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ABSTRAK 

 

EVALUASI KINERJA XGBOOST (EXTREME GRADIENT BOOSTING) 

DAN RANDOM FOREST UNTUK ANALISA KUALITAS UDARA KOTA 

BANDAR LAMPUNG 

 

 

 

Oleh 

 

RITA IRMA YANI 

 

 

 

Pemantauan kualitas udara merupakan hal yang esensial dalam penilaian kesehatan 

lingkungan, khususnya di wilayah perkotaan yang berkembang pesat. Penelitian 

ini mengevaluasi dan membandingkan kinerja Random Forest Regression dan 

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) Regression dalam menganalisis kualitas 

udara di Kota Bandar Lampung, Indonesia, menggunakan data harian dari stasiun 

Automatic Air Quality Monitoring System (AQMS) Sukarame periode 2023-2025. 

Dataset terdiri dari 1.073 observasi harian dengan sembilan variabel input PM₁₀, 

PM₂,₅, SO₂, CO, O₃, NO₂, kelembaban, kecepatan angin, dan suhu serta Indeks 

Standar Pencemar Udara (ISPU) sebagai variabel target. Praproses data mencakup 

interpolasi linear berbasis waktu untuk nilai yang hilang dan perhitungan ISPU 

berdasarkan Peraturan Menteri Lingkungan Hidup dan Kehutanan Nomor 14 

Tahun 2020. Pembagian data latih-uji 80:20 dengan pengacakan diterapkan setelah 

mengevaluasi tiga proporsi pembagian (70:30, 80:20, 85:15). Evaluasi kinerja 

menggunakan MAPE, RMSE, MAE, dan R². Random Forest mencapai MAPE = 

1,178%, RMSE = 1,995, MAE = 0,744, dan R² = 0,990, sedangkan XGBoost 

mencapai MAPE = 1,570%, RMSE = 2,075, MAE = 0,969, dan R² = 0,989. 

Analisis feature importance dari kedua model secara konsisten mengidentifikasi 

PM₂,₅ sebagai variabel paling dominan, diikuti oleh SO₂, NO₂, dan O₃, sementara 

variabel meteorologi berkontribusi secara minimal. Random Forest menunjukkan 

kinerja keseluruhan yang sedikit lebih unggul, meskipun kedua model terbukti 

sangat efektif untuk analisis kualitas udara di Kota Bandar Lampung. 

Kata kunci: Analisis Kualitas Udara, Random Forest, XGBoost, ISPU, 

Pembelajaran Mesin. 

 

 

  

 



 
 

  

 

 

 

 

 

 

ABSTRACT 

 

PERFORMANCE EVALUATION OF RANDOM FOREST AND 

XGBOOST FOR AIR QUALITY ANALYSIS IN BANDAR LAMPUNG 

 

 

 

By 

 

RITA IRMA YANI 

 

 

 

Air quality monitoring is essential for environmental health assessment, 

particularly in rapidly growing urban areas. This study evaluates and compares the 

performance of Random Forest Regression and Extreme Gradient Boosting 

(XGBoost) Regression in analyzing air quality in Bandar Lampung City, Indonesia, 

using daily data from the Automatic Air Quality Monitoring System (AQMS) 

Sukarame station for the period 2023-2025. The dataset comprises 1,073 daily 

observations with nine input variables PM₁₀, PM₂.₅, SO₂, CO, O₃, NO₂, humidity, 

wind speed, and temperature and the Air Pollutant Standard Index (ISPU) as the 

target variable. Preprocessing included time-based linear interpolation for missing 

values and ISPU calculation based on Indonesian Ministry of Environment 

Regulation No. 14/2020. An 80:20 train-test split with random shuffling was 

applied after evaluating three split proportions (70:30, 80:20, 85:15). Performance 

was assessed using MAPE, RMSE, MAE, and R². Random Forest achieved MAPE 

= 1.178%, RMSE = 1.995, MAE = 0.744, and R² = 0.990, while XGBoost achieved 

MAPE = 1.570%, RMSE = 2.075, MAE = 0.969, and R² = 0.989. Feature 

importance analysis from both models consistently identified PM₂.₅ as the most 

dominant variable, followed by SO₂, NO₂, and O₃, while meteorological variables 

contributed minimally. Random Forest demonstrated slightly superior overall 

performance, though both models proved highly effective for air quality analysis 

in Bandar Lampung City. 

Keywords: Air Quality Analysis, Random Forest, XGBoost, ISPU, Machine 

Learning 
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MOTTO 

 

 

 

 مَنْ جَدَّ وَجَدَ 

“Barang siapa bersungguh-sungguh, maka ia akan berhasil” 

 

 

 مَنْ صَبرََ ظَفِرَ 

“Barang siapa yang bersabar, ia akan beruntung (atau menang)" 

 

 

ا  ُ نافْسًا اِّلَا وُسْعاها  لَا يُكال ِّفُ اللّٰه

"Allah tidak membebani seseorang melainkan sesuai dengan kesanggupannya."  

(Q.S. Al-Baqarah Ayat 286) 

 

 

“Kalau Tuhan sudah bawa kamu sejauh ini, pasti bukan untuk gagal, tapi karena 

ada hal baik yang sudah disediakan” 

 

 

Jika kamu tidak sanggup menahan lelahnya belajar, maka kamu harus sanggup 

menahan perihnya kebodohan” 

(Imam Syafi’i) 

 

 

“To get something as beautiful as the sky, we also need to do the paths of the sky”  

(Anonymous) 
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 I. PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

Kualitas udara merupakan salah satu indikator penting dalam menilai kondisi 

kesehatan lingkungan di suatu wilayah. Udara yang bersih dan sehat tidak 

hanya mendukung keberlangsungan ekosistem, tetapi juga menjadi faktor 

utama dalam menjaga kesehatan masyarakat. Udara yang terkontaminasi oleh 

berbagai polutan dapat memberikan dampak negatif bagi kesehatan manusia, 

seperti gangguan pernapasan, penyakit kardiovaskular, hingga menurunnya 

kualitas hidup secara umum (Rahmawati et al., 2024). 

Selain berdampak pada kesehatan, kualitas udara yang buruk juga dapat 

mempengaruhi sektor ekonomi, seperti meningkatnya biaya kesehatan dan 

menurunnya produktivitas masyarakat. Penurunan kualitas udara ini umumnya 

dipicu oleh aktivitas manusia, terutama pertumbuhan industri dan 

meningkatnya jumlah kendaraan bermotor yang menghasilkan polutan seperti 

debu, karbon monoksida, dan partikel lain yang dapat mengganggu kesehatan. 

Oleh karena itu, pemantauan dan analisis kualitas udara perlu dilakukan secara 

berkala untuk mengetahui tingkat pencemaran dan potensi risikonya terhadap 

kesehatan masyarakat (Endra & Saputra, 2022). 

