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CLASSIFICATION OF STEEL SURFACE ROUGHNESS USING 

MULTINOMIAL LOGISTIC REGRESSION WITH FUZZY 

DISCRETISATION 

By: 
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08011282126064 

 

 

ABSTRACT 

 

 

The manufacturing sector largely depends on machining operations, such as 

milling, which produces workpiece surfaces with a certain degree of roughness. 

Surface roughness is an important parameter for evaluating the quality of machining 

results. The purpose of this study is to classify the degree of steel surface roughness 

using the multinomial logistic regression method. The initial data in this study 

consists of numerical data comprising nine independent variables, namely cutting 

speed, feed rate, axial cutting depth, and surface roughness from point 1 to point 6, 

which were discretised into categorical data based on a combination of fuzzy 

membership curves (linear increasing, linear decreasing, and beta bell) and one 

dependent variable in the form of a label. A confusion matrix was used to evaluate 

the model's performance based on accuracy, precision, recall, specificity, and F1 

score values. The multinomial logistic regression model with fuzzy discretisation 

produced an accuracy value of 88.33%, precision of 40.26%, recall of 41.68%, 

specificity of 91.27%, and an F1 score of 40.96%. This study concludes that the 

multinomial logistic regression method is quite effective in classifying the overall 

surface roughness of steel. 

 

 

Keywords: Multinomial Logistic Regression, fuzzy discretisation, steel surface 

roughness, classification 
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ABSTRAK 

 

 

Sektor manufaktur sebagian besar bergantung pada operasi permesinan, seperti 

milling yang menghasilkan permukaan benda kerja dengan tingkat kekasaran 

tertentu. Kekasaran permukaan merupakan parameter penting untuk mengevaluasi 

mutu hasil pemesinan. Tujuan penelitian ini adalah untuk mengklasifikasikan 

tingkat kekasaran permukaan baja menggunakan metode regresi logistik 

multinomial. Data awal pada penelitian berupa data numerik yang terdiri sebanyak 

9 variabel independen yaitu kecepatan pemotongan, laju pemakanan baja, 

kedalaman pemotongan axial, dan kekasaran permukaan titik 1 sampai titik 6, 

dilakukan diskritisasi menjadi data kategorik berbasis kombinasi kurva 

keanggotaan fuzzy (linear naik, linear turun dan lonceng beta) dan 1 variabel 

dependen berupa label. Confusion Matrix digunakan untuk mengevalusi kinerja 

model berdasarkan nilai Accuracy, Precision, Recall, Specificity dan F1score. 

Model regresi logistik multinomial dengan diskritisasi fuzzy menghasilkan nilai 

Accuracy sebesar 88,33%, Precision sebesar 40,26%, Recall sebesar 41,68%, 

Specificity sebesar 91,27% dan f1score sebesar 40,96%. Penelitian ini 

menyimpulkan bahwa metode regresi logistik multinomial cukup efektif dalam 

mengklasifikasikan tingkat kekasaran permukaan baja secara keseluruhan. 

 

 

 

Kata Kunci: Regresi Logistik Multinomial, diskritisasi fuzzy, kekasaran permukaan 

baja, klasifikasi 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Industri manufaktur erat kaitannya dengan proses permesinan, yaitu hasil dari 

beberapa proses yang berlangsung di industri tersebut. Mesin merupakan alat yang 

sangat penting untuk mempercepat proses pembuatan, termasuk proses 

pembubutan (Syaiful, 2023). Kekasaran permukaan sangat penting dalam banyak 

aplikasi dan dapat digunakan sebagai tolak ukur penilaian produk pemesinan (La 

Fé-Perdomo et al., 2023). Pemilihan alat pemotong yang tepat dapat meningkatkan 

produktivitas, memperpanjang umur alat, menurunkan biaya, dan meningkatkan 

efisiensi secara keseluruhan (Sukkam & Chaijit, 2024). Karena penggunaan pahat 

yang salah dapat menyebabkan kerusakan baik pada pahat maupun benda kerja 

(Mahendra et al., 2021). 

Cacat pada permukaan baja menyebabkan kualitas menjadi menurun 

(KonovalenkPo et al., 2020). Efektivitas manajemen waktu dan perhatian terhadap 

detail produk merupakan dua faktor yang digunakan untuk mengukur permintaan 

di dunia industri selain kualitas produk. Oleh karena itu, proses produksi perlu 

dilakukan secara tepat, cepat dengan tetap menjaga tingkat kualitas yang 

diharapkan (Fauzi & Sumbodo, 2021).   

Kekasaran permukaan merupakan parameter penting yang digunakan untuk 

mengevaluasi kualitas permukaan setelah permesinan (Tran & Nguyen, 2024). 

Beberapa faktor dapat mempengaruhi kekasaran permukaan selama proses 

produksi, seperti jenis bahan perkakas yang digunakan, suhu pengoperasian, 
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tekanan yang diberikan, kecepatan potong, kedalaman potong, dan pendinginan 

(Nasution, 2022). Pengaruh kekasaran permukaan dapat diabaikan karena hanya 

mempengaruhi area kecil dalam rentang mikron namun, kekasaran permukaan lebih 

penting karena lebih banyak komponen yang diminiaturisasi (So et al., 2022). 

Modifikasi apa pun pada parameter dapat menyebabkan tingkat kekasaran yang 

bervariasi. Untuk mengetahui kualitas produk terbaik adalah dengan 

mengklasifikasikan tingkat kekasaran permukaan pada baja.   

