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Received: 30 Juni 2024 Abstrak. Polusi udara adalah masuknya zat-zat berbahaya ke atmosfer, yang
Accepted: 31 Juli 2024 dapat disebabkan oleh tindakan manusia, serta oleh peristiwa alam. Menurut
Published: 7 Agustus 2024 Air Quality Live Index (AQLI) pada bulan April 2021, DKI Jakarta sebagai
ibu kota negara, menempati posisi keenam di dunia dengan kota tingkat
kualitas udara yang paling buruk. Untuk menghadapi masalah polusi udara
yang terus memburuk, perlu diambil tindakan yang tepat, satu diantaranya
adalah melakukan penelitian klasifikasi indeks standar pencemaran udara
(ISPU). Penerapan klasifikasi ISPU membutuhkan metode yang dapat
mengolah dan menganalisis pola data dari sensor-sensor yang mengukur
tingkat polutan udara. Metode yang digunakan pada penelitian ini adalah
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost). Untuk membantu menyeimbangkan
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Corespondent Email: data, pada penelitian ini menggunakan Synthetic Minority Over-sampling

20081010069@student.upnjatim.  Technique (SMOTE). Data yang digunakan adalah ISPU DKI Jakarta tahun

ac.id 2022-2023. Hasil Klasifikasi indeks standar pencemaran udara menggunakan
algoritma XGBoost dengan teknik SMOTE, didapatkan akurasi sebesar
99.63%.

Abstract. Air pollution is the introduction of harmful substances into the
atmosphere, which can be caused by human actions, as well as by natural
events. According to the Air Quality Live Index (AQLI) in April 2021, DKI
Jakarta, as the nation's capital, is in sixth place in the world with the city with
the worst air quality level. To face the problem of air pollution which
continues to worsen, appropriate action needs to be taken, one of which is
conducting research on the classification of the air pollution standard index
(ISPU). Implementing the ISPU classification requires a method that can
process and analyse data patterns from sensors that measure air pollutant
levels. The method used in this research is eXtreme Gradient Boosting
(XGBoost). To help balance the data, this research used Synthetic Minority
Over-sampling Technique (SMOTE). The data used is the DKI Jakarta ISPU
for 2022-2023. The results of the standard air pollution index classification
using the XGBoost algorithm with the SMOTE technique, obtained an

accuracy of 99.63%.
1. PENDAHULUAN kesehatan merupakan elemen penting dalam
Kesejahteraan makhluk  hidup  sangat menciptakan lingkungan yang sehat. Udara
dipengaruhi oleh adanya lingkungan yang yang Kita hirup sangat penting bagi keberadaan

sehat. Kualitas udara yang memenuhi standar kita, karena menyediakan unsur oksigen yang
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penting bagi kita [1]. Polusi udara
menimbulkan  bahaya paling signifikan
terhadap kesenjangan Lingkungan [2]. Polusi
udara adalah masuknya berbagai zat secara
berbahaya ke dalam atmosfer kita, baik yang
disebabkan oleh tindakan manusia yang
disengaja maupun tidak, atau yang timbul dari
kejadian alam [3].

Menurut Organisasi Kesehatan Dunia
(WHO), dampak buruk dari polusi udara
mengakibatkan kematian dini pada 2 juta orang
setiap tahunnya [4]. Hanya 5% negara yang
mampu mematuhi pedoman polusi udara yang
ditetapkan oleh WHO [5]. Indonesia menempati
peringkat ke-17 secara global dalam hal tingkat
polusi udara dan peringkat ke-1 secara wilayah
Asia Tenggara [6]. Berdasarkan Air Quality
Live Index (AQLI) pada bulan April 2021, DKI
Jakarta sebagai ibukota negara menempati
posisi kota ke-6 di dunia dengan kualitas udara
paling buruk [7]. Meningkatnya aktivitas
manusia telah memicu kekhawatiran yang
mendesak terhadap masalah polusi udara [8].
Untuk menanggulangi masalah polusi udara
yang hari demi hari terus memburuk,
diperlukan adanya tindakan seperti
menggunakan kendaraan umum sebagai alat
transportasi sehari-hari, menerapkan konsep 3R
yaitu reduce, reuse, recycle, memanfaatkan
sumber energi yang berkelanjutan dan ramah
lingkungan dan rutin mengecek kualitas standar
udara [9]. Di Indonesia pengukuran standar
kualitas udara yang resmi yaitu Indeks Standar
Pencemar Udara (ISPU), hal ini sesuai dengan
Keputusan Menteri Negara Lingkungan Hidup
Nomor : KEP 45/MENLH/1997 Tentang
Indeks Standar Pencemar Udara (ISPU) [10].