Salah satu indikator yang digunakan untuk menggambarkan kondisi kualitas 

udara adalah Indeks Standar Pencemar Udara (ISPU). ISPU merupakan suatu 

angka yang menggambarkan kondisi mutu udara ambien di suatu lokasi 

berdasarkan konsentrasi beberapa parameter pencemar utama seperti PM10, 

PM2,5, SO₂, CO, O₃, dan NO₂. Nilai ISPU diperoleh melalui proses pemantauan 

kualitas udara menggunakan stasiun pemantauan udara yang beroperasi secara 

terus menerus. Nilai tersebut kemudian digunakan sebagai indikator untuk 
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menentukan kategori kualitas udara, seperti baik, sedang, tidak sehat, sangat 

tidak sehat, hingga berbahaya (Manik et al., 2026). 

Pemantauan kualitas udara di Kota Bandar Lampung dilakukan menggunakan 

stasiun Automatic Air Quality Monitoring System (AQMS) yang dikelola oleh 

Dinas Lingkungan Hidup. Stasiun pemantauan tersebut berada di wilayah 

Sukarame dan merupakan satu-satunya stasiun pemantauan kualitas udara yang 

tersedia di Kota Bandar Lampung. Data kualitas udara yang dihasilkan oleh 

stasiun ini memiliki jangkauan pemantauan sekitar ±5 km yang dipengaruhi 

oleh arah angin, sehingga data yang diperoleh merepresentasikan (Binbusayyis 

et al., 2024). kondisi kualitas udara di wilayah Sukarame dan sekitarnya. Data 

pemantauan tersebut mencakup berbagai parameter polutan udara seperti PM10, 

PM2,5, SO₂, CO, O₃, dan NO₂ serta didukung oleh data meteorologi seperti 

kelembaban, kecepatan angin, dan suhu. Data pemantauan ini digunakan untuk 

melihat pola perubahan kualitas udara dari waktu ke waktu.  

Nilai polutan yang berubah-ubah setiap hari menyebabkan data kualitas udara 

menjadi kompleks dan sulit dianalisis secara manual (Binbusayyis et al., 2024). 

Kondisi ini juga terlihat pada data kualitas udara di Kota Bandar Lampung. 

Sebagai pusat aktivitas transportasi, permukiman, dan perdagangan di bagian 

selatan Sumatera, Kota Bandar Lampung memiliki dinamika kualitas udara 

yang fluktuatif sehingga diperlukan analisis lebih lanjut untuk memahami pola 

perubahan kualitas udara di wilayah tersebut. 

Dalam melakukan analisis kualitas udara, data pemantauan yang diperoleh dari 

stasiun AQMS dapat dimanfaatkan untuk mengidentifikasi pola hubungan 

antara konsentrasi polutan dan kondisi meteorologi. Namun, karena data 

kualitas udara memiliki karakteristik yang fluktuatif dan dipengaruhi oleh 

banyak faktor lingkungan, proses analisis menjadi cukup kompleks apabila 

dilakukan secara manual. Oleh karena itu, diperlukan suatu pendekatan yang 

dapat membantu menganalisis data kualitas udara secara lebih efektif (Ali et 

al., 2025). Salah satu pendekatan yang dapat digunakan adalah machine 

learning, yang mampu mempelajari pola hubungan antarvariabel berdasarkan 

data yang tersedia. 



3 

 

  

Seiring dengan perkembangan teknologi, machine learning banyak digunakan 

dalam analisis data lingkungan yang memiliki karakteristik kompleks dan 

fluktuatif. Pendekatan Machine learning ini mampu mempelajari pola 

hubungan antara berbagai variabel dalam dataset sehingga dapat membantu 

dalam menganalisis perubahan kualitas udara berdasarkan data historis yang 

tersedia (Ali et al., 2025). Dalam penelitian ini digunakan pendekatan machine 

learning berbasis ensemble learning dengan dua algoritma, yaitu Random 

Forest dan XGBoost (Extreme Gradient Boosting). Random Forest merupakan 

algoritma ensemble learning yang bekerja dengan membangun banyak pohon 

keputusan dan menggabungkan hasilnya sehingga menghasilkan model yang 

lebih stabil. Sementara itu, XGBoost merupakan algoritma boosting yang 

membangun model secara bertahap dengan memperbaiki kesalahan pada setiap 

proses pelatihannya.  

Penelitian mengenai prediksi kualitas udara telah dilakukan oleh berbagai 

peneliti sebelumnya dengan menggunakan pendekatan machine learning. 

Salah satu penelitian dilakukan oleh (Ravindiran et al., 2023) di kota 

Visakhapatnam, India, yang memanfaatkan 12 jenis polutan serta 10 parameter 

meteorologi untuk memprediksi AQI (Air Quality Index). Penelitian ini 

membandingkan lima model, yaitu LightGBM, Random Forest, CatBoost, 

AdaBoost, dan XGBoost. Dari hasil pengujian, CatBoost menjadi model paling 

unggul dengan nilai R² sebesar 0,9998 dan nilai RMSE yang sangat kecil, 

sehingga menunjukkan performa prediksi yang sangat akurat. 

Kemampuan pendekatan boosting juga terlihat pada penelitian  (Tırınk, 2025) 

di Provinsi Iğdır, Türkiye. Penelitian tersebut menggunakan data dari tahun 

2016 hingga 2024 dengan variabel polutan dan faktor meteorologi. Tiga model 

dibandingkan, yaitu XGBoost, LightGBM, dan Support Vector Machine 

(SVM). Dari hasil pengujian, XGBoost memberikan performa terbaik dengan 

nilai R² mencapai 0,999 dan error yang rendah. Hasil ini menunjukkan bahwa 

model boosting mampu memberikan hasil prediksi kualitas udara yang sangat 

baik. 
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Konsistensi keunggulan model boosting juga terlihat pada penelitian yang 

dilakukan oleh (Naizabayeva et al., 2025) di Kota Almaty, Kazakhstan. 

Penelitian ini memanfaatkan data polutan dan meteorologi dari 20 stasiun 

pemantauan udara serta menerapkan metode STL (Seasonal-Trend 

decomposition using Loess) untuk memisahkan pola musiman sebelum 

pemodelan dilakukan. Dari tiga model yang dibandingkan, yaitu XGBoost, 

LightGBM, dan weighted ensemble, hasil terbaik diperoleh dari model 

ensemble (gabungan XGBoost dan LightGBM) dengan nilai R² sebesar 0,9825 

untuk PM2,5 dan 0,8391 untuk CO. Penelitian ini menguatkan bahwa kombinasi 

XGBoost dan LightGBM mampu memberikan performa prediksi yang sangat 

akurat pada data kualitas udara yang memiliki pola musiman yang kuat. 

