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Abstrak

Pemanfaatan biomassa sebagai sumber energi terbarukan menjadi strategi penting
dalam mendukung transisi menuju sistem energi berkelanjutan. Penelitian ini
bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model machine learning (ML) dalam
mengoptimasi proses konversi biomassa, khususnya pada pengarangan pelepah dan
cangkang kelapa sawit, melalui prediksi parameter nilai kalor dan Yield arang
terhadap variasi suhu. Optimasi proses pengarangan dilakukan pada suhu 300°C
hingga 1000°C dengan waktu tinggal 2 jam, dan hasilnya dianalisis menggunakan
beberapa model ML. Evaluasi performa model dilakukan berdasarkan nilai koefisien
determinasi (R?), Root Mean Square Error (RMSE), dan Mean Absolute Error
(MAE). Hasil menunjukkan bahwa model GPR memiliki performa prediksi tertinggi
dengan nilai R? mendekati 1, namun GPR cenderung menghasilkan prediksi yang
tidak sepenuhnya sesuai dengan fenomena fisis proses pengarangan. Studi ini
menekankan pentingnya pendekatan multi-model dalam optimasi konversi biomassa
dan menunjukkan bahwa pemilihan model ML tidak hanya bergantung pada akurasi
prediktif, tetapi juga pada kemampuan model merepresentasikan mekanisme proses
yang mendasari. Hasil penelitian ini memberikan kontribusi terhadap pengembangan
sistem cerdas dalam perancangan proses konversi biomassa secara efisien dan
berkelanjutan.

Kata kunci: Biomassa; Energi; Machine Learning; Kelapa sawit; Optimasi

Abstract

The utilisation of biomass as a renewable energy source is an important strategy in
supporting the transition to a sustainable energy system. This study aims to evaluate
the performance of machine learning (ML) models in optimising the biomass
conversion process, especially in the charring of palm fronds and shells, through
prediction of heating value parameters and charcoal Yield against temperature
variations. Optimisation of the charring process was carried out at temperatures of
300°C to 1000°C with a residence time of 2 hours, and the results were analysed
using several ML models. Model performance evaluation was conducted based on the
coefficient of determination (R?), Root Mean Square Error (RMSE), and Mean
Absolute Error (MAE). The results show that the GPR model has the highest
prediction performance with R? values close to 1, but GPR tends to produce
predictions that do not fully match the physical phenomena of the charring process.
This study emphasises the importance of multi-model approach in biomass
conversion optimisation and shows that the selection of ML model depends not only
on the predictive accuracy, but also on the ability of the model to represent the
underlying process mechanism. The results of this study contribute to the
development of intelligent systems in the design of efficient and sustainable biomass
conversion processes.
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PENDAHULUAN mengoptimasi  proses  konversi  termal

Kebutuhan global akan energi bersih,
efisien, dan berkelanjutan semakin mendesak
seiring  meningkatnya  dampak negatif
penggunaan energi fosil terhadap lingkungan.
Hal ini  mendorong inovasi  dalam
pengembangan sumber energi terbarukan,
salah satunya biomassa, yang menjadi pilihan
menjanjikan karena sifatnya yang terbarukan
dan dapat dikonversi menjadi berbagai bentuk
energi, seperti bahan bakar padat, cair, atau gas
(Febriani et al., 2024; Wardhana et al., 2025).
Kebutuhan global akan energi bersih, efisien,
dan berkelanjutan semakin mendesak seiring
meningkatnya dampak negatif penggunaan
energi fosil terhadap lingkungan. Hal ini
mendorong inovasi dalam pengembangan
sumber energi terbarukan, salah satunya
biomassa, yang menjadi pilihan menjanjikan
karena sifatnya yang terbarukan dan dapat
dikonversi menjadi berbagai bentuk energi,
seperti bahan bakar padat, cair, atau gas
(Febriani, Hanum, Kuncara, et al., 2024;
Haqiqi, 2023). Pemanfaatan limbah sebagai
sumber energi tidak hanya memberikan solusi
bagi  kebutuhan  energi, tetapi juga
berkontribusi pada pengelolaan limbah yang
ramah lingkungan (Febriani, Hanum, &
Rahayu, 2024; Parinduri et al., 2020).

