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INFORMASI ARTIKEL ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem klasifikasi bau dalam kulkas
menggunakan sensor SGP-30 dan algoritma Random Forest Classifier. Sistem ini
dirancang untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan kondisi bau makanan ke dalam
tiga kategori, yaitu Segar, Sedang, dan Busuk, berdasarkan data sensor berupa nilai
eCOz, TVOC, suhu, dan kelembapan. Data yang diperoleh kemudian diproses
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KATA KUNCI menggunakan algoritma Random Forest Classifier yang mampu menghasilkan
akurasi sebesar 97,78% dalam melakukan Klasifikasi bau. Hasil penelitian
Klasifikasi Bau; SGP-30; Random Forest menunjukkan bahwa sistem yang dibangun dapat mengidentifikasi kondisi bau
Classifier; Kulkas secara akurat dan efektif. Sistem ini berpotensi untuk dikembangkan lebih lanjut
dengan memperluas variasi data dan mengeksplorasi algoritma klasifikasi lainnya
KORESPONDENSI guna meningkatkan performa sistem.
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PENDAHULUAN

Machine learning atau pembelajaran mesin merupakan salah satu cabang penting dalam bidang kecerdasan buatan
(Artificial Intelligence/Al), yang memungkinkan komputer atau sistem untuk secara otomatis belajar dari data yang
tersedia. Alih-alih hanya menjalankan instruksi yang telah diprogram secara eksplisit oleh manusia, machine learning
dirancang untuk memungkinkan komputer mengenali pola, mempelajari struktur data, serta membuat keputusan atau
prediksi berdasarkan hasil analisis terhadap data tersebut. Teknologi ini bekerja dengan membangun model matematis
atau statistik dari kumpulan data, kemudian menggunakan model tersebut untuk menggeneralisasi atau mengantisipasi
hasil pada data baru yang sebelumnya belum pernah dilihat. Artinya, dengan menggunakan machine learning, sistem
dapat meningkatkan kemampuannya seiring waktu melalui proses pelatihan (training), tanpa perlu perintah yang secara
langsung mendefinisikan setiap langkah atau logika keputusan. Kemampuan untuk menganalisis data secara otomatis ini
menjadikan machine learning sangat efektif dalam berbagai aplikasi modern, seperti pengenalan suara, klasifikasi gambar,
deteksi anomali, serta sistem rekomendasi. Dalam konteks penelitian ini, machine learning digunakan untuk melakukan
klasifikasi terhadap jenis bau dalam kulkas berdasarkan data sensor yang dikumpulkan, sehingga sistem dapat
menentukan apakah bau yang terdeteksi termasuk kategori segar, sedang, atau busuk, tanpa intervensi manual dari
pengguna (Chyan et al., n.d.).

Kulkas merupakan salah satu perangkat elektronik yang hampir selalu ada di setiap rumah tangga. Fungsi utamanya
adalah menjaga kesegaran bahan makanan dengan mengontrol suhu dan kelembapan udara di dalam ruang penyimpanan.
Namun, permasalahan yang kerap muncul dan sering diabaikan adalah munculnya bau tidak sedap akibat akumulasi
senyawa organik volatil (Volatile Organic Compounds, VOC) dari bahan makanan yang membusuk atau tidak tersimpan
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dengan baik. Masalah ini tidak hanya mengganggu kenyamanan pengguna, tetapi juga berpotensi membahayakan
kesehatan jika tidak segera ditangani. Senyawa-senyawa berbahaya seperti amonia, hidrogen sulfida, dan metana
seringkali merupakan hasil dekomposisi bahan organik yang mengindikasikan potensi adanya kontaminasi bakteri atau
jamur (Sensirion,Ruffer et al. 2018).

Menurut penelitian Macias-Quijas, keberadaan bau tidak sedap di lingkungan penyimpanan makanan dapat berfungsi
sebagai indikator dini terhadap kualitas makanan. Dalam konteks ini, permasalahan bau dalam kulkas dapat menjadi lebih
signifikan ketika pengguna tidak dapat secara langsung mengetahui sumber atau tingkat keparahan bau tersebut. Kondisi
tertutup pada kulkas membuat deteksi manual menjadi tidak efisien, dan seringkali pengguna baru menyadari bau saat
sudah terlalu terlambat. Selain itu, menurut Springer, banyak kasus pemborosan makanan disebabkan oleh tidak
disadarinya kerusakan bahan makanan secara dini, yang akhirnya berdampak pada ekonomi rumah tangga dan isu
keberlanjutan pangan (Palma et al., 2025).