ISPU berfungsi sebagai tolok ukur utama
untuk mengkategorikan dan menjelaskan
kualitas udara yang didasarkan pada dampak
besar terhadap kesejahteraan individu dan
vitalitas semua makhluk hidup. Terdapat lima
parameter dalam ISPU sebagai pengamatan
kualitas udara seperti : Tingkat Partikulat
(PM10), Oksida Nitrogen (NO2), Sulfur
Dioksida (SO2), Karbon Monoksida (CO), dan
ozon permukaan (0O3) [11]. Jika senyawa-
senyawa tersebut melampaui ambang batas
yang dapat diterima, maka berpotensi
membahayakan  kesejahteraan  seseorang,
bahkan menyebabkan kematian, terutama pada
sistem pernafasan [12]. ISPU dibagi menjadi
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lima kategori berbeda, yaitu baik, sedang, tidak
sehat, sangat tidak sehat, dan berbahaya [13].

Penerapan klasifikasi ISPU memerlukan
metode yang mampu menganalisis dan
menguraikan pola data yang berasal dari sensor
yang mengukur tingkat polutan udara. Metode
umum yang sering digunakan adalah metode
pembelajaran mesin (machine learning), sebuah
bidang kecerdasan buatan yang memungkinkan
komputer memperoleh pengetahuan dari data
secara mandiri, sehingga tidak memerlukan
pemrograman eksplisit [14]. Machine learning
yang digunakan pada penelitian ini adalah
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost).

XGBoost adalah algoritma pembelajaran
mesin  yang terkenal digunakan dalam
klasifikasi dan regresi.  Algoritma ini
mengadopsi pendekatan ensemble dari pohon
keputusan, di mana sejumlah pohon keputusan
dibangun secara berurutan untuk meningkatkan
kinerja keseluruhan model. Teknik yang
digunakan pada penelitian ini adalah Synthetic
Minority Over-sampling Technique (SMOTE).
SMOTE adalah teknik yang umum digunakan
dalam pemrosesan data yang tidak seimbang
(imbalanced data). Teknik ini bekerja dengan
membuat sampel sintetis baru dalam kelas
minoritas.

Pada tahun 2023 [15] menerapkan algoritma
XGBoost untuk klasifikasi kualitas udara.
Parameter yang digunakan dalam Kklasifikasi
tersebut antara lain Particulate Matter 10
(PM10), Particulate Matter 2.5 (PM2.5), Sulfur
Dioksida (SO2), Karbon Monoksida (CO),
Ozon (O3) dan Nitrogen Dioksida (NO2).
Dalam penelitian tersebut didapatkan nilai
precision sebesar 97%, nilai recall sebesar
100%, nilai F-1 Score sebesar 98% dan nilai
accuracy sebesar 98.61%.

Penelitian  selanjutnya tentang model
prediksi kepadatan lalu lintas : Perbandingan
antara algoritma Random Forest dan XGBoost
pernah dilakukan oleh [16]. Data yang
digunakan dari Metro Interstate Traffic
Volume, yang disediakan oleh repositori data
UCI. Hasil accuracy yang didapatkan untuk
algoritma XGBoost sebesar 95.92%, sedangkan
algoritma Random Forest sebesar 95.53%
dengan algoritma XGBoost memiliki waktu
pemrosesan lebih  cepat 532% dibanding
algoritma Random Forest.

Selanjutnya penelitian tentang penerapan
teknik SMOTE pada klasifikasi objektivitas
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berita online dengan algoritma KNN [17]. Nilai
k tetangga yang digunakan bervariasi yaitu 1, 3,
5, 7 dan 9. Dari hasil pengujian teknik SMOTE
dapat meningkatkan nilai accuracy. Dengan
nilai accuracy k=1 meningkat 5,00 dan
untuk nilai k=3 meningkat 1,72. SMOTE
meningkatkan nilai precision untuk semua
nilai  k tetangga. Untuk nilai recall dan F-
measure SMOTE dapat menurunkan nilai
keduanya untuk semua nilai k tetangga.
Berdasarakan  penelitian  sebelumnya,
peneliti  ingin  melakukan perbandingan
algoritma eXtreme Gradient Boosting dengan
teknik imbalance data pada klasifikasi indeks
standar pencemaran udara (ISPU) dengan
Synthetic Minority Over-sampling Technique.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Pencemaran Udara

Pencemaran udara adalah kondisi di mana
terjadi keberadaan satu atau beberapa zat kimia,
fisik, atau biologis dalam jumlah yang
berpotensi membahayakan, yang dapat
membahayakan kesehatan manusia, hewan, dan
tumbuhan,  mengganggu  estetika  dan
kenyamanan, atau menyebabkan kerusakan
pada property [18].