Metode termokimia, seperti pirolisis,
gasifikasi, dan pembakaran, telah menjadi
fokus penelitian karena potensinya dalam
mengonversi  biomassa menjadi  energi
sekaligus menawarkan solusi berkelanjutan
dalam pengelolaan limbah (Begum et al.,
2024). Namun, proses ini memiliki tingkat
kompleksitas yang tinggi akibat interaksi
dinamis antara berbagai parameter operasional,
sehingga memerlukan pengembangan model
matematika yang akurat untuk mendukung
desain proses, optimasi, dan intensifikasi.
Model-model tersebut sangat penting dalam
mengidentifikasi kondisi operasi optimal,
menganalisis sensitivitas parameter, serta
memungkinkan kontrol dan optimasi secara
real-time. Selain itu, model ini juga berperan
krusial dalam proses peningkatan skala (scale-
up) dari skala laboratorium ke industri (Naqvi
et al., 2023).

Dalam konteks ini, Machine Learning
(ML) muncul sebagai pendekatan yang
menjanjikan  untuk  memodelkan  dan

biomassa. Sebagai cabang kecerdasan buatan,
ML memungkinkan pengembangan model
prediktif berbasis data tanpa memerlukan
pemahaman eksplisit tentang mekanisme
fisika-kimia yang mendasarinya. Teknologi ini
telah berhasil diaplikasikan di berbagai industri
untuk kontrol proses, optimasi, dan diagnosis
kesalahan, termasuk dalam konversi biomassa.
Keunggulan utama ML terletak pada
kemampuannya menangani hubungan
nonlinier dan kompleks antar variabel proses,
sehingga dapat meningkatkan efisiensi
konversi energi sekaligus mengatasi tantangan
seperti keamanan energi dan kelestarian
lingkungan (Ascher et al., 2022; Elmaz et al.,
2020)

Beberapa algoritma ML, seperti Random
Forest (RF), Artificial Neural Network (ANN),
dan Support Vector Machine (SVM), telah
terbukti efektif dalam memprediksi parameter
optimal dan meningkatkan kinerja proses
konversi biomassa. Contohnya, model ML
dapat memprediksi kualitas biochar dari data
pirolisis atau mengoptimasi komposisi syngas
dalam gasifikasi. Pendekatan ini menawarkan
efisiensi yang lebih tinggi dibandingkan
metode empiris atau simulasi berbasis fisika
yang memakan waktu dan sumber daya.
Dengan demikian, integrasi ML dalam
konversi termal biomassa tidak hanya
mempercepat pengembangan teknologi energi
terbarukan tetapi juga membuka peluang baru
dalam optimasi sistem yang berkelanjutan
(Cao et al., 2016; Elmaz et al., 2020; Gu et al.,
2021).

Oleh karena itu, kajian ini bertujuan
untuk  mengulas  secara  komprehensif
penerapan teknologi ML dalam optimasi
proses konversi biomassa, dari perspektif
teknik kimia dan informatika. Pembahasan
akan meliputi berbagai jenis proses konversi
biomassa, algoritma ML yang relevan, serta
studi kasus implementasi yang telah dilakukan.
Selain  itu, kajian ini  juga  akan
mengidentifikasi  tantangan utama yang
dihadapi dalam penerapan teknologi ini, serta
mengarahkan pada potensi riset dan
pengembangan di masa depan untuk
meningkatkan efisiensi dan keberlanjutan
proses konversi biomassa.
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KONVERSI  BIOMASSA  MENJADI 55,53% pada 700°C, tetapi juga mengurangi
ENERGI Yield biochar (Jamilatun et al., 2024). Waktu

Konversi biomassa menjadi energi
merupakan langkah penting dalam upaya
mengurangi ketergantungan pada sumber
energi fosil dan mempromosikan keberlanjutan
(Jamilatun et al., 2023). Berbagai teknologi
seperti  pirolisis, gasifikasi dan direct
combustion dapat digunakan untuk mengubah
biomassa menjadi bentuk energi yang dapat
digunakan sehingga menciptakan sistem energi
yang lebih bersih dan berkelanjutan seperti
yang ditampilkan pada Gambar 1.