Ketercapaian performa tinggi pada model-model tersebut juga sejalan dengan 

penelitian (Lei et al., 2023) di Macau, yang membandingkan berbagai 

algoritma seperti Random Forest, Support Vector Machine (SVM), XGBoost, 

Artificial Neural Network (ANN), dan Multiple Linear Regression (MLR) 

untuk memprediksi PM₁₀, PM2,5, dan CO. Berdasarkan hasil pengujian tahun 

2020, SVM tercatat sebagai model paling akurat untuk PM₁₀ dan CO dengan 

nilai R² sebesar 0,94. Sementara itu, untuk PM₂,₅, Random Forest menunjukkan 

performa paling stabil dengan nilai R² sebesar 0,88, meskipun nilai tersebut 

sama dengan yang diperoleh (Multiple Linear Regression) MLR. Hasil ini 

memperkuat bahwa SVM dan Random Forest tetap menjadi pilihan algoritma 

yang efektif dalam memprediksi kualitas udara di Macau. 

Dari beberapa penelitian sebelumnya, pendekatan machine learning telah 

banyak digunakan dalam analisis kualitas udara dengan membandingkan 

berbagai algoritma untuk memperoleh model dengan kinerja terbaik (Patel et 

al., 2025). Sebagian besar penelitian tersebut berfokus pada perbandingan 

banyak algoritma dalam satu penelitian (Rajagukguk et al., 2025). Meskipun 

demikian, penelitian yang secara khusus menekankan pada evaluasi kinerja dua 

algoritma yang sering digunakan dalam analisis kualitas udara, yaitu Random 

Forest dan XGBoost, masih relatif terbatas. Selain itu, sebagian besar penelitian 

sebelumnya dilakukan pada wilayah di luar Indonesia, sehingga karakteristik 

data yang digunakan berbeda dengan kondisi kualitas udara di Kota Bandar 
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Lampung. Random Forest dan XGBoost dipilih dalam penelitian ini karena 

pada berbagai penelitian sebelumnya kedua algoritma tersebut menunjukkan 

performa yang baik dalam menangani data kualitas udara yang kompleks dan 

bersifat fluktuatif. 

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini difokuskan pada evaluasi kinerja 

algoritma Random Forest dan XGBoost dalam menganalisis kualitas udara di 

Kota Bandar Lampung. Penelitian ini menggunakan data periode 2023–2025 

yang diperoleh dari stasiun pemantauan AQMS yang dikelola oleh Dinas 

Lingkungan Hidup dan berlokasi di wilayah Sukarame. Melalui perbandingan 

kinerja kedua algoritma tersebut, penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

gambaran mengenai algoritma yang paling sesuai digunakan dalam analisis 

kualitas udara berdasarkan data pemantauan di Kota Bandar Lampung serta 

memberikan informasi yang dapat mendukung upaya pemantauan dan 

pengelolaan kualitas udara di Kota Bandar Lampung, khususnya pada wilayah 

Sukarame dan sekitarnya. 

1.2 Rumusan Masalah  

Berdasarkan uraian dari latar belakang, rumusan masalah dari penelitian ini 

adalah sebagai berikut. 

1. Bagaimana hasil analisis kualitas udara di Kota Bandar Lampung 

menggunakan algoritma Random Forest dan XGBoost? 

2. Bagaimana perbandingan kinerja algoritma Random Forest dan XGBoost 

dalam menganalisis kualitas udara di Kota Bandar Lampung? 

1.3 Batasan Masalah  

Adapun batasan masalah penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Pendekatan machine learning yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

algoritma Random Forest dan XGBoost. 

2. Data yang digunakan merupakan data kualitas udara dari stasiun 

pemantauan AQMS di wilayah Sukarame yang dikelola oleh Dinas 

Lingkungan Hidup Kota Bandar Lampung. 

3. Data yang digunakan mencakup periode 2023-2025. 
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4. Variabel yang digunakan meliputi parameter kualitas udara yaitu PM10, 

PM2,5, SO₂, CO, O₃, dan NO₂, serta parameter meteorologi yaitu 

kelembaban, kecepatan angin, dan suhu. 

1.4 Tujuan Penelitian  

 Adapun tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Mengevaluasi kinerja algoritma Random Forest dan XGBoost untuk 

menganalisis kualitas udara Kota Bandar Lampung. 

2. Membandingkan performa kinerja algoritma Random Forest dan XGBoost 

dalam menganalisis kualitas udara di Kota Bandar Lampung. 

1.5 Manfaat Penelitian 

Manfaat yang akan diperoleh dari penelitian ini antara lain sebagai berikut. 

1. Memberikan informasi mengenai hasil analisis kualitas udara di Kota 

Bandar Lampung untuk mendukung upaya pemantauan dan pengendalian 

pencemaran udara. 

2. Memberikan referensi mengenai kinerja algoritma Random Forest dan 

XGBoost dalam analisis kualitas udara yang dapat digunakan oleh peneliti 

selanjutnya. 

 



 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1 Penelitian Terdahulu  

Terdapat beberapa penelitian terdahulu yang berhubungan dengan penelitian 

ini yang diuraikan dalam Tabel 1. 

Tabel 1. Penelitian Terdahulu 

No Penelitian Objek Metode Hasil 

1 Air quality 

prediction by 

machine learning 

models: A 

predictive study on 

the Indian coastal 

city of 

Visakhapatnam 

(Ravindiran et al., 

2023).  

Data kualitas 

udara Kota 

Visakhapatna

m, India 

(2017–2022). 

LightGBM, 

Random 

Forest, 

CatBoost, 

AdaBoost, 

dan 

XGBoost. 

CatBoost terbaik 

(R² = 0,9998; 

RMSE = 0,76). 

Random Forest 

juga sangat baik 

(R² = 0,9990). 

AdaBoost terendah 

(R² = 0,9753). 

2 Machine learning-

based forecasting 

of air quality index 

under long-term 

environmental 

patterns (Tırınk, 

2025). 

Data kualitas 

udara Kota 

Iğdır, Türkiye 

(2016–2024). 

XGBoost, 

LightGBM, 

SVM. 

XGBoost terbaik 

(R² = 0,994; RMSE 

= 4,84). LightGBM 

cukup baik (R² = 

0,889). SVM 

terendah (R² = 

0,782). 

3 Air Quality 

Forecasting Using 

Machine Learning: 

Comparative 

Analysis and 

Ensemble 

Strategies for 

Enhanced 

Prediction  

(Özüpak et al., 

2025). 

Dataset 

Kaggle Air 

Quality Italia 

(2004–2005). 

XGBoost, 

LightGBM, 

Random 

Forest, 

Gradient 

Boosting, 

CatBoost, 

SVR. 

SVR (Bayesian 

Optimized) terbaik 

(R² = 0,9994; 

RMSE = 0,022). 

Gradient Boosting 

& Random Forest 

juga sangat tinggi 

(>0,998). 
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No Penelitian Objek Metode Hasil 

4 Air Pollution 

Forecasting in 

Almaty using 

Ensemble Machine 

Learning Models 

(Naizabayeva et al., 

2025). 

Data kualitas 

udara Almaty, 

Kazakhstan 

(2020–2023). 

XGBoost, 

LightGBM, 

Weighted 

Ensemble  

(XGB + 

LGBM). 

