingga 6. Setelah melakukan
data labelling lalu akan dilakukan pemeriksaan
apakah terdapat kasus missing value pada data
masing-masing fitur. Pada penelitian ini tidak
ditemukan adanya missing value dari 24.000 data.

Selanjutnya dilakukan proses ekstraksi fitur. Pada
penelitian ini, Fitur gelombang harmonik dihasilkan
dari data sensor per detiknya. Frekuensi fundamental
gelombang listrik benilai 50 Hz dan satu siklus
gelombang mewakili 1/60 detik.
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Gambar 4. Gelombang arus terhadap domain waktu dan frekuensi pada beban dispenser dan freezerbox
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Gambar 5. Gelombang arus dan tegangan terhadap waktu dan frekuensi pada beban kulkas dan setrika
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Gambar 6. Gelombang arus dan tegangan terhadap waktu dan frekuensi pada beban charger laptop dan
hairdryer

Gambar 4 hingga Gambar 6 diatas merupakan
grafik analisis magnitudo dan nilai fasa pada
frekuensi dasar dari gelombang arus dalam domain
waktu dan domain frekuensi. Kandungan harmonisa
dengan  domain  frekuensi  dihasilkan  dari
perhitungan amplitudo dan fasa menggunakan Fast
Fourier Transform. Gambar tersebut menunjukkan
bahwa masing-masing beban memiliki karakteristik
tegangan dan arus yang unik.

Tahapan selanjutnya adalah proses seleksi fitur.
Alasan dari perlunya melakukan proses seleksi fitur
adalah karena setelah melakukan studi literatur dan
dari beberapa kajian teori yang telah didapatkan
[26]-[29], proses seleksi fitur dalam pra-pemrosesan
data merupakan tahap yang penting dilakukan untuk
mengurangi jumlah atribut atau fitur yang terkait

dalam melakukan prediksi karena atribut data yang
berlebihan dan tidak relevan dapat berpengaruh pada
proses dan hasil klasifikasi. Berdasarkan hasil dari
seleksi fitur diharapkan mampu meningkatkan hasil
akurasi  klasifikasi serta mempercepat proses
komputasi dalam melakukan klasifikasi data. Pada
penelitian ini dilakukan seleksi fitur dengan
melakukan pembobotan pada setiap fitur dengan
perhitungan maksimal entropy [29]. Nilai entropy
yang didapatkan digunakan untuk mendapatkan
atribut terbaik. Lalu akan meranking nilai gain dari
setiap atribut. Jika nilai gain atribut sangat rendah
maka fitur tersebut tidak mempunyai pengaruh besar
terhadap klasifikasi beban listrik sehingga fitur ini
tidak diikutkan dalam analisis lebih lanjut. Dalam
menentukan entropy dari setiap atribut data pada
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penelitian ini digunakan algoritma Decision Tree.
Nilai dari fitur penting dapat dilihat pada Gambar 5.

0.25

= = =
= = %]
=] wm =

Milai Fitur Penting

=
=]
o

A har FF W P 5 Q A
Fitur

Gambar 7. Fitur Penting

Berdasarkan grafik diatas dapat dilihat bahwa
nilai fitur penting untuk arus (A) menurun tajam.
Hal ini menunjukkan bahwa fitur arus (A) tidak
mempunyai pengaruh besar terhadap Kklasifikasi
beban listrik sehingga variabel ini tidak diikutkan
dalam analisis lebih lanjut.

B. Optimasi Parameter k-Nearest Neighbours

Tahapan seleksi fitur pada set data telah
dilakukan, kemudian akan dilakukan tahap evaluasi
terhadap hasil klasifikasi menggunakan fitur yang
terpilih  menggunakan metode k-NN. diketahui
bahwa nilai k harus lebih besar sama dengan satu
sehingga range dari parameter k berada pada interval
(1< k < =) [30] sehingga pada percobaan ini akan
dilakukan optimasi parameter menggunakan nilai
dari range interval tersebut.dengan nilai masing-
masing parameter k = {1,2,3,4,5,6,7,8,9} dan
memprediksi salah satu nilai parameter yang paling
optimal pada saat melakukan pelatihan. Untuk
mendapatkan nilai akurasi yang lebih optimal, pada
penelitian ini dilakukan validasi silang dengan nilai
n-fold = 10 pada setiap level parameter yang
ditentukan dengan menggunakan metode optimasi
grid search untuk menjamin nilai optimum pada
proses pengklasifikasian.

.

Gambar 8. Grafik akurasi terhadap parameter k dan
rasio data

Gambar 8 menunjukkan tingkat akurasi dari
metode k-NN dengan menggunakan rasio data latih
dan data uji yang berbeda dengan masing-masing
data latih sebanyak 16000, 14400, dan 19200 data.
Grafik diatas menunjukkan akurasi tertinggi pada k
= 1 dengan rasio data 4:1 yang mana jumlah data
latihnya sebanyak 19200 data dengan akurasi
sebesar  99.609%. Nilai akurasi mengalami
penurunan untuk setiap nilai parameter k diatas 1.