Sumber pencemaran udara dapat dibagi
menjadi tiga kategori, yaitu sumber perkotaan
dan industri, sumber pedesaan atau pertanian,
Pencemaran udara di wilayah perkotaan dan
industri disebabkan oleh kemajuan teknologi
yang menghasilkan banyak pabrik industri,
pembangkit listrik, dan kendaraan bermotor.
dan sumber alami. Menurut UU No. 32 Tahun
2009 tentang Perlindungan dan Pengelolaan
Lingkungan Hidup, tindakan untuk
mengendalikan pencemaran udara meliputi
langkah-langkah pencegahan, penanggulangan,
dan pemulihan kualitas udara. Penyelenggaraan
pengendalian pencemaran dilakukan oleh
pemerintah pusat, pemerintah daerah, dan
pelaku usaha atau kegiatan, sesuai dengan
kewenangan, peran, dan tanggung jawab
mereka masing-masing [19].

2.2. Indeks Standar Pencemaran Udara
Indeks Standar Pencemar Udara (ISPU)
merupakan suatu parameter yang digunakan
untuk mengukur kualitas udara dengan
mengindikasikan tingkat pencemaran udara
yang disebabkan oleh zat kimia dan partikel
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yang ada di udara [20]. Indeks Standar
Pencemaran Udara (ISPU) merupakan salah
satu cara untuk mengukur  seberapa
tercemarnya udara. Penghitungannya

menggunakan metode tertentu yang telah
ditetapkan dalam Keputusan Kepala Badan
Pengendalian Dampak Lingkungan Nomor
KEP-107/KABAPEDAL/11/1997 [21].

2.3. Kilasifikasi

Klasifikasi adalah proses mendasar yang
melibatkan identifikasi dan kategorisasi kelas
atau konsep data. Tujuan utama Klasifikasi
adalah untuk mengembangkan model atau
fungsi yang dapat membedakan kelas-kelas
tersebut secara akurat untuk memprediksi
klasifikasi objek yang tidak diketahui. Dengan
memahami pola dan hubungan yang ada dalam
data, klasifikasi memungkinkan kita membuat
keputusan dan prediksi berdasarkan hasil atau
observasi di masa depan [22].

2.4. eXtreme Gradient Boosting

XGBoost merupakan perkembangan dari
metode gradient boosting yang diusulkan oleh
Dr. Tiangi Chen dari University of Washington
pada tahun 2014. Gradien boosting adalah
teknik serbaguna yang memiliki kemampuan
untuk secara efektif mengatasi beragam
masalah seperti regresi, Kklasifikasi, dan
pemeringkatan. Prinsip dasarnya melibatkan
penyesuaian parameter pembelajaran secara
berulang untuk meminimalkan fungsi kerugian
secara bertahap, yang berfungsi sebagai metrik

untuk mengevaluasi performa model [23].
XGBoost berupaya mengatasi masalah
overfitting dan  meningkatkan  efisiensi

komputasi dengan menyederhanakan fungsi
tujuan. Dengan menggabungkan istilah prediksi
dan regularisasi, XGBoost bertujuan untuk
mencapai keseimbangan antara mengendalikan
kompleksitas model dan mencegah overfitting,
sambil mempertahankan kecepatan komputasi
yang optimal [24].

2.5. Imbalance Data

Ketidakseimbangan data terjadi ketika salah
satu kelas memiliki jumlah yang jauh lebih
banyak dibandingkan dengan kelas lainnya,
yang mengakibatkan penurunan Kinerja
klasifikasi pada kelas yang lebih sedikit
jumlahnya [25]. Ini menjadi masalah dalam
klasifikasi karena algoritma cenderung lebih
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sering memprediksi kelas dengan data yang
lebih banyak (mayoritas) dan mengabaikan
kelas dengan data vyang lebih sedikit
(minoritas). Akibatnya, akurasi prediksi untuk
kelas mayoritas akan tinggi, sedangkan untuk
kelas minoritas akan rendah

2.6. Synthetic Minority Over-sampling
Techniqueasis

Teknik Pengambilan Sampel Minoritas
Sintetis (SMOTE) adalah algoritma efektif
yang dirancang untuk mengatasi masalah
ketidakseimbangan  data  dalam  tugas
klasifikasi. Dengan meningkatkan representasi
kelas minoritas secara artifisial melalui proses
oversampling, SMOTE berpotensi
meningkatkan kinerja model klasifikasi secara
signifikan.