Weighted Ensemble 

terbaik (R² PM₂,₅ = 

0,9825; MAE = 

0,001). XGBoost 

kedua (R² = 

0,9762). LightGBM 

terendah (R² = 

0,9676). 

5 Application of 

ANN, XGBoost, 

and Other ML 

Methods to 

Forecast Air 

Quality in Macau 

(Lei et al., 2023). 

 

Data polutan 

& 

meteorologi 

Macau 

(2016–2021). 

ANN, 

Random 

Forest, 

XGBoost, 

SVM, 

MLR. 

SVM terbaik untuk 

PM₁₀ & CO (R² = 

0,94). Untuk PM₂,₅, 

Random Forest 

paling stabil (R² = 

0,88). XGBoost 

sangat baik (0,90). 

6 Analisis dan 

Prediksi Indeks 

Kualitas Udara 

Jakarta dengan 

XGBoost (Sari et 

al., 2025). 

Data AQI 

harian Jakarta 

(2024–2025). 

XGBoost. Training sangat 

baik (R² = 0,9917). 

Testing tetap tinggi 

(R² = 0,9831; 

RMSE = 2,94). 

Tidak overfitting. 

7 HExplainable 

Forecasting of Air 

Quality Index 

Using a Hybrid 

Random Forest and 

ARIMA Model 

(Yenkikar et al., 

2025). 

Data AQI 

India (2015–

2020). 

Random 

Forest, 

ARIMA, 

Hybrid 

RF+ARIM

A 

Hybrid 

RF+ARIMA 

terbaik (R² = 

0,940). Random 

Forest tunggal 

lebih rendah 

(0,917). Faktor 

paling 

berpengaruh: 

PM₂,₅, PM₁₀, NO₂. 

8 Machine Learning 

Techniques to 

Predict the Air 

Quality Using 

Meteorological 

Data in Two Urban 

Areas in Sri Lanka 

(Mampitiya et al., 

2023). 

 

Data Kandy 

& 

Battaramulla 

(2019–2021). 

CatBoost, 

LightGBM, 

XGBoost, 

LSTM, 

GRU. 

CatBoost akurasi 

tertinggi (Kandy R² 

= 0,99997; 

Battaramulla R² = 

0,9999). LightGBM 

stabil. 

XGBoost/GRU/LS

TM lebih rendah. 
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No Penelitian Objek Metode Hasil 

9 S-GBR Model 

Incorporating 

Seasonal Variables 

(Mahbodi & 

Karasfi, 2025). 

Data polutan 

dan 

meteorologi 

(fitur 

musiman). 

RF, 

Gradient 

Boosting, 

XGBoost, 

LightGBM, 

CatBoost, 

S-GBR. 

S-GBR terbaik (R² 

musim 0,9559–

0,9686). XGBoost 

meningkat 

signifikan setelah 

optimasi. RF stabil 

tetapi tidak 

tertinggi. 

10 Air Quality 

Forecasting: A 

Global Perspective 

with Relevance to 

Low-Resource 

Settings (Christian 

& Choi, 2024). 

Dataset 

global 197 

ibu kota 

(2023). 

Linear 

Regression, 

Ridge, 

SVR, 

Decision 

Tree, 

Random 

Forest, 

XGBoost, 

LightGBM, 

Logistic 

Regression, 

KNN, SVC. 

Random Forest 

terbaik untuk 

regresi (R² = 0,91); 

XGBoost baik 

(0,88). Pada 

klasifikasi, Random 

Forest akurasi 

1,00; XGBoost 

0,99; Decision Tree 

1,00 namun 

dilaporkan 

mengalami 

overfitting. 

  

Model prediksi kualitas udara terus berkembang seiring meningkatnya 

kebutuhan akan sistem pemantauan lingkungan yang lebih akurat. Dalam 

konteks ini, berbagai studi telah mengevaluasi efektivitas algoritma machine 

learning dalam memprediksi perubahan polutan. Salah satunya terlihat pada 

penelitian (Ravindiran et al., 2023) yang mengkaji kualitas udara di Kota 

Visakhapatnam, India, menggunakan data tahun 2017–2022. Dengan 

membandingkan LightGBM, Random Forest, CatBoost, AdaBoost, dan 

XGBoost, penelitian tersebut menunjukkan bahwa CatBoost menjadi model 

paling unggul berdasarkan nilai R² sebesar 0,9998 dan RMSE 0,76, sedangkan 

AdaBoost menjadi model yang memiliki akurasi terendah. Hasil ini menegaskan 

bahwa pendekatan gradient boosting, khususnya CatBoost, mampu menangkap 

variasi polutan dengan sangat baik. 

Kinerja metode boosting yang kuat juga terlihat pada penelitian (Tırınk, 2025) 

yang memprediksi Air Quality Index (AQI) di Kota Iğdır, Türkiye, 

menggunakan data polutan dan meteorologi selama periode 2016–2024. Dengan 
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membandingkan XGBoost, LightGBM, dan SVM. Hasil evaluasi menunjukkan 

bahwa XGBoost menjadi model dengan performa tertinggi, memperoleh nilai R² 

0,994 dan RMSE 4,84. Penelitian ini menegaskan keunggulan XGBoost dalam 

menangkap pola dan perubahan polutan secara lebih efektif dibandingkan dua 

model lainnya. 

Hasil yang sejalan juga ditunjukkan oleh (Özüpak et al., 2025) melalui 

pemanfaatan dataset kualitas udara Italia tahun 2004–2005. Penelitian ini 

menguji sepuluh algoritma, termasuk XGBoost, LightGBM, Random Forest, 

Gradient Boosting, CatBoost, SVR, Decision Tree, KNN, Elastic Net, dan 

Bayesian Ridge. Seluruh model dioptimalkan menggunakan Bayesian 

Optimization dan divalidasi menggunakan Randomized Cross-Validation. Dari 

pengujian tersebut, enam algoritma XGBoost, LightGBM, Random Forest, 

CatBoost, Gradient Boosting, dan (Support Vector Regression) SVR. Hasil 

menunjukkan performa yang unggul, dengan (Support Vector Regression) SVR 

berada di posisi teratas melalui nilai R² 0,9994 dan RMSE 0,022. Hal tersebut 

memperkuat tuning hyperparameter dalam meningkatkan akurasi model. 

Kemampuan metode boosting di perkuat dalam penelitian (Naizabayeva et al., 

2025) di Kota Almaty, Kazakhstan. Data polutan dan meteorologi yang 

diperoleh dari 20 stasiun pemantauan diolah menggunakan metode STL 

(Seasonal-Trend decomposition using Loess) untuk memisahkan komponen 

musiman sebelum proses pemodelan. Penelitian ini membandingkan XGBoost, 

LightGBM, dan model ensemble yang dibuat melalui penggabungan XGBoost 

dan LightGBM. Hasil terbaik diperoleh dari model ensemble (gabungan 

XGBoost dan LightGBM) dengan nilai R² 0,9825 untuk PM₂,₅ dan 0,8391 untuk 

CO, Penelitian ini menguatkan bahwa kombinasi XGBoost dan LightGBM 

mampu memberikan performa prediksi yang sangat akurat pada data kualitas 

udara yang memiliki pola musiman yang kuat. 

