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Abstrak

Prediksi beban pemanasan dan pendinginan bangunan merupakan langkah penting untuk perencanaan dan
pengelolaan sistem energi. Hal ini, tidak terlepas dari berkontribusi beban pemanasan dan pendinginan
bangunan yang menyumbang 30% dari total konsumsi energi global. Penelitian ini bertujuan untuk
menerapkan metode seleksi fitur berdasarkan korelasi Pearson dalam pemodelan prediksi beban pemanasan
dan pendinginan bangunan menggunakan Artificial Neural Network (ANN). Korelasi Pearson digunakan
untuk menganalisis hubungan antara variabel input dan variabel target. Fitur-fitur yang memiliki korelasi
signifikan dengan variabel target digunakan sebagai dataset untuk pelatihan model, sedangkan yang tidak
memiliki korelasi signifikan dihapus dari dataset pelatihan. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik evaluasi
seperti Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), dan R-squared untuk mengukur
tingkat keakuratan dan kinerja model dalam memprediksi beban pemanasan dan pendinginan. Hasil
pemodelan menunjukkan bahwa seleksi fitur berdasarkan korelasi Pearson menghasilkan prediksi yang
sangat akurat untuk beban pemanasan dan pendinginan bangunan. Model ini menunjukkan kinerja yang baik
selama pelatihan dan validasi dengan Cross Validation (CV) menggunakan k = 10. Hasil evaluasi model
diperoleh nilai MAE 0.457, RMSE 0.628, dan R-squared 0.996 untuk beban pemanasan, sedangkan untuk
beban pendinginan diperoleh nilai MAE sebesar 1.163, RMSE 1.74, dan R-squared 0.967. Hasil ini
mengindikasikan bahwa seleksi fitur dengan korelasi Pearson dapat dijadikan pendekatan yang efektif untuk
meningkatkan performa model prediksi menggunakan machine learning, terutama dalam konteks prediksi
beban pemanasan dan pendinginan bangunan.

Kata kunci: Artificial Neural Network, Energi, Fitur Pemodelan, Korelasi Pearson, Seleksi

Abstract

Predicting the heating and cooling loads of buildings is a crucial step in energy system planning and
management. This is not only due to the substantial contribution of building heating and cooling loads,
which account for 30% of the total global energy consumption. This research aims to apply feature selection
methods based on Pearson correlation in modeling the prediction of heating and cooling loads in buildings
using Artificial Neural Networks (ANN). Pearson correlation is used to analyze the relationship between
input variables and the target variable. Features that have a significant correlation with the target variable
are used as the dataset for model training, while those with no significant correlation are removed from the
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training dataset. Evaluation is performed using evaluation metrics such as Mean Absolute Error (MAE),
Root Mean Squared Error (RMSE), and R-squared to measure the accuracy and performance of the model in
predicting heating and cooling loads.The modeling results show that feature selection based on Pearson
correlation produces highly accurate predictions for building heating and cooling loads. This model
demonstrates good performance during training and validation with Cross Validation (CV) using k = 10. The
model evaluation results yield an MAE of 0.457, RMSE of 0.628, and R-squared of 0.996 for heating loads,
while for cooling loads, an MAE of 1.163, RMSE of 1.74, and R-squared of 0.967 are obtained. These results
indicate that feature selection using Pearson correlation can be an effective approach to enhance the
performance of prediction models using machine learning, especially in the context of predicting building

heating and cooling loads.

Keywords: Artificial Neural Network, Energy, Modeling Features, Pearson Correlation, Selection

PENDAHULUAN

Bangunan berperan besar dalam
konsumsi energi global, dengan sekitar
30% energi dunia digunakan untuk
memenuhi  kebutuhan pemanasan dan
pendinginan bangunan [1]. Hal ini tidak
terlepas dari bangunan yang memerlukan
energi untuk mempertahankan suhu yang
nyaman di dalamnya, terutama dalam iklim
yang ekstrem. Beban pemanasan dan
pendinginan bangunan dapat dipengaruhi
oleh banyak faktor seperti desain bangunan,
sistem HVAC (Heating, Ventilation, and
Air Conditioning), iklim, serta bahan-bahan
yang digunakan dalam konstruksi bangunan
[1]. Menurut [2] orientasi bangunan
terhadap matahari dan arah angin dapat
mempengaruhi seberapa baik bangunan
memanfaatkan panas matahari alami dan
ventilasi alam.

