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A B S T R A K 

Sosis adalah produk olahan daging yang digemari masyarakat namun terdapat 
permasalahan terkait identifikasi jenis daging yang digunakan dalam produk 
sosis. Hal ini menjadi penting, terutama bagi masyarakat muslim yang perlu 
memastikan kehalalan suatu produk sebelum dikonsumsi. Tujuan dari penelitian 
ini adalah menerapkan electronic nose (e-nose) yang tersusun dari enam sensor 
gas berbasis metal oxide semiconductor (MOS) dalam mendeteksi aroma dari 
sosis berbahan daging babi, sapi, dan ayam serta menganalisis sinyal respon 
sensor tersebut dengan metode pembelajaran mesin untuk mengklasifikasi jenis 
sosis berdasarkan jenis dagingnya. Percobaan dilakukan dengan setiap sampel 
jenis sosis seberat 2 gram dan pengukuran dilakukan sebanyak 100 kali 
perulangan untuk tiap sampel menggunakan e-snose. Hasil respon sensor 
diekstraksi menggunakan ciri maksimum, median, skewnes, kurtosis, standar 
deviasi, dan varians. Analisis yang dilakukan menggunakan principal component 
analysis (PCA) sebagai metode pengelompokan sedangkan metode klasifikasi 
menggunakan metode Linear discriminant analysis (LDA), k-nearest neighbor (k-
NN), Quadratic Discriminant Analysis (QDA), Logistic Regresi (LR), dan 
Classification and Regression Trees (CART). Metode LDA memperoleh hasil yang 
paling akurat yaitu dengan akurasi internal mencapai 100% dan eksternal 
sebesar 98,3%. Pengelompokan dengan PCA mampu memisahkan sosis 
berdasarkan jenis dagingnya dan juga menunjukkan adanya tumpang tindih data 
antara sosis ayam dan sapi serta sosis babi dan sosis sapi yang mengindikasikan 
ketiga sampel memiliki kesamaan profil aroma yang hampir sama. Hasil ini 
menunjukkan bahwa e-nose dapat diterapkan sebagai instrumen untuk 
mendeteksi dan pengujian dalam mengidentifikasi produk makanan berupa 
olahan sosis berdasarkan jenis daging yang digunakan. 

A B S T R A C T 

Sausage is a processed meat product popular with the public, but problems are related to identifying the type of meat 
used in sausage products. This is important, especially for Muslim communities who need to ensure the halalness of a 
product before consuming it. This research aims to apply an electronic nose (e-nose), which is composed of six metal oxide 
semiconductor (MOS) based gas sensors to detect the aroma of pork, beef and chicken sausages and analyze the sensor 
response signals using machine learning methods to classify types of sausage based on the kind of meat. The experiment 
was carried out with each type of sausage sample weighing 2 grams, and measurements were carried out 100 times for 
each sample using e-nose. Sensor response results are extracted using maximum, median, skewness, kurtosis, standard 
deviation and variance characteristics. The analysis was carried out using principal component analysis (PCA) as a 
grouping method. In contrast, the classification method used Linear discriminant analysis (LDA), k-nearest neighbour (k-
NN), Quadratic Discriminant Analysis (QDA), Logistic Regression (LR), and Classification methods. And Regression Trees 
(CART). The LDA method obtained the most accurate results: internal accuracy reaching 100% and external accuracy of 
98.3%. PCA grouping was able to separate sausages based on the type of meat. Also, it showed overlapping data between 
chicken and beef sausages and pork sausages and beef sausages, which indicated that the three samples had almost the 
same aroma profile. These results suggest that the e-nose can be applied as an instrument for detecting and testing food 
products in processed sausages based on the type of meat used. 
 