Masalah ini semakin kompleks dengan meningkatnya kebutuhan akan pengelolaan makanan secara efisien, terutama di
tengah gaya hidup modern. Oleh karena itu, dibutuhkan solusi yang mampu mendeteksi bau secara otomatis, akurat, dan
real-time. Dalam hal ini, teknologi Internet of Things (IoT) menawarkan pendekatan yang sangat menjanjikan. Dengan
memanfaatkan sensor gas pintar seperti SGP-30, sistem dapat secara langsung mengukur konsentrasi TVOC dan estimasi
CO: sebagai indikator kualitas udara di dalam kulkas. Sensor ini berbasis metal-oxide dan telah banyak digunakan untuk
aplikasi pemantauan kualitas udara dalam ruangan karena kepekaannya terhadap berbagai senyawa organik yang
berhubungan dengan bau (Budiman, Wibowo 2020).

Namun, sensor saja tidak cukup. Data yang dihasilkan oleh sensor gas sering kali bersifat kompleks dan memiliki pola
non-linear, sehingga memerlukan teknik pengolahan lanjutan untuk mengubah data mentah menjadi informasi yang
berguna. Dalam hal ini, algoritma pembelajaran mesin (machine learning) memainkan peran penting. Salah satu algoritma
yang terbukti sangat efektif dalam klasifikasi data sensor adalah Random Forest Classifier. Algoritma ini bekerja dengan
membangun sejumlah pohon keputusan dan menggabungkan hasilnya untuk memperoleh Klasifikasi akhir yang lebih
akurat dan tahan terhadap overfitting (Aira et al., 2024) (Anderson et al., 2024).

Random Forest sangat cocok untuk mengatasi tantangan dalam klasifikasi bau karena mampu menangani banyak fitur
input, serta memiliki toleransi terhadap noise pada data. Dalam studi yang dilakukan Maharani et al., Random Forest
digunakan untuk klasifikasi kualitas udara berbasis 0T dan menunjukkan hasil akurasi tinggi dibandingkan algoritma
lain seperti K-Nearest Neighbor dan Naive Bayes. Sementara itu, Macias-Quijas juga menemukan bahwa Random Forest
lebih unggul dalam mengklasifikasikan data sensor bau lingkungan dibandingkan metode klasifikasi tradisional.

Selain keunggulan teknisnya, alasan lain pemilihan Random Forest adalah kestabilan hasil klasifikasinya meskipun pada
data pelatihan yang tidak seimbang atau fluktuatif. Hal ini sangat penting dalam konteks sensor bau, karena data yang
dikumpulkan bisa sangat bervariasi tergantung jenis makanan, kondisi suhu, hingga umur penyimpanan. Keandalan ini
membuat sistem klasifikasi berbasis Random Forest lebih adaptif terhadap berbagai kondisi lingkungan dalam kulkas
(Pratama, 2022) Gusti 2023).

Berdasarkan pendekatan ini, sistem klasifikasi bau dalam kulkas yang diusulkan terdiri dari tiga komponen utama: yang
pertama Sensor SGP-30 sebagai perangkat akuisisi data bau, kedua Mikrokontroler ESP32 sebagai pemroses data dan
penghubung ke jaringan 10T, serta Random Forest Classifier sebagai pengklasifikasi jenis bau berdasarkan dataset yang
telah dilabeli sebelumnya. Sistem ini nantinya akan mampu mendeteksi bau-bau tertentu, seperti bau makanan basi,
fermentasi, atau kimiawi, dan mengklasifikasinya menjadi 3 kategor bau yaitu bau segar, sedang, busuk .