Dengan merancang bangunan agar
terkena matahari pada waktu yang tepat dan
mengalirkan udara segar, konsumsi energi
untuk pemanasan dan pendinginan dapat
berkurang. Dalam studi [3], juga ditemukan
bahwa memaksimalkan  penggunaan
pencahayaan alami di dalam bangunan
dapat mengurangi kebutuhan pencahayaan
buatan. Ini  dapat dicapai melalui
penggunaan jendela besar, atap kaca, dan
rancangan interior yang mendukung
pencahayaan alami. Secara keseluruhan,
upaya Yyang dapat dilakukan untuk
meminimalisir beban pemanasan dan

pendingin ruangan adalah dengan memiliki
desain bangunan yang lebih hemat energi
dengan sifat konservasi energi yang lebih
baik.

Energy informatics adalah suatu
disiplin ilmu yang berkaitan dengan
pengumpulan, analisis, pemodelan, dan
pemanfaatan data untuk  mengelola,
memantau, dan mengoptimalkan

penggunaan energy [4-5]. Salah satu aspek
penting dalam energy informatics adalah
penggunaan metode machine learning
untuk memodelkan dan  memprediksi
konsumsi energi pada sberbagai aplikasi
bangunan termaksuk beban pemanasan dan
pendinginan [5], [6]. Artificial Neural
Network (ANN) merupakan sebuah teknik
atau pendekatan pengolahan informasi yang
terinspirasi oleh cara kerja sistem saraf
biologis, khususnya pada sel otak manusia
dalam memproses informasi. Neural
Network terdiri dari sejumlah besar elemen
pemrosesan informasi (neuron) yang saling
terhubung dan bekerja bersama-sama untuk
menyelesaikan sebuah masalah tertentu,
yang pada umumnya adalah masalah
klasifikasi ataupun prediksi [7].

Banyak penelitian terdahulu yang
telah membahas penggunaan metode
machine learning dengan algoritma ANN
untuk memprediksi efisiensi energi seperti
[1], yang memprediksi Kinerja energi
bangunan menggunakan berbagai teknik
data mining. Penelitian ini melibatkan
penggunaan berbagai teknik termasuk

104



Jurnal Teknika Sains
Volume 08, Nomor 02, 2023

Support  Vector  Regression  (SVR),
Artificial ~ Neural  Network  (ANN),
Classification and Regression Tree, Chi-
squared Automatic Interaction Detector,
General Linear Regression, dan model
ensambel. Data yang digunakan terdiri dari
768 set data eksperimental dengan 8
parameter masukan dan 2 parameter
keluaran (cooling load dan heating load).
Hasil penelitian menunjukkan bahwa model
ANN memiliki kinerja yang lebih baik
dibandingkan dengan model lainnya, hal ini
dapat dilihat dari kesalahan persentase rata-
rata yang lebih rendah dari 4%. Pada studi
yang dilakukan [8], juga ditemukan bahwa
ANN lebih efektif dalam melakukan
prediksi beban pemanasan dan pendinginan
dibandingkan dengan pendekatan lain
seperti analisis regresi dan Random Forest.
Pada penelitian tersebut ketiga model
machine learning diuji menggunakan data
simulasi 12 bangunan yang berbeda dengan
8 fitur masukan dan 2 variabel output.
Berdasarkan permasalahan yang telah
diuraikan di atas dan dampak positif dari
penelitian terdahulu menggunakan ANN
sebagai pemodelan untuk memprediksi
beban pemanasan dan  pendinginan
bangunan. Penelitian ini, merancang sebuah
pemodelan machine learning dengan ANN
dan menerapkan seleksi fitur menggunakan
korelasi  Pearson dalam  menentukan
variabel input. Korelasi Pearson adalah
metode statistik yang digunakan untuk
mengukur hubungan linear antara dua
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variabel numerik[9], sehingga dapat
digunakan untuk mengidentifikasi fitur-fitur
yang memiliki hubungan kuat dan relevan
dengan variabel output. Dengan memilih

fitur-fitur yang memiliki korelasi yang
tinggi dengan variabel output, dapat
mengurangi dimensi data dan
meningkatkan efisiensi pemodelan.
METODE PENELITIAN
Penelitian  ini  merupakan jenis
penelitian eksperimental dengan
menggunakan  pendekatan  Kkuantitatif.
Penelitian eksperimental adalah jenis
penelitian ~ yang  dilakukan  dengan

