JP2M (Jurnal Pendidikan dan Pembelajaran Matematika) P
11 (1), 2025, 11-26 ()

http://jurnal.stkippgritulungagung.ac.id/index.php/jp2m

z
o uLne”

PERBANDINGAN MODEL KALIBRASI BERBASIS PLASMA-
ACTIVATED WATER MENGGUNAKAN PRINCIPAL
COMPONENT REGRESSION DAN PARTIAL LEAST SQUARE
REGRESSION DALAM R

Suhartono ¥, Muhammad Subianto 2

LJurusan Teknik Informatika, FST, UIN Maulana Malik Ibrahim Malang, Jawa Timur, Indonesia.
ZJurusan Informatika, FMIPA, Universitas Syiah Kuala, Aceh, Indonesia.
e-mail: "suhartono@ti.uin-malang.ac.id
*Penulis Korespondensi

Diserahkan: 18-10-2024; Direvisi: 25-10-2024; Diterima:22-11-2024

Abstrak: Untuk memastikan alat reaktor plasma dapat mensimulasikan larutan Plasma
Activated Water (PAW) secara akurat. Untuk mendapatkan keterjaminan kualitas dari larutan
PAW sesuai dengan desain reaktor plasma, maka perlu dibuat model kalibrasi yang dapat
memastikan bahwa model sesuai dengan data pengamatan, dan meningkatkan kemampuan
prediktif model. Tujuan artikel ini adalah untuk membangun model kalibrasi berdasarkan
kualitas larutan PAW yang dihasilkan dari reaktor plasma. Pada penelitian ini menggunakan
metode Principal Component Regression (PCR) dan metode Partial Least Square
Regression (PLS-R). Kelebihan metode PCR adalah melakukan reduksi data berdasarkan
nilai korelasi. Sedangkan metode PLS-R melakukan reduksi data berdasarkan faktor-faktor
yang paling relevan dalam menginterprestasi data. Berdasarkan percobaan yang dilakukan
disimpulkan bahwa untuk membangun model kalibrasi berdasarkan data reaktor plasma dan
data larutan PAW maka metode PCR lebih baik dibanding metode PLS-R. Hal ini
ditunjukkan berdasarkan nilai RMSEP dan R? pada metode PCR sebesar 0,09625571 dan
93,04699% sedangkan pada metode PLS-R sebesar 0,09873341 dan 92,84436%. Untuk nilai
R? pada metode PCR lebih besar yang menandakan bahwa nilai varian data lebih dapat
diterima oleh model kalibrasi dibanding pada metode PLS-R, kemudian nilai RMSEP pada
metode PCR lebih kecil yang menandakan nilai error statisik lebih dapat diterima dibanding
dengan PLS-R.

Kata Kunci: model kalibrasi; principal component regression; partial least squares

regression; prediksi; reaktor plasma, larutan

Abstract: To ensure that the plasma reactor tool can simulate the Plasma Activated Water
(PAW) liquid accurately. To ensure the quality of the PAW liquid according to the plasma
reactor design, it is necessary to create a calibration model that can ensure that the model
matches the observation data and improve the predictive ability of the model. The purpose of
this article is to build a calibration model based on the quality of PAW liquid produced from
a plasma reactor. This study used the Principal Component Regression (PCR) method and
the Partial Least Square Regression (PLS-R) method. The advantage of the PCR method is
that it reduces data based on correlation values. While the PLS-R method reduces data based
on the most relevant factors in interpreting the data. Based on the experiments conducted, it
was concluded that to build a calibration model based on plasma reactor data and PAW liquid
data, the PCR method is better than the PLS-R method. This is shown based on the RMSEP
and R? values in the PCR method of 0.09625571 and 93.04699% while in the PLS-R method
of 0.09873341 and 92.84436%. For the R? value in the PCR method is greater which indicates
that the data variant value is more acceptable to the calibration model than in the PLS-R
method, then the RMSEP value in the PCR method is smaller which indicates that the
statistical error value is more acceptable than PLS-R.
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Pendahuluan

Model kalibrasi sangat penting dalam berbagai bidang penelitian dan aplikasi, yang berfungsi
untuk meningkatkan akurasi dan keandalan model prediktif. Kebutuhan untuk membangun model
kalibrasi karena ketidakpastian dan variabilitas inheren yang ada dalam data pengamatan dan model
kalibrasi mencoba untuk mewakili dalam semua kondisi. Model kalibrasi adalah fungsi yang
menggambarkan hubungan antara variabel-variabel pada data pengamatan, dimana proses pada model
kalibrasi menyeimbangkan berbagai metrik kinerja, dan memastikan bahwa model adalah tangguh di
berbagai scenario (Tuo et al., 2018; Sung & Tuo, 2024).

