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ABSTRAK

Sistem Light Rail Transit (LRT) di lingkungan perkotaan memiliki karakteristik
propagasi sinyal yang kompleks akibat kepadatan bangunan, kondisi non-line-of-
sight (NLoS), serta pergerakan kereta yang dinamis, sehingga model empiris
konvensional seperti COST-231 seringkali kurang akurat dalam memprediksi nilai
path loss pada lingkungan tersebut. Penelitian ini bertujuan membandingkan
kinerja algoritma machine learning, yaitu Support Vector Regression (SVR) dan K-
Nearest Neighbor (KNN), serta mengimplementasikan pendekatan hybrid yang
menggabungkan model empiris COST-231 dengan kedua algoritma tersebut untuk
memprediksi path loss pada lingkungan LRT perkotaan. Data penelitian diperoleh
dari hasil pengukuran lapangan yang kemudian dibagi menjadi data pelatihan dan
data pengujian dengan proporsi 80:20, lalu dievaluasi menggunakan metrik Root
Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan koefisien
determinasi (R?). Hasil penelitian menunjukkan bahwa model KNN memberikan
kinerja terbaik dengan RMSE sebesar 6,1915 dB, MAE sebesar 4,4053 dB, dan R?
sebesar 0,8299, diikuti oleh SVR dengan RMSE 7,2115 dB, MAE 5,6618 dB, dan
R? 0,7692. Model empiris COST-231 menghasilkan error yang jauh lebih besar
(RMSE 93,9780 dB; R?-38,6549), sementara model hybrid COST-231 dengan SVR
maupun KNN belum mampu mengungguli model machine learning murni, yang
diduga disebabkan oleh keterbatasan variabel pada tahap pembelajaran residual.
Penelitian ini menyimpulkan bahwa pendekatan machine learning murni,
khususnya KNN, lebih andal digunakan untuk prediksi path loss pada lingkungan
LRT perkotaan dibandingkan model empiris maupun model hybrid pada
konfigurasi yang diuji.

Kata Kunci: Path Loss, LRT, COST-231, Support Vector Regression, K-
Nearest Neighbor, Hybrid, Machine Learning
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ABSTRACT

Urban Light Rail Transit (LRT) systems exhibit complex signal propagation
characteristics due to building density, non-line-of-sight (NLoS) conditions, and
dynamic train movement; consequently, conventional empirical models like COST-
231 often lack accuracy in predicting path loss in such environments. This study
aims to compare the performance of machine learning algorithms—specifically
Support Vector Regression (SVR) and K-Nearest Neighbor (KNN)—and to
implement a hybrid approach combining the COST-231 empirical model with these
algorithms to predict path loss in urban LRT environments. Research data obtained
from field measurements were split into training and testing sets (80:20 ratio) and
evaluated using Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE),
and the coefficient of determination (R?). The results indicate that the KNN model
delivered the best performance, with an RMSE of 6.1915 dB, MAE of 4.4053 dB,
and R? of 0.8299, followed by SVR with an RMSE of 7.2115 dB, MAE of 5.6618
dB, and R? 0f 0.7692. The COST-231 empirical model yielded significantly higher
errors (RMSE 93.9780 dB; R* -38.6549), while the hybrid models combining
COST-231 with SVR or KNN failed to outperform the pure machine learning
models—Ilikely due to variable limitations during the residual learning phase. The
study concludes that a pure machine learning approach, particularly KNN, is more
reliable for path loss prediction in urban LRT environments than either empirical or
hybrid models under the tested configurations.