1. PENDAHULUAN 

Identifikasi asal daging dalam produk makanan olahan, seperti sosis, menjadi sangat penting 
karena beberapa alasan utama (Bhavsar et al., 2020; Chiş & Vodnar, 2019). Pertama, industri daging 
menjadi semakin khawatir dengan substitusi daging dengan harga rendah, seperti daging babi, dengan 
daging dengan harga yang lebih tinggi, seperti daging sapi dan daging kambing (Lee et al., 2016; Yang et 
al., 2014). Substitusi ini tidak hanya memengaruhi kualitas dan rasa produk akhir, tetapi juga memiliki 
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implikasi ekonomi (Messina et al., 2021; Torezan et al., 2020). Menurut laporan dari Organisasi Pangan 
dan Pertanian Perserikatan Bangsa-Bangsa (FAO), pelabelan spesies daging yang tidak benar menjadi 
kekhawatiran yang terus meningkat di industri daging global. Pelabelan spesies daging yang curang tidak 
hanya menyesatkan konsumen, tetapi juga merusak kepercayaan terhadap industri ini dan dapat 
berdampak pada kesehatan yang serius (Druml et al., 2021; Kaltenbrunner et al., 2018). Kedua, 
memastikan pelabelan spesies daging yang akurat dan transparan sangat penting untuk perlindungan 
konsumen (Feng et al., 2018; Jia et al., 2022). Konsumen memiliki hak untuk mengetahui apa yang mereka 
konsumsi dan membuat pilihan berdasarkan informasi yang memadai tentang makanan mereka 
(Makanyeza et al., 2021; Q. Song et al., 2019). Demi alasan keamanan pangan, penting bagi konsumen 
untuk mengetahui asal usul daging yang digunakan dalam produk makanan olahan. Hal ini penting karena 
negara dan wilayah yang berbeda mungkin memiliki peraturan kesehatan dan keselamatan yang berbeda 
untuk produksi dan pengolahan daging (Nespolo, 2021; Oscar, 2021). Indonesia khususnya yang 
merupakan negara dengan penduduknya mayoritas adalah umat muslim terkait hubungan dengan produk 
makanan haruslah produk tersebut berlebel halal yang artinya makanan tersebut diperbolehkan untuk 
dikonsumsi (Fathoni, 2020; Zhu et al., 2018).  

Sosis yang dibuat dari daging sapi, kambing, babi, dan ayam terbuat dari daging hewan. 
Membedakan jenis sosis dapat dilakukan dengan melihat warna, rasa, dan aromanya. Namun, beberapa 
jenis sosis hampir memiliki warna dan aroma yang sama, sehingga penelitian lebih lanjut diperlukan 
untuk mengidentifikasi bahan daging yang digunakan. Salah satu contohnya adalah sosis curah yang tidak 
memiliki label. Identitas sosis curah tidak dapat dipastikan dengan benar, sehingga dibutuhkan alat 
dengan berbagai teknik untuk membedakannya dari jenisnya. Teknologi hidung elektronik atau enose 
merupakan salah satu alat yang dapat digunakan untuk mendeteksi dan mengklasifikasi daging ayam, 
sapi, babi dan kambing berdasarkan aromanya (Górska-Horczyczak et al., 2016; Raudienė et al., 2018). 
Enose yang memanfaatkan teknologi sensor untuk mendeteksi dan menganalisis senyawa yang mudah 
menguap dalam sampel makanan, dapat memberikan informasi yang cepat dan akurat tentang asal usul 
daging yang digunakan dalam produk makanan olahan seperti sosis (Chen et al., 2019; Pulluri & Kumar, 
2022). Selain metode tradisional untuk identifikasi asal daging, seperti pengujian dan pelabelan DNA, 
teknologi hidung elektronik menawarkan solusi non-invasif dan hemat biaya untuk identifikasi asal 
daging (Wu et al., 2014, 2016). Dengan menganalisis senyawa volatil unik yang ada di berbagai jenis 
daging, hidung elektronik dapat membedakan berbagai spesies daging dan mendeteksi pemalsuan atau 
substitusi yang mungkin terjadi selama pemrosesan produk makanan (Chen et al., 2019; Pulluri & Kumar, 
2022). Teknologi ini dapat membantu mencegah penipuan pelabelan dan memastikan bahwa konsumen 
menerima informasi yang akurat tentang daging yang digunakan dalam produk makanan olahan. 
Memasukkan teknologi ini ke dalam proses pengawasan dan pemeriksaan kualitas industri makanan 
dapat membantu menghilangkan potensi risiko kesehatan yang terkait dengan produk daging yang 
terkontaminasi atau disalahartikan (Li et al., 2019; J. Wang et al., 2021). Dengan menerapkan teknologi 
electronic nose untuk identifikasi asal daging pada produk makanan olahan, produsen dapat 
meningkatkan transparansi dan membangun kepercayaan konsumen (Li et al., 2019; J. Wang et al., 2021). 