Klasifikasi adalah suatu metode analisis data ketika suatu objek data tertentu 

diidentifikasi untuk dimasukkan ke dalam kelompok tertentu dari kelompok yang 

terkait atau sudah ada (Rismia et al., 2021). Klasifikasi yang digunakan pada 

penelitian ini menggunakan metode Regresi Logistik Multinomial. Regresi logistik 

biner dan multinomial merupakan komponen model regresi. Pengklasifikasi 

pembelajaran mesin diskriminatif yang dikenal sebagai regresi logistik multinomial 

merupakan perluasan dari regresi logistik untuk situasi di mana variable dependen 

mencakup lebih dari dua kelas (Al-gaashani et al., 2022). Dipilihnya Klasifikasi 

permukaan baja menggunakan metode regresi logistik multinomial pada penelitian 

ini karena dapat memecahkan masalah klasifikasi dengan beberapa kategori. 

Pada penelitian sebelumnya tentang pengaruh skew rolling terhadap kualitas 

permukaan komponen baja menggunakan model klasifikasi yang dilakukan oleh 

Lis,(2024) dengan menggunakan beberapa metode di antaranya regresi logistik. 

Penelitian yang dilakukan ini menggunakan empat variabel independen yang terdiri 

dari sudut pembentukan, sudut pahat, kecepatan aksial dan rasio reduksi dari 
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keempat variabel tersebut didapat hasil akhir dengan nilai akurasi sebesar 0,93 

artinya model klasifikasi dapat memprediksi kelas dari data yang diuji dengan tepat. 

Penelitian terdahulu lainnya yang dilakukan oleh Guleria et al., (2022) 

tentang klasifikasi kekasaran permukaan baja EN8 menggunakan SVM (support 

vector machine), setelah dianalisis menghasilkan tingkat akurasi dari masing-

masing fitur data yang diperoleh dalam waktu domain sebesar (72,72%), frekuensi 

domain (90,91%), dan diagram FFT(84,84%). 

Selain itu, terdapat juga penelitian yang dilakukan oleh Balasuadhakar et al., 

(2025) penelitian ini berfokus pada penggunaan model machine learning untuk 

memprediksi kekasaran permukaan selama proses end milling pada baja AISI H11, 

terdapat tiga variabel independen yang digunakan yaitu, speed, feed, dan cooling 

condition sementara untuk variabel dependennya yaitu kekasaran permukaan. Dari 

penelitian ini didapat hasil bahwa dengan menggabungkan teknik Gaussian Data 

Augmentation (GDA), model-model Machine Laerning (ML), termasuk Decision 

Tree (DT), AdaBoost Regression (ABR), CATBoots, dan Random Forest regression 

(RFR), menunjukkan kinerja mencapai tingkat akurasi melebihi 90% dan nilai 𝑅2 

yang melampaui 0,9. Sedangkan model CATBoots menunjukkan kinerja yang lebih 

unggul dibandingkan dengan enam model ML lainnya, dengan 𝑅2 sebesar 0,94, dan 

akurasi sebesar 90,8%. 

Berdasarkan ketiga penelitian sebelumnya, penelitian ini terdapat perbedaan 

dengan ketiga penelitian sebelumnya diantaranya baja yang digunakan dalam 

penelitian berbeda-beda serta kelas kategori tingkat kekasaran yang berbeda. Selain 

itu, pada penelitian ini menggunakan diskritisasi fuzzy untuk mentransformasikan 
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data dengan kombinasi fungsi keanggotaan kurva linear turun, kurva beta dan kurva 

linear naik yang digunakan untuk memetakan nilai dalam rentang antara 0 dan 1 

karena kebanyakan dari penelitian sebelumnya hanya menggunakan diskritisasi 

biasa atau menggunakan data numerik. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan 

untuk mengklasifikasi tingkat kekasaran permukaan baja menggunakan metode 

regresi logistik multinomial dengan diskritisasi fuzzy. 

1.2 Perumusan Masalah 

Berdasarkan uraian latar belakang diatas rumusan masalah pada penelitian ini 

sebagai berikut: 

1. Bagaimana model regresi logistik multinomial yang mengklasifikasikan 

kekasaran permukaan baja? 

2. Bagaimana mengevaluasi kinerja model klasifikasi tingkat kekasaran 

permukaan baja menggunakan regresi logistik multinomial? 

1.3 Batasan Masalah 

Adapun batasan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Data di diskritisasi menggunakan diskritisasi fuzzy, masing-masing variabel 

dibagi menjadi 5 kategori dimana diskritisasi fuzzy menggunakan kombinasi 

fungsi keanggotaan linear naik, linear turun dan kurva beta. 

2. Evaluasi kinerja model pada penelitian ini dibatasi oleh nilai Accuracy, 

Precision, Recall, Specificity dan F1-score. 

1.4 Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Mendapatkan model klasifikasi kekasaran permukaan baja menggunakan 

regresi logistik multinomial. 



5 
 

 
 

2. Mendapatkan evaluasi kinerja model klasifikasi tingkat kekasaran permukaan 

baja menggunakan regresi logistik multinomial.  

1.5 Manfaat Penelitian 

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Penelitian ini diharapkan dapat menjadi bahan rujukan bagi peneliti lain untuk 

melakukan klasifikasi suatu objek dengan menggunakan metode regresi 

logistik multinomial 

2. Sebagai media pembelajaran dalam meningkatkan ilmu pengetahuan 

terutama bagi penulis dan pembaca mengenai klasifikasi kekasaran 

permukaan baja menggunakan regresi logistik multinomial  
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