Sedangkan pada data pengamatan terdapat beberapa masalah yang harus diselesaikan sebelum
kita melakukan proses model kalibrasi, ketersediaan data pengamatan adalah jarang, dimensi data tidak
konsisten, atau data dikumpulkan pada interval yang tidak teratur, yang dapat menyebabkan estimasi
parameter yang bias dan mengakibatkan kinerja model yang buruk (Mai, 2023).

Pada beberapa penelitian telah menunjukkan bahwa data tingkat aliran yang bersumber dari
banyak orang sering kali mengalami interval waktu yang tidak teratur dan resolusi vertikal yang terbatas,
sehingga mempersulit proses kalibrasi (Van Meerveld et al., 2017). Pada penelitian kalibrasi model
bidang hidrologi, data pengamatan yang tersedia tidak secara memadai mewakili variabilitas sistem
yang dimodelkan, yang dapat menyebabkan overfitting, di mana model kalibrasi berkinerja baik pada
set data training tetapi buruk pada set data testing (Da Silva et al., 2018).

Untuk menyelesaikan permasalahan pada data pengamatan, salah satunya adalah terdiri dari
banyak dimensi, pertama, kita harus melakukan analisis untuk mengurangi dimensi guna meningkatkan
kinerja model kalibrasi. Yang kedua adalah menggunakan teknik reduksi data yang digunakan untuk
membangun model kalibrasi, reduksi data merupakan teknik penting dalam kalibrasi model, khususnya
saat menangani sistem kompleks yang dicirikan oleh kumpulan data berdimensi tinggi (Waldron et al.,
2022). Proses ini melibatkan penyederhanaan data dengan mengurangi jumlah variabel atau komponen
sambil mempertahankan informasi penting yang diperlukan untuk kalibrasi model yang efektif.
Keuntungan signifikan lainnya dari reduksi data adalah mitigasi overfitting. Kumpulan data berdimensi
tinggi sering kali menghasilkan model yang sangat cocok dengan data pelatihan tetapi berkinerja buruk
pada data yang tidak terlihat karena kompleksitasnya.

Dengan mengurangi jumlah komponen, peneliti dapat menyederhanakan struktur model,
sehingga meningkatkan generalisasinya (Wijewardane et al., 2021). Pada penelitian terkait dengan
komunikasi hasil yang lebih baik kepada audiens non-teknis dengan cara mengurangi jumlah parameter
dalam model kalibrasi untuk membantu memperjelas faktor mana yang paling berpengaruh dalam
mendorong hasil yang diinginkan (Saleh et al., 2020). Untuk membangun model kalibrasi yang terbaik,
pada penelitian ini menggunakan dua metode dalam menangani proses reduksi, oleh karena itu pada
artikel ini menjelaskan komparasi model kalibrasi pada reaktor plasma menggunakan principal
component regression (PCR) dan partial least square regression (PLS-R) dalam bahasa pemrograman
R.

Teknik seperti Analisis Komponen Utama (PCA) atau metode pemilihan fitur dapat digunakan
untuk mengidentifikasi dan mempertahankan hanya variabel yang paling informatif, yang membantu
dalam membangun model yang lebih kuat (Pianosi & Wagener, 2016). Metode PCR dapat menjelaskan
variabilitas data pengamatan dengan kombinasi linier yang ditemukan dari berbagai variabel independen
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yang dapat digunakan untuk mengurangi komponen utama data kalibrasi (Ahmed & Kim, 2018).
Metode PCR adalah sangat efektif ketika tujuannya adalah untuk memvisualisasikan data atau
mengurangi gangguan sambil mempertahankan varians paling signifikan dalam himpunan data (Malik,
2015; He et al., 2005). Namun, PCA tidak mempertimbangkan variabel respons, yang dapat membatasi
efektivitasnya dalam skenario pemodelan prediktif di mana hubungan antara prediktor dan hasil sangat
penting (M. et al., 2020).

Dalam praktiknya, berbagai metode dapat diterapkan untuk reduksi komponen data dalam model
kalibrasi. Misalnya, pendekatan metode Partial Least Square Regression (PLR-S) dapat digunakan
untuk menggabungkan pengukuran eksperimental dengan prediksi model, yang secara efektif
mengurangi dimensionalitas data sekaligus menjaga integritas proses kalibrasi (Rasmussen et al., 2017).
Metode PLS-R digunakan sebagai pendekatan reduksi data sekaligus sebagai cara untuk menentukan
aspek yang paling relevan dalam peramalan dan interpretasi data. PLS-R berkonsentrasi pada kovarians
respon dan variabel predikto (Mevik & Wehrens, 2007). PLS-R dirancang untuk menangani situasi di
mana jumlah prediktor melebihi jumlah observasi, membuatnya sangat berguna dalam bidang seperti
kemometrika dan spektroskopi (Récz et al., 2015 ; Singh et al., 2013). PLS-R tidak hanya mengurangi
dimensionalitas tetapi juga memodelkan hubungan antara prediktor dan variabel respons secara
langsung, yang meningkatkan kemampuan prediktifnya (Tan et al., 2008).