Gambaran hasil yang diharapkan dari penelitian ini adalah terciptanya prototipe sistem 10T yang mampu melakukan
klasifikasi bau secara otomatis dan real-time dengan tingkat akurasi yang tinggi. Sistem ini juga diharapkan dapat
memberikan peringatan atau notifikasi kepada pengguna saat terdeteksi adanya bau tidak sedap, sehingga tindakan
preventif dapat segera dilakukan. Dengan demikian, sistem ini tidak hanya meningkatkan kenyamanan pengguna, tetapi
juga membantu dalam mengurangi pemborosan makanan, menjaga kesehatan, dan mendukung praktik penyimpanan
makanan yang lebih higienis dan efisien.

Lebih jauh, sistem ini berpotensi diintegrasikan dengan teknologi smart home dan dikembangkan sebagai bagian dari
sistem manajemen makanan cerdas yang lebih besar. Hal ini sejalan dengan tren industri 4.0 dan smart living, di mana
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teknologi digital digunakan untuk mengoptimalkan berbagai aspek kehidupan rumah tangga. Dengan pendekatan yang
komprehensif dan berbasis teknologi mutakhir, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi nyata dalam
pemecahan masalah sehari-hari yang selama ini kerap diabaikan.

TINJAUAN PUSTAKA

Machine Learning (ML)

Machine Learning (ML) atau dalam bahasa Indonesia disebut pembelajaran mesin, merupakan salah satu pendekatan
utama dalam bidang Artificial Intelligence (Al) yang dirancang untuk meniru atau menggantikan perilaku manusia dalam
menyelesaikan suatu masalah secara otomatis. Sejalan dengan nhamanya, machine learning bekerja dengan meniru cara
manusia belajar dari pengalaman dan kemudian menggunakan pengetahuan tersebut untuk membuat keputusan atau
menyelesaikan tugas yang serupa di masa depan. Konsep dasar dari machine learning terletak pada kemampuan sistem
untuk belajar dari data yang diberikan tanpa harus diprogram secara eksplisit untuk setiap tugas tertentu. Proses ini dikenal
sebagai training atau pelatihan, di mana sistem dipaparkan pada sejumlah besar data yang disebut data training untuk
mengidentifikasi pola, hubungan, dan struktur dalam data tersebut. Secara umum, ada dua penerapan utama dalam
machine learning, vaitu klasifikasi dan prediksi (regresi). Klasifikasi digunakan ketika sistem ditugaskan untuk
mengelompokkan data ke dalam kategori tertentu berdasarkan ciri-ciri atau fitur yang dimilikinya, layaknya manusia yang
mengenali dan membedakan objek berdasarkan pengamatan. Contohnya, dalam penelitian ini, sistem ML digunakan
untuk mengklasifikasikan jenis bau dalam kulkas menjadi segar, asam, atau busuk. Sementara itu, prediksi digunakan
untuk memperkirakan nilai keluaran dari suatu data input berdasarkan pola yang telah dipelajari selama proses pelatihan.
Beberapa metode machine learning yang banyak digunakan dalam berbagai aplikasi antara lain adalah Decision Tree atau
sistem pengambil keputusan, Support Vector Machine (SVM) yang unggul dalam klasifikasi data kompleks, dan Neural
Network, yang mengadopsi cara kerja jaringan saraf manusia untuk menyelesaikan permasalahan pembelajaran yang
lebih kompleks dan non-linear (Ahmad Hania, 2017).

Algoritma Random Forest Classifier

Random Forest Classifier adalah sebuah metode klasifikasi yang terdiri dari sekumpulan pohon keputusan (decision trees)
yang dibangun secara independen satu sama lain. Setiap pohon keputusan tersebut dilatih menggunakan data latih yang
berbeda-beda serta fitur-fitur acak yang tidak saling bergantung, sehingga setiap pohon memiliki karakteristik dan
perspektif yang unik dalam memproses data. Hasil dari setiap pohon keputusan ini kemudian digabungkan melalui
mekanisme voting, di mana kelas akhir atau prediksi ditentukan berdasarkan mayoritas suara dari seluruh pohon yang ada
dalam hutan (forest) tersebut. Proses pembuatan pohon keputusan dimulai dengan menentukan node akar (root node)
yang menjadi titik awal pengambilan keputusan, dan kemudian berjalan melalui cabang-cabang hingga mencapai node
daun (leaf nodes) yang berisi keputusan akhir atau hasil klasifikasi. Metode ini sangat efektif dalam mendeteksi pola
seperti sarkasme, karena kemampuan Random Forest dalam menangani fitur yang bervariasi dan memanfaatkan
keragaman pohon untuk meningkatkan akurasi dan ketahanan model terhadap kesalahan data. Sebagai gambaran, pohon
keputusan diilustrasikan sebagai struktur bercabang yang berawal dari satu titik pusat dan berujung pada beberapa titik
hasil yang mewakili keputusan akhir dari proses klasifikasi (Adriansyah et al., 2022).

