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Abstrak—Kualitas udara dalam ruangan (Indoor Air Quality/IAQ) berpengaruh langsung terhadap kesehatan dan kenyamanan
penghuni bangunan, sementara keterbatasan sistem pemantauan konvensional dan tingginya biaya perangkat komersial
menyebabkan pemantauan kualitas udara indoor belum banyak diterapkan secara luas. Pemantauan IAQ berbasis sensor low-
cost menawarkan solusi ekonomis, namun data yang dihasilkan cenderung bervariasi dan mengandung noise sehingga sulit
diinterpretasikan secara langsung. Penelitian ini bertujuan melakukan analisis komparatif performa beberapa algoritma
machine learning dalam mengklasifikasikan kualitas udara indoor berdasarkan data sensor. Dataset dibangun dari hasil
pengukuran sensor DHT22 dan MQ-135 yang merepresentasikan parameter suhu, kelembapan, dan tingkat polutan udara,
dengan total 18.000 data yang terbagi merata ke dalam tiga kelas kualitas udara, yaitu Good, Moderate, dan Poor. Proses
penelitian meliputi tahap pra-pemrosesan data menggunakan imputasi median dan standardisasi fitur, pembagian dataset secara
stratified dengan rasio 70% data latih, 15% data validasi, dan 15% data uji, serta pelatihan dan pengujian empat algoritma
supervised learning, yaitu Logistic Regression, K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), dan Gaussian
Naive Bayes. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan Fl-score. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa seluruh model mampu mencapai performa klasifikasi yang tinggi, dengan algoritma KNN menghasilkan
performa terbaik dengan nilai F1-score sebesar 1,00 pada data uji, sedangkan model dengan performa terendah masih mencapai
Fl-score di atas 0,96, menunjukkan rentang performa antarmodel yang relatif sempit namun konsisten. Temuan ini
menunjukkan bahwa pendekatan machine learning efektif digunakan untuk klasifikasi kualitas udara indoor berbasis sensor
low-cost pada skenario pengujian terkontrol.

Kata Kunci: Kualitas Udara Indoor; Machine Learning; K-Nearest Neighbors (KNN); Sensor Berbiaya Rendah; DHT22; MQ-
135

Abstract—Indoor Air Quality (IAQ) has a significant impact on occupants’ health and comfort; however, limitations of
conventional monitoring systems and the high cost of commercial devices have hindered the widespread implementation of
indoor air quality monitoring. Sensor-based IAQ monitoring using low-cost devices provides an affordable solution; however,
the resulting data often exhibit variability and noise, making direct interpretation challenging. This study presents a comparative
analysis of several machine learning algorithms for indoor air quality classification using sensor data. The dataset was collected
from DHT22 and MQ-135 sensors measuring temperature, humidity, and air pollutant levels, resulting in 18,000 samples
evenly distributed across three air quality classes: Good, Moderate, and Poor. The proposed methodology includes data
preprocessing through median imputation and feature standardization, stratified dataset splitting with a ratio of 70% training,
15% validation, and 15% testing data, and model training using four supervised learning algorithms: Logistic Regression, K-
Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), and Gaussian Naive Bayes. Model performance was evaluated
using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. Experimental results indicate that all evaluated models achieved high
classification performance, with KNN outperforming other algorithms by achieving an F1-score of 1.00 on the test dataset,
while the lowest-performing model still achieved an Fl-score above 0.96, indicating a relatively narrow yet consistent
performance range among the evaluated algorithms. These findings demonstrate the effectiveness of machine learning
approaches for indoor air quality classification using low-cost sensor data under controlled experimental conditions.
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1. PENDAHULUAN

Kualitas udara dalam ruangan (Indoor Air Quality / IAQ) merupakan salah satu faktor lingkungan yang memiliki
pengaruh signifikan terhadap kesehatan, kenyamanan, dan produktivitas manusia [1]. Dalam kehidupan modern,
sebagian besar aktivitas manusia berlangsung di dalam ruangan, baik di lingkungan hunian, perkantoran, fasilitas
pendidikan, maupun ruang publik tertutup lainnya [2]. Kondisi tersebut menyebabkan paparan terhadap polutan
udara indoor menjadi lebih dominan dibandingkan paparan polusi udara luar, sehingga kualitas udara dalam
ruangan menjadi isu penting yang perlu mendapat perhatian khusus [3].

Udara dalam ruangan dapat mengandung berbagai jenis polutan yang berasal dari aktivitas manusia maupun
sumber lingkungan lainnya. Aktivitas memasak, penggunaan bahan kimia rumah tangga, asap rokok, peralatan
elektronik, serta material bangunan tertentu dapat menghasilkan gas dan partikel yang berpotensi membahayakan
kesehatan [4]. Selain itu, sistem ventilasi yang tidak memadai dan sirkulasi udara yang buruk dapat menyebabkan
akumulasi polutan dalam jangka waktu yang lama [5]. Dampak paparan polutan udara indoor tidak hanya bersifat
akut, seperti iritasi saluran pernapasan dan sakit kepala, tetapi juga dapat bersifat kronis, termasuk gangguan
pernapasan, penurunan fungsi kognitif, serta peningkatan risiko penyakit kardiovaskular [6].