Novelty dari penelitian tersebut terletak pada penggunaan teknologi hidung elektronik atau 
enose untuk mengidentifikasi asal daging dalam produk makanan olahan, khususnya sosis. Penggunaan 
enose dalam mendeteksi dan mengklasifikasi daging ayam, sapi, babi, dan kambing berdasarkan 
aromanya merupakan pendekatan inovatif yang belum umum digunakan dalam industri makanan. 
Berdasarkan uraian diatas maka pada penelitian ini, rangkaian sensor gas yang terdiri dari enam sensor 
oksida logam digunakan untuk mendeteksi sosis dari tiga jenis daging. Kami menggunakan beberapa 
metode pembelajaran mesin terawasi yang dikombinasikan dengan berbagai metode pra pengolahan 
sinyal serta ekstraksi fitur untuk menganalisis informasi yang terkait dengan asal daging yang berbeda 
berdasarkan kurva respons sensor gas. Nilai statistik pada respon sensor digunakan untuk ekstraksi fitur 
dalam pemantauan jenis daging dari produk olahan sosis tersebut. Selanjutnya hasil klasifikasi ini 
diharapkan diperoleh e-nose yang memiliki performa yang baik dalam menganalisis dan mengklasifikasi 
produk makanan olahan seperti sosis berdasarkan jenis daging yang digunakan sehingga memungkin 
nantinya dapat diterapkan pada pengujian setiap produk sosis yang beredar dipasaran untuk menjaga 
kepercayaan, kualitas dan kehalalan produk tersebut bagi konsumennya. 

 

2. METODE 

Sosis terbuat dari tiga jenis hewan, yaitu daging ayam yang diberi simbol C, sapi dengan simbol B, 
dan babi yang diberi simbol P. Sosis yang digunakan merupakan olahan sendiri yang terbuat dari daging 
murni dan tidak mengandung rempah-rempah. Setiap jenis daging yang memiliki massa kurang lebih dua 
kilogram dihaluskan dengan blender. Setelah daging menjadi lembut, daging tersebut dimasukkan ke 
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dalam slongsong. Slonsong plastik food grade digunakan untuk ayam, gelatin sapi digunakan untuk sapi, 
dan usus babi digunakan untuk babi. Semua daging giling direbus sampai matang. Sosis yang telah matang 
selanjutnya dipotong dan di timbang seberat 2 gram yang akan dimasukkan pada gelas beker 20 ml untuk 
dijadikan sampel. Sistem enose yang digunakan dalam penelitian ini untuk mendeteksi asal daging dari 
produk olahan sosis yang terdiri dari ruang pengambilan sampel, susunan sensor yang terdiri dari enam 
buah sensor gas metal oksida, rangkaian pengkondisi sinyal, dan unit akuisisi dan pemrosesan data. 
Sistem enose yang digunakan diilustrasikan seperti pada Gambar 1, sedangkan Tabel 1 menampilkan 
rincian lebih lanjut terkait sensor gas yang digunakan. Mikrokontroler digunakan dalam sistem e-nose 
untuk mengontrol status kipas hidup atau mati dan interval waktu proses sensing/purging. Selain itu, 
sistem alur udara menggunakan pompa dan dua solenoid valve yang berfungsi secara bergantian, 
membuka dan menutup aliran udara selama proses pengumpulan atau pengambilan data. Untuk setiap 
sampel pengambilan data diulang sebanyak 100 kali dengan satu siklus pengambilan data sampel dengan 
e-nose berlangsung selama 270 detik, dengan rincian delay selama 30 detik, sampling selama 120 detik, 
dan purging selama 120 detik. Bentuk respon sinyal e-nose dari salah satu sensor pada proses ini terlihat 
pada Gambar 2. 

 

 

Gambar 1. Konfigurasi E-Nose dengan Sistem Pengambilan Sampel, Susunan Sensor, dan Sistem Akuisisi 
Data 

 

 
Gambar 2. Respon Salah Satu Sensor pada Sistem Enose 

 
Untuk mengklasifikasikan sampel sosis daging sapi, ayam, dan babi dengan akurasi validasi 

setinggi mungkin, data yang diukur diproses menggunakan berbagai model pembelajaran mesin. Sebelum 
diproses, terlebih dilakukan pra-pemrosesan dan pencarian fitur data terlebih dahulu. Pada tahap pra-
pemrosesan sinyal akan diterapkan adalah dilakukan koreksi baseline terhadap respon sensor gas seperti 
pada persamaan (1). Nilai baseline (respon sensor minimum saat terkena udara bebas atau gas referensi) 
akan dikurangi dengan nilai dinamis sensor (Xs(t)) dalam penelitian ini.  
 