. Biochar

lellsls

Bio -oil

G: asi \ Syngas
:—i
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Direct comhustmn

Biomassa

Gambar. 1 Skema konversi biomassa menjadi
energi
Sumber: Penulis

Pirolisis

Pirolisis adalah teknologi konversi
biomassa menjadi energi yang melibatkan
pemanasan bahan organik dalam kondisi
anaerobik (tanpa oksigen), pada suhu antara
300°C hingga 800°C (M. Idris, Setyawan,
Astuti, et al., 2024; Pitoyo et al., 2022).
Biomassa yang dikonversi dengan teknologi
pirolisis akan  mengalami  dekomposisi
sehingga menghasilkan tiga produk utama:
biochar, bio-oil, dan gas pirolisis (Abdullah et
al., 2019; Jamilatun et al., 2024). Biochar atau
residu padat yang dihasilkan, berfungsi untuk
meningkatkan  kesuburan tanah  dengan
kemampuannya menyimpan air dan nutrisi.
Sementara itu, bio-oil adalah cairan kompleks
yang memiliki potensi sebagai bahan bakar
alternatif dan bahan baku dalam industri kimia
(Jamilatun et al., 2023; Yulianto et al., 2018).
Gas pirolisis dapat dimanfaatkan sebagai
bahan bakar untuk proses itu sendiri atau untuk
aplikasi energi lainnya (Riandis et al., 2021).

Efisiensi proses pirolisis dipengaruhi
oleh beberapa variabel, termasuk suhu, waktu
tinggal, dan laju pemanasan. Peningkatan suhu
dapat meningkatkan produksi bio-oil hingga

tinggal yang lebih lama  cenderung
meningkatkan produksi biochar (Ramadha et
al., 2023). Dengan potensi besar yang
dimilikinya, pirolisis bukan hanya sekadar
metode pengolahan biomassa, tetapi juga
menjadi  pilar penting dalam  upaya
mendapatkan sumber energi terbarukan yang
ramah lingkungan (Rhomadoni et al., 2025).
Oleh karena itu, penelitian lebih lanjut sangat
diperlukan untuk memahami interaksi antara
berbagai parameter dan untuk meningkatkan
hasil serta kualitas energi yang dihasilkan,
sehingga pirolisis dapat memberikan solusi
energi yang berkelanjutan dan berkontribusi
pada masa depan yang lebih hijau (Setiawati et
al., 2024; Susianto et al., 2018).

Gasifikasi

Gasifikasi adalah proses konversi
biomassa menjadi gas sintetis (syngas) melalui
reaksi dengan agen gasifikasi seperti udara,
uap, atau CO, (M. Idris, Setyawan, & Suharto,
2024). Dalam reaktor gasifier, biomassa
dipanaskan pada suhu tinggi (800°C hingga
1.200°C) sehingga menghasilkan syngas yang
terdiri dari hidrogen (H,), karbon monoksida
(CO) dan metana (CHs) (Amrullah &
Oktaviananda, 2022). Desain gasifier yang
umum digunakan termasuk tipe downdraft dan
updraft, yang masing-masing memiliki
karakteristik dan efisiensi yang berbeda
(Anggraini, 2023; Hambali et al., 2023).

Gasifikasi menawarkan  keuntungan
utama berupa efisiensi energi yang tinggi
dalam mengubah biomassa yang sulit
dimanfaatkan menjadi bentuk energi yang
lebih praktis dengan fleksibilitas dalam
menggunakan berbagai bahan baku seperti
limbah pertanian dan limbah padat (Irawan et
al., 2021; Nurhilal et al., 2019). Aplikasi
gasifikasi semakin berkembang, terutama
dalam pembangkit listrik di daerah terpencil
dan produksi bahan bakar cair sebagai
pengganti bahan bakar fosil (Yopianita, 2022).
Dengan potensi besar untuk meningkatkan
penggunaan energi terbarukan, gasifikasi
menjadi  alternatif = menjanjikan  untuk
mengurangi  ketergantungan pada energi
konvensional dan memperbaiki kemandirian
energi, khususnya di negara berkembang
(Amrullah & Oktaviananda, 2022; Hambali et
al., 2023).
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Direct Combustion

Direct combustion adalah  proses
konversi biomassa menjadi energi dengan
membakar bahan organik dengan penambahan
oksigen. Proses ini menghasilkan energi panas
yang dapat digunakan langsung untuk
pemanasan dalam  boiler atau  untuk
pembangkit listrik (M. Idris, Setyawan, &
Mufrodi, 2024). Keunggulan utama dari direct
combustion adalah memungkinkan penerapan
di berbagai skala, dari rumah tangga hingga
industri (Rahmayani & Aminah, 2021). Namun
teknologi direct combustion juga memiliki
kelemahan dengan menghasilkan emisi gas
rumah kaca seperti karbon dioksida (CO-) dan
partikel polutan lainnya sehingga berdampak
negatif pada kesehatan dan lingkungan
(Simanjuntak et al., 2024; Sutarto et al., 2020).