mengontrol variabel-variabel penelitian dan
memvariasikan satu atau beberapa variabel
independen untuk melihat pengaruhnya
terhadap variabel dependen [10]. Pada
penelitian ini dilakukan sebuah
perancangan model machine learning untuk
memprediksi konsumsi energi bangunan
seperti beban pemanasan dan pendinginan
berdasarkan fitur bangunan. Fitur bangunan
yang akan digunakan sebagai input dalam
datataset pelatihan ditentukan dengan
korelasi Pearson, dimana fitur yang
memiliki korelasi dangat lemah dihilangkan
darai dataset. Pemodelan dibuat
menggunakan bahasa pemograman python
dengan  framework  Tanserflow dan
dijalankan di google colab. Tahapan
penelitian ini dapat dilihat pada gambar 1.



Jurnal Teknika Sains
Volume 08, Nomor 02, 2023

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian

Dataset

Dataset yang digunakan dalam
penelitian ini, berasal dari publikasi [6],
tentang efisiensi energi 12 jenis bangunan
yang disimulasikan dalam Ecotect. Semua
bangunan memiliki volume yang sama
(771,75 m3) dan menggunakan material
yang sama untuk setiap blok, tetapi
memiliki luas permukaan dan dimensi yang
berbeda. Data simulasi mengasumsikan
bahwa aktivitas di dalam bangunan bersifat
statis.

Eksperimen  ini  menginvestigasi
delapan parameter masukan dan dua
parameter keluaran dari bangunan hunian,
yaitu  kepadatan relatif (RC), luas
permukaan, luas dinding, luas atap, tinggi
keseluruhan, orientasi, luas kaca, distribusi
kaca, beban pendinginan dan beban
pemanasan. Statistik dataset efisiensi
energy yang digunakan pada penelitian ini

dapat dilihat pada table 1.
Tabel 1. Statistik dataset

No. Variabel Kategori Min Max Mean
1 Kepadatan relatif Input 0.62 0.98 0.76
2 Luas permukaan (m?) Input 514.5 808.5 671.7
3 Luas dinding (m?) Input 245 416.5 318.5
4 Luas atap (m?) Input 110.25 220.5 176.6
5 Tinggi keseluruhan (m) Input 3.5 7 5.25
6 Orientasi Input 2 5 3.5
7 Luas kaca Input 0 0.4 0.23
8 Distribusi kaca Input 0 5 2.81
9 Beban pendinginan

(KWh/m?2) Output 6.01 43.1 22.3
10 Bebab pemanasan
(KWh/m?) Output 10.9 48.03 24.58
Fitur Selection komputasi [12]. Dalam penelitian ini,

Seleksi fitur adalah proses memilih
subset variabel input yang paling relevan
dengan variabel output [11] . Tujuannya

adalah  mengurangi  dimensi  data,
meningkatkan kinerja model, menghindari
overfitting, dan  menghemat  waktu

variabel input dipilih berdasarkan korelasi
Pearson. Variabel input yang memiliki
korelasi yang sangat rendah  dengan
variabel output akan dihilangkan dari
dataset pelatihan. Korelasi Pearson dapat
dihitung dengan menggunakan Persamaan 1
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Txy

Dimana r_xy adalah koefisien korelasi
Pearson, Xxy adalah jumlah perkalian x dan
y, n adalah ukuran sampel, x adalah
variabel independen, y adalah variabel
dependen, dan S adalah standar deviasi .
Nilai koefisien korelasi berkisar dari -1
hingga 1. Nilai -1 menunjukkan korelasi

negatif yang kuat antara kedua variabel,
nilai 0 menunjukkan tidak ada korelasi, dan
nilai 1 menunjukkan korelasi positif yang
kuat [13].