𝑋𝑖𝑗 = 𝑉𝑖𝑗(𝑡) − 𝑉𝑖𝑗(0) ( 1 ) 

 
Tabel 1. Daftar Sensor Gas 

No Tipe Sensor Target Gas 
1. S1 Metana, CO, Iso-Butanol, Hidrogen, Ethanol 
2. S2 Refrigeran, Ethanol 
3. S3 Metana, CO, Iso-Butanol, Ethanol, Benzena, Acetone 
4. S4 Metana, CO, Etanol, Iso-butane, Hidrogen 
5. S5 CO, Metana, Iso-Butana, Hidrogen, Ethanol 
6. S6 Hidrogen, Amonia, Iso-Butana, Ethanol 
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Pengenalan pola dan pembelajaran mesin adalah area penting yang diteliti oleh banyak peneliti 
dari berbagai bidang (misalnya, teknik, kedokteran, keuangan). Dalam penelitian ini, kami menganalisis 
sampel data berupa volatile dari jenis daging pada produk olahan sosis, yang direkam oleh sistem e-nose. 
Ekstraksi fitur dilakukan tujuan mengekstrak fitur dari sinyal sensor multidimensi untuk mendapatkan 
hasil pengenalan yang optimal dan juga mereduksi data (Sanaeifar et al., 2016; Wijaya et al., 2016). Fitur 
yang diterapkan pada penelitian ini adalah kombinasi fitur berupa nilai statistic dan fitur yang diusulkan 
tersebut berupa nilai mean, skewness, kurtosis, maksimun, standar deviasi dan nilai varian (Sumanto et 
al., 2023; Tozlu et al., 2021; Wakhid et al., 2022).  Setelah pra-pemrosesan data dan ekstraksi fitur, matriks 
data akhir yang terdiri dari 36 fitur x 300 nilai untuk semua sampel sosis yang akan dievaluasi. Data et ini 
kemudian dibagi menjadi dua subset yaitu 80% dari data akan digunakan sebagai data pelatihan untuk 
membuat model klasifikasinya dan sisanya 20% dari data digunakan untuk pengujian sebagai validasi 
eksternal dari model yang dikembangkan. Untuk analisis statistik sampel sosis dikelompokkan 
berdasarkan jenis daging yang diberi label B (daging sapi), C (daging ayam) dan P (daging babi). Gambar 3 
menunjukkan diagram alir dari metode yang diusulkan untuk menentukan kinerja e-nose dalam 
mengklasifikasi sampel. 
 

 

Gambar 3. Diagram Alir Metode yang Diusulkan 
 

Dalam penelitian ini, kami menguji pengklasifikasi Linear discriminant analysis (LDA), k-nearest 
neighbor (k-NN), Quadratic Discriminant Analysis (QDA), Logistic Regresi (LR), dan Classification and 
Regression Trees (CART), yang biasa digunakan oleh komunitas pengenalan pola dan pembelajaran mesin 
dalam literatur. Pada bagian ini, hanya sifat-sifat yang dipertimbangkan dari algoritme pengklasifikasi 
yang dianalisis, bukan deskripsi rinci dari algoritme pengklasifikasi, yang terkenal di lapangan LDA 
merupakan salah satu metode supervised yang akan mengklasifikasi data secara linier dengan 
mengkombinasi label sehingga akan menghasilkan tingkat akurasi yang baik. LDA juga mampu 
memaksimalkan jarak antara data dari masing-masing kelompok (Gupta et al., 2015; Hidayat et al., 2019). 
Sedangkan model QDA menyerupai dengan model LDA, namun pada model QDA tidak mengasumsikan 
sama terhadap matriks kovariannya. LR adalah algoritma klasifikasi supervised dimana dalam masalah 
klasifikasi, variabel target (atau output), Y, hanya dapat mengambil nilai diskrit untuk sekumpulan fitur 
(atau input) tertentu, X. LR memberikan setiap prediktor sebuah koefisien yang mengukur kontribusi 
independennya terhadap variasi dalam variabel dependen. Variabel dependen Y mengambil nilai 1 jika 
responsnya "Ya" dan mengambil nilai 0 jika responsnya "Tidak". Untuk KNN adalah metode yang 
menggunakan algoritma non-linier, dimana algoritma KNN ini ditentukan dengan menghitung jarak dari 
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data yang diuji terhadap data pelatihannya (Brownlee, 2016; Santafe et al., 2015). KNN menggunakan 
jarak euclidien untuk menyelesaikan masalah optimalisasi secara keseluruhan sehingga metode cross-
validasi dan teknik heuristik sering digunakan untuk menentukan nilai k yang sesuai. 