Aplikasi direct combustion biomassa
semakin  berkembang, terutama  dalam
pembangkit listrik yang memanfaatkan
biomassa sebagai sumber energi alternatif.
Penggunaan biomassa terbukti menghasilkan
jejak karbon yang lebih rendah dibandingkan
batu bara, menjadikannya pilihan yang lebih
ramah lingkungan (Kuswa et al., 2024; Sutarto
et al, 2020). Meskipun teknologi ini
menawarkan aksesibilitas yang lebih besar,
tetapi tantangan terkait emisi dan efisiensi
energi masih perlu diatasi untuk menciptakan
solusi energi yang lebih berkelanjutan
(Rahmayani & Aminah, 2021). Oleh karena
itu, penelitian lebih lanjut dan kolaborasi
antara  peneliti, industri, dan pembuat
kebijakan sangat penting untuk
mengoptimalkan proses pembakaran biomassa.

PENERAPAN MACHINE LEARNING
DALAM OPTIMASI PROSES

Machine Learning (ML) merupakan
salah satu cabang dari kecerdasan buatan,
memungkinkan komputer untuk belajar dari
data dan membuat prediksi tanpa perlu
diprogram secara eksplisit (Ningrum &
Ismawardi, 2025). Dalam bidang teknik
kimia, ML menawarkan pendekatan yang
efisien untuk menangani data yang kompleks
dan bersifat nonlinier, seperti pada sistem
reaksi kimia, perpindahan panas, serta proses
konversi energi (Akbar & Djakariah, 2024).

Model ML umumnya dibedakan
menjadi  dua kelompok wutama, yaitu
supervised  learning  dan  unsupervised

learning. Pada supervised learning, model
dilatih menggunakan data masukan (input) dan
keluaran (output) yang telah diketahui atau
berlabel (labeled data). Pendekatan ini umum
digunakan dalam permasalahan regresi dan
klasifikasi. Sebaliknya, unsupervised learning
digunakan untuk mengeksplorasi pola atau
struktur tersembunyi dalam data tanpa adanya
informasi keluaran yang diketahui (unlabeled
data) (Muflikhah et al., 2023).

Artificial Neural Network (ANN)

Artificial Neural Network (ANN) merupakan
metode ML yang meniru cara kerja sistem
saraf manusia, dengan membentuk jaringan
yang terdiri dari sejumlah neuron buatan yang
tersusun dalam tiga lapisan utama: input layer,
hidden layer, dan output layer. Setiap neuron
dalam jaringan ini menerima sinyal dari
neuron sebelumnya, memprosesnya melalui
fungsi aktivasi non-linier, dan meneruskannya
ke neuron berikutnya (Saraswati et al., 2021).
Proses pelatihan dilakukan dengan
menyesuaikan bobot antar neuron
menggunakan algoritma pembelajaran, seperti
backpropagation, untuk meminimalkan selisih
antara hasil prediksi dan nilai target. ANN
sangat efektif dalam menangkap pola dan
hubungan non-linear dalam data, sehingga
banyak digunakan untuk tugas prediksi,
klasifikasi, dan regresi dalam berbagai bidang.
Keunggulan ANN terletak pada
kemampuannya dalam menangani data dalam
jumlah  besar dan  kompleks, serta
adaptabilitasnya terhadap berbagai jenis
permasalahan yang memerlukan pemodelan
cerdas berbasis data (Leni et al., 2023; Qamar
& Zardari, 2023).

Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System
(ANFIS)

Adaptive  Neuro-Fuzzy Inference System
(ANFIS) adalah model hibrida yang
menggabungkan keunggulan sistem inferensi
fuzzy dalam menangani ketidakpastian dengan
kemampuan jaringan saraf tiruan dalam proses
pembelajaran. ANFIS umumnya menggunakan
struktur fuzzy tipe Sugeno dan terdiri dari lima
lapisan yang berperan dalam proses inferensi
serta  penyesuaian  parameter.  Melalui
algoritma  pembelajaran  seperti  hybrid
learning, model ini dapat secara otomatis
mengoptimasi  fungsi  keanggotaan untuk
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menghasilkan prediksi yang akurat. ANFIS
banyak digunakan untuk pemodelan sistem
kompleks  karena ~ mampu  menangkap
hubungan nonlinier sekaligus mempertahankan
interpretabilitas aturan fuzzy (Bhakti & Abror,
2022; Sinaga et al., 2024).