Pemantauan kualitas udara indoor secara kontinu menjadi langkah penting dalam upaya mitigasi risiko
kesehatan tersebut. Sistem pemantauan yang baik diharapkan mampu memberikan informasi kondisi udara secara
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akurat dan real-time, sehingga tindakan korektif dapat dilakukan sebelum kualitas udara mencapai tingkat yang
membahayakan. Namun, perangkat pemantauan kualitas udara komersial umumnya memiliki biaya yang relatif
tinggi dan kurang fleksibel untuk diterapkan secara luas, terutama pada skala rumah tangga atau bangunan kecil
[7].

Perkembangan teknologi sensor lingkungan berbiaya rendah menawarkan alternatif solusi yang lebih
ekonomis dan mudah diimplementasikan [7]. Sensor suhu dan kelembapan memungkinkan pengukuran kondisi
termal ruangan, sedangkan sensor gas mampu memberikan indikasi keberadaan senyawa polutan udara [8].
Kombinasi sensor-sensor tersebut dapat digunakan untuk membentuk sistem pemantauan kualitas udara indoor
yang sederhana namun fungsional [9]. Meskipun demikian, sensor berbiaya rendah memiliki keterbatasan inheren,
seperti akurasi yang lebih rendah dibandingkan sensor industri, sensitivitas terhadap perubahan lingkungan, serta
fluktuasi data yang cukup tinggi. Data yang dihasilkan oleh sensor low-cost sering kali mengandung noise dan
variasi yang tidak konsisten, sehingga sulit untuk ditafsirkan secara langsung [10].

Pendekatan konvensional dalam menentukan kualitas udara umumnya menggunakan metode berbasis
ambang batas (threshold-based), di mana nilai sensor dibandingkan dengan batas tertentu untuk menentukan
kategori kualitas udara. Pendekatan ini memiliki keterbatasan karena tidak mampu menangkap hubungan
kompleks antar parameter kualitas udara, terutama pada kondisi transisi di mana nilai sensor berada di antara dua
kategori. Selain itu, metode berbasis ambang batas cenderung tidak adaptif terhadap variasi lingkungan dan
karakteristik sensor yang berbeda [11].

Machine learning menawarkan pendekatan yang lebih fleksibel dan adaptif dalam mengolah data sensor
kualitas udara. Dengan memanfaatkan data historis, algoritma machine learning mampu mempelajari pola dan
hubungan antar fitur sensor secara otomatis, termasuk hubungan nonlinier yang sulit dimodelkan secara matematis
menggunakan pendekatan konvensional [12]. Pendekatan ini memungkinkan sistem untuk melakukan klasifikasi
kualitas udara berdasarkan pola data secara menyeluruh, bukan hanya berdasarkan satu parameter atau satu nilai
ambang batas.

Sejumlah penelitian terdahulu telah menerapkan machine learning dalam analisis kualitas udara. Rahman
et al. (2024) mengevaluasi berbagai algoritma machine learning untuk prediksi kualitas udara berbasis parameter
lingkungan [13]. Alani et al. (2025) menunjukkan variasi performa antar algoritma dalam analisis kualitas udara
perkotaan[14]. Kim (2025) menyoroti peran machine learning dalam meningkatkan kualitas data pada jaringan
sensor low-cost [15]. sementara Laton et al. (2025) menunjukkan meningkatnya penggunaan machine learning
dalam penelitian Indoor Air Quality pada berbagai skenario lingkungan [16].

Meskipun berbagai penelitian terdahulu telah menerapkan machine learning dalam analisis kualitas udara,
sebagian besar studi masih berfokus pada prediksi kualitas udara, kalibrasi sensor, atau analisis lingkungan luar
ruangan. Penelitian yang secara khusus melakukan analisis komparatif terstruktur antar algoritma machine
learning untuk klasifikasi kualitas udara indoor berbasis sensor low-cost, dengan skema kelas yang konsisten dan
dataset indoor terkontrol, masih relatif terbatas. Kondisi ini menunjukkan adanya celah penelitian dalam pemilihan
algoritma yang paling sesuai untuk sistem pemantauan kualitas udara indoor berbasis sensor berbiaya rendah.

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk melakukan analisis komparatif performa
empat algoritma machine learning, yaitu Logistic Regression, K-Nearest Neighbors, Support Vector Machine, dan
Gaussian Naive Bayes dalam mengklasifikasikan kualitas udara indoor. Dataset dibangun dari hasil pengukuran
sensor suhu, kelembapan, dan gas pada lingkungan ruangan terkontrol dengan tiga kategori kualitas udara, yaitu
Good, Moderate, dan Poor. Ketiga parameter tersebut dipilih karena kombinasi kondisi termal (suhu dan
kelembapan) serta konsentrasi gas mampu merepresentasikan kenyamanan dan potensi risiko kesehatan udara
indoor, di mana peningkatan senyawa gas seperti CO. dan TVOC umumnya berkorelasi dengan kualitas udara
yang menurun dan dampak fisiologis pada penghuni ruangan.