C. Optimasi  Parameter  Regresi  Logistik
Multinomial
Tahapan  selanjutnya  adalah  melakukan

modelling dengan menggunakan pendekatan Regresi
Logistik. Setelah dilakukan ekstraksi dan seleksi
fitur dari masing-masing data beban, untuk
mendapatkan fitur yang paling baik atau bahkan
berguna untuk mengatasi ambiguitas dalam
klasifikasi pada penelitian ini akan menggunakan
regularisasi. Regularisasi berfungsi sebagai seleksi
fitur yang secara otomatis memilih serangkaian fitur
yang paling baik dan yang relevan dari kumpulan
kandidat label yang akan diprediksi. Parameter yang
digunakan dalam penggunaan model ini adalah
parameter C. Maksud dari parameter C adalah untuk
menunjuk invers dari kekuatan regulasi yang mana
harus bernilai positif. Parameter C dipilih dalam
skala logaritmik dengan range ( le™* , 1e*).
Diketahui bahwa nilai parameter yang C lebih kecil
akan menentukan regularisasi yang lebih kuat [31].
Lalu model akan melakukan prediksi probabilitas
sesuai dengan banyaknya label yang digunakan.
Pada proses optimasi ini akan dihitung akurasi dari
berbagai kombinasi nilai parameter yaitu parameter
C dan memprediksi salah satu nilai parameter yang
paling optimal pada saat melakukan pelatihan. Pada
penelitian ini digunakan nilai parameter C dari
0.0001 hingga 40 dengan penalti [, . Hasil
perhitungan dari parameter C terhadap data latih
ditunjukkan pada Gambar 7. dan Gambar 8.

-------
..............................

Gambar 9. Nilai akurasi terhadap nilai C pada set
data pelatihan
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Gambar 10. Nilai Log Loss terhadap nilai C pada set
data pelatihan

Pada grafik diatas menjelaskan hasil akurasi dari
data pelatihan berdasarkan nilai C pada metode
Regresi Logistik. Ditunjukkan bahwa hasil mencapai
akurasi maksimal menggunakan parameter C=21
dengan nilai akurasi mencapai 91.104%. Namun
nilai log loss paling kecil didapatkan saat
menggunakan parameter C=35 daripada penggunaan
nilai parameter C vyang lainnya, yaitu sebesar
0.30757. Pada setiap perubahan nilai parameter pada
rentang 1 hingga 40 didapatkan nilai akurasi dengan
selisih yang sedikit satu sama lain. Sehingga dengan
itu, dalam percobaan ini nilai regularisasi parameter
akan ditentukan dengan metode validasi silang dan
optimasi grid search dengan memproses parameter C
lalu mengidentifikasikan hasil yang paling optimum
dengan validasi silang sebanyak 10-folds. Diketahui
bahwa sedikit perubahan dari nilai parameter C akan
memberikan nilai logloss atau estimasi error yang
berbeda. Akurasi akan mencapai hasil yang optimal
jika nilai loglossnya kecil. Sehingga dengan itu perlu
untuk  mempertimbangkan  nilai  loglossnya
disamping dengan akurasi terhadap nilai parameter

Gambar 11. Grafik akurasi terhadap parameter C
dan rasio data

Gambar 11 merepresentasikan tingkat akurasi
dari metode Regresi Logistik dengan menggunakan
rasio data latih dan data uji yang berbeda dengan
masing-masing data latih sebanyak 16000, 14400,
dan 19200 data menggunakan metode validasi
silang. Hasil menunjukkan ternyata metode
pemilihan parameter C dalam validasi silang
menghasilkan kinerja pengujian yang lebih baik
daripada parameter yang dipilih diluar validasi
silang. Akurasi tertinggi didapatkan pada rasio data
4:1 yang mana jumlah data latihnya sebanyak 19200
data. Nilai parameter regularisasi dipilih secara
otomatis dengan validasi silang sebanyak 10-folds
dan akurasi tertinggi ditunjukkan pada penggunaan
parameter C dengan nilai 35, yaitu sebesar 91,125%.
Dapat disimpulkan bahwa semakin banyak data
pelatihan yang digunakan maka akan semakin akurat
hasil dari pengujian.

D. Evaluasi Performansi

Terdapat bebererapa pertimbangan utama dalam
menentukan baik buruknya suatu model berdasarkan
dari peformansinya. Peforma sistem algoritma
klasifikasi machine learning umumnya dapat
dievaluasi menggunakan confusion matrix. Dari
perhitungan confusion matrix selanjutnya akan
diperoleh nilai akurasi, presisi, sensitivitas dan F1
score dari setiap label atau beban yang diteliti.