CART adalah algoritma rekursif dalam data mining yang mengeksplorasi struktur sekumpulan 
data dan mengembangkan aturan keputusan yang mudah divisualisasikan untuk memprediksi variabel 
kategorikal (pohon klasifikasi, yang mengklasifikasikan ruang yang ditentukan oleh variabel independen 
berdasarkan variabel dependen dan variabel kontinu (pohon regresi, yang memprediksi nilai variabel 
dependen berdasarkan beberapa variabel independen). Tidak seperti pohon klasifikasi (yang membagi 
ruang input dari beberapa variabel ke dalam subruang, dengan setiap subruang terkait dengan kelas 
tertentu dari variabel output), pohon regresi tidak membuat kelas variabel dependen. Namun, ada 
variabel dependen yang mewakili nilai respons untuk setiap pengamatan dalam matriks variabel 
independen. Karena pohon regresi tidak memiliki kelas-kelas yang telah ditetapkan sebelumnya, maka 
output dari tahap ini adalah nilai respon untuk setiap observasi baru untuk variabel dependen. Penelitian 
ini juga menerapkan metode tidak terawasi (unsupervised) untuk analisis datanya yaitu menggunakan 
Principle Component Analysis (PCA). PCA adalah salah satu metode analisis data yang tidak diawasi, di 
mana hasil analisis akan didasarkan pada data bukan pada target (Chen et al., 2019; Romano et al., 2016). 
Pada dasarnya, PCA menghasilkan variabel baru yang disebut PC dengan mengurangi dimensi dari 
kombinasi linier variabel asli (Brownlee, 2016; Di Rosa et al., 2017). Secara matematis, PCA mengubah 
sejumlah variabel yang berkorelasi menjadi variabel-variabel yang tidak berkorelasi dalam suatu 
koordinat baru yang disebut Principal Component (PC). Koordinat pertama disebut PC1, yang diperoleh 
dari eigen value terbesar pertama, koordinat kedua disebut PC2, dan seterusnya. Pengenalan pola dasar 
data (PCA) adalah teknik yang umum digunakan. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil 
Sistem Enose 

Seperti yang tercantum dalam Tabel 1, e-nose terdiri dari enam sensor gas metal-oxide 
semiconductor (MOS) yang memiliki kemampuan untuk mendeteksi berbagai gas target. Semua sensor 
sensitif terhadap lebih dari satu gas yang dapat dideteksi, meskipun memiliki ketahanan yang tinggi. Ini 
merupakan ciri khas bahan MOS anorganik seperti itu, yaitu selektivitasnya rendah. Dalam penelitian lain, 
teh hitam diklasifikasikan secara real-time menurut tingkat kualitasnya menggunakan jenis MOS 
komersial yang serupa dan juga monitoring pada proses ferementasi pada teh kombucha (Hidayat et al., 
2019; Sumanto et al., 2023). Sensor gas kemoresistif yang menggunakan film MOS tipis bergantung pada 
perubahan konduktivitas material karena molekul gas target adsorpsi pada permukaannya. Lebih khusus 
lagi, alat ini bekerja dengan gas pengoksidasi atau pereduksi dan mengubah lapisan deplesi pada batas 
butir. Ini memungkinkan pembawa muatan bebas mengalir melalui modulasi ketinggian penghalang 
energi. Akibatnya, daya tahan bahan penginderaan akan berubah. Di sini, molekul gas yang berinteraksi 
dengan bahan MOS bertindak sebagai donor atau akseptor untuk pembawa muatan yang mengubah 
resistivitas MOS (Peris & Escuder-Gilabert, 2016; Putri et al., 2023). Rangkaian pembagi tegangan 
digunakan untuk mengubah perubahan resistansi pada tingkat sistem menjadi tegangan. Dengan 
menggunakan konverter analog-ke-digital (ADC) yang memiliki 16 bit, pengukuran analog dari setiap 
sensor dikonversi ke bentuk digital. Mikrokontroler membaca data digital dalam sistem akuisisi data 
setiap 100 milidetik. Kemudian data ini dikirim ke komputer melalui protokol serial RS232. Gambar 1 
menunjukkan pengaturan eksperimental e-nose untuk otentikasi daging sosis. Selama fase pengambilan 
sampel, udara referensi dialirkan dari konektor referensi ke katup pertama dan melewati ruang 
pengambilan sampel dengan dua gram sampel sosis daging sebelum memasuki ruang penginderaan 
melalui katup kedua. Selama fase penundaan dan pembersihan, udara referensi dialirkan dari konektor 
referensi ke katup kedua dan melewati ruang pengambilan sampel. Jenis gas yang sedang diindera 
membedakan kedua fase ini. Pada fase penundaan (delay), udara ambien diindera. Sementara itu, pada 
fase pembersihan (purging), sisa gas sampel terdeteksi dan dikeluarkan dari ruang penginderaan. Sinyal 
umum yang dihasilkan oleh keenam sensor (S1-S6) selama penginderaan sosis daging digambarkan pada 
Gambar 4a. Tabel 1 menjelaskan bahwa sensor menghasilkan berbagai jenis sinyal penginderaan selama 
fase pengambilan sampel, yang bergantung pada sensitivitas dan selektivitasnya terhadap gas target. 
Selain itu, berbagai jenis daging pada sosis mengubah sinyal sensor. Dapat dilihat pada Gambar 4 bahwa 
sinyal tersebut kemudian dinormalisasi sesuai dengan baseline awalnya untuk memberikan tren yang 
sebanding di antara berbagai pengukuran. Dalam eksperimen ini, proses normalisasi baseline digunakan 
untuk menormalkan sinyal dari berbagai pengukuran untuk perbandingan yang efektif. 
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Gambar 4. Respon Sensor Terhadap Bau yang Dihasilkan dari Sampel Sosis dari Daging Sapi (A) Respon 
Sensor Pengukuran (B) Respon Sensor Setelah Dilakukan Pra Pengolah Sinyal untuk Koreksi Baseline 

Menggunakan Metode Difference. 