Prosedur  formalnya dimulai  dengan
menetapkan parameter oversampling N, yang
dapat disesuaikan untuk mencapai distribusi
kelas yang seimbang atau ditentukan melalui
proses pembungkusan. Prosedur ini melibatkan
beberapa langkah yang dilakukan secara
iteratif. Pertama, instance dari kelas minoritas
dipilih secara acak dari dataset pelatihan.
Kemudian, K tetangga terdekat (biasanya 5)
diidentifikasi. Terakhir, N instance dipilih
secara acak dari K tetangga ini untuk membuat
instance baru melalui interpolasi.

3. METODE PENELITIAN

Metodologi mencakup kumpulan teknik,
prinsip, dan prosedur komprehensif yang
digunakan dalam bidang atau disiplin ilmu
tertentu untuk memfasilitasi penelitian yang
cermat dan sistematis. Metodologi penelitian ini
ditunjukkan oleh gambar 1.

Pengumpulan Prep ing Pembagian
/ Data Data » Data
Proses Klasifikasi

Evaluasi
Model XGBoost

Gambar 1. Diagram Alur Penelitian
Pada diagram alur penelitian dapat dilihat,
penelitian ini dimulai dari pengumpulan data.
Selanjutnya yaitu preprocessing data. Pada
preprocessing data, terdapat beberapa tahapan
untuk membuat data siap untuk dilakukan
Klasifikasi.

Penggabungan Transformation Data
Data Data Cleaning

Balancing Feature Normalisasi
Data Selection Data

End

Gambar 2. Diagram Alur Preprocessing
Data
Setelah preprocessing data, data dibagi
menjadi data train dan data test. Lalu masuk ke
proses Kklasifikasi. Terakhir adalah evaluasi
model.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini
adalah data Indeks Standar Pencemaran Udara
(ISPU) DKI Jakarta tahun 2021 sampai tahun
2023. Dataset didapat dari website Satu Data
Jakarta ~ yang  beralamatkan  (url
https://satudata.jakarta.go.id/home). Dari data 3
tahun tersebut terkumpul total dataset
berjumlah 4015 data. Data tersebut diambil dari
stasiun pemantauan kualitas udara (SPKU)
yang tersebar di lima titik.

periode tanggal pml0 pm25 so2 co 03 no2 max ecritical kategori  stasiun

202101 2021- 38 53 29 6 31 13 53 PM25 Sedang DEKI1
01-01

202101 2021- 38 58 2 11 65 6 65 03 Sedang DKI2
01-01

202101 2021- 43 56 15 10 33 5 56  PM25  Sedang DKI3
01-01

202101 2021- 41 - 37 14 35 4 41 PM25  Sedang DKI4
01-01

202101 2021- 37 - 20 12 25 4 37 PMI10 Baik DKIS

01-01

Gambar 3. Data ISPU

Data ISPU tahun 2021 berjumlah 1825 data
dengan kategori sedang berjumlah 1349 data,
kategori tidak sehat berjumlah 272 data dan
kategori baik berjumlah 188 data. Data ISPU
tahun 2022 berjumlah 365 data dengan kategori
sedang berjumlah 225 data, kategori tidak sehat
berjumlah 137 data dan kategori baik berjumlah
3 data. Data ISPU tahun 2023 berjumlah 1825
data dengan kategori sedang berjumlah 1358
data, kategori tidak sehat berjumlah 207 data
dan kategori baik berjumlah 236 data.

4.2. Preprocessing Data

4.2.1.  Penggabungan Data

Tahap proses preprocessing data pada
penelitian ini dimulai dari penggabungan data.
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Data yang digunakan adalah data indeks standar
pencemaran udara (ISPU) DKI Jakarta tahun
2021 — 2023 dalam bentuk per satu tahun.
Untuk mendapatkan data yang mencakup
semuanya, data digabungkan menjadi satu.

citical  kategori  stasium

periode  tanggal pml0 pm25 2 co o} mol mam

202101 2021- 43 36 13 10 33 5 56 PM2I5  Sedsmg  DEIZ
01-01

202101 2021- 41 - 3714 3% 4 41 PM2S Sedang DEI4
01-01

202101 2021- 7 - W0 12 1% 4 37 PMI10 Eaik DEIS
01-01

202209 0 0 &l 52 18 33 2 ? PML: Sedang DEIl1
13-00

202202 1021- 7 30 40 12 30 11 30 PMI5 Eaik DEI3
1802

202201 2022- 40 57 35 14 68 M4 1] 03 Sedang DEIZ

20-01
202310 2023- 72 107 44 5 30 3 107 PMIS Tidzk DEI1
07-10 Sghat

202304 2023- 4 31 22 6 19 13 32 PMIS Eaik DEIZ

11-04
202301 2023- - 135 55 15 18 15 135 PMIS Tidsk DEI4
13-01 Sehat

Gambar 4. Hasil Penggabungan Data ISPU
4.2.2.  Transformation Data
Pada tahap transformation data, nilai dalam
parameter kategori yang awalnya bertipe data
string diubah menjadi tipe data numerik. Pada
penelitian ini parameter kategori adalah label
kategorikal.