Keywords: Path Loss, LRT, COST-231, Support Vector Regression, K-Nearest
Neighbor, Hybrid, Machine Learning
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

mengenai karakteristik path loss pada lingkungan perkotaan juga telah
dilakukan pada sistem komunikasi bergerak 4G LTE. Penelitian tersebut
menunjukkan bahwa pengukuran path loss pada daerah urban dipengaruhi oleh
karakteristik lingkungan, seperti keberadaan bangunan dan tingginya aktivitas di
sekitar area pengukuran. Hasil penelitian juga menunjukkan adanya perbedaan
antara nilai path loss hasil pengukuran dan hasil perhitungan model propagasi,
dengan nilai rata-rata error yang berbeda pada setiap BTS. Hal tersebut
menunjukkan bahwa karakteristik lingkungan dan kondisi propagasi pada setiap
lokasi dapat menyebabkan tingkat kesesuaian model propagasi terhadap data
pengukuran menjadi berbeda. Oleh karena itu, diperlukan metode prediksi yang
mampu menyesuaikan karakteristik data dan lingkungan propagasi untuk
memperoleh hasil prediksi path loss yang lebih akurat (Syahroni dkk., 2022)

Perkembangan metode prediksi path loss berbasis machine learning juga
menunjukkan bahwa pendekatan berbasis data memiliki potensi untuk
meningkatkan akurasi prediksi dibandingkan pendekatan konvensional.
mengembangkan metode prediksi path loss berbasis neural network ensemble untuk
meningkatkan akurasi dan performa prediksi. Penelitian tersebut membandingkan
metode yang diusulkan dengan berbagai metode machine learning, termasuk
Support Vector Machine (SVM) dan K-Nearest Neighbor (k-NN). Hasil penelitian
menunjukkan bahwa metode berbasis machine learning mampu menghasilkan
prediksi yang mendekati data hasil pengukuran, termasuk pada kondisi Non-Line-
of-Sight (NLoS) yang dipengaruhi oleh hambatan seperti bangunan dan pepohonan.
Temuan tersebut menunjukkan bahwa penggunaan pendekatan machine learning
dapat menjadi alternatif yang efektif dalam memodelkan karakteristik path loss
yang kompleks dan bervariasi sesuai kondisi lingkungan(Kwon & Son, 2024).

Berbagai model propagasi empiris seperti Okumura-Hata, COST231-Hata,
maupun COST231 Walfisch-Ikegami telah banyak digunakan untuk memprediksi



nilai path loss pada jaringan komunikasi seluler. Akan tetapi, model-model tersebut
dikembangkan berdasarkan karakteristik lingkungan tertentu sehingga akurasinya
sering kali menurun ketika diterapkan pada lingkungan LRT perkotaan yang
memiliki kondisi propagasi lebih kompleks. Variasi ketinggian bangunan, jalur rel
yang berada di atas permukaan tanah (elevated track), kepadatan kendaraan, serta
perubahan kondisi lingkungan sepanjang lintasan menyebabkan pola pelemahan
sinyal berbeda dengan lingkungan perkotaan pada umumnya. Oleh karena itu,
penelitian ini menggunakan data hasil pengukuran langsung pada lintasan LRT
perkotaan sebagai dasar dalam membangun model prediksi path loss yang lebih
representatif terhadap kondisi lapangan.(Bouzidi dkk., 2022)

Perkembangan teknologi Artificial Intelligence (Al), khususnya Machine
Learning, memberikan pendekatan baru dalam pemodelan propagasi gelombang
radio karena mampu mempelajari hubungan kompleks antara berbagai parameter
propagasi berdasarkan data pengukuran aktual. Berbeda dengan model empiris
yang menggunakan persamaan tetap, machine learning dapat mengidentifikasi pola
nonlinier antara parameter seperti frekuensi, jarak, tinggi antena pemancar, tinggi
antena penerima, dan nilai path loss. Pada penelitian ini digunakan dua algoritma
regresi, yaitu Support Vector Regression (SVR) dan K-Nearest Neighbor (KNN).
SVR memiliki kemampuan yang baik dalam memodelkan hubungan nonlinier
dengan tingkat generalisasi yang tinggi, sedangkan KNN mampu melakukan
prediksi berdasarkan kemiripan karakteristik data di sekitarnya. Kedua algoritma
tersebut akan dilatih menggunakan data pengukuran pada lingkungan LRT
perkotaan sehingga model yang dihasilkan diharapkan mampu merepresentasikan
kondisi propagasi sebenarnya.(Iliev dkk., 2024)