Fitur Ekstraksi 
Sebagian besar sampel memiliki respons stasioner dan awal yang hampir identik. Oleh karena itu, 

sebelum proses klasifikasi, tahap ekstraksi fitur diperlukan untuk mendapatkan informasi penting dari 
respons sensor. Hal ini akan memungkinkan hasil klasifikasi menjadi lebih baik. Hubungan dan tren 
digambarkan dalam tampilan grafis. Plot radar digunakan sebagai cara untuk menampilkan data dan ini 
sangat disarankan ketika digunakan bersama dengan analisis statistik, yang sering dapat mengantisipasi 
klasifikasi kelompok (Tazi et al., 2018; Wu et al., 2016). Setelah data diekstraksi, penelitian ini 
menggunakan plot radar untuk mengetahui apakah perbedaan pola muncul di antara berbagai jenis sosis 
selama proses pengambilan sampel. Selanjutnya, nilai rata-rata untuk setiap hasil ekstraksi dicari dan 
diplot. Hasilnya seperti ditunjukkan pada Gambar 5. Pola respons dari tiga sampel sosis (ayam, sapi, dan 
babi) ditunjukkan dalam plot radar selama proses pengambilan sampel. Ketika masing-masing sumbu 
mencapai posisi kesetimbangan, besarnya sumbu menunjukkan perubahan tegangan yang terjadi pada 
masing-masing sensor. 
 

       

       
Gambar 5. Radar Plot Fitur Ekstraksi Nilai Mean, Maksimum, Skewness, Kurtosis, Standar Deviasi dan 
Varian yang Menunjukkan Sensitivitas dari Sensor Gas MOS pada Sistem E-Nose untuk Sampel P (Sosis 

Babi), B (Sosis Sapi) dan C (Sosis Ayam) 

Pembelajaran Supervised Multivariat untuk Klasifikasi 
Deteksi yang sangat akurat dari senyawa kimia tertentu dari pembacaan sensor multivariat dapat 

ditafsirkan dengan baik menggunakan metode pembelajaran terawasi (supervised). Dalam penelitian ini, 
ada lima metode pembelajaran terawasi yang berbeda digunakan, yaitu linier diskriminan analisis (LDA), 
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Quadratic diskriminan analisis (QDA), Logistic regresi (LR), K-Nearest Neighbor (KNN), dan Classification 
and Regression Trees (CART). Hasil evaluasi berupa nilai akurasi dari setiap model klasifikasi tersebut 
dapat dilihat pada Gambar 6. 

 

 

Gambar 6. Hasil Klasifikasi dari Model Pembelajaran Mesin Supervised Berdasarkan Nilai Akurasinya 

Pembelajaran Unsupervised Multivariat untuk Pengenalan Pola 
Metode tidak terawasi (unsupervised) merupakan metode dimana data akan dikelompokkan 

tanpa adanya suatu pengawasan. Salah satunya adalah metode Principle Component Anlysis (PCA) yang 
merupakan metode statistik untuk pengenalan pola (Sun et al., 2017, 2019). Hasil penerapan metode ini 
berupa plot score tiga dimensi yaitu PC1, PC2 dan PC3 dalam mengenali jenis daging pada olahan sosis 
yang terlihat pada Gambar 7 berdasarkan penerapan kombinasi enam fitur nilai statistik sebelumnya. 

 

 

Gambar 7. Ploting Score Tiga Dimensi pada PC1, PC2 dan PC3 pada Ekstraksi Nilai Kombinasi Fitur 
(Mean, Maksimum, Skewness, Kurtosis, Standar Deviasi dan Varian) 