Dengan demikian, kontribusi utama penelitian ini adalah menyajikan analisis komparatif performa
algoritma machine learning pada klasifikasi kualitas udara indoor berbasis sensor low-cost, sehingga dapat menjadi
dasar pemilihan algoritma yang efektif dan efisien untuk sistem pemantauan kualitas udara indoor, khususnya pada
skenario implementasi perangkat berbiaya rendah dan lingkungan terkontrol.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen komparatif untuk menganalisis performa beberapa algoritma
machine learning dalam mengklasifikasikan kualitas udara indoor berbasis data sensor low-cost. Tahapan
penelitian yang dilakukan ditunjukkan pada Gambar 1, yang menggambarkan alur penelitian secara sistematis
mulai dari proses awal hingga evaluasi akhir model.

Dari Gambar 1, tahapan penelitian diawali dengan proses akuisisi data, yaitu pengumpulan data kualitas
udara indoor menggunakan sensor suhu, kelembapan, dan gas. Selanjutnya, data yang diperoleh melalui tahap pra-
pemrosesan data untuk menangani nilai hilang dan perbedaan skala antar fitur. Data yang telah dipra-pemrosesan
kemudian dibagi ke dalam data latih, data validasi, dan data uji menggunakan skema pembagian yang terkontrol.
Setelah itu, dilakukan pelatihan model dan penyesuaian hyperparameter, di mana beberapa algoritma machine
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learning dilatih dan dioptimalkan untuk memperoleh performa terbaik. Tahapan akhir adalah evaluasi model, yang
dilakukan menggunakan metrik klasifikasi multikelas untuk menilai kemampuan model dalam mengklasifikasikan

kualitas udara indoor.

Akuisisi Data

!

Pra-pemrosesan Data

'

Pembagian Data

!

Pelatihan serta
Hyperparameter Tuning
Model

h J

Evaluasi Model

Gambar 1. Flowchart Penelitian

2.2 Akuisisi Data

Data penelitian dikumpulkan menggunakan dua jenis sensor lingkungan, yaitu sensor DHT22 untuk mengukur
suhu dan kelembapan udara, serta sensor MQ-135 untuk mendeteksi tingkat polutan udara dalam bentuk sinyal
tegangan analog [9], [17]. Kedua sensor dihubungkan ke mikrokontroler ESP32 yang berfungsi sebagai unit
pembacaan dan pengiriman data ke komputer melalui komunikasi serial.

Pengambilan data dilakukan pada lingkungan ruangan terkontrol dengan tiga skenario kondisi udara yang
berbeda, yaitu kondisi udara baik (Good), sedang (Moderate), dan buruk (Poor). Kategori Good merepresentasikan
kondisi udara normal tanpa penambahan sumber poluton, Moderate merepresentasikan kondisi dengan aktivitas
manusia ringan dan ventilasi terbatas, sedangkan kategori Poor merepresentasikan kondisi udara dengan
konsentrasi poluton yang lebih tinggi akibat penambahan sumber poluton seperti asap rokok, dan aktivitas
pembakaran ringan di dalam ruangan.

Setiap skenario pengambilan data dilakukan dalam sesi terpisah dengan interval sampling dua detik. Secara
keseluruhan, proses akuisisi data dilakukan selama kurang lebih 3,5 jam, sehingga diperoleh dataset yang
merepresentasikan variasi kondisi kualitas udara indoor secara temporal. Data hasil pembacaan sensor disimpan
dalam format Comma-Separated Values (CSV) menggunakan script Python untuk memastikan pencatatan data
yang kontinu dan terstruktur.

Sensor MQ-135 diketahui memiliki sensitivitas terhadap perubahan suhu dan kelembapan serta
memerlukan waktu pemanasan (burn-in) sebelum menghasilkan pembacaan yang stabil. Oleh karena itu, sensor
MQ-135 dilakukan proses pre-heating selama kurang lebih 24 jam sebelum pengambilan data, dan data baru
direkam setelah keluaran sensor menunjukkan kondisi stabil [18]. Penelitian ini tidak menerapkan kompensasi
suhu dan kelembapan secara eksplisit pada pembacaan MQ-135, namun pengaruh variasi lingkungan ditangani
pada tahap pra-pemrosesan data melalui normalisasi fitur.

Dataset yang dihasilkan terdiri dari tiga fitur numerik utama, yaitu suhu udara (temperature C),
kelembapan udara (humidity %RH), dan tegangan keluaran sensor MQ-135 (mq135_V), serta satu label target
berupa kelas kualitas udara. Total data yang dikumpulkan berjumlah 18.000 sampel dengan distribusi kelas yang
seimbang, masing-masing 6.000 data untuk setiap kelas kualitas udara.

2.3 Pra-pemrosesan Data

Tahap pra-pemrosesan dilakukan untuk meningkatkan kualitas data sebelum digunakan pada proses pelatihan
model machine learning. Penanganan nilai hilang pada data sensor dilakukan menggunakan metode median
imputation, yang dipilih karena lebih robust terhadap keberadaan nilai ekstrem pada data lingkungan [19].
Selanjutnya, dilakukan proses normalisasi fitur menggunakan metode Standardization (Z-score
normalization) yang mengubah setiap fitur numerik agar memiliki nilai rata-rata nol dan simpangan baku satu.
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Proses ini penting karena algoritma berbasis jarak dan margin, seperti KNN dan SVM, sensitif terhadap perbedaan
skala antar fitur [20], [21], [22]. Untuk mencegah terjadinya data leakage, seluruh parameter pra-pemrosesan
dihitung hanya berdasarkan data latih dan kemudian diterapkan pada data validasi serta data uji. Seluruh tahapan
pra-pemrosesan diimplementasikan dalam sebuah pipeline sehingga transformasi data dapat diterapkan secara
konsisten pada seluruh model yang diuji. Proses standarisasi data dilakukan menggunakan Persamaan (1) sebagai
berikut:

X—p
z=— (1

Dimana x merupakan nilai asli fitur, p adalah nilai rata-rata fitur, dan o adalah simpangan baku fitur.