Dengan membandingkan penggunaan metode PCR dan metode PLS-R untuk membangun model
kalibrasi dari reaktor plasma maka kita dapat menyeimbangkan informasi antara prediktor dan respons,
serta efektivitas kedua metode, prediksi dapat ditingkatkan, terutama untuk menghasilkan larutan PAW
yang baik berdasarkan berbagai data dari variabel pada sensor dan kontrol dalam reaktor plasma.
Larutan PAW adalah larutan air yang telah diolah dengan aliran gas terionisasi atau disebut plasma
(Zhao et al., 2020 ; Thirumdas et al., 2018).

Metode
Tahapan penelitian

Pada gambar 1 menjelaskan tahapan penelitian dalam bentuk diagram penelitian. Tahap pertama
data pengamatan dilakukan uji homogenitas, tahapan kedua setelah lolos uji homogenitas adalah
membangun model kalibrasi dengan menggunakan metode PCR dan PLS-R, model kalibrasi digunakan
untuk memprediksi larutan PAW yang dihasilkan dari reaktor plasma. Tahapan ketiga adalah
membandingkan kedua metode pada model Kkalibrasi yang telah dibangun, tahapan keempat adalah
menentukan metode yang terbaik berdasarkan data pengamatan.
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Gambar 1. Diagram tahapan penelitian

Perangkat lunak yang digunakan

Perangkat lunak open source pemrograman R digunakan dalam penelitian ini untuk melakukan
evaluasi kualitas, pemodelan, dan pengujian signifikansi statistik. Paket pada pemrograman R open-
source yang digunakan adalah paket pcr() dan pls(). Kedua fungsi tersebut telah digunakan untuk
menentukan jumlah komponen yang akan dipertahankan untuk menghindari overfitting karena terlalu
banyak prediktor yang disertakan (Buker et al., 2022). Penggunaan dua paket perangkat lunak
digunakan untuk melakukan berbagai analisis, membuat grafik, dan menyiapkan perhitungan untuk
publikasi. Paket pcr() dan pls() digunakan dalam membangun model kalibrasi, dan keduanya diterapkan
pada data pengamatan yang diperoleh dari reaktor plasma. Selain itu, penelitian ini melakukan analisis
komparasi untuk menganalisis hasil yang diperoleh dari dua pendekatan metode untuk memastikan
keandalannya.

Pengumpulan data

Data pengamatan dikumpulkan dari reaktor plasma berdasarkan sensor dan perangkat keras yang
terpasang pada Arduino untuk pengukuran. Pengambilan data meliputi data suhu ruangan, tegangan
tegangan tinggi, data kecepatan motor, dan data ultraviolet. Ke-empat data tersebut digunakan sebagai
variabel masukan. Skrip kode R, yang dapat dilihat pada gambar 2, digunakan untuk melihat dataset.
Pada gambar 3 menunjukkan output dari kode skrip R proses pengambilan data dari file excel dan
menampilkan dalam format tabel.

| i

! ## Import the data

| library(readxl)

seer_ordinal <- read_excel(path = "sensorup2.xlsx")
seer ordinal

@ oun e e D —

Gambar 2. Kode skrip R untuk mengambil data file excel sensorup2.xlsx
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PAW SPEXTROFOTOMETRI ULTRAVIOLET Sensor Cahaya  Subu Voltase KV Kipas

1.65

Gambar 3. Hasil kode skrip R untuk mengambil data file excel dan menampilkan dalam bentuk tabel

Bagaimana data pengukuran dari sensor, yang meliputi data suhu ruangan dalam reaktor plasma, data
tegangan tinggi, data kecepatan motor, sensor cahaya, dan sensor ultraviolet, dapat diambil dan
ditampilkan dalam bentuk tabel. Sedangkan, variabel keluaran adalah data larutan PAW berdasarkan
pengukuran laboratorium. Data pengamatan dibagi menjadi dua dataset yaitu train.data adalah data
yang digunakan untuk melatih model kalibrasi dan test.data adalah data yang digunakan untuk menguiji
akurasi model kalibrasi. Pada gambar 4 menjelaskan pembagian data menjadi train.data dan test.data
menggunakan kode skrip R. Data pengamatan terdiri dari variabel output dari data larutan PAW yang
dievaluasi di laboratorium. Sedangkan sebagai variabel input sebanyak lima data dari reaktor plasma
yang ditangkap oleh arduino, kedua variabel tersebut kemudian digabung menjadi satu dataset, dataset
tersebut digunakan untuk membangun model kalibrasi dengan menggunakan metode PCR dan PLS-R.