Hasil yang akurat di dukung oleh penelitian (Lei et al., 2023) di Macau yang 

memprediksi konsentrasi PM₂,₅, PM₁₀, dan CO dengan menggunakan Artificial 

Neural Network (ANN), Random Forest, XGBoost, Support Vector Machine 

(SVM), dan Multiple Linear Regression (MLR). Dengan memanfaatkan data 
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tahun 2016–2021, SVM menjadi model paling unggul untuk PM₁₀ dan CO, 

masing-masing dengan nilai R² 0,94. Sementara itu, Random Forest 

memberikan performa paling stabil untuk PM₂,₅ dengan nilai R² 0,88. Penelitian 

ini mengindikasikan bahwa setiap polutan memiliki karakteristik yang berbeda 

sehingga memerlukan model prediksi yang sesuai. 

Tingkat performa tinggi juga terlihat pada penelitian (Sari et al., 2025) yang 

memprediksi Indeks Kualitas Udara (AQI) di Jakarta menggunakan model 

XGBoost dengan dataset AQI harian tahun 2024–2025. Model yang 

dikembangkan menghasilkan performa yang sangat baik dengan nilai R² 0,9917 

pada data pelatihan dan 0,9831 pada data pengujian. Nilai tersebut menunjukkan 

bahwa XGBoost mampu mempelajari pola perubahan AQI secara stabil tanpa 

mengalami overfitting. 

Upaya untuk meningkatkan akurasi juga dilakukan melalui pendekatan hybrid 

dalam penelitian (Yenkikar et al., 2025). Kombinasi Random Forest dan 

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) digunakan untuk 

memprediksi AQI di India, di mana Random Forest berperan dalam mempelajari 

hubungan nonlinear antarpolutan, sementara ARIMA menangani residu 

temporal. Model hybrid ini mencatat nilai R² 0,94, lebih tinggi dibandingkan 

Random Forest tunggal (0,917). Hasil analisis SHAP mengidentifikasi PM₂,₅, 

PM₁₀, dan NO₂ sebagai variabel paling berpengaruh. 

Konsistensi performa algoritma boosting turut diperlihatkan dalam penelitian 

(Mampitiya et al., 2023) yang memprediksi PM₁₀ di dua wilayah urban Sri 

Lanka, yaitu Kandy dan Battaramulla, menggunakan CatBoost, LightGBM, 

XGBoost, LSTM, dan GRU. Dari seluruh model yang diuji, CatBoost 

memperoleh akurasi paling tinggi, dengan R² sebesar 0,99997 di Kandy dan 

0,9999 di Battaramulla. LightGBM menunjukkan performa yang stabil pada 

kedua wilayah, sementara XGBoost, LSTM, dan GRU memberikan hasil yang 

lebih rendah. 

Pengembangan model Seasonal Gradient Boosting Regressor (S-GBR) 

dilakukan dalam penelitian (Mahbodi & Karasfi, 2025) dengan memanfaatkan 
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penambahan fitur musiman serta penerapan Bayesian Optimization. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa S-GBR mampu memberikan performa terbaik 

dibandingkan model lainnya dengan nilai R² 0,9559–0,9686. Hal ini 

menunjukkan bahwa penambahan fitur musiman dapat meningkatkan ketepatan 

prediksi kualitas udara. 

Penerapan algoritma ensemble dalam skala yang lebih luas ditunjukkan oleh 

(Christian & Choi, 2024) melalui analisis kualitas udara global berbasis data dari 

197 ibu kota dunia. Penelitian tersebut menggunakan berbagai algoritma, 

termasuk Linear Regression, Ridge Regression, SVR, Decision Tree, Random 

Forest, XGBoost, LightGBM, Logistic Regression, KNN, dan SVC. Pada 

pemodelan regresi, Random Forest menjadi model paling unggul dengan nilai 

R² sebesar 0,91, diikuti oleh XGBoost yang juga menunjukkan performa baik 

dengan R² sebesar 0,88. Untuk tugas klasifikasi, Random Forest kembali 

memberikan performa terbaik dengan akurasi mencapai 1,00, sedangkan 

XGBoost memperoleh akurasi sangat tinggi, yaitu 0,99. Temuan ini menegaskan 

bahwa algoritma ensemble berbasis pohon memiliki kemampuan prediktif yang 

kuat ketika diterapkan pada dataset multikota dengan karakteristik polusi yang 

beragam. 

2.2 Landasan Teori 

2.2.1 Kota Bandar Lampung 

Kota Bandar Lampung merupakan ibu kota Provinsi Lampung yang 

terletak di bagian selatan Pulau Sumatra. Letaknya yang strategis 

menjadikan kota ini sebagai pintu gerbang utama aktivitas transportasi 

darat yang menghubungkan Pulau Jawa dan Sumatra. Kedudukan ini 

menjadikan Bandar Lampung sebagai pusat pemerintahan, perdagangan, 

jasa, dan logistik dengan tingkat mobilitas penduduk yang tinggi setiap 

harinya. Beragam aktivitas tersebut semakin meningkat seiring dengan 

berkembangnya wilayah kota, sehingga memunculkan tantangan baru 

terkait pengelolaan lingkungan, termasuk dalam aspek kualitas udara 

(Iqbal et al., 2019). Kota Bandar Lampung memiliki kondisi wilayah yang 
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beragam dengan karakteristik tertentu. Gambaran umum wilayah Kota 

Bandar Lampung disajikan pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Kota Bandar Lampung 

Sumber : (Pikiran Rakyat, 2024) 

Berdasarkan Gambar 1, sebagai salah satu kota besar di Sumatra, Bandar 

Lampung memiliki jumlah penduduk yang besar dan tingkat kepadatan 

yang tinggi, dengan aktivitas masyarakat yang tersebar di kecamatan 

seperti Tanjung Karang Pusat, Kedaton, Sukarame, Panjang, dan Rajabasa. 

Kondisi ini mendorong meningkatnya kebutuhan transportasi, konsumsi 

energi, dan berbagai kegiatan ekonomi yang berpotensi menambah beban 

pencemaran udara. Tingginya intensitas kendaraan bermotor, terutama di 

kawasan pusat kota, menyebabkan polutan seperti CO, NO₂, dan partikulat 

mudah menumpuk di udara, khususnya ketika intensitas kendaraan 

meningkat dan arus lalu lintas menjadi padat (Kiswandono et al., 2025). 

Dengan meningkatnya aktivitas mobilitas di Kota Bandar Lampung, 

pertumbuhan ekonomi dan perkembangan teknologi turut mendorong 

kebutuhan masyarakat terhadap sarana transportasi yang lebih cepat dan 

efisien. Hal ini terlihat dari jumlah kendaraan bermotor di Provinsi 

Lampung yang pada tahun 2022 mendekati 3,9 juta unit, dengan dominasi 



14 

 

  

kendaraan roda dua. Kondisi ini menunjukkan tingginya ketergantungan 

masyarakat terhadap transportasi pribadi (Komarudin et al., 2023). 