 
Pembahasan 

Sosis merupakan salah satu produk makanan olahan yang terbuat dari daging cincang yang 
umumnya berbahan daging sapi, kambing, domba, babi, unggas atau hewan ternak lainnya. Kandungan 
gizi pada sosis tergantung pada jenis daging yang digunakan, selain vitamin dan mineral serta protein 
hewani sosis juga mengandung asam amino, lemak, karbohidrat dan juga mengandung air (Bleicher et al., 
2022; Domínguez et al., 2019). Sosis merupakan salah satu produk yang dipengaruhi oleh reaksi kimia 
dan juga aktivitas bakteri sehingga produk olahan ini akan mudah menguap karena volatil yang terbentuk 
oleh reaksi maillad, oksidasi termal dan degradasi asam amino bahkan dipengaruhi juga dengan 
tambahan bahan seperti rempah-rempah (Olivares et al., 2015; Rux et al., 2019). Volatil yang menguap 
dari sosis tersebut kemudian dideteksi dengan sistem e-nose seperti yang ditampilkan pada Gambar 4. 
Hasil deteksi ini menunjukkan bahwa penginderaan pada sampel sosis dengan daging sapi yang 
mengindikasikan bahwa terjadi penguapan volatil dari sosis sehingga sensor gas pada e-nose merespon 
volatil tersebut. Pada kurva sinyal respon sensor menunjukkan perbedaaan nilai baseline dikarenakan tiap 
sensor memiliki target gas masing-masing dan hasil ini juga serupa untuk sosis yang dibuat dari daging 
ayam dan babi. Dikarenakan setiap sampel menghasilkan respon sinyal baseline yang berbeda sehingga 
untuk mengantisipasi proses klasifikasi nantinya maka sinyal tersebut perlu dilakukan koreksi baseline 

100

100

92,5

97,5

100

98,3

95

88,3

91,7

85

LDA

QDA

KNN

LR

CART

Akurasi (%)

M
o

d
e

l
test

train



Jurnal Sains dan Teknologi, Vol. 13, No. 1, 2024, pp. 22-32                29 

Budi Sumanto / Pembelajaran Mesin Berbasis E-nose untuk Klasifikasi Daging pada Produk Sosis 

terlebih dahulu agar semua sinyal hasil pengukuran tiap sampel memiliki baseline yang sama. Proses 
koreksi ini dilakukan seperti pada penelitian sebelumnya terkait implementasi Enose untuk monitoring 
proses fermentasi teh kombucha dan klasifikasi aroma kopi gayo dengan metode difference sehingga 
bentuk sinyal setelah dikoreksi seperti yang ditampilkan pada Gambar 4 (Sumanto et al., 2022, 2023). 
Terlihat hasil koreksi baseline tersebut menggeser garis baseline tiap sensor ke nilai yang sama selain itu 
tentunya perubahan pada kondisi nilai maksimum untuk setiap sensor juga mengalami perubahan. 

Gambar 5 menampilkan karakteristik tiap sensor dengan fitur berupa nilai maksimum, mean, 
skewnes, kurtosis, standar deviasi dan varian. Fitur-fitur ini mencerminkan informasi dari pola sinyal 
hasil penginderaan yang telah dilakukan koreksi pada baseline yang nantinya fitur ini digunakan 
keseluruhan sebagai kombinasi fitur pada proses klasifikasi jenis daging pada olahan sosis. Pada tiap fitur 
terlihat bahwa ketiga jenis sosis tersebut memiliki kesamaan terutama pada fitur nilai skewnes dan 
kurtosis sedangkan fitur lainnya terlihat bahwa tiap sensor gas menunjukkan respon yang relatif rendah 
untuk sosis dengan bahan daging dari babi (Simbol P). Sensor S2 sangat kuat dalam mendeteksi volatil 
pada olahan sosis dengan menggunakan daging ayam hal ini terlihat pada fitur nilai mean, max, standar 
deviasi dan nilai varian. Gambar 6 merupakan tampilan hasil performa model klasifikasi supervised yang 
diterapkan pada penelitian ini dimana terlihat metode CART, LDA, dan QDA menunjukkan performa yang 
paling baik dengan tingkat akurasi mencapai 100% dalam proses pelatihan data dalam mengklasifikasi 
jenis daging pada olahan sosis. Tetapi saat model tersebut diujikan dengan dataset uji performa model 
terbaik ditunjukkan oleh model LDA dengan tingkat akurasi mencapai 98,3% yang kemudian diikuti 
secara urut oleh model QDA (95%), LR (91,7%), KNN (88,3%) dan CART (85%). Secara umum model 
pembelajaran supervised yang diterapkan pada penelitian ini bisa dikatakan memiliki performa yang 
bagus karena mampu mengklasifikasikan jenis daging pada produk olahan sosis dengan nilai akurasi 
diatas 80% dibandingkan penelitian sebelumnya yang mirip dengan menggunakan metode Naive Bayes 
dengan tingkat akurasi 75% (Malikhah et al., 2021; Wijaya et al., 2017).  