Pelatihan Model

Arsitektur Artificial Neural Network
(ANN) yang digunakan dalam penelitian ini
terdiri dari tiga lapisan utama yang saling
terhubung, seperti yang terlihat pada
Gambar 2.

hidden layer

input layer

output layer

Gambar 2. Arsitektur ANN

Layer pertama adalah layer input,
yang mengakomodasi sejumlah neuron
sesuai dengan jumlah variabel input dalam
dataset. Layer kedua terdiri dari beberapa
layer tersembunyi (hidden layer) yang
bertugas untuk mengekstraksi informasi
yang relevan dari input  sebelum
meneruskannya ke layer output. Layer-layer
tersembunyi ini  menggunakan  fungsi
aktivasi ReLU (Rectified Linear Unit)
untuk  mengatasi masalah  vanishing
gradient dan mempercepat konvergensi
model. Layer terakhir adalah layer output
yang memberikan hasil prediksi beban
pemanasan dan pendinginan bangunan.
Selama proses pelatihan model, juga
dilakukan pencarian parameter terbaik
dengan menggunakan teknik grid search
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untuk mengoptimalkan kinerja model.
Proses pencarian parameter ini mencakup
pengujian optimizer, learning rate, dan
batch size yang berbeda, yang bertujuan
untuk mendapatkan konfigurasi terbaik
untuk model ANN. Setelah pelatihan,
model dievaluasi menggunakan tiga metrik
evaluasi, yaitu Mean Absolute Error
(MAE), Root Mean Squared Error
(RMSE), dan R-squared. Metrik evaluasi
dapat dihitung menggunakan persamaan
berikut :

Mean Absolute Error (MAE)
MAE = §z|yi — Zi] e (2)

Dimana i adalah indeks dari data pada
sample, N adalah jumlah total sample, vyi
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adalah nilai aktual dari data ke-i, sedangkan
z_i adalah nilai prediksi dari model untuk
data ke-i.

Root Mean Square Error (RMSE)

RMSE = \/5 Yr(FX) = Y2 3)

Dimana n adalah jumlah data yang
digunakan untuk menguji model, f(X;)
adalah nilai yang diprediksi oleh model
untuk data ke-i, Y_i adalah nilai sebenarnya
untuk data ke-i.

R-squared
L=1F XD —fX)(¥i-Y) (4)

R = T e
\/Z?=1U(Xi)—f()7))2\/2?=1 Y- V)2

Dimana f(Xi) adalah nilai prediksi
dari variabel dependen (Y) berdasarkan
variabel independen (X) pada observasi ke-
i, f(X) adalah rata-rata dari semua nilai
prediksi f(Xi) pada seluruh observasi, Yi
adalah nilai observasi aktual dari variabel
dependen pada observasi ke-i, Y adalah
rata-rata dari semua nilai observasi Yi pada
seluruh observasi, dan n adalah jumlah total
observasi.

Validasi model

Cross-Validation (CV) adalah salah
satu teknik validasi model yang umum
digunakan dalam machine learning. Pada
CV, dataset dibagi menjadi beberapa subset
yang disebut fold, di mana salah satu fold
digunakan sebagai data pengujian dan fold-
fold lainnya digunakan sebagai data
pelatihan [14]. Pada penelitian ini model di
validasi menggunakan CV dengan k=10,
yang berarti data dibagi menjadi 10 fold.
Dengan menggunakan CV k=10, penelitian
ini dapat mengevaluasi model ANN dengan

lebih kuat karena model diuji pada berbagai
kombinasi data pengujian dan pelatihan,
yang meminimalkan risiko overfitting dan
memastikan bahwa model dapat
menggeneralisasi dengan baik pada data
baru. Setiap fold dievaluasi menggunakan
metrik evaluasi seperti MAE, RMSE, dan
R-squared. Sehingga hasil evaluasi dari
keseluruhan iterasi digunakan  untuk
menghitung rata-rata performa model
secara keseluruhan.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Dataset
Dataset ini merupakan data dari
simulasi, untuk menghasilkan berbagai

bentuk bangunan yang berbeda dengan
mengambil kubus dasar (3,5 x 3,5 x 3,5).
Ada 12 bentuk bangunan yang dihasilkan,
dan setiap bentuk bangunan terdiri dari 18
elemen  dasar  (kubus-kubus  kecil).
Meskipun volume semua bangunan sama,
yaitu 771,75 m3, namun setiap kubus
memiliki luas permukaan dan dimensi yang
berbeda [6]. Simulasi dilakukan di daerah
Athens Yunani, dengan menggabungkan 12
bentuk bangunan, tiga variasi area kaca,
lima distribusi area kaca, dan empat
orientasi, terdapat total 12 x 3 x5 x 4 =720
sampel  bangunan yang dihasilkan.
Selanjutnya, ada 12 bentuk bangunan untuk
keempat orientasi tanpa area kaca. Dengan
demikian, secara keseluruhan, ada 12 x 3 x
5x 4+ 12 x 4 = 768 bangunan yang telah
diuji. Setiap bangunan dari 768 bangunan
yang  dihasilkan ~ memiliki  delapan
parameter bangunan yang menjadi variabel
masukan dan dua variabel output. Distribusi
data efisiensi energi yang digunakan pada
penelitian ini dapat dilihat pada gambar 3.
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Gambar 3. Distribusi variable input