Namun, peningkatan jumlah kendaraan ini juga menimbulkan konsekuensi 

berupa naiknya emisi gas buang yang memberikan tekanan terhadap 

kualitas udara kota. 

Permasalahan kualitas udara semakin terlihat pada ruas jalan utama seperti 

Jalan Soekarno Hatta, Yos Sudarso, dan Z.A. Pagar Alam. Jalan-jalan ini 

memiliki volume lalu lintas yang tinggi dan sering dilalui kendaraan 

berbobot besar seperti truk dan angkutan logistik. Pergerakan kendaraan 

berat tersebut dapat meningkatkan konsentrasi debu jalanan dan partikulat 

(PM10 dan PM2,5) akibat gesekan roda serta material permukaan jalan yang 

terangkat ke udara. Kondisi ini menyebabkan kawasan tersebut menjadi 

titik-titik yang rawan mengalami peningkatan polutan udara  

Secara umum, kondisi kualitas udara di berbagai wilayah Kota Bandar 

Lampung menunjukkan bahwa partikulat menjadi jenis polutan yang 

paling dominan. Pada sejumlah titik pemantauan kualitas udara di Bandar 

Lampung, konsentrasi partikulat, khususnya PM10, sering menjadi 

kontributor utama pada area dengan aktivitas transportasi tinggi. 

Sementara itu, PM2,5 dan polutan gas seperti SO₂, NO₂, dan O₃ umumnya 

berada dalam kisaran yang lebih stabil. Dominasi partikulat ini berkaitan 

dengan tingginya mobilitas kendaraan, aktivitas permukiman padat, serta 

debu jalanan yang mudah tersebar oleh pergerakan kendaraan. Polutan 

partikulat tersebut juga dapat menimbulkan ketidaknyamanan dan memicu 

iritasi pernapasan bagi masyarakat (Kiswandono et al., 2025). 

Melihat kondisi tersebut, dapat disimpulkan bahwa Kota Bandar Lampung 

menghadapi tantangan lingkungan yang cukup kompleks akibat tingginya 

aktivitas penduduk dan mobilitas transportasi (Iqbal et al., 2019). 

Peningkatan konsentrasi polutan, khususnya partikulat dari aktivitas lalu 

lintas dan permukiman padat, menunjukkan perlunya pengelolaan 

lingkungan yang lebih optimal. Upaya seperti peningkatan ruang terbuka 
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hijau, penataan transportasi, serta pengendalian sumber emisi menjadi 

langkah penting untuk menjaga kualitas udara agar lingkungan kota tetap 

sehat, aman, dan layak huni bagi masyarakat. 

Berdasarkan kondisi tersebut, Kota Bandar Lampung tidak terlepas dari 

wilayah administratif yang lebih luas, yaitu Provinsi Lampung. Oleh 

karena itu, untuk melihat posisi Kota Bandar Lampung dalam lingkup 

wilayah yang lebih luas, diperlukan gambaran wilayah Provinsi Lampung. 

Peta wilayah Provinsi Lampung disajikan pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Peta Provinsi Lampung  

 Sumber : (Citra Fitria Sari, 2024) 

Provinsi Lampung terletak di bagian selatan Pulau Sumatra dan berbatasan 

langsung dengan Provinsi Sumatera Selatan di sebelah utara serta Selat 

Sunda di bagian selatan. Berdasarkan peta pada Gambar 2, Provinsi 

Lampung terdiri atas 13 kabupaten dan 2 kota, dengan Kota Bandar 

Lampung sebagai ibu kota provinsi. 
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Pada peta tersebut terlihat bahwa Kota Bandar Lampung berada di bagian 

selatan Provinsi Lampung dan memiliki posisi yang strategis. Letak ini 

menjadikan Kota Bandar Lampung sebagai pusat aktivitas pemerintahan, 

ekonomi, dan transportasi di wilayah Lampung, yang juga berpengaruh 

terhadap tingginya mobilitas dan potensi pencemaran udara. 

Setelah mengetahui posisi Kota Bandar Lampung dalam wilayah Provinsi 

Lampung, selanjutnya perlu dilihat gambaran wilayah Kota Bandar 

Lampung secara lebih rinci. Peta wilayah Kota Bandar Lampung disajikan 

pada Gambar 3. 

  

Gambar 3. Peta Kota Bandar Lampung  

 Sumber : (Citra Fitria Sari, 2024) 

Berdasarkan peta pada Gambar 3, wilayah Kota Bandar Lampung 

memiliki kondisi topografi yang beragam, mulai dari daerah dataran 

hingga perbukitan. Beberapa bagian wilayah menunjukkan kemiringan 

lereng yang cukup curam, terutama pada area tertentu, sementara bagian 

lainnya merupakan daerah yang relatif landai. 
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Variasi kondisi topografi ini dapat mempengaruhi aktivitas masyarakat 

serta pergerakan udara di wilayah tersebut. Daerah dengan kemiringan 

tertentu berpotensi mempengaruhi penyebaran polutan udara, sehingga 

kondisi geografis menjadi salah satu faktor yang perlu diperhatikan dalam 

analisis kualitas udara di Kota Bandar Lampung. 

Untuk mendukung pemantauan kualitas udara secara lebih spesifik, 

diperlukan titik pengamatan yang mampu merepresentasikan kondisi 

lingkungan di Kota Bandar Lampung. Dalam penelitian ini, pemantauan 

kualitas udara difokuskan pada stasiun Automatic Air Quality Monitoring 

System (AQMS) yang berlokasi di Kecamatan Sukarame dan dikelola oleh 

Dinas Lingkungan Hidup Kota Bandar Lampung. Lokasi titik pemantauan 

kualitas udara tersebut disajikan pada Gambar 4. 

 

Gambar 4. Peta Titik Lokasi Stasiun Pemantauan Kualitas Udara  

(AQMS) di Kota Bandar Lampung 

    Sumber : (Wikimedia Commons, 2025) 
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Berdasarkan peta pada Gambar 4, stasiun AQMS tersebut merupakan 

satu-satunya titik pemantauan kualitas udara di Kota Bandar Lampung. 

Data yang dihasilkan dari stasiun ini memiliki jangkauan pemantauan 

sekitar ±5 km yang dipengaruhi oleh kondisi meteorologi seperti arah 

dan kecepatan angin, sehingga mampu merepresentasikan kondisi 

kualitas udara tidak hanya pada titik lokasi alat, tetapi juga wilayah di 

sekitarnya. Dengan demikian, titik lokasi stasiun AQMS ini menjadi 

acuan utama dalam penelitian untuk menggambarkan kondisi kualitas 

udara di Kota Bandar Lampung.  