[1] i}

| 2 | train.data <- seer_ordinal[1:10,]
| 3| test.data <- seer_ordinal[11:20,]
(4]

Gambar 4. Kode skrip R untuk membagi data menjadi train.data dan test.data

Testing data pengamatan

Sebelum menerapkan metode PCR dan PLS-R untuk membangun model kalibrasi, maka data
pengamatan harus dilakukan uji Bartlett (Pandey et al., 1983) untuk menentukan apakah k sampel data
pengamatan memiliki varians yang sama. Uji Bartlett adalah uji statistik yang digunakan untuk
menentukan apakah varians antara beberapa kelompok sama atau tidak (Arsham & Lovric, 2011). Kode
skrip R untuk uji Bartlett digunakan agar data pengamatan memiliki varians yang sama di seluruh
sampel, yang dikenal sebagai homogenitas varians. Gambar 5 menunjukkan pengujian data
menggunakan program EFAtools. Hasil kode skrip R untuk uji Bartlett train.data dengan menggunakan
package EFAtools dapat dilihat pada gambar 6. Uji Bartlett diklaim signifikan pada tingkat alfa 0,05
pada gambar 6, dan data kalibrasi dikatakan sangat sesuai untuk analisis faktor dan dapat digunakan
baik untuk metode PCR maupun PLS-R.

[ e
|1 i)

I 2 | library(EF Atools)

| 3 BARTLETT(train.data , N= nrow(train.data ))
la |

J The Bartlett’s test of sphericity was

These d table for factor analysis.

Gambar 6. Hasil kode skrip R untuk uji Bartlett train.data

Evaluasi model kalibrasi
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Untuk mengetahui kinerja model kalibrasi adalah menggunakan nilai Root Mean Square Error of
Prediction (RMSEP) dan nilai korelasi R? berdasarkan pada data estimasi dan data aktual pada beberapa
sampel larutan PAW, hal ini digunakan untuk membandingkan kedua pendekatan tersebut. Penggunaan
RMSEP dan R? pernah digunakan untuk mengevaluasi kinerja kalibrasi pada model hidrodinamika
danau 3D (Baracchini et al., 2020). Nilai RMSEP di dapat dengan menggunakan rumus (1). Sedangkan
nilai R? di dapat dengan menggunakan rumus (2). Nilai RMSEP yang lebih rendah dan nilai R? yang
lebih tinggi menyiratkan kinerja model yang baik (Hodson, 2022). Dimana y adalah data aktual, y’
adalah data prediksi, n adalah banyak nya data, i adalah urutan data.

RMSEP = |3 (v, -,V /n,
i=l (1)
] n(Exy) - (Ex(Ey)
) l'\/ [ nEx? - (Zx)?] [ nZy? - Zy)?]
)

Hasil dan Pembahasan
Model Kalibrasi menggunakan metode PCR

Data pada gambar 2 dianalisis dengan fungsi train() dan metode PCR; namun, prediktor tersebut
diturunkan menggunakan metode analisis komponen utama (PCA) sebelum pemodelan dengan metode
PCR. Instalasi beberapa paket terlebih dahulu, termasuk paket tidyverse, paket caret, dan paket pls,
sebelum menggunakan metode PCR dengan metode train(); untuk petunjuk tentang cara melakukannya,
dapat dilihat pada Gambar 7.

T
Install.package(“tidyverse™)
Install.package(*“caret™)
Install.package(*“pls™)

L¥ T S U

Gambar 7. Skrip kode R untuk instalasi package tidyverse, caret dan pls

Setelah melakukan instalasi package dilanjutkan dengan memakai package dengan cara perintah
library(tidyverse), library(caret), library(pls). Langkah selanjutnya adalah menggunakan metode PCR
untuk membuat model kalibrasi data, kemudian menggunakan fungsi train() untuk membuat model
dengan menggunakan variabel PAW sebagai variabel respon. Untuk mengevaluasi kinerja model, fungsi
train() menggunakan validasi yang sama dengan "CV", yang merupakan singkatan dari k-fold cross
validation. Secara default, menggunakan k=10 fold. Ketika scale=TRUE menjelaskan model bahwa
setiap variabel prediktor harus diskalakan ke mean 0 dan standar deviasi 1. Ini adalah penjelasan
mengapa model tidak menyertakan variabel prediktor yang terlalu berpengaruh dalam model jika diukur
dalam berbagai satuan, serta skrip kode R untuk membuat model seperti pada gambar 8. Pada gambar 9
menunjukkan hasil skrip kode R yang digunakan untuk melihat hasil model.

i}

1

2 library(tidyverse)

3 library(caret)

4 library(pls)

5 model <- train (

6 PAW-, data = train.data, method = "per”,
7 scale = TRUE,

8 trControl = trainControl("cv", number = 10),
9 tunelLength = 10

10 )

Il | model

Gambar 8. Skrip kode R untuk instalasi package tidyverse, caret dan pls
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10 samples
5 predictor

No pre-processing

Resa"phn?: Cross~-Validated (10 fold)

Summary of sample sizes: 9, 9,9, 9, 9, 9, ...
Rc:a'pﬁmg results across tuning parameters:

ncomp RMSE Rsquared MA
i 0.1427722 NaN

5

3 0.2744961 NaN
4 0.4045421 NaN

RMSE was used to select the optimal model using the smallest value.
The final value used for the model was ncomp = 1.