Multiple Linear Regression (MLR)

Multiple Linear Regression (MLR) adalah
metode statistik yang digunakan untuk
memodelkan hubungan linear antara satu
variabel dependen dengan dua atau lebih
variabel independen (Rodrigues et al., 2020).
Model ini bertujuan untuk memprediksi nilai
keluaran berdasarkan kombinasi linier dari
input, dengan mengestimasi koefisien regresi
yang menunjukkan seberapa besar pengaruh
masing-masing variabel independen terhadap
variabel dependen. MLR banyak digunakan
karena sifatnya yang mudah diinterpretasikan
serta efektif untuk analisis prediktif, asalkan
data memenuhi asumsi-asumsi dasar seperti
linearitas, normalitas error, dan tidak adanya
multikolinearitas tinggi antar variable (Mansor
et al., 2021).

Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) merupakan
salah satu metode supervised learning yang
efektif untuk tugas klasifikasi dan regresi.
Prinsip dasar dari SVM adalah mencari
hyperplane optimal yang memaksimalkan
margin pemisah antar kelas dalam ruang fitur
(Pratiwi et al., 2021). Untuk menangani data
yang tidak dapat dipisahkan secara linear,
SVM memanfaatkan fungsi kernel untuk
memproyeksikan data ke dalam ruang
berdimensi lebih tinggi. Metode ini dikenal
memiliki kemampuan generalisasi yang baik,
terutama dalam kasus dengan jumlah sampel
terbatas namun berdimensi tinggi ( Idris et al.,
2023).

Random Forest (RF)

Random  Forest (RF) adalah algoritma
pembelajaran ansambel yang menggabungkan
sejumlah pohon keputusan (decision trees)
yang dilatih secara acak melalui teknik
bootstrap sampling. Proses prediksi akhir
dilakukan berdasarkan voting mayoritas (untuk
klasifikasi) atau rata-rata (untuk regresi) dari
semua pohon dalam model. RF mampu

menangani data dengan fitur yang kompleks
dan interaktif, serta secara inheren tahan
terhadap  overfitting karena mekanisme
pengacakan dan agregasi yang digunakan
dalam proses pelatihannya (Pamuji &
Ramadhan, 2021; Sinambela et al., 2023).

Gradient Boosting (GB)

Gradient Boosting merupakan pendekatan
pembelajaran ansambel yang membangun
model prediktif secara bertahap dengan
menambahkan model lemah secara berurutan.
Setiap model baru dilatih untuk mengurangi
kesalahan prediksi (residual error) dari model
sebelumnya melalui pendekatan optimasi
berbasis gradien. Teknik ini memiliki performa
yang tinggi dalam berbagai tugas prediksi,
terutama pada data yang kompleks dan non-
linear, meskipun memerlukan proses tuning
parameter yang cermat untuk mencapai
performa optimal dan menghindari overfitting
(Diantika et al., 2023; Wardhana et al., 2022).

Gaussian Process Regression (GPR)
Gaussian ~ Process  Regression  (GPR)
merupakan metode regresi non-parametrik
berbasis probabilistik yang sangat efektif untuk
memodelkan  hubungan  kompleks dan
nonlinier antar variable (Wardhana et al.,
2022). GPR menggunakan proses Gaussian
sebagai prior atas fungsi yang ingin dipelajari,
yang memungkinkan pendekatan ini tidak
hanya menghasilkan prediksi nilai titik (point
estimate), tetapi juga memberikan estimasi
ketidakpastian  (confidence interval) dari
prediksi tersebut. Keunggulan utama GPR
terletak pada fleksibilitasnya dalam menangani
dataset kecil hingga menengah dengan presisi
tinggi, serta kemampuannya dalam
mengadaptasi kompleksitas model terhadap
data tanpa memerlukan  parameterisasi
eksplisit. Namun demikian, keterbatasan GPR
terletak pada skala komputasi yang cukup
tinggi, karena kompleksitas waktu pelatihan
meningkat secara kubik terhadap jumlah data,
sehingga penerapannya pada dataset berukuran
besar memerlukan pendekatan khusus seperti
approximation methods atau sparse GPR
(Ghanizadeh et al., 2021; Jamei et al., 2021).
Pemilihan model yang tepat dalam
pengembangan model ML merupakan faktor
krusial untuk mencapai hasil yang optimal
(Sahamony et al., 2024). Tabel 1. menyajikan
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perbandingan beberapa algoritma ML yang
populer, dengan tujuan memberikan gambaran
umum yang dapat membantu dalam pemilihan

metode yang sesuai dengan kebutuhan analisis

dan karakteristik data.