critical

periode tanggal pml0 pm25 so2 co ©03 no max kategori  stasiun

202101 2021- 43 56 15 10 33 5 56  PM23 1 DKI3
01-01

202202 2022~ 27 50 40 12 30 11 50 PM2S [ DKIS
28-02

202202 2022- 74 119 52 33 61 38 119 PM2S 2 DKI3
15-02

202304  2023- 31 40 2 6 24 14 40 PM25 [ DKI2

01-04

Gambar 5. Hasil Transformation Data

Parameter kategori yang sebelumnya berisi
sedang, tidak sehat dan baik berubah menjadi O,
1dan 2.

4.2.3.  Data Cleaning

Pada tahap data cleaning dilakukan
pembersihan data dan penghapusan parameter
yang tidak digunakan dalam klasifikasi ini.
Terdapat data yang bernilai “-“, yang menjadi
fokus utama dalam pembersihan data

219%4

periode tanggal pml0 pm25 so2 co 03 no2 max criical kategori stasiun

202101 2021- 43 56 15 10 33 5 56 PM25 1 DKI3

O 20 12 25 4 37 PM10 0 DKI5
O 37 14 35 4 41 PM25 1 DKI4

01-01

202101 2021- 37

01-01

202101 2021- 41

01-01

202201 2022- 40 57 55 14 68 24 68 03 1 DKI2
20-01

202202 2020- 39 51 58 15 57 21 58 502 1 DKI1
06-02

202301 2023- O 135 55 15 28 15 135 PM25 2 DKI4
13-01

202311 2023- 67 92 30 43 - 19 922 PM25 1 DKI4

06-11

202311 2023-

O QLD m +
16-11

Gambar 6. Data ISPU Kotor

Pada baris periode 202101 kolom pm2.5
terdapat data yang bernilai “-““. Begitu juga pada
baris 202311 terdapat data yang bernilai “-*
pada kolom pm10, so2, co, 03 dan no2. Data
yang memiliki nilai “-”’ tersebut diubah
menjadi NaN untuk memudahkan dalam
perhitungan atau pengecekan data yang tidak
memiliki nilai (missing value). Peneliti
melakukan perbandingan dalam mengatasi
missing value, yaitu dengan menghapus data
yang memiliki missing value, mengisi data yang
memiliki missing value dengan mean dan

median pada masing-masing  parameter
tersebut.
pericde tanggal pml0 pm23 sol co 03 nol max crtical Lkategori  stasiun
202101 2021- 43 56 13 10 33 35 56 PM25 1 DKI3
01-01
202101 2021- 37 79 20 1225 4 37 PM10 0 DKI5
01-01
202101 2021- 41 79 37 14 35 4 41 PA2S 1 DKI4
01-01
202201 2022- 40 57 35 14 68 24 68 03 1 DKI2
20-01
202202 2020- 39 51 38 15 57 21 38 502 1 DKI1
06-02
202301 2023- 55 135 55 15 28 15 135 PM25 2 DEKT4
13-01
202311 2023- 67 92 30 43 28 19 92 PA2S 1 DKI4
06-11
202311 2023- 55 82 38 12128 18 82 PM25 1 DKI2

16-11

Gambar 7. Missing Value diisi Median

Pada gambar 7, dapat dilihat tidak ada data
yang bernilai “-““ karena data yang bernilai “-*
telah diisi dengan median dari setiap parameter
masing-masing. Parameter pm10 memiliki nilai
median 55, parameter pm2.5 memiliki nilai
median 79, parameter so2 memiliki nilai
median 39, parameter co memiliki nilai median
12, parameter 03 memiliki nilai median 28 dan
parameter no2 memiliki nilai median 18.
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pericde  tanggal pml0 pm23 sl eco o3 nol max cmtical  kategori  stasium

02101 2021 43 36 13 10 33 3 36 PM2 1 DKL
01-01

202101 2021- 37 e 0 12 15 4 37 PMI0 Q DEI3
01-01

02101 2021- 41 %37 14 03 4 41 PM2S 1 DEI4
01-01

202201 2022- 40 37 35 14 68 24 68 03 1 DEI2
2001

202202 2020- 39 51 8/ 1557 1 58 502 1 DEKIL
06-02

202301 2023- 33 133 35 15 28 13 135 PMDS 2 DKI4
1301

202311 2023- 67 92 30 43 32 18 2 PM2S 1 DEI4
06-11

202311 2023- 33 81 37012 3219 8 FM2S 1 DKI2

16-11

Gambar 8. Missing Value diisi Mean

Pada gambar 8, dapat dilihat tidak ada data
yang bernilai “-* karena data yang bernilai “-*
telah diisi dengan mean dari setiap parameter
masing-masing. Parameter pm10 memiliki nilai
mean 53, parameter pm2.5 memiliki nilai mean
79, parameter so2 memiliki nilai mean 37,
parameter co memiliki nilai mean 12, parameter
03 memiliki nilai mean 32 dan parameter no2
memiliki nilai mean 19.

