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Abstract

This research discusses the implementation of a failure detection system in transformers
using dissolved gas analysis (DGA) and the Logistic Regression method. The Logistic
Regression method was chosen as a classification tool to identify gas patterns that could
indicate critical conditions in the transformer. This research aims to create a system
expected to increase transformer reliability, reduce the risk of electrical disturbances, and
contribute to industrial practice in implementing more efficient methods for maintaining
power transformers. From the training and testing DGA transformers data experiencing
various levels of damage show that Logistic Regression provides excellent performance
with accuracy, precision, F1-Score, and recall of 97%, 97%, 97%, and 97%. These results
reflect a remarkable balance between this method's ability to classify positive and negative
results. While Key gas has low accuracy, precision, and F1-Score (42%, 17%, and 24%),
The recall value of 42% shows the ability of this method to detect a large number of actual
positive data but with a higher error rate. Overall, these findings can potentially improve
the reliability of the electric power system through early maintenance and timely detection
of potential problems with transformers.
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Abstrak
Penelitian ini membahas implementasi sistem deteksi kegagalan pada transformator
menggunakan analisis gas terlarut Dissolved Gas Analysis (DGA) dengan menerapkan
metode Logistic Regression. Tujuan penelitian ini adalah membuat sistem yang dapat
meningkatkan keandalan transformator, mengurangi risiko gangguan listrik, dan
memberikan kontribusi pada praktik industri berupa penerapan metode yang efisien dalam
pemeliharaan transformator daya. Penggunaan data DGA dari transformator yang
mengalami berbagai tingkat kerusakan sebagai sampel pelatihan dan pengujian
menunjukkan bahwa Logistic Regression memberikan performa yang sangat baik dengan
tingkat akurasi, presisi, F1-Score, dan recall berturut-turut sebesar 97%, 97%, 97%, dan
97%. Hasil ini mencerminkan kemampuan metode ini dalam mengklasifikasi hasil positif
dan negatif. Sementara itu key gas memiliki akurasi, presisi, dan F1-Score yang rendah
(42%, 17%, dan 24%), Recall 42% yang sedikit lebih tinggi menunjukkan kemampuan
metode ini untuk mendeteksi sejumlah besar positif aktual, tetapi dengan tingkat kesalahan
yang lebih tinggi. Penemuan ini berpotensi meningkatkan keandalan sistem tenaga listrik
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melalui pemeliharaan dini dan deteksi tepat waktu terhadap potensi masalah pada
transformator.

Kata Kunci: Dissolved Gas Analysis (DGA), transformator, Logistic Regression

Pendahuluan

Transformator daya memainkan peran krusial dalam distribusi energi listrik,
mentransformasikan tegangan listrik untuk mendukung kebutuhan rumah tangga
dan industri [1]. Seperti halnya komponen listrik lainnya, transformator juga rentan
terhadap berbagai jenis kegagalan yang dapat memengaruhi kinerjanya. Dalam
upaya untuk menjaga kehandalan sistem distribusi listrik, deteksi dini potensi
kegagalan transformator menjadi aspek yang sangat penting [2]. Analisis Gas
Terlarut (DGA) telah terbukti menjadi metode yang efektif untuk mendeteksi
adanya kegagalan pada transformator [3]. Gas-gas yang dihasilkan oleh
transformator sebagai hasil dari proses degradasi minyak isolasi dapat memberikan
petunjuk awal terkait kondisi transformator. Dengan menggunakan teknik analisis
gas terlarut, berbagai jenis gas yang terlarut dalam minyak isolasi dapat
diidentifikasi dan dikuantifikasi [4].

Minyak isolasi dalam transformator mengandung gas-gas terlarut sebagai
hasil dari proses pelarutan discharges, degradasi minyak, atau reaksi-reaksi kimia
yang terjadi selama operasi transformator. Beberapa gas yang umumnya terlarut
dalam minyak isolasi trafo dan diidentifikasi melalui Analisis Gas Terlarut
(Dissolved Gas Analysis - DGA) meliputi: Hidrogen (H2), Metana (CHgs), Etilena
(C2Hg), Asetilen (C2H.), Karbon dioksida (CO2) dan Karbon monoksida (CO).
Analisis DGA dilakukan dengan mengukur dan memantau konsentrasi gas-gas ini
dalam sampel minyak isolasi transformator. Perubahan konsentrasi atau munculnya
gas-gas tertentu dapat memberikan indikasi awal tentang kondisi transformator dan
membantu dalam mendeteksi potensi kegagalan atau masalah yang memerlukan
tindakan perawatan lebih lanjut [5].