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan beberapa metrik klasifikasi, yaitu accuracy, precision, recall,
dan F1-score, yang masing masing dihitung menggunakan Persamaan (2) — (5).

TP+TN
Accuracy = ————— ()
TP+TN+FP+FN

.. TP

Precision = (3)
TP+FP
TP

Recall = 4

TP+FN

Precision x Recall

Fl1 —score =2 X — (5)

Precision+Recall

Metrik-metrik tersebut digunakan untuk memberikawn evaluasi performa model secara komprehensif,
khususnya pada permasalahan klasifikasi multikelas kualitas udara indoor.

2.4 Pembagian Dataset

Dataset dibagi menjadi tiga subset, yaitu data latih, data validasi, dan data uji dengan rasio masing-masing sebesar
70%, 15%, dan 15%. Pembagian data dilakukan menggunakan metode stratified sampling untuk memastikan
proporsi kelas kualitas udara tetap seimbang pada setiap subset [23]. Data latih digunakan untuk melatih model,
data validasi digunakan untuk pemilihan hyperparameter, sedangkan data uji digunakan secara eksklusif pada
tahap evaluasi akhir guna mengukur kemampuan generalisasi model.

2.5 Pelatihan dan Penyesuaian Hyperparameter Model

Empat algoritma supervised learning digunakan dalam penelitian ini, yaitu Logistic Regression, K-Nearest
Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), dan Gaussian Naive Bayes. Logistic Regression digunakan
sebagai model baseline linear yang bersifat interpretatif [24], sedangkan KNN dipilih karena kemampuannya
menangkap pola nonlinier berbasis kedekatan jarak antar data [25]. Gaussian Naive Bayes digunakan untuk
mengevaluasi pendekatan probabilistik berbasis Teorema Bayes [26], dan SVM dipilih karena kemampuannya
membentuk batas keputusan optimal dengan margin maksimum [27].

Pelatihan model dilakukan menggunakan data latih yang telah melalui tahap pra-pemrosesan. Untuk
meningkatkan performa masing-masing algoritma, dilakukan proses penyesuaian hyperparameter menggunakan
data validasi. Pada Logistic Regression, parameter regularisasi (C) dioptimalkan. Pada KNN, parameter jumlah
tetangga terdekat (k), metrik jarak, dan metode pembobotan diuji. Untuk SVM, parameter C dan gamma
disesuaikan, sedangkan pada Gaussian Naive Bayes, parameter var smoothing digunakan untuk meningkatkan
stabilitas perhitungan probabilitas. Model dengan performa terbaik pada data validasi dipilih sebagai model final
untuk masing-masing algoritma dan selanjutnya digunakan pada tahap evaluasi data uji.

2.6 Evaluasi Model

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan data uji yang belum pernah digunakan pada proses pelatihan
maupun penyesuaian hyperparameter. Beberapa metrik evaluasi digunakan, yaitu accuracy, precision, recall, dan
F1-score, untuk menilai performa klasifikasi secara komprehensif pada setiap kelas kualitas udara [28]. Selain itu,
confusion matrix digunakan untuk menganalisis pola kesalahan klasifikasi yang terjadi pada masing-masing
algoritma [29].

Karena permasalahan yang ditangani merupakan klasifikasi multikelas dengan tiga kelas kualitas udara
(Good, Moderate, dan Poor), perhitungan nilai precision, recall, dan F1-score dilakukan menggunakan pendekatan
macro-averaging dan weighted-averaging. Pendekatan macro-averaging memberikan bobot yang sama pada setiap
kelas sehingga mencerminkan kemampuan model dalam mengklasifikasikan seluruh kelas secara seimbang.
Sementara itu, weighted-averaging mempertimbangkan proporsi jumlah data pada masing-masing kelas, sehingga
memberikan gambaran performa model secara keseluruhan dengan memperhitungkan distribusi data [30].

Pendekatan evaluasi ini memungkinkan perbandingan performa model secara objektif dan memberikan
gambaran kemampuan generalisasi algoritma machine learning dalam mengklasifikasikan kualitas udara indoor
berbasis sensor. Metodologi penelitian menjelaskan rancangan penelitian, prosedur penelitian (dapat dilengkapi
dengan diagram), data penelitian serta pengujian atau eksperimen yang dilakukan.
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Implementasi Sistem dan Akuisisi Data

Implementasi sistem dilakukan menggunakan mikrokontroler ESP32 yang terhubung dengan sensor DHT22 dan
MQ-135 untuk membaca parameter suhu, kelembapan, dan tingkat polutan udara. Rangkaian perangkat yang
digunakan pada penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 2, yang memperlihatkan konfigurasi seluruh komponen
sensor, mikrokontroler, serta rangkaian pendukung pada papan breadboard.