Gambar 9. Hasil Skrip kode R untuk melihat model.

Gambar 9 menunjukkan bahwa terdapat 10 sampel dalam model PCR, dengan lima variabel
prediktor dan empat komponen, yang ditunjukkan oleh nilai RMSE masing-masing komponen.
Visualisasi nilai RMSE untuk setiap komponen secara grafis menggunakan skrip kode R, seperti yang
diilustrasikan pada gambar 10. Gambar 11 menunjukkan output nilai RMSE skrip kode R berupa tabel
RMSE untuk setiap komponen menggunakan fungsi plot().

g
# Plot model RMSE vs different values of components
| plot{model)

FRT S

Gambar 10. Skrip kode R untuk melihat grafik nilai RMSE.

Gambar 11. Hasil skrip kode R untuk melihat grafik nilai RMSE

Pengujian model RMSE yang diperoleh dengan menggunakan k-fold cross-validation
digambarkan pada Gambar 11. Terlihat bahwa ketika intersep term dimasukkan ke dalam model, RMSE
pengujiannya adalah 14,27, namun ketika komponen utama pertama disertakan, RMSE tes adalah 14,63.
Dengan demikian dapat dilihat bahwa peningkatan jumlah komponen utama sebenarnya meningkatkan
RMSE pengujian. Akibatnya, tampaknya hanya menggunakan satu komponen utama dalam model akhir
adalah pilihan terbaik. Setelah pembuatan model, diperlukan untuk mengujinya menggunakan test.data
skrip kode R. Gambar 12 menunjukkan data yang digunakan untuk menghitung nilai prediksi
menggunakan fungsi predict(). Gambar 13 menunjukkan hasil skrip kode R yang digunakan untuk
menghitung nilai yang diharapkan dalam dataset.

1| " {r

2 | # Make predictions

3 | predictions <- model %>% predict(test.data)
4 | test.data$predict per <- predictions

5 | test.data

6|

Gambar 12. Skrip kode R untuk mendapatkan nilai prediksi dari fungsi predict()
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10x7
PAW SPEKTROFOTOMETRI ULTRAVIOLET Sensor_Cahaya Suhu Voltase KV Kipas predict_per

185 0.5562 015 294 600 425 1763838
120 03709 0.04 264 200 150 1160529
1.95 0.6372 035 282 800 475 1.917879
2.00 0.6575 0.40 290 800 500 1.991632
132 04533 0.07 281 400 225 1421393
210 0.6776 097 288 800 525 2118375
192 0.5869 025 71 600 450 1724368
1.69 0.5467 0.13 282 600 375 1.672811
1.55 0.4945 on 273 400 325 1.486308
230 0.6879 1.89 309 800 675 2471247

Gambar 13. Hasil skrip kode R untuk mendapatkan nilai prediksi dari data test.

Skrip kode R dapat dilihat pada gambar 14 setelah memperoleh data nilai yang diproyeksikan
dalam kumpulan data dan menilai RMSE dan R? menggunakan library(caret). Pada gambar 15
menunjukkan hasil skrip kode R yang digunakan untuk menghitung RMSE dan R? menggunakan
test.data. Nilai uji RMSE adalah 0,09625, seperti yang ditunjukkan pada gambar 15. Ini adalah
perbedaan antara nilai larutan PAW yang diprediksi dan nilai larutan PAW yang diamati pada set
pengujian yang diamati. Sementara itu, uji R? sebesar 0,9304 menunjukkan bahwa semua faktor
prediktor memiliki pengaruh gabungan terhadap larutan PAW sebesar 93,04 persen (variabel respons).
Sedangkan variabel lain yang tidak dibahas dalam penelitian mempengaruhi sisanya sebesar 7,06 persen.

i
# Model performance metrics in PCR
data.frame(
RMSE = caret:RMSE(test.dataSpredict_per, test.dataSPAW),
Rsquare = caret::R2(test.dataSpredict per, test.data3PAW)
)

e = R T

Gambar 14. Skrip kode R untuk mendapatkan nilai RMSE dan R?

dF 1 % 2]
RMSE Rsquare

0.09625571 0.9304699

Gambar 15. Hasil skrip kode R untuk mendapatkan nilai RMSE dan R?