Dalam penelitian yang dilakukan oleh Yousuf D. Almoallem, dkk. (2021),
algoritma regresi logistik diterapkan untuk meningkatkan keandalan dan
keakuratan proses interpretasi DGA pada transformator daya. Perbandingan antara
algoritma regresi logistik linier dan polinomial menunjukkan bahwa algoritma
polinomial memberikan kinerja yang lebih baik dalam memprediksi jenis kesalahan
transformator berdasarkan hasil DGA. Model yang dibuat berdasarkan 335 data
latih dan 111 data uji DGA sampel dengan jenis kesalahan yang diketahui
sebelumnya. Dua teknik validasi digunakan, yaitu teknik validasi silang selama
tahap pelatihan dan perbandingan dengan metode lain dalam literatur. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa algoritma regresi logistik yang diusulkan memiliki
akurasi prediksi sebesar 85,6%, yang merupakan peningkatan signifikan
dibandingkan dengan teknik konvensional dan teknik terbaru dalam literatur. Oleh
karena itu, model regresi logistik polinomial dapat dianggap sebagai pendekatan
yang lebih efektif dalam interpretasi DGA untuk mendeteksi jenis kesalahan pada
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transformator daya dengan tingkat keandalan yang tinggi. Melakukan uji lebih
lanjut pada dataset yang berbeda akan memperkuat klaim keandalan model sistem.
Pembuatan sistem akan mempermudah dalam menganalisa model logistic
regression dengan tingkat akurasi yang lebih tinggi dengan minim kesalahan dan
waktu yang lebih singkat [6].

Penelitian yang dilakukan oleh Tristanti, dkk. (2020) ditemukan bahwa
untuk jenis kemoterapi Ajuvant, variabel usia pasien kurang dari 40 tahun, hormon
Progesteron Reseptor dan Esterogen Reseptor yang cenderung negatif, serta
keberadaan HER2 yang pertumbuhan kankernya lambat di luminal A dengan
tingkat grade sedang, merupakan faktor-faktor yang berpengaruh signifikan.
Sementara itu, untuk jenis kemoterapi Paliatif, variabel usia pasien 40 hingga 50
tahun, hormon Progesteron Reseptor dan Esterogen Reseptor yang cenderung
negatif, serta keberadaan HER2 yang pertumbuhan kankernya lambat di luminal A
dengan tingkat klasifikasi 56%. erdasarkan temuan penelitian, meskipun model
yang dihasilkan menunjukkan tingkat Kklasifikasi lebih dari 50%, hasil uji
kecocokan model menyatakan bahwa model tersebut tidak sesuai [7].

Penelitian yang dilakukan oleh Angger Yulinda C.P, dkk. (2019) membahas
mengenai analisis kegagalan pada trafo satu, 50 MVA, 150/20 kV di Gl Pier.
Penelitian ini menggunakan 4 metode analisis gas terlarut, yaitu Key Gas, Roger
Rasio, Doernenburg rasio, dan Segitiga Duval.. Temuan utama menunjukkan jenis
anomali pada trafo satu Gl Pier adalah overheating di dalam trafo akibat isolasi
kertas yang terkarbonisasi [8]. Penting untuk dicatat bahwa metode DGA masih
mengandalkan perhitungan manual, yang dapat menimbulkan keterbatasan waktu
dan berpotensi mengalami kesalahan manusia. Tidak memberikan informasi rinci
tentang akurasi, presisi, recall, dan f1-score dari masing-masing metode DGA yang
dipakai. Oleh karena itu, penelitian menekankan perlunya penilaian mendalam
terhadap setiap metode analisis untuk memastikan keakuratan dan efektivitas yang
diperoleh. Evaluasi tersebut menjadi penting untuk memperbaiki dan meningkatkan
kualitas analisis kegagalan trafo pada masa yang akan datang.