Setelah mengatasi data missing value,
peneliti menghapus variable atau kolom periode
data, tanggal, max, critical dan stasiun. Variable
yang nantinya digunakan dalam Klasifikasi
adalah pm10, pm25, s02, co, no2 dan kategori.

kategoti

pm10 pr2s s02 0 03 no2

10 59 79 21 26 15 31 1
11 30 46 21 14 16 24 0
12 23 33 19 11 14 19 0
13 36 53 23 14 12 24 1
14 29 36 20 14 12 21 0

Gambar 9. Hasil Penghapusan Kolom

4.2.4.  Normalisasi Data

Proses normalisasi data bertujuan untuk
mengubah variable numerik sehingga memiliki
rentang nilai yang konsisten atau setara.
Tujuannya adalah untuk memastikan bahwa
semua variable memberikan pengaruh yang
seimbang dalam analisis statistik atau
pemodelan, serta untuk mempermudah
perbandingan antara variable yang memiliki
rentang nilai berbeda. Dengan normalisasi,
variable-variable dengan skala yang berbeda
dapat  dianalisis  bersama-sama  tanpa
menyebabkan bias atau distorsi dalam hasil
analisis.

2195

pmio pm25 502 o 03 no2 kategori

10 0318182 0354839 0218391 0462963 0.062147 0.476923 1

11 0153409 0177419 0218391 0240741  0.067797  0.369231 4

12 0113636 0.107527 0.195402  0.185185 0.056497 0.292308 0

13 0187500 0215054 0241379 0240741 0.045198 0369231 1

14 0.147727 0123656 0.206897  0.240741 0.045198 0.323077 0

Gambar 10. Hasil Normalisasi Data
Peneliti menggunakan metode min-max
scaling dalam menormalisasi data. Metode
normalisasi min-max mengkonversi setiap nilai
setiap fitur ke rentang [0, 1]. Prosedur ini
menetapkan nilai  minimum  Kkarakteristik
menjadi 0 dan nilai maksimum menjadi 1, serta
mengubah nilai lainnya menjadi angka desimal
antara 0 dan 1.
4.2.5. Featuvre Selection
Pada feature selection dilakukan proses
memilih subset fitur yang paling relevan dari
dataset yang tersedia. Dalam pembuatan model
prediktif, variable target atau dependen harus
dikeluarkan dari dataset karena variable
tersebut adalah yang diprediksi oleh model.

Hapus Median Mean
pmie 0.661464 pnie
pm25. 0.779433 pm25 0.715032 pm25.
s02 0.178115 502 0.237139 s02
co 0.344385 o 9.333325 o 0.333325
03 0.296865 03 0.215897 03 0.216377
102 ©.302247 no2 0.302130 162 ©.300317
kategori  1.000000 kategori  1.000000 kategori  1.000000
Name: kategori, dtype: f name: kategori, dtype: f MName: kategori, dtype:

Gambar 11. Correlation Matrix

Sebelum memilih subset, variable atau
parameter 03 dihapus, karena setelah dilakukan
analisis korelasi, parameter 03 memiliki
korelasi yang rendah dengan variable target
atau variable lain dalam dataset. Parameter 03
dianggap kurang memberikan informasi yang
signifikan  untuk  tujuan analisis atau
pemodelan.

Langkah selanjutnya yaitu kolom kategori
dihapus. Dalam proses pembuatan model
prediktif, fitur target atau variable dependen
harus dihapus dari dataset karena variable ini
adalah variable yang ingin diprediksi oleh
model. Dengan kata lain, fitur target tidak boleh
dimasukkan sebagai fitur input ke dalam model,
karena hal itu mengakibatkan bocornya
informasi target ke dalam proses pembuatan
model, yang dapat menyebabkan overfitting.
Oleh karena itu kolom kategori dihapus, karena
kolom kategori termasuk dalam fitur target
yang ingin diprediksi.