Gambar 2. Rangkaian Perangkat

Berdasarkan Gambar 2, sensor DHT22 digunakan untuk mengukur suhu dan kelembapan udara dan
terhubung ke pin GPIO 15 digital ESP32, sedangkan sensor MQ-135 dihubungkan ke pin GPIO 34 analog ESP32
untuk membaca tegangan keluaran yang merepresentasikan tingkat polutan udara. Sensor DHT22 memperoleh
catu daya dari ESP32, sedangkan sensor MQ-135 memperoleh catu daya dari power supply 2A eksternal.
Konfigurasi ini memungkinkan sistem membaca parameter lingkungan secara simultan dalam satu platform
pengukuran terintegrasi.

Proses akuisisi data dilakukan secara real-time dengan interval pengambilan sampel dua detik. Data hasil
pembacaan sensor dikirimkan ke komputer melalui komunikasi serial. Mekanisme akuisisi dan pencatatan dataset
ditunjukkan pada Gambar 3, yang menggambarkan alur perangkat lunak pada sisi komputer selama proses
pengambilan data.

ESF32 Serial GummunacaliuHAD{ Komputer H Dataset CSV ‘

Gambar 3. Proses Akuisisi Dataset

Alur akuisisi dan pencatatan dataset ditunjukkan pada Gambar 3. Pada alur tersebut, data sensor yang
diterima komputer selanjutnya disimpan secara otomatis dalam berkas CSV sebagai dataset terstruktur. Dataset
inilah yang digunakan pada tahap pra-pemrosesan dan pelatihan model machine learning, sehingga proses
pengambilan data dapat berlangsung secara kontinu tanpa intervensi manual.

3.2 Dataset dan Proses Pelabelan

Data yang diperoleh dari proses akuisisi awalnya tersimpan dalam bentuk dataset mentah (raw dataset) tanpa label
kelas kualitas udara. Contoh dataset mentah ditunjukkan pada Gambar 4, yang menampilkan hasil pembacaan
langsung sensor sebelum dilakukan proses pelabelan.

temperature_C,humidity_%,mgl35 V
28.20,57.90,0.437
28.20,58.00,0.443
28.20,58.10,0.439
28.20,58.10,0.440
28.20,58.10,0.440

Gambar 4. Raw Dataset

Berdasarkan Gambar 4, setiap baris data terdiri dari tiga atribut numerik utama, yaitu suhu udara
(temperature C), kelembapan udara (humidity %), dan tegangan keluaran sensor MQ-135 (mq135 V). Dataset
pada tahap ini belum memiliki informasi kelas kualitas udara dan masih merepresentasikan nilai sensor hasil
pembacaan langsung dari sistem akuisisi data.
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Selanjutnya, dilakukan proses pelabelan data berdasarkan skenario pengambilan data untuk menghasilkan
dataset berlabel dengan tiga kelas kualitas udara, yaitu Good, Moderate, dan Poor. Proses pelabelan dilakukan
dengan menambahkan satu atribut target berupa AQ_Label pada setiap baris data. Contoh dataset setelah proses
pelabelan ditunjukkan pada Gambar 5.

temperature_C,humidity_%,mq135_V,AQ_Label
Pl 25.5,61.9,0.447,Good

EW 25.7,63.6,0.454,Good
' 31.6,59.2,1.098,Poor
El 22.0,67.7,0.653,Moderate
i 32.1,58.1,0.831,Poor

[l 22.5,61.8,0.452,Good

W 28.9,66.7,0.457,Good

W 29.1,77.6,0.598,Moderate
29.1,77.2,0.572,Moderate

Gambar 5. Labeled Dataset

Pada Gambar 5, terlihat bahwa setiap data sensor telah dilengkapi dengan label kelas kualitas udara yang
sesuai dengan kondisi lingkungan saat data dikumpulkan. Dataset berlabel ini selanjutnya digunakan sebagai
masukan pada tahap pra-pemrosesan data dan pelatihan model machine learning.

3.3 Visualisasi dan Pembagian Dataset

Untuk memastikan distribusi data yang seimbang antar kelas serta memahami pola sebaran data sensor, dilakukan
visualisasi dataset menggunakan diagram scatter plot. Visualisasi distribusi data ditunjukkan pada Gambar 6, yang
memperlihatkan hubungan antara nilai suhu udara (temperature C) dan tegangan keluaran sensor MQ-135
(mq135_V) untuk setiap kelas kualitas udara.

Distribusi Data Sensor: Temperature vs MQ-135
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Gambar 6. Diagram scatter plot pembagian dataset

Berdasarkan Gambar 6, terlihat bahwa data dari masing-masing kelas kualitas udara membentuk klaster
yang relatif terpisah. Kelas Good cenderung berada pada rentang tegangan MQ-135 yang lebih rendah, yang
merepresentasikan kondisi udara dengan konsentrasi polutan rendah. Kelas Moderate berada pada rentang
tegangan menengah, sedangkan kelas Poor menunjukkan nilai tegangan MQ-135 yang lebih tinggi dan variasi
yang lebih luas, yang mengindikasikan peningkatan konsentrasi polutan udara.