Penelitian yang dilakukan oleh Sofia Ariyani (2019) mencoba
memanfaatkan metode Kklasifikasi Naive Bayes untuk mengklasifikasikan tipe fault
pada minyak transformator berdasarkan hasil DGA. Pendekatan ini diharapkan
dapat memberikan gambaran yang jelas mengenai kondisi minyak transformator
berdasarkan gas terlarut. Hasil pengujian perhitungan menunjukkan tingkat presisi
dan akurasi yang baik, dengan presisi yang mencapai 50,00% dan akurasi sebesar
75,00% [9]. Meskipun demikian, recall menunjukkan kinerja yang kurang baik,
hanya mencapai 32,50%. Recall yang rendah menimbulkan pertanyaan terkait
efektivitas model dalam mengidentifikasi kondisi trafo yang buruk. Penelitian ini
menyoroti potensi keterbatasan model, dan peneliti mencatat bahwa kurangnya data
latih dan data uji menjadi salah satu faktor utama yang membuat nilai recall rendah.
Oleh karena itu, diperlukan upaya untuk meningkatkan jumlah dan keberagaman
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data latihan agar model dapat lebih efektif dalam mengenali kondisi trafo yang
beragam. Selain itu, sebagai kontribusi terhadap penelitian sebelumnya yang
menggunakan Naive Bayes, penelitian ini mencoba pendekatan yang berbeda
dengan mengimplementasikan metode Logistic Regression dalam analisis
klasifikasi, membuka peluang untuk perbandingan hasil dan penemuan yang lebih
mendalam dalam penelitian lanjutan.

Penelitian yang dilakukan oleh 1 M.T. Sismantara, dkk. (2021)
menggunakan pendekatan Fuzzy Logic berdasarkan metode Segitiga Duval untuk
menginterpretasi hasil pengujian DGA. Validasi program dilakukan dengan
menguji berbagai situasi anomali yang terdapat dalam segitiga Duval, dan hasilnya
menunjukkan bahwa program mampu menganalisis anomali dari 17 skenario yang
diujikan. Dalam implementasi program Fuzzy Logic, delapan set data transformator
digunakan untuk pengujian. Dari hasil validasi dan implementasi program, dapat
disimpulkan bahwa sistem Fuzzy Logic yang telah dikembangkan mampu secara
akurat mengidentifikasi hasil analisis kandungan gas terlarut dari berbagai kondisi
trafo [10]. Data set yang digunakan masih terlalu sedikit yang akan berpengaruh
pada hasil akurasi. Untuk memvalidasi keunggulan metode Fuzzy Logic, akan lebih
baik jika menggunakan metode DGA lain sebagai perbandingan, sehingga
memberikan perspektif lebih luas terkait efektivitas metode yang diajukan.
Pendekatan Fuzzy Logic lebih cenderung menangani ketidakpastian dan ambiguitas
dalam data, sementara Logistic Regression lebih linear dan memiliki interpretasi
parameter yang lebih langsung.

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan metode deteksi kegagalan
pada transformator menggunakan teknik Logistic Regression berbasis Analisis Gas
Terlarut (DGA). Logistic Regression dipilih sebagai model prediksi karena
kemampuannya dalam menangani data kategoris dan memberikan probabilitas
keberhasilan deteksi kegagalan. Integrasi DGA dan Logistic Regression diharapkan
dapat meningkatkan ketepatan dan kehandalan deteksi kegagalan transformator
[11]. Dengan menggabungkan keunggulan DGA dan kecanggihan Logistic
Regression, diharapkan penelitian ini dapat memberikan kontribusi signifikan
dalam meningkatkan efisiensi operasional dan keandalan transformator daya.
Implementasi metode ini di lapangan dapat membantu pihak terkait untuk
merencanakan tindakan perawatan yang lebih tepat waktu, mengurangi risiko
kegagalan, dan mengoptimalkan kinerja transformator dalam sistem distribusi
energi listrik.