Skrip kode R pada Gambar 16 dapat digunakan untuk menampilkan data real dengan data
prediktif menggunakan pendekatan PCR. Pada gambar 17 menunjukkan hasil skrip kode R untuk
membuat grafik yang menggabungkan nilai data nyata dengan data prediksi. Data real dan data prediksi
pada gambar 17 dapat dilihat pada grafik, dan dapat dikatakan bahwa model yang dibangun dengan
pendekatan PCR hampir identik dengan data aslinya.
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i
library(ggplot2)

library(reshape2)

x<-1:10

real_data <- test.dataSPAW

predict data <- test.data$predict pcr

df <- data.frame(x, real_data , predict_data )

# melt the data to a long format

df2 <- melt(data = df, id.vars = "x")

10 | # plot, using the aesthetics argument 'colour'

11 | ggplot (data = df2, aes(x = x, y = value, colour = variable))+
12 geom_point(alpha = 1/2, size=2) +

13 geom_line()+

14 theme(legend.justification = "top") +

15 labs(title = "Grafik Kalibrasi Prediksi Larutan PAW ",

16 subtitle = "Dengan Metode PCR ",

17 y = "Kulitas Larutan PAW", x = "Sample") +

18 | theme(axis.text.x = element_text(angle = -45))

R=l - IR e R L

Grafik 16. Dengan menggunakan metode PCR, skrip kode R menghasilkan grafik untuk nilai data
nyata dengan data prediksi.

Grafik Kalibrasi Prediksi Larutan PAW
Dengan Metode PCR
5 variable
real_data
< predict_data

Kulitas Larutan PAYY

2 S B %

‘;Sample
Gambar 17. Hasil skrip kode R membuat grafik untuk nilai data real dengan data prediksi dengan
metode PCR

Model kalibrasi menggunakan metode PLS-R

Fungsi pls() digunakan untuk melakukan analisis data menggunakan pendekatan PLS-R pada data
larutan PAW pada gambar 1. Metode PLS-R dapat menyelesaikan masalah multikolinearitas pada data.
Multikolinearitas adalah sebuah situasi pada data yang menunjukkan adanya korelasi kuat antara dua
variabel bebas atau lebih dalam sebuah model regresi berganda (Daoud, 2017). Pendekatan PLS-R
dapat mereduksi data menjadi dataset yang sempurna, dengan korelasi yang baik antara variabel
prediktor dan respon, sehingga menghasilkan model kalibrasi data yang baik. Kemudian, dengan
menggunakan teknik PLS-R, untuk membuat modell menggunakan fungsi train() dengan metode pls
dan variabel PAW sebagai variabel respons, dan terakhir, menggunakan fungsi train() dengan variabel
PAW sebagai variabel respons untuk menghasilkan model.

Untuk menguji kinerja model, gunakan validasi = "CV", yang merupakan singkatan dari validasi
silang k-fold. Secara menggunakan default, k=10 fold. Ketika menggunakan scale=TRUE, menjelaskan
model bahwa setiap variabel prediktor harus diskalakan ke mean O dan standar deviasi 1. Ini
menjelaskan mengapa model tidak memiliki variabel prediktor yang terlalu berpengaruh dalam model
jika diukur dalam berbagai unit. Modell PLS-R menggunakan data train dibuat dengan skrip kode R
seperti yang ditunjukkan pada gambar 17. Gambar 18 menunjukkan hasil skrip kode R yang digunakan
untuk melihat model PLS-R.
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modell <- train(
PAW~., data = train.data, method = "pls",
scale = TRUE.
trControl = trainControl("cv", number = 10),
tuneLength = 10

)
modell

L= RE I - LV S R

Gambar 17. Skrip kode R membuat modell dengan metode PLS-R

10 samples
5 predicror

No pre-pro
Resampling
Summar

RMSE was used to select the optimal model using the smallest value
The final value used for the model was ncomp = 1.

Gambar 18. Hasil skrip kode R membuat modell dengan metode PLS-R

Pada model PLS-R terdapat 10 sampel dengan lima variabel prediktor dan empat komponen, yang
ditunjukkan oleh nilai RMSE masing-masing komponen seperti yang telihat pada gambar 18. Visualisasi
nilai RMSE untuk setiap komponen secara grafis menggunakan skrip kode R, seperti diilustrasikan pada
gambar 19. Gambar 20 menunjukkan hasil skrip kode R, yang merupakan grafik RMSE dengan nilai
RMSE yang disajikan untuk setiap komponen menggunakan fungsi plot().

i
iy

plot(modell)

b e

[F8]

Gambar 19. Skrip kode R membuat menampilkan modell berupa nilai RMSE dalam bentuk grafik.

Gambar 20. Skrip kode R membuat menampilkan modell berupa nilai RMSE pada setiap komponen.