Sensor SGP30

SGP30 merupakan salah satu jenis sensor gas digital yang dirancang dan dikembangkan oleh perusahaan Sensirion, yang
terkenal akan teknologi sensor berkinerja tinggi. Sensor ini secara khusus ditujukan untuk digunakan dalam berbagai
aplikasi yang berhubungan dengan pemantauan kualitas udara, seperti perangkat pembersih udara otomatis, sistem
ventilasi pintar, serta alat-alat berbasis Internet of Things (IoT). SGP30 menggunakan protokol komunikasi 12C yang
memungkinkan integrasi yang sederhana dan cepat dengan berbagai jenis mikrokontroler, termasuk yang populer di
kalangan pengembang seperti ESP32 dan Arduino. Selain mudah dalam implementasinya, sensor ini juga sudah
dikalibrasi sejak dari pabrik, sehingga pengguna tidak perlu lagi melakukan kalibrasi manual. Kemampuan adaptasi
otomatis terhadap kondisi lingkungan sekitar menjadikan SGP30 ideal untuk aplikasi yang memerlukan data akurat dan
real-time dalam memantau kualitas udara di dalam ruangan maupun luar ruangan.

Fungsi utama dari SGP30 adalah untuk mendeteksi dan mengukur dua parameter penting dalam kualitas udara, yaitu
Total Volatile Organic Compounds (TVOC) dan equivalent carbon dioxide (eCO:). TVOC merupakan kumpulan

senyawa organik yang mudah menguap dan biasanya berasal dari bahan kimia rumah tangga, asap rokok, parfum, atau
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zat pelarut lainnya yang berpotensi membahayakan kesehatan jika terakumulasi dalam ruangan tertutup. Sedangkan eCO:
bukanlah pengukuran langsung dari karbon dioksida, melainkan estimasi kadar CO: berdasarkan konsentrasi gas VOC
yang terdeteksi—sehingga disebut "equivalent CO". Dalam kondisi normal, sensor ini dapat mengukur TVOC dalam
rentang 0-60 ppm dan eCO. dalam kisaran 400-1000 ppm. Namun, dalam aplikasi khusus yang membutuhkan
pemantauan intensif atau industri, jangkauan pengukuran dapat diperluas hingga 60.000 ppb untuk TVOC dan 60.000
ppm untuk eCO2. Sensor ini memiliki tingkat akurasi pengukuran sekitar +15% dari nilai aktual, yang dianggap cukup
baik untuk aplikasi komersial dan penelitian lingkungan (Kusumah et al., 2018).

METODOLOGI

Metodologi penelitian dimulai dengan studi literatur mengenai sensor gas SGP-30 dan algoritma Random Forest untuk
klasifikasi bau. Kemudian dilakukan identifikasi kebutuhan sistem untuk mengklasifikasikan bau dalam kulkas
berdasarkan data sensor. Setelah perancangan model klasifikasi, dilakukan pengumpulan data dan pelatihan algoritma
Random Forest menggunakan data hasil sensor. Selanjutnya, sistem diuji secara real-time untuk mengevaluasi akurasi
klasifikasi bau dalam kulkas berdasarkan sensor SGP-30. Hasil pengujian digunakan untuk menyempurnakan model agar
klasifikasi bau lebih tepat dan dapat diandalkan.

Flowchart Sistem Klasifikasi

Mulai

Baca data dari sensor 5GP30
dan DHT 22
(WOCECO2, suhu)

E5P32 Olah Data & Kirim ke
Server [ Model Klasifikasi

.