Selain itu, visualisasi pada Gambar 6 menunjukkan bahwa meskipun terdapat sedikit tumpang tindih antar
kelas pada rentang suhu tertentu, pemisahan klaster secara umum masih dapat diamati dengan jelas. Kondisi ini
menunjukkan bahwa kombinasi parameter suhu dan tegangan sensor MQ-135 memiliki kemampuan diskriminatif
yang baik dalam membedakan kelas kualitas udara. Visualisasi ini sekaligus memberikan indikasi awal bahwa
dataset yang digunakan memiliki separasi kelas yang cukup jelas, sehingga mendukung penggunaan algoritma
machine learning untuk tugas klasifikasi kualitas udara indoor.

3.4 Hasil Pelatihan dan Hyperparameter Tuning Model

Pelatihan model dilakukan dengan terlebih dahulu melakukan penyesuaian hyperparameter menggunakan data
validasi untuk memperoleh konfigurasi parameter terbaik dari masing-masing algoritma. Hasil proses
hyperparameter tuning dan pelatihan untuk model Logistic Regression ditunjukkan pada Gambar 7.

Copyright © 2026 The Author, Page 593
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License


https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

Volume 7, No. 2, Januari 2026, pp 588-598
ISSN 2686-228X (media online)
https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/
DOI 10.47065/josh.v7i2.9024

= MODEL: Logistic Regression

Best Hyperparameters:
« model C: 188
« model penalty: 12
« model _solver: liblinear

ol validation Accuracy: 8.9852
ol Test Set Metrics:

« Accuracy: ©.9796
« Precision: ©.98068
« Recall: 8.97%6
+« Fl-score: ©.9796

Val-Test Gap: +8.8056 ([ Excellent generalization)

Confusion Matrix:

[[858 42 @]
[ 13 887 @]
[ @ o 980]]

" Classification Report (per class):

precision recall Fl-score  support

Good 8.9851 B.9533 B.9689 o0
Moderate 8.9548 B.9856 B.9699 o0
Poor 1.8888 1.06608 1.8088 o0

Gambar 7. Hasil tuning dan pelatihan Logistic Regression

Berdasarkan Gambar 7, model Logistic Regression menggunakan parameter terbaik dengan nilai
regularisasi yang relatif besar, yang memungkinkan model membentuk batas keputusan linear yang stabil. Model
ini menghasilkan nilai akurasi sebesar 0,9796 dan Fl-score sebesar 0,9796 pada data uji. Confusion matrix
menunjukkan bahwa sebagian kecil kesalahan klasifikasi terjadi antara kelas Good dan Moderate, sementara kelas
Poor dapat diklasifikasikan secara sempurna. Hasil ini menunjukkan bahwa pendekatan linear masih cukup efektif
dalam merepresentasikan hubungan antar fitur sensor dan kelas kualitas udara indoor.

Hasil tuning dan pelatihan model K-Nearest Neighbors (KNN) ditunjukkan pada Gambar 8, yang
memperlihatkan parameter terbaik berupa jumlah tetangga terdekat dan metrik jarak yang digunakan pada tahap
evaluasi akhir.

" MODEL: KNN

Best

Hyperparameters:

model _metric: manhattan
model _n_neighbors: 7
model weights: uniform

il validation Accuracy: 1.8088
il Test Set Metrics:

* Accuracy: 1.8868
* Precision: 1.8688
* Recall: 1.68880
* Fl-score: 1.8068

Val-Test Gap: +8.68806 ([ Excellent generalization)

Confusion Matrix:

[[88 @ 8]
@ oee 8]
[ & & 988]]

i Classification Report (per class):

precision recall fl-score  support

Good 1.6868 1.6868 1.66868 286
Moderate 1.06808 1.8688 1.0680 ele e ]
Poor 1.866808 1.86068 1.0688 oo s ]

Gambar 8. Hasil tuning dan pelatihan KNN

Berdasarkan Gambar 8, model KNN mencapai performa terbaik dibandingkan algoritma lainnya dengan
nilai akurasi dan F1-score sebesar 1,0000 pada data uji. Confusion matrix menunjukkan bahwa seluruh data uji
berhasil diklasifikasikan dengan benar ke dalam kelas Good, Moderate, dan Poor. Performa sempurna ini
dipengaruhi oleh karakteristik dataset yang memiliki pemisahan klaster antar kelas yang sangat jelas, sehingga
pendekatan berbasis jarak yang digunakan oleh KNN mampu menentukan kelas data uji secara akurat berdasarkan
kedekatan terhadap data latih. Hasil tuning dan pelatihan model Support Vector Machine (SVM) ditunjukkan pada
Gambar 9.
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=~ MODEL: SWM (RBF)

Best

Hyperparameters:
model C: 168
model__gamma: scale

» model__kernel: rbf

il validation Accuracy: ©.9926
i Test Set Metrics:

» ACCuracy: 0.9987
* Precision: ©.9988
* Recall: 8.9987
* Fl-score: 0.9687
.