4.2.6.  Balancing Data

Tahap balancing data merupakan tahap

untuk menyeimbangkan distribusi kelas dalam

0.638337
0.715032
0.237662

0.643964 pm1o
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dataset dengan memperoleh jumlah sampel
yang seragam atau setidaknya lebih seimbang di
antara kelas-kelas yang ada. Teknik yang
digunakan dalam balancing data adalah
Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE) yang merupakan teknik imbalance
data.
Tabel 1. Hasil Balancing Data

Kelas Original SMOTE
0 230 2449
1 2449 2449
2 483 2449
Jumlah 7347

Kategori 0 adalah kelas minoritas dan
kategori 1 adalah kelas mayoritas. Teknik
SMOTE menyeimbangkan data dengan
membuat sampel sintetis baru sesuai dengan
jumlah kelas mayoritas yaitu sebanyak 2449
data.

4.3. Pembagian Data

Data yang diperoleh dari hasil balancing
data sejumlah 2449 data per kategori. Peneliti
membagi atau mengalokasikan 80% data untuk
pelatihan dan 20% data untuk pengujian. Hasil
dari pembagian data pelatihan dan data
pengujian pada teknik SMOTE yaitu terdapat
5877 data pelatihan dan 1470 data pengujian

4.4. Klasifikasi

Langkah pertama pada klasifikasi XGBoost
yaitu dengan pembuatan model. Fungsi yang
digunakan dari modul library XGBoost yaitu
XGBClassifier. Model dibuat dengan pohon
keputusan awal yaitu 50, learning_rate=0.1 dan
max_depth=3.

y on Test Data: 99

Accuracy vs Number of Estimators

| Optimal Number of Estimators
0
L

0.99600 J: \
\

0.99625

0.99575

0.99550 |
IﬁJ

0.99525 {

0.99500 /J
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0.99450

1
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Gambar 12. Grafik Akurasi Missing Value
dihapus

Dari grafik akurasi menunjukkan bahwa

akurasi model berubah-ubah seiring dengan

peningkatan  jumlah  estimator.  Akurasi
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mencapai nilai tertinggi berada pada titik 26
yaitu dengan nilai accuracy sebesar 99.63%.
Titik tersebut menunjukkan jumlah n_estimator
optimal untuk model tersebut. Setelah titik 26
tidak terjadi peningkatan akurasi secara
signifikan karena model telah mencapai batas
kemampuan.

Accuracy vs Number of Estimators
T

ffj 7T JIEI\\V\_\WVH“\;{H\A
M

0.988

0.986

0.984

Accuracy Score

0.982 1
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Number of Estimators

Gambar 13. Grafik Akurasi Missing Value
diisi Mean

Dari grafik akurasi menunjukkan bahwa

akurasi model berubah-ubah seiring dengan

peningkatan  jumlah  estimator.  Akurasi

mencapai nilai tertinggi berada pada titik 48
yaitu dengan nilai akurasi sebesar 98.81%. Titik
tersebut menunjukkan jumlah n_estimator
optimal untuk model tersebut.
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Gambar 14. Grafik Akurasi Missing Value
dihapus

Dari grafik akurasi menunjukkan bahwa
akurasi model berubah-ubah seiring dengan
peningkatan  jumlah  estimator.  Akurasi
mencapai nilai tertinggi berada pada titik 56
yaitu dengan nilai akurasi sebesar 98.68%. Titik
tersebut menunjukkan jumlah n_estimator
optimal untuk model tersebut. Setelah titik 56
tidak terjadi peningkatan akurasi secara
signifikan karena model telah mencapai batas
kemampuan.
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4.5. Evaluasi Model

Pada tahap ini dilakukan evaluasi dan
perbandingan menyeluruh untuk menilai
kinerja model klasifikasi algoritma XGBoost.

Confusion Matrix

o 1 2
Predicted

Gambar 15. Confusion Matrix Missing
Value dihapus
Gambar 15 merupakan confusion matrix dari
hasil pengujian dari missing value yang
dihapus. Nilai precision, recall dan fl-score
didapatkan dari perhitungan confusion matrix.
Berikut adalah perhitungan manual untuk
mencari nilai precision, recall dan f1-score dari
confusion matrix.
- Kelas0
TP =514
FP=4+0=4
FN=0+0=0
TP 514

Precision = = = 099 1)
TP+FP  514+4

Recall = 2 = = = 100 )

TP+FN 514+0

2xPrecisionxRecall 2x0.99x1.00
F1 —score = = = 1.00 (3)

Precision+Recall 0.99x1.00

- Kelas1
TP =467
FP=0+0=0
FN=4+0=4

Precision = —— = = 1.00 4
TP+FP 46740

Recall = —=— = 2 = 099 (5)

TP+FN 467+4

Fiscore = B = ey = 100@
- Kelas 2
TP =485
FP=0+0=0
FN=0+0=0

. TP 485
Precision = = = 1.00 W]
TP+FP 48540
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TP 485

Recall = = = 1.00 (8)
TP+FN 485+0
2xPrecisionxRecall 2x1.00x1.00
F1 —score = — = = 1.00 (9)
Precision+Recall 1.00x1.00

Confusion Matrix
600

500

400

- 300

- 200

- 100

-0

' '
0 1 2
predicted

Gambar 16. Confusion Matrix Missing
Value diisi Mean

Gambar 16 merupakan confusion matrix dari
hasil pengujian. Nilai precision, recall dan f1-
score didapatkan dari perhitungan confusion
matrix. Berikut adalah perhitungan manual
untuk mencari nilai precision, recall dan f1-
score dari confusion matrix.