Transformator memainkan peran krusial dalam infrastruktur listrik, dan
deteksi dini terhadap potensi masalah menjadi suatu kebutuhan mendesak. Analisis
gas terlarut (DGA) telah terbukti menjadi metode yang efektif untuk memonitor
kondisi transformator. Oleh karena itu, penggunaan metode Logistic Regression
dalam sistem deteksi ini menjadi langkah penting untuk mengidentifikasi pola gas
yang menunjukkan adanya kerusakan atau potensi gangguan. Tujuan utama
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penelitian ini adalah mengembangkan sistem deteksi yang otomatis dan dapat
diandalkan, dengan fokus pada identifikasi pola gas kritis untuk menentukan jenis
anomali pada transformator sesuai kondisi dan batasanya.

Metode Penelitian

Penelitian mengenai analisis gas terlarut DGA pada transformator
melibatkan beberapa tahapan untuk menyelidiki potensi kegagalan dan kondisi
trafo. Tahap-tahap yang terlibat dalam penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 1.

N s . 3
cper Analisa Kebutuhan .
Identifikasi Masalah » R ‘ » Perancangan Sistem
) L Sistem )
Y
N - N -
[ Penyimpulan Hasil |« Testing <€ Implementasi Sistem J
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Gambar 1 Tahapan penelitian

Tahap pertama yaitu identifikasi masalah deteksi kegagalan transformator
(trafo) menggunakan DGA dengan metode regresi logistik melibatkan beberapa
tantangan yang perlu diatasi untuk memastikan keakuratan dan kehandalan sistem
deteksi. Tahap kedua yaitu menyusun analisis dengan literatur review, dan
pengambilan dataset dari PT PLN Salatiga dengan total 261 data dari 96 trafo pada
tahun 2021-2022. Tahap ketiga melakukan coding system deteksi kegagalan pada
transformator adalah suatu proses yang esensial dalam menjaga kehandalan dan
kinerja optimal transformator dalam sistem tenaga listrik. Tahap keempat
melakukan implementasi sistem dengan menggunakan google collab.
Implementasi dengan membuat code upload dataset, rule base, implementasi
metode Logistic Regression. Tahap kelima adalah menguji sistem yang telah dibuat
untuk memverifikasi bahwa sistem dapat beroperasi dengan baik dan sesuai
dengan kondisi dan metode yang telah ditetapkan. Langkah keenam adalah
menyusun laporan berdasarkan hasil dari perancangan yang telah dilakukan.

Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah Total Dissolved
Combustible Gas (TDCG) dan Key Gas. TDCG mengacu pada jumlah total gas
terlarut dalam minyak transformator yang dapat terbakar, Ini termasuk gas-gas
yaitu CHa, C2H2, C2Hs, CoH4, CO, Ha, dan lainnya. Peningkatan konsentrasi TDCG
dapat menjadi indikator potensi kegagalan atau kondisi yang merugikan dalam
transformator [12].

Tabel 1 Kondisi metode TDCG [13]

Kondisi Konsentrasi Gas Anomali
1 <=720 Jumlah kandungan gas normal
2 721 -1920 Jumlah kandungan gas tidak normal
3 1921 - 4630 Jumlah kandungan gas sangat tidak normal
4 > 4630 Jumlah kandungan gas lebih sangat tidak normal
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Analisis dengan metode Key Gas melibatkan pengukuran konsentrasi gas-
gas dalam minyak isolasi, dan perubahan pola konsentrasi dapat memberikan
indikasi dini terhadap kondisi transformator yang mungkin memerlukan perhatian
lebih lanjut atau pemeliharaan preventif. Batasan dan kondisi yang ada pada metode
key gas ditunjukkan pada Tabel 2 [14].

Tabel 2 Kondisi metode key gas

Kondisi CO,/CO Anomali
0 >10 Thermal in paper < 150C
1 <3 Thermal in Paper > 200C

Logistic Regression adalah suatu metode statistik yang digunakan untuk
menganalisis hubungan antara variabel dependen biner (dichotomous) dengan satu
atau lebih variabel independen. Variabel dependen biner adalah variabel yang
hanya memiliki dua nilai kategori, seperti nol dan satu, True dan False, atau Ya dan
Tidak. Tujuan dari Logistic Regression adalah untuk memodelkan probabilitas
bahwa suatu observasi termasuk dalam suatu kategori tertentu. Model ini
menggunakan fungsi logistik atau sigmoid untuk mengubah kombinasi linear dari
variabel independen ke dalam nilai probabilitas antara nol dan satu [15]. Persamaan
(1) adalah rumus umum dari model Logistic Regression untuk satu variabel
independen.