Berzihkan & Siapkan Data

v

Prozes Klasifikasi dengan
Random Forest

v

Hasil: Bau Segar/
Bau Busuk / Normal

v

Gambar 1. Flowchart Sistem Klasifikasi

Sistem Flowchart di atas menggambarkan alur sistem Klasifikasi bau berbasis 10T yang dimulai dari pembacaan data oleh
sensor SGP30 dan DHT22 (mengukur VOC, CO., dan suhu), kemudian data dikirim dan diolah oleh ESP32 untuk
diteruskan ke server atau model Klasifikasi. Selanjutnya, data dibersihkan dan dipersiapkan sebelum diproses oleh
algoritma Random Forest untuk klasifikasi bau (segar, sedang, busuk). Hasil klasifikasi ditampilkan dan sistem berakhir
setelah proses selesai. Alur ini mencerminkan sistem pendeteksi bau otomatis yang efisien dan terintegrasi dari sensor
hingga hasil.
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Klasifikasi dengan Menggunakan Algoritma Random Forest

Sistem ini mengklasifikasikan bau dalam kulkas menjadi tiga jenis: bau segar (makanan masih baik), bau sedang(awal
pembusukan), dan bau busuk (makanan sudah rusak). Algoritma Random Forest digunakan untuk memproses data dari
banyak pohon keputusan. Setiap pohon memberi prediksi berdasarkan data yang dilatih secara acak, lalu hasil akhir
ditentukan dari suara mayoritas. Fitur utama yang digunakan adalah nilai TVOC dan eCO: dari sensor SGP-30, serta suhu
dan kelembaban jika tersedia. Contohnya, TVOC 400 ppb dan eCO: 1200 ppm biasanya berarti bau sedang, sedangkan
nilai yang lebih tinggi seperti TVOC 1500 ppb dan eCO: 2500 ppm menunjukkan bau busuk. Data sensor diterima secara
real-time melalui UDP dari mikrokontroler. Model yang sudah dilatih lalu memprediksi jenis bau dan hasilnya langsung
disimpan serta divisualisasikan untuk memudahkan pemantauan.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Gambaran Umum Sistem

Sistem yang dikembangkan bertujuan untuk melakukan Klasifikasi bau dalam kulkas secara otomatis dan real-time

menggunakan sensor SGP-30 serta algoritma Random Forest Classifier. Sistem terdiri dari dua bagian utama:

1. Perangkat keras: ESP32, sensor SGP-30 untuk mendeteksi nilai eCO2 dan TVOC, serta DHT22 untuk pengukuran
suhu dan kelembaban.

SGP30
Breakout

Gambar 2. Rancangan Alat

Alat ini dirancang untuk mengumpulkan data bau di dalam kulkas secara real-time dengan bantuan sensor SGP30
yang mendeteksi konsentrasi gas eCO: dan TVOC sebagai indikator kualitas udara. Sensor DHT22 juga digunakan
untuk mencatat suhu dan kelembaban yang memengaruhi pembentukan bau. Semua data yang dikumpulkan dikirim
dan diproses oleh mikrokontroler ESP32, kemudian digunakan untuk pelatihan dan pengujian algoritma klasifikasi
bau menggunakan machine learning. Dengan demikian, alat ini berfungsi sebagai sistem akuisisi data yang penting
dalam proses klasifikasi bau kulkas.

2. Perangkat lunak: Skrip Python main_realtime.py yang bertugas: menerima data sensor via protokol UDP, melakukan
prediksi klasifikasi bau menggunakan model Random Forest (model_random_forest.pkl), menyimpan hasil ke file
data_prediksi_realtime.csv, dan menampilkan visualisasi real-time dengan Matplotlib.

Dataset yang Digunakan
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini dikumpulkan secara real-time selama periode tertentu menggunakan sensor
gas dan sensor lingkungan yang terhubung ke mikrokontroler ESP32. Data sensor dikirim melalui protokol UDP ke
komputer yang menjalankan skrip Python untuk menerima, memproses, dan menyimpan data secara otomatis dalam
format CSV. Setiap data yang direkam terdiri dari beberapa parameter penting, yaitu:
1. Waktu Pengambilan Data (WAKTU)

Mencatat waktu pengambilan data sensor dalam format datetime untuk memudahkan analisis temporal.
2. Nilai eCO: (ppm)

Konsentrasi karbon dioksida ekuivalen yang terdeteksi oleh sensor gas.
3. Nilai TVOC (ppb)

Total Volatile Organic Compounds, diukur sebagai indikator senyawa organik yang mudah menguap.
4. Suhu (°C)

Suhu lingkungan sekitar sensor yang diukur menggunakan sensor suhu.
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5. Kelembapan (%)
Persentase kelembapan udara di sekitar sensor.