- Kelas0

TP =588

FP=19+1=20

FN=1+0=1
TP 588

Precision = —— = —— = 0.97 (10)
TP+FP  588+20

Recall = —=— = 32 = 100 (11)

TP+FN 588+1

2xPrecisionxRecall 2x0.97x1.00
F1 —score = = = 0.98 (13)

Precision+Recall 0.97x1.00

- Kelas1
TP =544
FP=1+3=4
FN=19+0=19
TP 544

Precision = = = 0.99 (14)
TP+FP  544+4

Recall = 22— = 3*_ = 097 (15)

TP+FN 544+19

2xPrecisionxRecall 2x0.99x0.97
F1 —score = = = 0.98 (16)

Precision+Recall 0.99x0.97

- Kelas 2
TP = 604
FP=0+0=0
FN=1+3=4

Precision = —— = = 1.00 a7)
TP+FP 60440

Recall = —— = 22— (99 (18)

TP+FN 604+4
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2xPrecisionxRecall 2x1.00x0.99
F1 —score = — =
Precision+Recall 1.00x0.99

= 1.00 (19)

Confusion Matrix

600

- 300

- 100

-0

Predicted

Gambar 17. Confusion Matrix Missing
Value diisi Median

Gambar 15 merupakan confusion matrix dari
hasil pengujian dari missing value diisi median.
Nilai precision, recall dan f1-score didapatkan
dari perhitungan confusion matrix. Berikut
adalah perhitungan manual untuk mencari nilai
precision, recall dan fl-score dari confusion
matrix.

- Kelas0
TP =587
FP=19+0=19
FN=2+0=2
Precision = —— = =2 = 097 (20)
TP+FP 587+19
Recall = —=— = 2 = 100 (21)
TP+FN 587+2
F1— score = ZxPrelci'sioanecall — 2x0.97x1.00 = 098 (22)
Precision+Recall 0.97x1.00
- Kelas 1
TP = 544
FP=2+2=14
FN=19+0=19
Precision = —— = % = (.99 (23)
TP+FP 544+4
Recall = —2— = 2% = 097 (24)
TP+FN 544+19
F1— score = ZxPre'ci'sioanecall — 2x0.99x0.97 = 098 (6)
Precision+Recall 0.99x0.97
- Kelas 2
TP =606
FP=0+0=0
FN=0+2=2
Precision = —— = 2% = 100 (25)
TP+FP 60640
Recall = 22— = %% = 100 (26)
TP+FN 606+2

2xPrecisionxRecall 2x1.00x1.00

F1 —score = — = = 1.00 (27)
Precision+Recall 1.00x1.00
Tabel 2. Hasil Validasi K-fold
Bz_ilanc Akurasi Rata-
ing Fold Fold Fold Fold Fold Rata
Data 1 2 3 4 5
Hapus 98.97 | 99.40 | 99.57 | 99.31 | 99.74 | 99.40
% % % % % %
Mean 99.07 | 98.43 | 99.00 | 99.07 | 98.00 | 98.72
% % % % % %
Media | 98.79 | 98.43 | 98.57 | 99.07 | 98.22 | 98.62
n % % % % % %

Hasil dari validasi tidak terlalu berbeda
dengan hasil akurasi. Hasil validasi terbaik
ditunjukkan oleh balancing data yang dihapus
dengan rata-rata sebesar 99.40%. Hal ini
menunjukkan bahwa model memiliki kinerja
yang sangat bagus.

5. KESIMPULAN

a. Teknik SMOTE menyeimbangkan
data dengan membuat sampel
sintetis baru sesuai dengan jumlah
kelas mayoritas.

b. Hasil akurasi terbaik diperoleh dari
balancing data dihapus dengan
pohon keputusan yang berjumlah 26
dengan hasil akurasi sebesar

99.63%.
c. Rata-rata hasil validasi
menggunakan k-fold Cross

validation adalah 99.40%. Hasil
tersebut menunjukkan bahwa model
yang dihasilkan memiliki tingkat
akurasi yang sangat tinggi dalam
mengklasifikasikan data ISPU,
membuktikan bahwa model ini
mampu memprediksi dengan tepat
sebagian besar sampel dalam
dataset.
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