Tabel. 1 Karakteristik umum algoritma machine learning dalam analisis prediktif

Model Jenis Kelebihan Kekurangan Referensi
ANN Supervise | Sangat akurat, bisa belajar Butuh banyak data dan
d pola kompleks komputasi tinggi
SVM Supervise | Akurasi tinggi, kuat terhadap | Biaya komputasi tinggi (Biswas et
d overfitting al., 2022)
RE Supervise | Hasil akurat, tahan terhadap Hasil akurat, tahan terhadap
d overfitting overfitting
Kombinasi kelebihan neural Memerlukan waktu pelatihan (Ozer et al.,
ANFI | Supervise | network dan logika fuzzy, yang lama, sensitif terhadap | 2024)
S d mampu menangani data parameter awal
kompleks
. Sederhana, cepat, mudah Hanya cocok untuk (Anandhi &
MLR Supervise dijelaskan, interpretasi model | hubungan linier, kurang Nathiya,
d yang jelas efektif untuk data non-linier 2023)
Supervise Akurasi tinggi, tahan terhadap | Proses pelatihan yang (Caietal.,
GB J overfitting dengan model lambat, rentan terhadap data | 2022)
ensemble noise
Akurat untuk data kecil- Kompleksitas komputasi (Fissha et
GBR Supervise | menengah, mampu tinggi, tidak efisien untuk al., 2023)
d memodelkan ketidakpastian data besar
prediksi

Berbagai model ML telah diterapkan

untuk  memprediksi

dan mengoptimalkan

proses dalam industri energi dan teknik kimia

disajikan pada Tabel 2.

Tabel. 2 Implementasi machine learning dalam optimasi proses di Teknik kimia

Model Bahan baku Paran.let(.er Iz(merja Prediksi Referensi
Prediksi R RMSE
Simulasi Produksi daya (Safarian et
ANN | (Biomassa kayu, dari gasifier 0.999 0.496 al., 2020)
hewan, dan herba) | downdraft
ANN | Herbaceous Hasil arang, tar (Guetal.,
biomass, sewage | dan gas 0.984 2.427 2021)
sludge
MLR, | Biomassa Bio-oil Yi
p befkayis S d;i ZICOZZI 0.016-0.352; | 1.4107.960; | (Tang et al.,
herba A,l . 0.790-0.920 0.5403.050 | 2020)
» Alg
RF lignocellulosic Analisis 0.98 1.06 (Ullah et al.,
MLR | biomass, Proksimate dari 0.68 4.20 2021)
SVM | herbaceous bio oil hasil 0.96 1.62
plants, food pirolisis
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waste, and algae,
etc.
STUDI KASUS PENERAPAN MACHINE dilakukan upaya optimasi lebih lanjut
LEARNING DALAM KONVERSI menggunakan pendekatan sistem berbasis ML,

BIOMASSA MENJADI ENERGI

Dalam kajian ini, studi kasus didasarkan
pada penelitian yang dilakukan oleh Febriani
et al., (2025) mengenai pengaruh suhu
pengarangan terhadap kualitas arang dari
pelepah dan cangkang kelapa sawit.

CARBONIZATION Application Domains
Optimization
7 i
1

Oil palm < GA
frond 3 ‘ ANNf— RF
A
@ | siomass svm-~E9~ ANFIs
charcoal =R
0il palm >
shell

Carbonization Temperaature

Calorific Value

Optimization
Celorific Value
Yield

Machine Learning

Gambar. 2 Integrasi ML dalam Optimasi
Proses Konversi biomassa menjadi Arang

Penelitian tersebut belum menghasilkan
kondisi pengarangan yang optimal untuk kedua
jenis biomassa, sehingga pada kajian ini

dengan memanfaatkan data nilai kalor dan
Yield dari masing-masing biomassa. Gambaran
secara singkat menganai pola pemikiran
ditunjukkan pada Gambar 2.

Optimasi Suhu Pengarangan Pelepah Kelapa
Sawit

Optimasi  proses konversi biomassa
pelepah kelapa sawit menjadi energi dilakukan
dengan pendekatan GPR. Model ini digunakan
untuk memprediksi dua parameter utama
kualitas arang, yaitu nilai kalor dan Yield
arang, berdasarkan variasi suhu pengarangan.