Pada gambar 20 menjelaskan tentang pengujian model terhadap RMSE yang dihitung dengan
validasi silang k-fold. Dapat dilihat bahwa jika menggunakan istilah intersep dalam model, RMSE
pengujian adalah 0,1448, sedangkan jika menambahkan komponen utama pertama, tes RMSE
meningkat menjadi 0,1709. Maka dapat dilihat bahwa menambahkan komponen utama tambahan
sebenarnya mengarah pada peningkatan RMSE pengujian. Dengan demikian, tampaknya optimal hanya
menggunakan satu komponen utama dalam model akhir. Pengujian model RMSE, yang diperoleh
dengan validasi silang k-fold, digambarkan pada gambar 20. RMSE pengujian adalah 0,1448, seperti
yang dapat diamati, ketika istilah intersep dimasukkan dalam model, namun RMSE dari tes naik ke
0,1709 ketika komponen utama pertama disertakan. Dengan demikian dapat dilihat bahwa peningkatan
jumlah komponen utama sebenarnya meningkatkan RMSE pengujian.

Setelah membuat model maka perlu untuk mencoba model dengan test.data skrip kode R untuk
mendapatkan nilai prediksi dari fungsi predict() dapat dilihat pada gambar 21. Akibatnya, tampaknya
hanya menggunakan satu komponen utama dalam model akhir adalah pilihan terbaik. Setelah
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pembuatan model, diperlukan untuk mengujinya. Gambar 21 menunjukkan data dalam kode R untuk
menghitung nilai prediksi dari fungsi predict(). Gambar 22 menunjukkan hasil skrip kode R yang
digunakan untuk menghitung nilai yang diharapkan dalam dataset. Gambar 23 menunjukkan hasil skrip
kode R yang digunakan untuk menghitung RMSE dan R? menggunakan test.data.

#I\:f[;:ke predictions

predictions <- modell %>% predict(test.data)

test.dataSpredict_pcr <- predictions
test.data

= N

Gambar 21. Skrip kode R membuat nilai prediksi dari test data

Gambar 22. Hasil skrip kode R membuat nilai prediksi dari test data.

~n
# Model performance metrics in PLS-R
data.frame(
RMSE = caret:: RMSE(test.dataSpredict_plsr, test.data$PAW),
Rsquare = caret::R2(test.dataSpredict_plsr, test.dataSPAW)
)

Ok L —

7

Gambar 23. Skrip kode R membuat nilai RMSE dan R? dari model PLS-R

Gambar 24 menunjukkan hasil skrip kode R yang digunakan untuk menghasilkan nilai RMSE
dan R? dari model berdasarkan data pengujian. Hasil pengujian RMSE adalah 0,0987, seperti yang
ditunjukkan pada gambar 24. Ini adalah perbedaan antara nilai larutan PAW yang diprediksi dan nilai
larutan PAW yang diamati pada set pengujian yang diamati. Sementara itu, uji R? sebesar 0,9244
menunjukkan bahwa semua faktor prediktor memiliki efek gabungan terhadap larutan PAW sebesar
92,44 persen (variabel respons).

df [1 x 2]
RMSE Rsquare

0.09873341 0.928443¢6

Gambar 24. Hasil skrip kode R untuk membuat nilai RMSE dan R? dari model PLS-R

Sedangkan variabel lain yang tidak dibahas dalam penelitian mempengaruhi sisanya sebesar 7,56
persen. Skrip kode R pada gambar 25 dapat digunakan untuk menampilkan grafik data nyata dan data
prediksi. Gambar 26 menunjukkan hasil skrip kode R untuk membuat grafik data aktual dengan data
prediksi dari model PLS-R. Data asli dan data prediksi pada gambar 26 dapat dilihat pada grafik, dan
model yang dibangun menggunakan pendekatan PLS-R hampir identik dengan data sebenarnya.
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Trg
library(ggplot2)
library(reshape2)
x<-1:20
real_data <- test.dataSPAW
predict_data <- test.data$predict_plsr
df <- data.frame(x, real_data , predict_data )
# melt the data to a long format
df2 <- melt(data = df, id.vars = "x")
# plot, using the aesthetics argument 'colour’
ggplot(data = df2, aes(x = x, y = value, colour = variable))+
geom_point(alpha = 1/2,size=2) +
geom_line()+
theme(legend.justification = "top") +
labs(title = "Grafik Kalibrasi Prediksi Larutan PAW ",
subtitle = "Dengan Metode PLS-R ",
y = "Kulitas Larutan PAW", x = "Sample") +
theme(axis.text.x = element_text(angle = -45))

Skrip kode R membuat grafik data real dengan data prediksi dari model PLS-R

Grafik Kalibrasi Prediksl Larutan PAW

Dengan Metode PLS-R

Sample

vanable
val_cata

predicl_data

Gambar 26. Skrip kode R membuat grafik data real dengan data prediksi dari model PLS-R

Perbandingan model kalibrasi menggunakan metode PCR dan metode PLS-R

Untuk membandingkan nilai RMSE masing-masing komponen dari kedua pendekatan dengan
grafik setelah mendapatkan nilai RMSE dari metode PCR dan PLS-R, skrip kode R seperti yang terlihat
pada gambar 27. Hasil skrip kode R untuk nilai RMSE dari metode PCR dan PLS-R dapat dilihat pada

gambar 28.