Selain itu kinerja dalam penelitian ini sejalan dengan penelitian lain terkait penerapan e-nose 
untuk mendeteksi pemalsuan daging babi pada daging sapi (Malikhah et al., 2021; Wakhid et al., 2022). 
Pengelompokan data terlihat pada Gambar 7 dimana membentuk suatu pola dari kumpulan titik-titik data 
yang memiliki kesamaan data yang dinamai dengan pola alami. Pola ini membentuk klustering 
berdasarkan data yang mirip. Nilai fitur yang sebanding dari sensor menunjukkan kesamaan data. Pada 
Gambar 6 ini juga terlihat bahwa nilai score dari tiap PC yang diperoleh dengan urut yaitu PC1 sebesar 
55,10%, PC2 sebesar 26,19% dan PC3 sebesar 17,38%. Nilai ini menunjukkan bahwa nilai PC tersebut 
merepresentasikan data analisis secara visual dengan persentasi dari nilai varians data masing-masing PC. 
Hasil ini menunjukkan bahwa secara alami e-nose dapat membedakan sampel sosis dari jenis daging yang 
digunakan yaitu babi, sapi dan ayam berdasarkan karakteristik dari aroma sampel. Untuk setiap sampel, 
kumpulan titik terlihat saling mengumpul dan terpisah berdasarkan jenis sampel. Data sosis babi diwakili 
oleh titik hitam, sedangkan sosis sapi diwakili oleh titik merah, dan sosis ayam diwakili oleh titik hijau. 
Kumpulan data ini juga terlihat sebagian saling menumpuk atau tumpang tindih pada setiap PC di nilai 
negatif maupun positif, yang menunjukkan bahwa profil aroma dari sampel sosis babi, sapi, dan ayam 
memiliki kesamaan. Senyawa pada aroma yang umum ditemukan pada daging sapi, ayam, dan babi 
mencakup berbagai senyawa organik yang mudah menguap yang berkontribusi pada aroma unik setiap 
jenis daging. Beberapa dari senyawa yang terdeteksi dengan menggunakan chromatography-mass 
spectrometry (GC-MS) seperti nonanal, oktanal, dan dimetil tetrasulfida sebagai senyawa aroma 
karakteristik dasar pada daging ayam sedangkan pada daging babi yang direbus, terdapat 36 senyawa 
aroma-aktif, termasuk 16 aldehida, 4 hidrokarbon, 3 alkohol, 1 keton, 2 ester, 2 eter, 1 fenol, 1 senyawa 
nitrogen, 4 heterosiklik yang mengandung oksigen, dan 2 senyawa yang tidak diketahui (S. Song et al., 
2019; Y. Wang et al., 2016, 2024). Pada daging sapi senyawa yang terkandung meliputi aldehida 
(misalnya, heksadesana, nonanal), keton (misalnya, benzaldehida), dan furan (misalnya, 2-pentilfuran) 
(Bleicher et al., 2022; Kosowska et al., 2017). Kandungan gas yang sama pada aroma daging sapi, ayam, 
dan babi tidak dapat dijelaskan hanya berdasarkan GCMS, karena gas volatil sangat spesifik dan 
konsentrasinya dapat bervariasi, bergantung pada beberapa faktor seperti metode memasak, potongan 
daging, dan pola makan hewan. Berdasarkan penelitian ini bahwa sistem enose dapat digunakan untuk 
mendeteksi berbagai jenis daging dalam produk olahan sosis. Dimana penerapan teknologi ini termasuk 
dalam deteksi cepat dengan harga yang relatif terjangkau dan berguna untuk aplikasi teknologi pangan. 
Identifikasi senyawa aroma ini dapat berkontribusi pada pengembangan produk makanan yang lebih 
sehat dan berkelanjutan dan tentunya dapat melindungi konsumen di Indonesia terkait produk-produk 
halal. 
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4. SIMPULAN 

Teknologi e-nose yang dibantu oleh mesin pembelajaran terawasi dapat menjadi alat yang efektif 
untuk mengidentifikasi jenis daging yang ada dalam produk sosis olahan. Hal ini dapat berguna bagi 
banyak orang, seperti konsumen yang dapat memastikan bahwa produk sosis itu asli dan halal, produsen 
sosis yang dapat meningkatkan kualitas dan keamanan produk mereka, dan badan pengawas makanan 
yang dapat memantau produk sosis yang beredar di pasaran. Meskipun demikian, perlu diingat bahwa 
teknologi e-nose masih dalam tahap pengembangan dan beberapa keterbatasan masih perlu diatasi. 
Penelitian lebih lanjut diperlukan untuk meningkatkan sensitivitas dan akurasi sistem e-nose dalam 
mengidentifikasi aroma sosis. 
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