Val-Test Gap: +8.0019 ( [ Excellent generalization)

Confusion Matrix:

[[8o6 18 @]
[ 15 835 @]
[ & @ 9e]]

i Classification Report (per class):

precision recall fl-score  support

Good 6.9834 6.9889 8.93861 s 2]
Moderate B8.9888 B8.9833 8.93851 e
Poor 1.6866 1.066806 1.8686 280

Gambar 9. Hasil tuning dan pelatihan SVM

Berdasarkan Gambar 9, model SVM dengan kernel Radial Basis Function (RBF) menghasilkan performa
yang sangat tinggi dengan nilai akurasi sebesar 0,9907 dan Fl-score sebesar 0,9907. Confusion matrix
menunjukkan bahwa sebagian kecil kesalahan klasifikasi masih terjadi antara kelas Good dan Moderate. Hal ini
mengindikasikan bahwa meskipun SVM mampu membentuk batas keputusan dengan margin maksimum,
pendekatan berbasis margin ini sedikit kurang optimal dibandingkan KNN pada dataset dengan separasi klaster
yang sangat jelas. Hasil tuning dan pelatihan model Gaussian Naive Bayes ditunjukkan pada Gambar 10.

= MODEL: Naiwve Bayes

Best Hyperparameters:
» model__war smoothing: le-89

il Validation Accuracy:
il Test Set Metrics:

a.977a

* Accuracy: B8.9696
* Precision: ©.9716
s Recall: B8.9606
= Fl-score: @.9696

Val-Test Gap: +8.8874 ([ Excellent generalization)

Confusion Matrix:

[[82a 76 @8]
[ 2824 3]
[ & & o%88]]
= Classification Report (per class):
precision recall fl-score support
Good 8.00564 8.91556 8.0543 =l
Moderate 8.9216 8.9932 8.9561 sl
Poor 8.9967 1.6000 8.99332 1=l

Gambar 10. Hasil tuning dan pelatihan Naive Bayes

Berdasarkan Gambar 10, model Gaussian Naive Bayes menghasilkan performa yang relatif lebih rendah
dibandingkan algoritma lainnya dengan nilai akurasi sebesar 0,9696 dan F1-score sebesar 0,9696. Confusion
matrix menunjukkan bahwa kesalahan klasifikasi masih terjadi terutama antara kelas Good dan Moderate. Hal ini
disebabkan oleh asumsi independensi antar fitur pada Naive Bayes yang tidak sepenuhnya sesuai dengan
karakteristik data sensor lingkungan. Meskipun demikian, keunggulan utama Naive Bayes terletak pada
kesederhanaan model dan efisiensi komputasi, sehingga berpotensi digunakan pada sistem dengan keterbatasan
sumber daya.

3.5 Analisis Performa Model

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan data uji yang belum pernah digunakan pada proses pelatihan
maupun penyesuaian hyperparameter. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa seluruh algoritma mampu mencapai
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performa klasifikasi yang tinggi. Ringkasan perbandingan performa keempat model disajikan pada Tabel 1, yang
menyajikan nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk masing-masing algoritma.

Tabel 1. Perbandingan performa model

Model Accuracy Precision Recall F1-score
Logistic Regression 0,9796 0,9800 0,9796 0,9796
KNN 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
SVM 0,9907 0,9908 0,9907 0,9907
Naive Bayes 0,9696 0,9716 0,9696 0,9696

Berdasarkan Tabel 1, model K-Nearest Neighbors (KNN) menunjukkan performa terbaik dengan nilai
akurasi dan Fl-score sebesar 1,0000. Model Support Vector Machine (SVM) berada pada urutan berikutnya
dengan nilai akurasi sebesar 0,9907, diikuti oleh Logistic Regression dengan akurasi 0,9796. Sementara itu,
Gaussian Naive Bayes menghasilkan performa paling rendah di antara keempat model, meskipun tetap berada
pada tingkat akurasi yang tinggi. Perbedaan performa ini menunjukkan bahwa karakteristik dataset lebih
mendukung pendekatan berbasis jarak dibandingkan pendekatan linear maupun probabilistik.

Selain evaluasi metrik agregat, dilakukan pula analisis kesalahan klasifikasi menggunakan confusion
matrix. Confusion matrix untuk model KNN ditunjukkan pada Gambar 11, yang digunakan untuk menganalisis
pola prediksi model secara lebih rinci pada setiap kelas kualitas udara.

KNN Confusion Matrix

900
SINR (100.0%)

0 9200
Moderate (100.0%)

Actual Class
SUoDIPald JO Jagquin

Poor | 0 0 900
or (100.0%)

Predicted Class

Gambar 11. Confusion matrix KNN

Berdasarkan Gambar 11, terlihat bahwa seluruh data uji pada kelas Good, Moderate, dan Poor berhasil
diklasifikasikan dengan benar tanpa adanya kesalahan prediksi antar kelas. Setiap kelas memiliki nilai prediksi
yang sepenuhnya berada pada diagonal utama confusion matrix, yang mengindikasikan bahwa model KNN
mampu memisahkan ketiga kelas kualitas udara secara sempurna pada data uji. Hasil ini memperkuat temuan
bahwa model KNN sangat efektif digunakan pada dataset dengan tingkat pemisahan klaster antar kelas yang jelas.