Data yang diterima oleh sistem secara otomatis disimpan dalam file CSV, seperti data_bau.csv atau
data_prediksi_realtime.csv, yang menjadi sumber utama untuk pelatihan dan pengujian model Klasifikasi bau. Contoh
data pada CSV adalah sebagai berikut:

202  TVOC SUHU KELEMBAPAN

0 513.46 19499 472 7042
1 433686 21775 3559 69.72
2 59543 24999 4463 71.16
3 50024 23102 347 67.85
4 55401 29189 562 7167

Gambar 3. Data Awal Sensor

Lima baris pertama dari data menunjukkan hasil pembacaan sensor SGP-30 yang terdiri dari empat parameter yaitu eCO2
(karbon dioksida ekuivalen), TVOC (Total Volatile Organic Compounds), suhu, dan kelembapan. Nilai-nilai ini
merepresentasikan kondisi udara di dalam kulkas yang digunakan sebagai input dalam sistem klasifikasi bau. Data ini
penting untuk mendeteksi perubahan kualitas udara yang mengindikasikan tingkat kesegaran atau kebusukan makanan di
dalam kulkas.

Deskripsi Data

Langkah awal eksplorasi dimulai dengan menampilkan lima data teratas dan deskripsi statistik dari dataset. Dataset terdiri dari empat
fitur utama: eCO2 (karbon dioksida ekuivalen), TVOC (total senyawa organik volatil), SUHU, dan KELEMBAPAN. Keempat fitur
ini merepresentasikan kondisi lingkungan dalam kulkas. Melalui fungsi .describe(), diperoleh informasi statistik seperti nilai minimum,
maksimum, rata-rata (mean), dan standar deviasi untuk tiap fitur. Analisis ini penting untuk mengetahui skala data dan mendeteksi
nilai ekstrem atau tidak wajar yang dapat mengganggu pemodelan.

efn2 TVOC SUHU  KELEMEAPAN
count 672.208088 572.000008 GE72.028008 &72.000808
mean 1489.287723 1572.2308588 . 878923 73.847292

o
std B38.384491  843.53@182 1.546888 7.637887
min 331.1%9@888  185.2180808 2.598888  5E.210888
25X 044 ,407588  B41.910008 5.648988  65.932588
S 1482.285088 1577.550009 6.528988 72.985880

7S 1975215088 2267.450088
max 3945, 260088  3344.020088

LOEB@8s T77.925888
.EG2Q8a  93.4328288

[y
[

Gambar 4. Deskripsi Data

Ringkasan statistik di atas menunjukkan bahwa data sensor memiliki rentang nilai yang bervariasi dan tidak terdapat nilai
kosong (missing value), sehingga data dapat langsung digunakan dalam proses pemodelan.

Distribusi Label Kelas

Distribusi label kelas sangat penting untuk dipahami karena mempengaruhi performa model klasifikasi. Label kelas di
sini adalah kategori bau (misalnya 'Segar', 'Sedang’, 'Busuk’) yang dihasilkan dari klasifikasi berdasarkan data sensor.
Dengan mengetahui seberapa banyak data yang masuk ke tiap kategori, kita dapat mengevaluasi apakah dataset seimbang
atau terjadi ketidakseimbangan kelas (class imbalance). Ketidakseimbangan data dapat menyebabkan model bias ke kelas
mayoritas sehingga performa prediksi untuk kelas minoritas menjadi kurang baik. Visualisasi distribusi label dengan
grafik batang memudahkan interpretasi dan memberikan gambaran cepat tentang proporsi tiap kelas dalam data.
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Gambar 5. Distribusi Label Kelas

Gambar di atas menampilkan distribusi jumlah data untuk masing-masing kategori label bau dalam bentuk diagram batang
berwarna hijau. Grafik ini menunjukkan seberapa banyak data yang termasuk dalam kategori Segar, Sedang, dan Busuk,
berdasarkan hasil klasifikasi aturan ambang batas sensor. Melalui grafik ini, kita dapat dengan mudah mengamati apakah
data distribusinya seimbang atau didominasi oleh salah satu kategori bau tertentu, sehingga membantu dalam memahami
karakteristik dataset serta memastikan tidak terjadi ketidakseimbangan kelas (class imbalance) yang bisa mempengaruhi
performa model klasifikasi.