1

P =1)= 1 + e~ Bo+B1X1+B2Xz++BnXn)

(1)

dimana P (Y=1) adalah probabilitas bahwa variabel dependen Y sama dengan 1, e
adalah bilangan Euler (sekitar 2.71828), 5, adalah nilai konstanta atau perpotongan
garis dengan sumbu Y pada grafik sigmoid, 1, f2, ..., fn adalah koefisien regresi
yang harus diestimasi dari data, dan x,,x,,..., x,, adalah variabel independen.

Logistic Regression sering digunakan dalam berbagai bidang, termasuk
ilmu kedokteran, ekonomi, dan ilmu sosial, terutama ketika variabel dependen
adalah biner atau kategori. Model ini memungkinkan untuk memahami dan
memodelkan hubungan antara variabel-variabel tersebut dalam konteks kategori
atau probabilitas [16].

Hasil dan Pembahasan

Gambar 2 menunjukkan langkah awal adalah melakukan input dataset dan
memproses data, yang merupakan data mentah yang diuji dari tahun 2021 hingga
2022, dengan total 261 data yang diperoleh dari 96 trafo di PT PLN Salatiga. Data
tersebut diolah menjadi sebuah dataset yang dapat digunakan dalam proses prediksi
di masa mendatang.
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Gambar 2 Flowchart analisis data

Kode Program 1 digunakan untuk membuat grafik dan plot dalam berbagai
format, Matplotlib mendukung berbagai jenis plot, seperti grafik garis, batang,
lingkaran, dan sebagainya. Kode Program 2 digunakan untuk meng-upload dataset
dari data yang telah ambil dari PT PLN Salatiga. Kode Program 3 digunakan untuk
membaca dataset. Potongan dataset ditampilkan pada Tabel 3.

Kode Program 1 Impor
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

Kode Program 2 Upload dataset
from google.colab import files
uploaded = files.upload()

Kode Program 3 Read dataset
df = pd.read csv('DATA SET.csv')

Tabel 3 Dataset

Hydrogen Methane CO  CO: Ethylene Ethane Acethylene
0 27 60 479 5166 12 22 0.0
1 61 22 229 2256 1 30 0.0
2 15 206 334 2863 25 559 0.0
3 14 21 210 778 0 21 0.0
4 0 12 245 376 0 3 0.0
256 0 116 250 6645 13 74 0.0
257 0 104 151 5807 7 64 0.0
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258 0 106 252 5516 12 62 0.0
259 0 103 313 7340 5 55 0.0
260 0 128 231 6770 13 67 0.0

261 rows x 7 columns

Dari data yang telah diunggah, langkah berikutnya melakukan filtering
atribut yang sesuai dengan batasan dari masing-masing metode DGA yang
digunakan. Jika tidak terdapat atribut yang perlu difilter, data tersebut langsung
dimasukkan ke dalam Rule Base untuk setiap Metode Dissolved Gas Analysis.
Atribut yang telah di-filter diubah menjadi array, selanjutnya digunakan untuk
menyeleksi kolom dan baris pada dataframe sesuai dengan indeks baris dan indeks
kolom. Selanjutnya, mendefinisikan rule sesuai dengan batasan dan kondisi
berdasarkan kondisi yang ditetapkan pada Tabel 1 dan Tabel 2. Rule Base untuk
metode TDCG dan Key Gas ditunjukkan pada Tabel 4.

Tabel 4 Mendefinisikan rule base [17]

Metode DGA Rule Base
TDCG Hz+ CHs+ CO + CoH4 + CoHs + C2H2
Key Gas CO,/CO

Dengan menggunakan Rule Base yang telah disusun, langkah berikutnya
melibatkan pelabelan sesuai dengan kondisi yang ada dalam setiap batasan dari
masing-masing metode DGA. Rule Base akan dimasukkan ke dalam algoritma.
Selanjutnya, hasil ini akan disesuaikan dengan kondisi dari setiap metode sesuai
dengan batasan yang telah ditetapkan. Proses ini bertujuan untuk
mengklasifikasikan kondisi transformator sesuai dengan metode DGA yang
diterapkan, dengan memperhitungkan batasan dan kondisi yang telah diatur dalam
Rule Base.