Sejumlah penelitian terdahulu telah memanfaatkan machine learning untuk
memprediksi path loss menggunakan algoritma seperti Artificial Neural Network
(ANN), Random Forest, Extreme Gradient Boosting (XGBoost), maupun Deep
Learning pada berbagai jenis lingkungan propagasi. Namun, penelitian yang secara
khusus membandingkan kinerja Support Vector Regression (SVR) dan K-Nearest
Neighbor (KNN) dalam pemodelan path loss berdasarkan data pengukuran pada

lingkungan LRT perkotaan masih relatif terbatas. Sebagian besar penelitian juga



berfokus pada jaringan seluler makro atau kawasan perkotaan secara umum tanpa
mempertimbangkan karakteristik propagasi khas di sepanjang lintasan LRT yang
dipengaruhi oleh struktur rel layang, bangunan di sekitar jalur, serta mobilitas
kereta. Kesenjangan penelitian tersebut menjadi dasar perlunya pengembangan
model prediksi yang lebih sesuai dengan kondisi propagasi pada lingkungan LRT
perkotaan.(Shaibu dkk., 2024)

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini mengusulkan pemodelan
path loss pada lingkungan LRT perkotaan menggunakan pendekatan machine
learning berbasis Support Vector Regression (SVR) dan K-Nearest Neighbor
(KNN). Model dibangun berdasarkan data hasil pengukuran lapangan pada jalur
LRT dengan memanfaatkan parameter propagasi yang relevan, kemudian dilakukan
evaluasi menggunakan metrik Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute
Error (MAE), dan koefisien determinasi (R?) untuk mengetahui algoritma yang
memberikan tingkat akurasi terbaik. Hasil penelitian diharapkan dapat
menghasilkan model prediksi path loss yang lebih akurat dibandingkan pendekatan
konvensional serta menjadi referensi dalam proses perencanaan dan optimasi
jaringan komunikasi nirkabel pada sistem transportasi LRT perkotaan, khususnya

pada kondisi propagasi yang diperoleh dari pengukuran nyata di lapangan.

1.2Tujuan Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk:

1 Menganalisis karakteristik path loss pada lingkungan LRT perkotaan
berdasarkan data hasil pengukuran lapangan sehingga diperoleh gambaran
kondisi propagasi gelombang radio pada lintasan LRT.

2 Mengembangkan model prediksi path loss menggunakan algoritma Support
Vector Regression (SVR) berdasarkan parameter propagasi yang digunakan
dalam penelitian.

3 Mengembangkan model prediksi path loss menggunakan algoritma K-Nearest
Neighbor (KNN) berdasarkan data pengukuran pada lingkungan LRT

perkotaan.



4 Mengevaluasi dan membandingkan kinerja model SVR dan KNN dalam
memprediksi nilai path loss menggunakan metrik evaluasi seperti Root Mean
Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan koefisien determinasi
(R?).

5 Menentukan algoritma machine learning yang memberikan tingkat akurasi
prediksi terbaik untuk pemodelan path loss pada lingkungan LRT perkotaan
sehingga dapat menjadi acuan dalam perencanaan dan optimasi jaringan

komunikasi nirkabel di kawasan tersebut.