Distribusi Fitur per Kelas

Analisis distribusi fitur per kelas dilakukan untuk melihat bagaimana nilai sensor eCO2, TVOC, suhu, dan kelembapan
tersebar di setiap kategori bau. Misalnya, apakah nilai eCO2 cenderung lebih rendah pada kategori 'Segar' dibanding
'‘Busuk'. Informasi ini berguna untuk memahami pola dan perbedaan karakteristik data pada tiap kelas, yang akan
membantu dalam proses pemodelan dan interpretasi hasil. Visualisasi menggunakan boxplot memperlihatkan sebaran
data, median, kuartil, serta potensi outlier pada tiap fitur untuk setiap kelas, sehingga kita bisa menilai kualitas dan
relevansi fitur dalam Klasifikasi.

Scatter Plot eCO: vs TVOC Berdasarkan Label Bau
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Gambar 6. Distribusi Fitur per Kelas
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Scatter plot di atas menjelaskan hubungan antara nilai eCO> dan TVOC dalam data sensor, dengan titik-titik yang
dikelompokkan berdasarkan kategori label bau yaitu Segar, Sedang, dan Busuk. Setiap titik mewakili satu sampel data,
dengan posisi horizontal menunjukkan nilai eCO. dan posisi vertikal menunjukkan nilai TVOC. Warna titik-titik
dibedakan berdasarkan label bau, sehingga memudahkan dalam melihat pola distribusi dan keterkaitan antara dua
parameter sensor tersebut terhadap klasifikasi bau. Dari grafik ini dapat diamati apakah terdapat pemisahan visual antar
kategori bau yang jelas, yang juga mencerminkan kekuatan fitur eCO2 dan TVOC dalam membantu proses klasifikasi bau
oleh model.

Visualisasi Rata-rata eCO2 terhadap Tanggal dan Objek

Visualisasi ini menggunakan heatmap untuk menunjukkan bagaimana nilai rata-rata eCO2 berubah terhadap masing-
masing objek makanan dari hari ke hari. Setiap sel menunjukkan rata-rata nilai eCO2 untuk objek tertentu pada tanggal
tertentu. Dengan visualisasi ini, pola-pola tren peningkatan atau penurunan kadar gas eCO2 bhisa terlihat, yang dapat
dihubungkan dengan proses pembusukan atau degradasi kualitas bahan makanan. Pendekatan ini membantu melihat

dinamika bau secara waktu dan objek.
Heatmap eCO2: Objek vs Tanggal
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Gambar 7. Visualisasi Rata-rata eCO2 terhadap Tanggal dan Objek

Grafik heatmap menggambarkan rata-rata nilai eCO- untuk setiap objek pada masing-masing tanggal pengambilan data.
Setiap sel dalam heatmap menunjukkan intensitas nilai eCO- dengan gradasi warna dari kuning muda hingga merah tua,
di mana warna yang lebih gelap menunjukkan konsentrasi eCO: yang lebih tinggi. Grafik ini memungkinkan analisis
visual terhadap perubahan tingkat eCO- dari waktu ke waktu untuk setiap objek yang diamati, sehingga dapat membantu
dalam mengidentifikasi pola atau tren bau berdasarkan akumulasi gas yang diukur. Dengan menggunakan format tabel
yang disusun dalam bentuk matriks objek dan tanggal, heatmap ini efektif untuk membandingkan performa kebersihan
atau kesegaran antara berbagai sampel kulkas pada periode yang berbeda.

Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur performa algoritma Random Forest Classifier dalam mengklasifikasikan bau

berdasarkan data sensor. Dataset dibagi menjadi dua bagian:

o  80% untuk pelatihan (training set)

e 20% untuk pengujian (testing set)

Setelah pelatihan, model dievaluasi menggunakan data uji (testing set) dan menghasilkan metrik performa sebagai berikut:

1. Akurasi
Akurasi serupakan ukuran seberapa banyak prediksi model yang benar dibandingkan dengan seluruh jumlah data
yang diuji.
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Akurasi: 97.8 %
Mean Squarsd Error: 8.844
Cohen's Kappa Score: &.96

Gambar 8. Akurasi

Akurasi 97.8% menunjukkan bahwa model mampu memprediksi bau dengan sangat tepat. Nilai MSE 0.044 berarti
kesalahan prediksi model sangat kecil. Sedangkan Cohen’s Kappa 0.96 menunjukkan bahwa prediksi model sangat
konsisten dan hampir selalu sesuai dengan label sebenarnya, bahkan setelah memperhitungkan kemungkinan
tebakan acak.
2. Precision, Recall, F1-Score

Precision, Recall, dan F1-Score merupakan metrik evaluasi untuk menilai kinerja model klasifikasi. Precision
menunjukkan seberapa tepat model saat memprediksi suatu kelas, Recall menunjukkan seberapa baik model
menangkap semua data dari kelas tersebut, dan F1-Score adalah rata-rata harmonik dari keduanya yang memberikan
gambaran seimbang antara akurasi dan cakupan prediksi.

Classification Report:
precisicn recall f1l-score  support

Busuk 1.88 a.97 8.92 74

Sedang 8.93 1.8a B8.% E

Segar 1.88 B.96 B8.98 23
accuracy 8.98 135
macro avg 8.98 B.98 8.%8 135
weighted avg .98 8.98 8.98 135

Gambar 9. Precision, Recall, F1-Score

Berdasarkan classification report di atas, model Random Forest menunjukkan performa yang sangat baik dalam
mengklasifikasikan bau ke dalam tiga kategori: Busuk, Sedang, dan Segar. Kategori Busuk memiliki precision dan
recall hampir sempurna (1.00 dan 0.97), menunjukkan model sangat akurat dalam mengenali bau busuk. Kategori
Sedang juga diklasifikasi dengan baik, dengan precision 0.93 dan recall 1.00, menandakan hampir semua data
"Sedang" berhasil dikenali tanpa kesalahan. Sementara itu, kategori Segar memiliki precision sempurna (1.00),
namun recall hanya 0.96, artinya sebagian data Segar masih salah diklasifikasi sebagai kelas lain. Secara
keseluruhan, akurasi model mencapai 98%, dengan skor rata-rata tertimbang (weighted avg) precision, recall, dan
F1-score juga tinggi di angka 0.98, menandakan model bekerja secara konsisten dan andal di semua kelas.
3. Confusion Matrix

Confusion matrix menggambarkan jumlah prediksi benar dan salah antar kelas, Contoh visualisasi Confusion
Matrix:

Confusion Matrix
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Gambar 10. Confusion Matrix
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Visualisasi confusion matrix pada Gambar 4.11 menunjukkan performa model Random Forest dalam mengklasifikasikan
bau ke dalam tiga kategori: Segar, Sedang, dan Busuk. Setiap sel pada matriks merepresentasikan jumlah prediksi model
terhadap label tertentu dibandingkan dengan label sebenarnya. Warna biru yang lebih gelap di diagonal utama (kiri atas
ke kanan bawah) menunjukkan jumlah prediksi yang benar pada masing-masing kelas, sedangkan warna yang lebih terang
di luar diagonal menunjukkan kesalahan prediksi. Semakin gelap warna pada diagonal, semakin baik performa model
dalam mengenali kategori tersebut. Berdasarkan hasil visualisasi ini, dapat disimpulkan bahwa model memiliki tingkat
akurasi yang tinggi dalam membedakan jenis bau, dengan sedikit kesalahan Kklasifikasi antar kategori.

KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa: Sistem Klasifikasi bau berbasis 10T
menggunakan sensor SGP-30 dan algoritma Random Forest berhasil diimplementasikan dan berfungsi dengan baik.
Algoritma Random Forest menunjukkan performa yang tinggi dengan akurasi mencapai 97.78 % dalam mengklasifikasi
kondisi bau menjadi tiga kelas: Segar, Sedang, dan Busuk. Sistem ini efektif untuk mengidentifikasi kondisi bau dalam
kulkas secara real time.
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