Batasan dan kondisi yang telah dibuat sesuai dengan metode TDCG,
menghasilkan output kondisi 261 data dari 96 trafo tahun 2021-2022 yang telah
dibuat dengan kondisi satu sampai empat. Kode Program 4 menunjukkan kode
program untuk membaca output TDCG dalam bentuk csv.

Kode Program 4 Read csv TDCG
df = pd.read csv('TDCG.csv"')

Tabel 5 Output TDCG

Hydrogen | Methane | CO | CO: | Ethylene | Ethane | Acethylene | TDCG | Kondisi
0 27 60 479 | 5166 12 22 0.0 5739.0 4
1 61 22 229 | 2256 1 30 0.0 2538.0 3
2 15 206 334 | 2863 25 559 0.0 3987.0 3
3 14 21 210 | 778 0 21 0.0 1030.0 2
4 0 12 245 | 376 0 3 0.0 636.0 1
256 0 116 250 | 6645 13 74 0.0 7098.0 4
257 0 104 151 | 5807 7 64 0.0 6133.0 4
258 0 106 252 | 5516 12 62 0.0 5948.0 4
259 0 103 313 | 7340 5 55 0.0 7816.0 4
260 0 128 231 | 6770 13 67 0.0 7209.0 4

261 rows x 10 columns
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Nilai TDCG diperoleh dengan cara menjumlahkan Hz + CHs + CO + CoHa
+ CoHs + CoH. dari setiap data. Nilai TDCG yang diperoleh setiap data
diklasifikasikan berdarkan kondisi dan batasan yang terdapat pada Tabel 1. Nilai
TDCG dan Klasifikasi kondisi setiap data ditunjukkan pada Tabel 5. Berdasarkan
hasil uji coba dengan DGA menggunakan Key Gas diperoleh hasil yang terdapat
pada Tabel 6, menggunakan Kode Program 5.

Kode Program 5 Filter Atribut

result = pd.concat([data_set.filter(regex:'CO2ICO'), pd.DataFrame (case) ],
axis=1)
result.columns = ['CO', 'CO2', 'Kondisi', 'Anomali']

Tabel 6 Ouput metode key gas

C0 | CO: | Kondisi Anomali

0 1479|5166 1 Thermal in paper <150C

1 |229 ] 2256 2 Normal

2 334 ] 2863 2 Normal

3 1210 778 2 Normal

4 | 245 376 0 Thermal in Paper >200C
256 | 250 | 6645 1 Thermal in paper <150C
257 | 151 | 5807 1 Thermal in paper <150C
258 | 252 | 5516 1 Thermal in paper <150C
259 | 313 | 7340 1 Thermal in paper <150C
260 | 231 | 6770 1 Thermal in paper <150C

261 rows x 4 columns

Menentukan kondisi trafo menggunakan metode Key Gas, dilakukan
dengan membagi nilai CO? terhadap nila CO masing-masing data. Nilai tersebut
dibandingkan dengan kondisi dan batasan yang terdapat pada Tabel 2. Hasil yang
diperoleh ditunjukkan pada Tabel 6.

Anomali dari setiap metode DGA akan diidentifikasi dan diekspor untuk
kemudian dianalisis menggunakan metode Machine Learning Supervised, yaitu
Logistic Regression. Langkah berikutnya adalah menentukan variabel dependen
dan independen, mengimpor paket dengan pemilihan model dari Scikit-learn, serta
membagi data menjadi data latih dan data uji. Setelah itu, data akan diubah skala
dan nilai NaN akan diubah menjadi nilai numerik. Package Logistic Regression dari
Scikit-learn diaktifkan, dan hasil prediksi dari data uji (x_test) serta probabilitas
prediksi ditentukan. Akurasi model yang dibuat akan digunakan untuk memastikan
keakuratan kinerjanya.

Variabel independen yang digunakan adalah seluruh kolom kecuali pada
kolom “kondisi”, sehingga untuk memilih kolom-kolom tersebut digunakan syntax
untuk mengecualikan kolom “kondisi”. Variabel dependen yang digunakan adalah
variabel “kondisi”, sehingga digunakan syntax pada Kode Program 7 untuk
menyeleksi kolom yang digunakan.