Hasil evaluasi model GPR menunjukkan
performa yang sangat baik, dengan nilai
koefisien determinasi (R?*) mencapai 1.0000
baik untuk prediksi nilai kalor maupun Yield
arang. Nilai RMSE dan MAE yang sangat
rendah juga mengindikasikan kesalahan
prediksi yang minimal. Rincian performa
model disajikan pada Tabel 3.

Tabel. 3 Evaluasi Model GPR untuk Pelepah Kelapa Sawit

Parameter Nilai kalor Yield
RMSE 0.0075 0.0075
MAE 0.0071 0.0069
R? 1.0000 1.0000
Suhu Optimal 600°C 600°C
Nilai pada Suhu 6095.35 ki/kg 7.77%
Optimal
Validasi Suhu Setelah 600°C, nilai turun: Setelah 600°C, nilai turun:
Optimal 610°C — 5987.55 610°C — 7.53%

620°C — 5859.17 620°C — 7.25%

Validasi model dengan prediksi di atas
suhu 600°C menunjukkan tren penurunan baik
pada nilai kalor maupun Yield arang. Hal ini
memperkuat kesimpulan bahwa suhu optimal
untuk proses pengarangan pelepah kelapa
sawit adalah pada 600°C, karena pada suhu-
suhu yang lebih tinggi terjadi degradasi
kualitas produk arang (Rhomadoni et al.,
2025).

Optimasi suhu pengarangan cangkang
kelapa sawit

Pada optimasi sebelumnya, model GPR
berhasil mengidentifikasi suhu optimal arang

pelepah kelapa sawit sekitar 600°C untuk nilai
kalor dan Yield arang. Namun, ketika model
yang sama diterapkan pada cangkang kelapa
sawit, hasil yang diperoleh tidak sesuai.
Meskipun model menunjukkan suhu optimal
pada 600°C, suhu yang diharapkan untuk Yield
arang pada cangkang kelapa sawit seharusnya
lebih tinggi, di atas 800°C. Hal ini
menunjukkan bahwa model GPR yang efektif
untuk pelepah kelapa sawit tidak dapat
menangkap pola yang sama pada cangkang
kelapa sawit, sehingga perlu dilakukan
perbandingan model ML lainnya untuk
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memperoleh hasil yang lebih akurat dan
relevan dengan data yang tersedia.

Karena belum ditemukan model yang tepat
untuk memprediksi suhu optimal pada
cangkang kelapa sawit, penelitian ini
melakukan perbandingan antara beberapa
model ML yang berbeda, seperti GPR, SVR
dan RF. Tujuan utama dari perbandingan ini
adalah untuk mencari model yang paling
akurat dalam memprediksi nilai kalor dan
Yield arang cangkang kelapa sawit, serta untuk
menemukan suhu optimal yang lebih sesuai
dengan teori dan hasil percobaan.

Pemilihan model yang tepat menjadi
krusial ~karena setiap model —memiliki
kemampuan yang berbeda dalam menangani
hubungan non-linear yang kompleks antara
suhu dan hasil pirolisis. Melalui pengujian
berbagai model, dapat diidentifikasi model
yang mampu memberikan prediksi suhu
optimal secara lebih akurat dan sesuai dengan
karakteristik data(Leni et al., 2023; Pitoyo et
al., 2022). Tabel 3 menyajikan hasil evaluasi
dari perbandingan beberapa model ML yang
digunakan dalam studi ini.

Tabel.3 Hasil evaluasi model pada cangkang kelapa sawit

Suhu Hasil Optimasi Kinerja Prediksi
optimal Nilai Kalor Yield Nilai Kalor Yield
p R | RMSE | MAE | R> |RMSE | MAE
Gaussian Process Regression (GPR)
5995.50 kl/kg 33.06%
o (600°C) — (600°C) —
600°C 5981 .42 kJ/kg 42.91% 1.0000 | 0.0006 | 0.0006 | 1.0000 | 0.0014 | 0.0013
(1000°C) (1000°C)
Support Vector Regression (SVR)
5995.50 kJ/kg 33.06%
o (600°C) — (600°C) —
600°C 5981 42 kJ/kg 42.91% 0.02 | 968.01 | 920.89 | 0.60 9.33 4.74
(1000°C) (1000°C)
Random Forest Regression (RF)
7062.62 kl/kg 35.14%
o 600°C) — 600°C) —
600°C (7062.63 Ki/ke 35,14% 094 | 247.65 | 213.85| 0.86 5.47 4.75
(1000°C) (1000°C)