Fitur seleksi

Seleksi fitur adalah proses memilih
subset fitur (variabel) dari sekumpulan fitur
yang tersedia dalam dataset. Hal ini
dilakukan untuk mengidentifikasi dan
mempertahankan hanya fitur-fitur yang
paling relevan atau penting untuk
membangun model prediksi yang baik [15].
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10 20 30 40
Cooling Load
(a) dan distribusi variable output (b)
Seleksi  fitur pada  penelitian ini
menggunakan korelasi pearson, dimana
variabel input yang memiliki korelasi

sangat kecil (-0.1 hingga 0.1) dengan
variabel output seperti beban pemanasan
dan pendinginan dihilangkan dari dataset
untuk pelatinan model ANN. Hasil seleksi
fitur menggunakan korelasi pearson dapat
dilihat pada gambar 4.



Jurnal Teknika Sains
Volume 08, Nomor 02, 2023

Korelasi dengan Heating Load

Korelasi dengan Cooling Load

Korelasi

-0.25 1

-0.50 4

-0.75 4

Korelasi

—0.251

—0.50 1

—0.754

-1.00

Gambar 4. Hasil Korelasi Fitur Bangunan dengan Beban Pemanasan dan Pendinginan

Berdasarkan hasil korelasi pearson
dapat dilihat bahwa ada dua variabel input
yang memiliki nilai korelasi dibawah nilai
yang sudah ditentukan, yaitu distribusi kaca
dan orientasi. Varibel ini memiliki korelasi
yang sangat lemah dan bahhkan tidak
memiliki korelasi dengan kedua variabel
target. Namun, terdapat hasil yang berbeda
dari variabel tinggi keseluruhan bangunan
(Overall height), yang memiliki korelasi
positif yang sangat kuat dengan beban
pemanasan dan pendinginan  dengan
masing-masing nilai sebesar 0.89 dan 0.90.
Hasil ini mengindikasikan bahwa semakin

tinggi suatu bangunan maka akan
mengakibatkan peningkatan beban
pemanasan dan  pendinginan  untuk

bangunan tersebut. Hasil ini sejalan dengan
penelitian terdahulu di bidang manajemen
energi bangunan [16], yang menunjukkan
bahwa tinggi bangunan merupakan salah
satu faktor yang mempengaruhi konsumsi
energi, terutama dalam hal pemanasan dan
pendinginan. Bangunan yang lebih tinggi
cenderung memiliki volume interior yang
lebih  besar, yang pada gilirannya
memerlukan lebih banyak energi untuk
mempertahankan suhu di dalamnya. Selain
itu, juga dapat dilihat bahwa kepadatan
relatif, luas dinding dan luas kaca memiliki

korelasi positif dengan beban pemanasan
dan pendinginan. Ini menunjukkan bahwa
semakin tinggi kepadatan relatif bangunan
(seberapa padatnya bangunan), semakin
besar luas dinding, dan semakin besar luas
kaca, maka semakin besar pula kebutuhan
energi untuk pemanasan dan pendinginan
bangunan. Hasil yang berbeda diperoleh
dari luas atap (Roof Area) dan luas
permukaan (Surface Area) yang memiliki
korelasi negative yang cukup kuat untuk
kedua variabel target yaitu -0.66 dan -0.86
untuk beban pemanasan, sedangkan untuk
beban pendinginan sebesar -0.67 dan -0.86.
Luas atap yang lebih besar dapat
memungkinkan penggunaan energi panas
matahari secara maksimal, yang dapat
membantu mengurangi kebutuhan
pemanasan dalam ruangan. Selain itu, luas
atap yang besar juga dapat berperan dalam
pengurangan  hilangnya panas  dari
bangunan.