Kode Program 6 Menentukan variabel dependen dan independen
X = df.drop('Kondisi', axis=1)
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y = df['Kondisi']

Pembagian data untuk training dan testing dilakukan dengan rasio 75:25.
Data training terdapat 75% data dan testing terdapat 25% data. Hal ini dilakukan
baik untuk data yang dinormalisasi maupun tidak dinormalisasi. Kode Program 7
digunakan untuk membagi data training dan data testing.

Kode Program 7 Membagi data training dan data testing
X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.25,
random_state=0)

Kode Program 9 adalah sintaks yang digunakan untuk membuat model
Logistic Regression dan latih model menggunakan data latih. Kode Program 9

digunakan untuk memprediksi dan mengevaluasi model yang digunakan.

Kode Program 8 Membuat dan menguji model logistic regression
lr=LogisticRegression(C=0.0001,max iter=800,penalty="'12"',solver="newton-
cg')

lr.fit (X train,y train)

Kode Program 9 Prediksi dan evaluasi

hasil = lr.predict (X test)

from sklearn.metrics import r2 score

coef=r2 score(y test,hasil)

coef

from sklearn.metrics import classification report

Kode Program 10 digunakan untuk mengimpor package confusion matrix
untuk melihat keakuratan prediksi dengan data aktual.

Kode Program 10 Output hasil akurasi, presisi, recall, dan f1-score
y _pred=lr.predict (X test)
print (classification report(y test, y pred))

Gambar 3 menunjukkan hasil yang diperoleh menggunakan metode TDCG
memiliki nilai akurasi, rata-rata presisi, rata-rata recall dan rata-rata fl-score
masing-masing sebesar 97%. Hal ini menunjukkan metode TDCG memiliki
keseimbangan hasil yang sangat baik dalam mengklasifikasi hasil positif dan
negatif.

precision recall f1l-score support

1 09.92 1.00 0.96 12

2 1.00 0.94 0.97 16

3 0.96 1.00 0.98 23

4 1.00 0.93 0.97 15

accuracy 0.97 66
macro avg 0.97 08.97 0.97 66
weighted avg 0.97 0.97 0.97 66

Gambar 3 Hasil akurasi TDCG

Metode key gas menunjukkan tingkat akurasi sebesar 42% lebih rendah dari
nilai akurasi metode TDCG. F1-Scored dan Presisi yang rendah menandakan
metode ini mengalami kesulitan dalam mengidentifikasi dan mengklasifikasi
sejumlah besar data dengan benar. Recall yang sedikit lebih tinggi menunjukkan
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kemampuan metode ini untuk mendeteksi sejumlah besar positif aktual, tetapi
dengan tingkat kesalahan yang lebih tinggi. Gambar 4 menunjukkan hasil akurasi
metode key gas.

precision recall fl-score support

0 0.00 0.00 0.00 8

1 0.42 1.00 0.59 22

2 0.00 0.00 0.00 23

accuracy 0.42 53
macro avg 0.14 0.33 0.20 53
weighted avg 0.17 0.42 0.24 53

Gambar 4 Hasil akurasi metode key gas

Simpulan

Logistic Regression dapat diterapkan pada DGA untuk meningkatkan
pemantauan transformator serta memberikan peringatan dini terhadap potensi
kegagalan. Pemahaman atas pola dan tren korelasi antara gas-gas terlalut tertentu
dengan kondisi kegagalan, Logistic Regression dapat menjadi alat yang berharga
untuk meningkatkan pemeliharaan dan optimalisasi Kkinerja transformator.
Penerapan Logistic Regression pada DGA dapat digunakan dalam pengembangan
sistem deteksi kegagalan transformator yang lebih canggih. Berdasarkan hasil
evaluasi kinerja model klasifikasi TDCG dan Key Gas, TDCG lebih baik dalam
memberikan hasil yang seimbang dan akurat. Key Gas lebih cocok digunakan
dalam situasi di mana penekanan pada deteksi hasil positif sangat krusial. Penelitian
ini dapat dikembangkan lebih lanjut dengan menambahkan metode lain seperti
Roger Ratio, Duval Triangels,dan Doernenburg Ratio.
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