2.2.2 Kualitas Udara 

Kualitas udara merupakan salah satu indikator penting dalam menilai 

kondisi lingkungan di suatu wilayah, yang mencerminkan tingkat 

kebersihan udara dari berbagai zat pencemar yang dapat membahayakan 

kesehatan makhluk hidup dan keseimbangan ekosistem. Menurut World 

Health Organization (WHO), kualitas udara yang baik adalah kondisi di 

mana konsentrasi polutan di atmosfer berada pada tingkat yang aman dan 

tidak menimbulkan dampak negatif terhadap kesehatan manusia maupun 

lingkungan. Penilaian kualitas udara dilakukan dengan mengukur 

konsentrasi berbagai parameter polutan seperti partikulat (PM10 dan 

PM2,5), gas-gas berbahaya (SO₂, CO, O₃, dan NO₂,), serta kondisi 

meteorologi yang mempengaruhi penyebaran polutan seperti 

kelembaban, kecepatan angin, dan suhu  (Setiawan et al., 2024). 

Udara yang berkualitas baik memiliki komposisi yang seimbang dan 

tidak mengandung zat berbahaya melebihi ambang batas yang ditetapkan 

oleh standar nasional maupun internasional. Berdasarkan Peraturan 

Pemerintah Republik Indonesia Nomor 22 Tahun 2021 tentang 

Penyelenggaraan Perlindungan dan Pengelolaan Lingkungan Hidup, 

baku mutu udara ambien merupakan batas kadar zat, energi, atau 

komponen tertentu yang terdapat di udara ambien, termasuk unsur 

pencemar yang masih dapat ditoleransi keberadaannya. Penetapan baku 

mutu ini bertujuan untuk melindungi kesehatan masyarakat, makhluk 
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hidup lainnya, serta menjaga kelestarian fungsi lingkungan hidup 

(Aminudin et al., 2021). 

Penurunan kualitas udara atau pencemaran udara terjadi ketika 

konsentrasi satu atau lebih polutan melebihi batas yang aman, sehingga 

udara tidak lagi layak untuk dihirup atau mendukung kehidupan. 

Pencemaran udara dapat bersumber dari aktivitas antropogenik (buatan 

manusia) maupun sumber alami. Aktivitas antropogenik yang menjadi 

penyumbang utama pencemaran udara antara lain emisi kendaraan 

bermotor, kegiatan industri, pembakaran bahan bakar fosil di pembangkit 

listrik, pembakaran sampah, serta aktivitas konstruksi. Sementara itu, 

sumber alami pencemaran udara dapat berasal dari letusan gunung 

berapi, kebakaran hutan, debu gurun, serta proses biologis dari tumbuhan 

dan hewan (Bhathal & Gupta, 2021). 

Dampak dari penurunan kualitas udara sangat luas. Dari aspek kesehatan, 

paparan polutan udara dalam waktu singkat dapat menyebabkan iritasi 

mata, hidung, dan tenggorokan, serta memicu serangan asma pada 

individu yang rentan. Sementara itu, paparan dalam waktu lama dapat 

menimbulkan penyakit yang lebih serius seperti infeksi saluran 

pernapasan akut (ISPA), bronkitis kronis, emfisema, penyakit jantung 

koroner, stroke, hingga kanker paru-paru. Menurut data WHO, 

pencemaran udara menyebabkan sekitar 7 juta kematian prematur setiap 

tahunnya di seluruh dunia, dengan mayoritas terjadi di negara-negara 

berkembang yang memiliki tingkat pencemaran tinggi namun 

infrastruktur kesehatan yang terbatas (Natarajan et al., 2024).  

Selain dampak kesehatan, pencemaran udara juga menimbulkan efek 

negatif terhadap lingkungan. Polutan seperti SO₂ dan NO₂ dapat bereaksi 

dengan uap air di atmosfer membentuk asam sulfat dan asam nitrat yang 

kemudian turun sebagai hujan asam. Hujan asam dapat merusak vegetasi, 

mengubah pH tanah dan perairan, serta mempercepat korosi pada 

bangunan dan infrastruktur. Selain itu, akumulasi polutan di atmosfer 
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juga berkontribusi terhadap fenomena perubahan iklim global melalui 

efek rumah kaca dan pemanasan global (Bhathal & Gupta, 2021). 

Kondisi ini menunjukkan bahwa pencemaran udara tidak hanya 

berdampak pada kesehatan manusia, tetapi juga berpengaruh signifikan 

terhadap keseimbangan lingkungan secara keseluruhan. 

Mengingat kompleksitas dan urgensi permasalahan kualitas udara, maka 

diperlukan sistem pemantauan yang continue, akurat, dan komprehensif 

untuk mengidentifikasi pola temporal dan spasial pencemaran udara. 

Dengan adanya data pemantauan yang berkualitas, dapat dilakukan 

analisis mendalam mengenai faktor-faktor yang mempengaruhi kualitas 

udara sebagai dasar dalam perumusan kebijakan lingkungan yang 

berbasis bukti ilmiah dan perlindungan kesehatan masyarakat (Yudono 

et al., 2025). 

2.2.3 Polutan  

Polutan udara merupakan zat, gas, atau partikel yang berada di atmosfer 

dan keberadaannya dapat menurunkan kualitas udara serta menimbulkan 

dampak negatif bagi kesehatan manusia maupun lingkungan. Polutan 

dapat berasal dari sumber alami seperti debu vulkanik, asap kebakaran 

hutan, percikan garam laut, hingga proses biologis dari tumbuhan dan 

mikroorganisme. Namun, sebagian besar polutan berbahaya berasal dari 

aktivitas manusia seperti pembakaran bahan bakar fosil, transportasi, 

kegiatan industri, pembangkit listrik, kegiatan konstruksi, serta 

pembakaran sampah rumah tangga (Muhammad et al., 2025). Untuk 

menilai besarnya pengaruh berbagai sumber polutan tersebut, diperlukan 

pengukuran parameter polutan yang mampu menggambarkan kondisi 

udara secara lebih terukur. 

Dalam penelitian kualitas udara, parameter polutan yang umum 

digunakan meliputi PM10, PM2,5, SO₂, CO, O₃, dan NO₂. Selain itu, faktor 

meteorologis seperti kelembaban, kecepatan angin dan suhu. Setiap 

parameter memiliki karakteristik serta dampak kesehatan yang berbeda 
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sehingga perlu dianalisis secara menyeluruh untuk memberikan 

gambaran kondisi kualitas udara yang lebih akurat (Manisalidis et al., 

2020). 

a) Particulate Matter ≤10 µm (PM10)  

PM10 adalah partikel debu halus yang berukuran kurang dari atau 

sama dengan 10 mikrometer. Ukurannya sangat kecil sehingga tidak 

dapat terlihat langsung oleh mata manusia, namun cukup besar 

untuk masuk ke saluran pernapasan bagian atas seperti hidung dan 

tenggorokan. PM10 banyak dihasilkan dari debu jalanan, aktivitas 

konstruksi, proses industri, pembakaran bahan bakar kendaraan, dan 

pembakaran sampah (Azizah et al., 2025). 