Pelatihan Model

Setelah seleksi fitur dengan korelasi
pearson, diperoleh enam variabel input
yang akan digunakan dalam pelatihan
model ANN untuk memprediksi beban
pemanasan dan pendinginan. Model ANN
dilatih untuk memprediksi kedua output
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sekaligus, dengan variasi dataset yang
dibagi menjadi 80% untuk pelatihan dan
20% untuk pengujian. Selama tahap
pelatihan  ini,  dilakukan  pencarian
parameter terbaik untuk model ANN,
seperti optimizer, learning rate, dan batch
size, melalui penggunaan grid search
parameter. Parameter terbaik adalah
parameter yang mampu memperoleh nilai
MAE dan RMSE terkecil dan nilai R-
squared terbesar. Selain itu, pada tahap

pelatihan juga diterapkan metode early
stopping untuk mengoptimalkan proses
pelatihan model dengan cara yang lebih
efisien.  Penggunaan early  stopping
bertujuan untuk menghentikan pelatihan
model jika terjadi overfitting atau tidak
terdapat peningkatan pada nilai validation
loss setelah beberapa iterasi. Hasil
pencarian parameter terbaik menggunakan
grid search, dapat dilihat pada table 2 dan
kinerja model dapat dilihat pada Gambar 4.

Tabel 2. Hasil Pencarian Parameter Terbaik dengan Grid Search

No Parameter Value
1 Optimizer Adam
2 Learning rate 0.001
3 Batch size 32
4 Epoch 309
Loss Pelatihan Model Accuracy Pelatihan Model
10 — 091
— Training Loss : o v
Validation Loss ﬂ’Tﬂ Y vy
0.8 1 {
8,
0.7 A
b 0.6 1
6 \ _
\ g
4 0.4 1
0.3 1
2
021
| —— Training Accuracy
o Validation Accuracy
0 . : ‘ : . ‘ 0141 : . ; ‘ . ;
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
Epoch Epoch
Gambar 5. Loss dan Accuracy Pelatihan Model
Berdasarkan hasil pencarian terjadinya overffiting dan underfitfing pada

parameter terbaik dengan grid search,
diperoleh optimizer terbaik adalah Adam,
learning rate 0.001, batch size 32 dan
epoch 309. Kinerja dari setting-an
parameter model ini dapat diamati dengan
melihat grafik loss saat pelatihan model, hal
ini dapat membantu untuk memahami
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model prediksi. Settingan parameter terbaik
ini, memperoleh nilai loss pelatihan sebesar
1.461 dan loss pengujian 1.733. Hasil
prediksi dengan aktual dapat dilihat pada
gambar 6 dan hasil metric evaluasi saat
pelatihan dapat dilihat pada table 3.
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Gambar 6. Perbandingan Hasil Prediksi Pada Pelatihan Model

Tabel 3. Metrik Evaluasi Pelatihan Model

Metrik evaluasi Heating Load Cooling Load
Mean Absolute Error (MAE) 0.457 1.163
Root Mean Squared Error (RMSE) 0.628 1.74
R-squared (R2) 0.996 0.967

Hasil prediksi menggunakan ANN
menunjukkan hasil prediksi yang sangat
baik, hal ini dapat dilihat dari hasil prediksi
beban pemanasan yang memperoleh
sebesar MAE 0.457, RMSE 0.68, dan R-
squared 0.996, sedangkan hasil prediksi
beban pendinginan diperoleh nilai MAE
1.163, RMSE 1.74 dan R-squared 0.967.
Nilai R-squared yang mendekati 1 untuk
prediksi beban pemanasan, menunjukkan
bahwa model mampu dengan sangat baik
menjelaskan variasi dalam data beban
pemanasan. Sementara itu, nilai R-squared
sekitar  0.967 untuk prediksi beban
pendinginan juga menunjukkan performa
yang baik, meskipun sedikit lebih rendah
dibandingkan dengan prediksi  beban
pemanasan. Berdasarkan hasil keseluruhan
dapat dilihat bahwa ANN mampu
memprediksi beban pemanasan bangunan
dengan lebih baik dari beban pendinginan.

Perbedaan dalam performa antara prediksi
beban pemanasan dan beban pendinginan
dapat dipengaruhi oleh beberapa faktor,
seperti karakteristik fisik bangunan, musim
iklim, atau sumber data yang digunakan [1],
[6], [16], [17].