Tabel 1. Komputasi metode k-Nearest Neighbours
pada rasio data set berbeda

Evaluasi 2:1 3:2 4:1
Waktu 0:00:01.697 | 0:00:01.135 | 0:00:02.249
Pelatihan
Waktu 0:00:00.724 | 0:00:00.720 | 0:00:00.380
Pengujian

Tabel 1. memperlihatkan nilai komputasi dan
akurasi pada penggunaan proporsi data pengujian
yang berbeda-beda. Proporsi data pengujian 4:1
memberikan akurasi yang lebih tinggi daripada rasio
data yang lainnya dan membutuhkan waktu yang
sedikit pada proses pengujian sehingga penggunaan
metode ini membutuhkan komputasi yang relatif
rendah.
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Tabel 2. Performasi metode k-Nearest Neighbours dalam proses pengujian

2:1 3:2 4:1

_ s _ S < _ S o

Bbn |E £ IS |8 |TF | |8 |F S

= > e g S o = ] o

@ =3 S @ S S @ 'S S

n 0 ~ [ %) = O 7e) = o

o S P o = P o = P

o n E‘ o é E o % E
Dispenser | 99.775 | 99.699 | 99.737 | 99.813 | 99.813 | 99.813 | 99.626 | 100.00 | 99.813
Freezerbox | 99.324 | 99.250 | 99.287 | 99.251 | 99.375 | 99.313 | 99.001 | 99.125 | 99.063
Kulkas 99.475 | 99.475 | 99.475 | 99.625 | 99.625 | 99.625 | 99.377 | 99.750 | 99.563
Setrika 99.624 | 99.400 | 99.512 | 99.687 | 99.500 | 99.593 | 99.748 | 99.000 | 99.373
C.Laptop 99.626 | 99.850 | 99.738 | 99.813 | 99.875 | 99.844 | 99.875 | 99.750 | 99.812
Hairdryer 99.850 | 100.00 | 99.925 | 99.813 | 99.813 | 99.813 | 99.875 | 99.875 | 99.875
Dengan demikian, diketahui bahwa model Tabel 3 memperlihatkan pada percobaan
mampu memprediksi dengan baik menggunakan menggunakan metode Regresi Logistik

fitur-fitur yang digunakan. Hasil mencapai akurasi
maksimal pada percobaan proporsi data pelatihan
dan pengujian sebesar 4:1. Dari hasil prediksi beban,
ditunjukkan hasil bahwa model pada ketiga rasio
proporsi data mampu mengenali beban hairdryer
dengan sangat akurat.

Tabel 3. Komputasi metode Regresi Logistik rasio
data set berbeda

membutuhkan waktu yang lama dalam proses
pengujian dibandingkan dengan metode k-NN
sehingga penggunaan metode ini membutuhkan
komputasi besar untuk melakukan proses pengujian.

Evaluasi 2:1 3:2 4:1
Waktu 0:00:35.617 | 0:00:20.721 | 0:00:27.397
Pelatihan
Waktu 0:00:00.004 | 0:00:00.003 | 0:00:00.003
Pengujian
Tabel 4. Performasi metode Regresi Logistik dalam proses pengujian
2:1 3:2 4:1
Beban ;\a § o ;\a § S\i ;\3 § e\i
~ = —~ o —~~ ~ = —~ ~ = —~
z 2% | 8% |= 28 | 5 z 28 | 5
S e~ |7 |8 2~ | & S 2~ | &
o & a » T o & T
Dispenser | 82.187 | 95.874 | 88.504 | 81.990 | 94.750 | 87.910 | 81.415 | 96.375 | 88.266
Freezerbox | 82.972 | 63.241 | 71.775 | 85.763 | 63.250 | 72.806 | 88.927 | 64.250 | 74.601
Kulkas 91.951 | 89.122 | 90.514 | 91917 | 91.687 | 91.802 | 92.181 | 91.375 | 91.777
Setrika 86.676 | 95.577 | 90.909 | 85.299 | 95.375 | 90.056 | 87.273 | 96.000 | 91.429
C.Laptop | 98.276 | 98.276 | 98.276 | 98.424 | 97.563 | 97.991 | 98.379 | 98.625 | 98.502
Hairdryer | 99.700 | 99.625 | 99.662 | 99.625 | 99.625 | 99.625 | 99.625 | 99.625 | 99.625
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Dengan demikian, diketahui bahwa model
mampu memprediksi dengan baik menggunakan
fitur-fitur yang digunakan namun tidak sebaik
metode k-NN. Dari hasil prediksi beban, ditunjukkan
hasil bahwa model pada ketiga rasio proporsi data
mampu mengenali beban hairdryer dengan baik.

4 KESIMPULAN

Kedua metode yang digunakan sama-sama
memiliki akurasi klasifikasi yang baik, tetapi juga
memiliki sensitivitas pada fitur tertentu yang
berpeluang untuk terjadi overfitting dan fenomena
lainnya. Oleh karena itu, perlu adanya optimasi
parameter inti dari metode k-NN dan Regresi
Logistik, melakukan percobaan konsistensi set data
yang berbeda dan melakukan validasi silang untuk
mendapatkan hasil klasifikasi yang optimal. Hasil
menunjukkan bahwa metode k-NN memiliki akurasi
yang lebih tinggi dari pada metode Regresi Logistik
sehingga penggunaan metode k-NN cocok untuk
mengklasifikasikan peristiwa langka pada data.
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