3.6 Pembahasan

Performa klasifikasi yang sangat tinggi pada seluruh model machine learning, khususnya pada KNN, sangat
dipengaruhi oleh karakteristik dataset yang digunakan. Data dikumpulkan dalam skenario lingkungan terkontrol
dengan perbedaan kondisi kualitas udara yang kontras antar kelas. Hal ini menyebabkan nilai tegangan keluaran
sensor MQ-135 memiliki rentang nilai yang jauh lebih besar dan fitur yang lebih diskriminatif dibandingkan suhu
dan kelembapan, sehingga menjadikan klaster antar kelas menjadi lebih terpisah secara jelas sebagaimana
ditunjukkan pada visualisasi distribusi data.

Selain itu, analisis jarak antar klaster menunjukkan bahwa variasi nilai MQ-135 antara skenario Good dan
Poor jauh lebih signifikan dibandingkan variasi suhu atau kelembapan. Dalam konteks klasifikasi berbasis jarak,
seperti KNN, perbedaan jarak antar klaster yang besar meningkatkan kemampuan model untuk mengidentifikasi
batas antar kelas tanpa tumpang tindih. Kondisi tersebut memperkuat bahwa performa sempurna yang dicapai oleh
model KNN merupakan konsekuensi dari struktur natural dataset, bukan karena kesalahan metodologi seperti data
leakage.

Algoritma berbasis jarak seperti KNN sangat diuntungkan dalam kondisi dataset dengan pemisahan klaster
yang jelas karena proses klasifikasi dilakukan berdasarkan kedekatan data uji terhadap data latih. Ketika jarak
antar kelas cukup besar dan tumpang tindih data minimal, KNN mampu menentukan kelas dengan tingkat
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keyakinan yang tinggi. Hal ini menjelaskan mengapa model KNN mampu mencapai performa sempurna tanpa
mengalami penurunan performa antara data validasi dan data uji.

Meskipun hasil yang diperoleh menunjukkan performa yang sangat baik, perlu dicatat bahwa hasil ini
merepresentasikan kondisi pengujian yang bersifat terkontrol. Pada implementasi di lingkungan nyata, kualitas
udara cenderung berubah secara gradual dan menghasilkan data dengan karakteristik yang lebih tumpang tindih
antar kelas. Oleh karena itu, performa model pada kondisi dunia nyata berpotensi lebih rendah dibandingkan hasil
yang diperoleh pada penelitian ini.

Jika dibandingkan dengan studi terdahulu, sebagian penelitian yang menggunakan algoritma serupa pada
dataset kualitas udara yang tidak sepenuhnya terkontrol sering kali melaporkan akurasi yang lebih rendah atau
variasi performa yang lebih besar antar kelas. Perbedaan ini sering disebabkan oleh data yang lebih berisik, variasi
kondisi lingkungan yang luas, dan kompleksitas hubungan antar fitur yang lebih tinggi. Dalam konteks tersebut,
hasil KNN yang sempurna pada penelitian ini mencerminkan efektivitas model pada dataset dengan distribusi
klaster yang jelas, tetapi bukan jaminan performa pada skenario dunia nyata yang lebih bervariasi.

Dalam hal kontribusi fitur, meskipun semua fitur (suhu, kelembapan, dan tegangan MQ-135) berkontribusi
pada klasifikasi, sensor MQ-135 menunjukkan kontribusi yang lebih dominan dalam memisahkan kelas kualitas
udara. Rentang nilai MQ-135 yang lebih luas, serta perbedaan nilai yang lebih tajam antar skenario Good,
Moderate, dan Poor, menjadi indikator bahwa informasi dari sensor ini sangat berperan dalam membentuk batas
keputusan yang jelas antara kelas-kelas tersebut. Sebaliknya, variabilitas suhu dan kelembapan relatif lebih kecil
dan memiliki kontribusi sekunder dalam membedakan kelas.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini melakukan analisis komparatif terhadap empat algoritma machine learning—Logistic Regression,
K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), dan Gaussian Naive Bayes—dalam
mengklasifikasikan kualitas udara indoor berbasis data sensor suhu, kelembapan, dan gas pada lingkungan
terkontrol dengan tiga kelas kualitas udara, yaitu Good, Moderate, dan Poor. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa
seluruh model mampu mencapai performa klasifikasi yang tinggi dengan rentang akurasi mulai dari 0,9696
(Gaussian Naive Bayes) hingga 1,0000 (KNN). Model KNN menunjukkan performa terbaik dengan nilai akurasi
dan Fl1-score sempurna, yang dipengaruhi oleh karakteristik dataset dengan pemisahan klaster antar kelas yang
jelas. Temuan ini mengindikasikan bahwa algoritma berbasis jarak sangat efektif digunakan pada dataset kualitas
udara indoor dengan separasi kelas yang kuat. Meskipun demikian, karena pengujian dilakukan pada kondisi
lingkungan yang bersifat terkontrol, penelitian selanjutnya disarankan untuk mengevaluasi performa model pada
kondisi lingkungan yang lebih dinamis guna menguji kemampuan generalisasi. Secara keseluruhan, penelitian ini
memberikan kontribusi sebagai referensi dalam pemilihan algoritma machine learning yang tepat untuk sistem
klasifikasi kualitas udara indoor berbasis sensor low-cost.
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