Evaluasi Model

Cross-validation adalah suatu metode
yang sering digunakan untuk mengukur
kinerja model machine learning dalam
memprediksi data baru yang belum pernah
dilihat sebelumnya. Dalam penelitian ini,
validasi model yang digunakan adalah k-
fold cross-validation dengan k=10 untuk
mengevaluasi keakuratan prediksi model
ANN. Dataset akan dibagi menjadi 10
subset yang sama besar, dan model dilatih
dan dievaluasi sebanyak 10 Kkali. Pada
setiap iterasi, salah satu subset akan
menjadi subset validasi, dan model akan
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dilatih menggunakan 9 subset lainnya
sebagai data latih. Pemilihan CV dengan
jumlah k=10, tidak terlepas dari
keseimbangan yang baik antara varians dan
bias dalam estimasi performa model. Jika
jumlah K terlalu kecil maka estimasi
performa model cenderung memiliki varian
yang tinggi, jumlah K 10 cukup besar untuk
memberikan perkiraan yang stabil namun
tidak terlalu besar sehingga masih efisien
dalam penggunaan data [18]. Selain itu,
jumlah K 10 juga membantu mengurangi
risiko overfitting karena model dievaluasi
pada berbagai subset data yang berbeda,
sehingga lebih mungkin untuk mendeteksi
pola yang lebih umum [19].

Hasil  prediksi model  ANN
menggunakan CV dengan k 10 dapat dilihat

Perbandingan Nilai Aktual dan Prediksi Beban Pemanasan

pada gambar 7 dan hasil metrik evaluasi
menggunakan CV dengan k 10 dapat dilihat
pada tabel 4. Hasil metrik evaluasi model
menggunakan cross validation dengan k 10
menunjukkan ~ bahwa  model  ANN
memperoleh MAE sebesar 0.452, RMSE
sebesar 0.65, dan R-squared sebesar 0.976
untuk  prediksi beban pemanasan,
sedangkan hasil evluasi beban pendinginan
diperoleh nilai MAE 0.832, RMSE 1.32,
dan R-squared 0.976. Hasil prediksi model
menggunakan CV dengan k 10, tidak jauh
berbeda dengan peforma model saat
pelatihan. Hal ini menunjukkan bahwa
model ANN vyang digunakan memiliki
performa yang stabil dan dapat diandalkan
dalam melakukan prediksi pada dataset
yang lebih besar dan beragam.

Perbandingan Nilai Aktual dan Prediksi Beban Pendinginan
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Gambar 7. Perbandingan Hasil Prediksi Model Menggunakan CV denganJumlah k 10

Tabel 4. Metrik Evaluasi Model Menggunakan CV dengan jumlah k 10

Metrik Evaluasi Heating Load Cooling Load
Mean Absolute Error (MAE) 0.452 0.832
Root Mean Squared Error (RMSE) 0.65 1.32
R-squared (R2) 0.994 0.976
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KESIMPULAN

Berdasarkan hasil pemodelan prediksi
beban  pemanasan dan  pendinginan
bangunan menggunakan Artificial Neural
Network (ANN) dapat disimpulkan bahwa
korelasi Pearson dapat digunakan sebagai
landasan dalam menentukan variabel input
yang paling relevan dengan variabel target.
Berdasarkan  hasil  korelasi  pearson,
diperoleh 6 fitur bangunan yang memiliki
korelasi diatas nilai yang sudah ditentukan,
baik untuk prediksi beban pemanasan
maupun beban pendinginan, dan terdapat 2
fitur bangunan yang memiliki nilai korelasi
dibawah nilai yang sudah ditentukan.
Variabel yang memiliki nilai korelasi
dibawah nilai yang sudah ditentukan
dihilangkan dari dataset pelatihan model
prediksi beban pemanasan dan pendinginan
bangunan. Hasil pemodelan dengan seleksi
fitur menggunakan korelasi  Pearson
memperoleh hasil prediksi yang sangat baik
untuk kedua variabel target (beban
pemanasan dan pendinginan). Hal ini dapat
dilihat dari nilai metrik evaluasi yang cukup
baik saat pelatihan model dan saat validasi
menggunakan Cross Validation (CV)
dengan k 10. Hasil penelitian ini
menunjukkan bahwa seleksi fitur dengan
korelasi pearson dapat digunakan untuk
membantu dalam meningkatkan peforma
prediksi machine learning menggunakan
algoritma ANN.
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