1.3 Batasan Masalah
Batasan Masalah Penelitian ini mencakup Aspek di bawah ini:

Penelitian ini dibatasi pada pemodelan path loss di lingkungan LRT perkotaan
berdasarkan data hasil pengukuran lapangan yang dilakukan pada lintasan LRT
sebagai representasi kondisi propagasi di area penelitian. Model prediksi yang
digunakan hanya mencakup dua algoritma machine learning, yaitu Support Vector
Regression (SVR) dan K-Nearest Neighbor (KNN), tanpa membahas atau
membandingkannya dengan algoritma machine learning lainnya. Data yang
digunakan terdiri atas parameter propagasi utama, meliputi jarak antara pemancar
dan penerima (distance), frekuensi operasi (frequency), tinggi antena pemancar
(transmitter antenna height), dan tinggi antena penerima (receiver antenna height),
dengan target prediksi berupa nilai path loss hasil pengukuran. Penelitian tidak
membahas aspek perancangan perangkat keras, optimasi jaringan, maupun
pengaruh kondisi cuaca, interferensi, fading, dan variasi trafik komunikasi terhadap
propagasi sinyal. Evaluasi kinerja model difokuskan pada kemampuan prediksi
menggunakan parameter Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error
(MAE), dan koefisien determinasi (R?), sehingga hasil penelitian diarahkan untuk
memperoleh model yang paling akurat dalam memprediksi path loss pada

lingkungan LRT perkotaan.

1.4 Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan skripsi ini disusun untuk memberikan gambaran mengenai

alur pembahasan penelitian sehingga memudahkan pembaca dalam memahami isi



penelitian secara keseluruhan. Adapun sistematika penulisan skripsi ini adalah

sebagai berikut.

BAB 1 PENDAHULUAN

Bab ini berisi latar belakang penelitian yang menjelaskan pentingnya pemodelan
path loss pada lingkungan LRT perkotaan sebagai salah satu upaya dalam
meningkatkan kualitas perencanaan sistem komunikasi nirkabel. Selain itu, bab ini
memuat tujuan penelitian, batasan masalah, serta sistematika penulisan yang
menjadi dasar pelaksanaan penelitian.

BAB 2 TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini membahas teori-teori yang mendukung penelitian, meliputi konsep dasar
propagasi gelombang radio, path loss pada sistem komunikasi nirkabel,
karakteristik sistem komunikasi pada lingkungan LRT perkotaan, model propagasi
COST-231 sebagai dasar teoritis, konsep machine learning untuk pemodelan path
loss, metode Support Vector Regression (SVR), metode K-Nearest Neighbor
(KNN), tahapan pembentukan model prediksi, evaluasi kinerja model
menggunakan parameter Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error
(RMSE), dan Coefficient of Determination (R?), serta penelitian terdahulu yang

relevan sebagai acuan dalam penelitian ini.

BAB 3 METODE PENELITIAN

Bab ini menjelaskan metode yang digunakan dalam penelitian, meliputi lokasi
penelitian, teknik pengumpulan data, jenis dan variabel penelitian, tahapan
preprocessing data, pembagian data pelatihan dan data pengujian, pembangunan
model menggunakan algoritma Support Vector Regression (SVR) dan K-Nearest
Neighbor (KNN), serta metode evaluasi performa model menggunakan nilai MAE,
RMSE, dan R? Pada bab ini juga disajikan diagram alir penelitian yang
menggambarkan seluruh tahapan penelitian secara sistematis.

BAB 4 HASIL DAN PEMBAHASAN

menyajikan hasil implementasi model COST-231, K-Nearest Neighbor (KNN), dan
Support Vector Regression (SVR), serta analisis tambahan menggunakan

pendekatan hybrid COST-231 dengan machine learning. Selain itu, dilakukan



evaluasi kinerja menggunakan RMSE, MAE, dan R? serta perbandingan performa
seluruh model.

BAB 5 KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini berisi kesimpulan yang diperoleh berdasarkan hasil penelitian serta saran
yang dapat digunakan sebagai pengembangan penelitian selanjutnya, khususnya
dalam pemodelan path loss menggunakan metode machine learning pada

lingkungan komunikasi nirkabel maupun lingkungan propagasi lainnya.
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