s R T o R T S

i
# Save PLS model tuning information to plsResamples
plsResamples <- modell$results
plsResamples$Model <- "PLS-R"
# Save PCR model tuning information to plsResamples
perResamples <- model$results
perResamples$Model <- "PCR"
# Combine both output for plotting
plsPlotData <- rbind(plsResamples, pcrResamples)
# Leverage xyplot() function from lattice library
xyplot(RMSE ~ ncomp,

data = plsPlotData,

xlab = "# Components",

ylab = "RMSE (Cross-Validation)",

auto.key = list(columns = 2),

groups = Model,

type = o("o", "g"))

Gambar 27. Skrip kode R membuat grafik data RMSE dari model menggunakan metode PCR dan

metode PLS-R
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Gambar 28. Hasil skrip kode R membuat grafik data RMSE dari model menggunakan metode PCR

dan metode PLS-R

Sedangkan untuk membandingkan tiga data yaitu data real, data prediksi dari metode PCR dan
data prediksi dari metode PLS-R dapat menggunakan skrip program R pada gambar 29. Hasil skrip
program R data real, data prediksi dari metode PCR dan data prediksi dari metode PLS-R bentuk grafik

dapat dilihat pada gambar 30.

gL

library(ggplot2)

library(reshape2)

X <-1:20

real_data <- test.dataSPAW

predict_data_PCR <- test.data$predict_pecr

predict_data PLSR <- test.dataSpredict_plsr

df <- data.frame (x, predict_data_PCR, predici_data_PLSR, real_data)
# melt the data to a long format

10 | df2 <- melt(data = df, id.vars = "x")

| 11 | # plot, using the aesthetics argument 'colour’

| 12 | ggplot(data = df2, aes(x = x, y = value, colour = variable)) +
[ 13| geom_point(alpha = 1/2, size=2) ~

| 14| geom_line()+

15| theme(legend.justification = "top") +

| 16| labs(title = "Grafik Kalibrasi Prediksi Larutan PAW ",

=R R - Y P

| 17 subtitle = "Dengan Metode PCR VS PLS-R VS REAL ",
| 18 y = "Kulitas Larutan PAW", X = "Sample") +
| 19 | theme(axis.text.x = element_text(angle = -45))

20|

Gambar 29. Skrip kode R membuat grafik data real, data prediksi PCR dan data PLS-R

Kulitas Larutan PaW

Grafik Kalibrasi Prediksi Larutan PAW
Dengan Metade PCRVS PLS-R VS REAL

Sample

vanable
predict_data_PCR
predict_data_PLSR
Teal_data

Gambar 30. Hasil skrip kode R membuat grafik data real, data prediksi PCR dan data prediksi PLS-R

Pada gambar 30, grafik ketiga data yaitu data real, data prediksi dapat dilihat bahwa model yang
dihasilkan menggunakan metode PCR dan data prediksi dapat diamati bahwa model yang dibangun
menggunakan metode PLS-R hampir identik. Perbandingan kedua metode tersebut dapat dinyatakan
bahwa metode PCR lebih efisien daripada metode PLS-R untuk membangun model kalibrasi untuk
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prediksi larutan PAW dari reaktor plasma. Pada peneitian ini menunjukkan bahwa PCR mengungguli
PLS-R dalam akurasi prediktif karena data pengamatan adalah data yang sederhana dan data
pengamatan memilki dimensi rendah dengan multikolinearitas sehingga berbeda dengan penelitian
sebelum nya yang menyatakan bahwa PLS-R adalah lebih unggul (Aradjo et al., 2014 ; Gholizadeh et
al., 2017 ; Hashem et al., 2022). Keuntungan penerapan metode PCR pada penelitian adalah metode ini
hanya mengurangi gangguan tetapi masih mempertahankan varians data (Malik, 2015 ; He et al.,
2005).

Kesimpulan

Metode PCR dan PLS-R dapat digunakan untuk membangun model kalibrasi. Ketika kedua
metode tersebut digunakan untuk model kalibrasi data dari reaktor PAW, maka dapat dinyatakan bahwa
metode PCR lebih efisien daripada metode PLS-R untuk membangun model kalibrasi untuk prediksi
larutan PAW dari reaktor plasma. Hal ini ditunjukkan bahwa nilai R? sebesar 93,04699% pada model
kalibrasi menggunakan metode PCR adalah lebih besar yang menandakan nilai varian data dapat
diterima oleh model kalibrasi dibanding dengan nilai R? sebesar 92,84436% pada metode PLS-R,
kemudian nilai RMSEP sebesar 0,09625571 pada menggunakan metode PCR lebih kecil yang
menandakan nilai error statisik pada perhitungan dapat diterima dibanding nilai RMSEP sebesar
0,09873341 pada metode PLS-R.
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