Berdasarkan hasil perbandingan pada
Tabel 3, terlihat bahwa masing-masing model
memberikan kinerja dan prediksi yang berbeda
terhadap respon nilai kalor dan Yield arang saat
suhu meningkat di atas suhu optimal 600°C
Model GPR menunjukkan performa prediksi
yang sangat akurat dengan nilai R? = 1.0000
untuk kedua parameter serta error yang sangat
kecil. Model ini memprediksi bahwa nilai
kalor menurun secara bertahap dari 5995.50
menjadi 5981.42 kJ/kg saat suhu meningkat
hingga 1000°C, sementara Yield arang justru
meningkat dari 33.06% menjadi 42.91%. Ini
memperlihatkan  bahwa  meskipun GPR
berhasil menangkap pola peningkatan Yield,
suhu optimal yang diprediksi tetap pada
600°C, yang belum mencerminkan
optimalisasi teoritis secara penuh.

Pada model SVR juga menangkap tren
peningkatan Yield arang dengan kenaikan

suhu, namun akurasi prediksinya, khususnya
untuk nilai kalor, sangat rendah (R? hanya
0.02). Hal ini, ditambah dengan nilai error
yang besar, mengindikasikan bahwa SVR
belum layak digunakan untuk pemodelan suhu
optimal pada data ini. Sedangkan model RF
memberikan performa cukup baik terutama
untuk Yield arang (R? = 0.86), tetapi model ini
tidak menunjukkan adanya variasi nilai dengan
perubahan suhu-nilai kalor dan Yield stagnan
dari 600°C hingga 1000°C. Ini menunjukkan
bahwa model RF tidak cukup responsif
terhadap perubahan suhu, sehingga kurang
sesuai untuk tujuan optimasi suhu.
Perbandingan ini dilakukan karena
model GPR yang cocok untuk pelepah tidak
memberikan hasil optimal untuk cangkang.
Meski GPR dan SVR sama-sama menunjukkan
tren peningkatan Yield, akurasi GPR jauh lebih
tinggi. Namun, karena suhu optimal teoritis
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untuk cangkang kelapa sawit berada di atas
800°C, maka dibutuhkan model yang mampu
mengenali tren tersebut secara lebih akurat.
Oleh karena itu, eksplorasi berbagai model
machine learning sangat penting untuk
menemukan  pendekatan terbaik  dalam
optimasi suhu pirolisis pada biomassa jenis ini.

Ketidaksesuaian hasil prediksi utamanya
disebabkan oleh keterbatasan jumlah data yang
tersedia. Dataset hanya mencakup empat titik
suhu, yaitu 300°C, 400°C, 500°C, dan 600°C,
yang tidak cukup mewakili pola perubahan
nilai kalor dan Yield pada suhu yang lebih
tinggi. Akibatnya, model mengalami kesulitan
dalam melakukan extrapolasi yang akurat
untuk rentang suhu 700-1000°C.

Model seperti GPR membutuhkan
keragaman data yang lebih luas untuk dapat
merepresentasikan  dinamika sistem yang
kompleks secara tepat. Dalam konteks ini,
absennya data pada suhu tinggi membuat
model cenderung mempertahankan tren dari
suhu rendah, meskipun hal tersebut tidak selalu
sesuai untuk suhu yang lebih ekstrem. Hal ini
menyebabkan prediksi menjadi kurang akurat,
terutama saat divalidasi dengan data suhu
tinggi (Elbeltagi et al., 2023; Suresh et al.,
2021).

Untuk meningkatkan performa model ke
depannya, disarankan untuk menambahkan
data pada rentang suhu tinggi. Penambahan ini
akan membantu model memahami hubungan
antara suhu, nilai kalor, dan Yield arang secara

lebih  komprehensif, serta meningkatkan
akurasi prediksi dan ketepatan dalam
menentukan suhu optimal untuk
proses pengerangan.
KESIMPULAN

Peningkatan kebutuhan energi yang
terus  berlangsung mendorong  perlunya

pencarian sumber energi terbarukan, salah
satunya biomassa yang memiliki potensi besar.
Namun, untuk mengoptimalkan proses
konversi biomassa, dibutuhkan dukungan
teknologi yang tepat. Salah satu pendekatan
yang efektif adalah penerapan ML, di mana
model GPR menghasilkan nilai R* sebesar 1
sehingga menunjukkan kinerja prediksi yang
paling sesuai dalam studi ini. Untuk
meningkatkan performa model tersebut,
diperlukan penambahan data yang relevan agar
akurasi  prediksi suhu optimal dapat
ditingkatkan.
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