Selain menyebabkan iritasi pada saluran pernapasan, paparan PM10 

dalam  dapat memicu gangguan kesehatan seperti batuk kronis, 

alergi, infeksi saluran pernapasan, serta memperburuk gejala asma 

dan bronkitis. Pada musim kemarau atau kondisi udara kering, 

konsentrasi PM10 biasanya meningkat karena debu mudah terangkat 

oleh angin. Polutan ini juga dapat mengurangi jarak pandang, 

menyebabkan kabut debu, serta menurunkan kualitas udara secara 

signifikan di daerah perkotaan (Ayus et al., 2023). 

b) Particulate Matter ≤2,5 µm (PM2,5) 

PM2,5 adalah partikel debu yang lebih halus dibanding PM10, dengan 

ukuran maksimal 2,5 mikrometer. Ukurannya yang sangat kecil 

membuat partikel ini mampu menembus jauh ke dalam paru-paru, 

bahkan masuk ke aliran darah melalui sistem pernapasan. PM2,5 

berasal dari pembakaran kendaraan bermotor, asap industri, 

pembakaran batu bara, asap rokok, serta pembakaran biomassa 

seperti kayu dan dedaunan (Bai et al., 2024) .  

PM2,5 dikenal sebagai salah satu polutan paling berbahaya karena 

berkaitan dengan peningkatan risiko penyakit serius seperti penyakit 
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jantung, stroke, gangguan sistem pernapasan, penurunan fungsi 

paru-paru, hingga kanker paru-paru (Natarajan et al., 2024). Selain 

itu, konsentrasi PM2,5 yang tinggi dapat menyebabkan fenomena 

kabut asap (smog) yang mengurangi jarak pandang dan mengganggu 

aktivitas masyarakat. Polutan ini menjadi perhatian utama organisasi 

kesehatan global karena dampaknya yang berlangsung lama dan 

sangat berpengaruh terhadap kesehatan manusia. 

c) Sulfur Dioksida (SO₂) 

Sulfur dioksida (SO₂) adalah gas tidak berwarna namun memiliki 

bau menyengat dan tajam. Gas ini berasal dari pembakaran bahan 

bakar fosil seperti batu bara, minyak bumi, solar, serta proses 

industri dan pembangkit listrik. O₂ merupakan salah satu polutan 

udara yang mudah dikenali karena memiliki bau menyengat serta 

dapat menimbulkan efek iritasi. (Yudono et al., 2025). 

Ketika terhirup, SO₂ dapat mengiritasi hidung, tenggorokan, dan 

saluran pernapasan, menyebabkan batuk, sesak napas, serta 

memperburuk kondisi penderita asma. Paparan SO₂ yang 

berlangsung lama dapat memicu penyakit paru-paru kronis. Secara 

lingkungan, SO₂ dapat bereaksi dengan uap air di udara membentuk 

asam sulfat (H₂SO₄), yang kemudian turun sebagai hujan asam. 

Hujan asam dapat merusak tanaman, mengubah pH tanah dan air, 

serta mempercepat korosi pada bangunan dan infrastruktur 

(Manisalidis et al., 2020). Hal ini menunjukkan bahwa SO₂ 

merupakan polutan udara yang tidak hanya berdampak pada 

kesehatan manusia, tetapi juga berpengaruh terhadap kerusakan 

lingkungan. 

d) Karbon Monoksida (CO) 

Karbon monoksida (CO) adalah gas beracun yang tidak memiliki 

warna dan bau, sehingga keberadaannya sulit dideteksi tanpa alat 
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khusus. Gas ini dihasilkan dari pembakaran tidak sempurna bahan 

bakar seperti bensin, kayu, batu bara, dan gas alam. CO banyak 

ditemukan di daerah dengan lalu lintas padat, terutama pada waktu 

aktivitas kendaraan meningkat, serta pada area dengan ventilasi 

udara yang buruk (Manisalidis et al., 2020). 

CO memiliki daya ikat yang sangat kuat terhadap hemoglobin 

sehingga dapat menghambat transportasi oksigen ke seluruh tubuh. 

Hal ini menyebabkan gejala seperti pusing, mual, lelah, sesak napas, 

hingga kehilangan kesadaran. Pada konsentrasi tinggi, paparan CO 

dalam waktu singkat dapat menyebabkan keracunan berat bahkan 

kematian. Karena sifatnya yang sangat berbahaya, pemantauan CO 

penting dilakukan terutama di pusat kota (Setiawan et al., 2024). 

e) Ozon (O₃) 

Ozon (O₃) adalah gas yang terbentuk melalui reaksi kimia antara 

sinar matahari dan polutan seperti nitrogen dioksida (NO₂) serta 

senyawa organik volatil (VOC). Ozon memiliki dua fungsi berbeda 

tergantung pada lapisan atmosfer tempatnya berada. Di lapisan 

stratosfer, ozon berperan penting sebagai pelindung bumi dari 

radiasi ultraviolet. Namun, di lapisan troposfer (permukaan bumi), 

ozon menjadi polutan berbahaya yang dapat menyebabkan iritasi 

mata, hidung, dan tenggorokan (Muhammad et al., 2025). 

Ozon permukaan dapat menurunkan fungsi paru-paru, memicu 

batuk, serta memperparah kondisi penderita asma. Konsentrasi ozon 

biasanya meningkat pada siang hari terutama saat cuaca panas, 

karena reaksi fotokimia lebih aktif pada kondisi tersebut. Selain itu, 

ozon juga dapat merusak tanaman, menghambat pertumbuhan 

tanaman pertanian, serta berkontribusi pada kerusakan ekosistem 

jika kadarnya terlalu tinggi (Setiawan et al., 2024). 
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f) Nitrogen Dioksida (NO₂) 

Nitrogen dioksida (NO₂) adalah gas berwarna cokelat kemerahan 

yang dihasilkan dari emisi kendaraan bermotor, proses pembakaran 

bahan bakar di pabrik, dan pembangkit listrik berbahan bakar fosil. 

NO₂ adalah salah satu bagian dari kelompok polutan nitrogen oksida 

(NOₓ), yang berperan besar dalam pencemaran udara (Rahmawati et 

al., 2024). 

Paparan NO₂ dapat mengiritasi saluran pernapasan, menurunkan 

fungsi paru, dan meningkatkan risiko infeksi saluran napas. Paparan 

NO₂ dalam waktu lama dapat memperburuk kondisi asma, 

meningkatkan risiko gangguan kardiovaskular, dan berdampak 

buruk pada perkembangan saluran pernapasan anak-anak. Selain 

dampak kesehatan, NO₂ juga berkontribusi pada pembentukan ozon 

permukaan dan partikel halus sekunder, sehingga memperparah 

kabut fotokimia di kota-kota besar (Binbusayyis et al., 2024). 

g) Kelembaban  

Kelembaban menggambarkan jumlah uap air yang terdapat di udara 

dibandingkan dengan jumlah maksimum yang dapat ditampung 

udara pada suhu tertentu. Kelembaban merupakan faktor penting 

dalam penyebaran polutan karena memengaruhi perilaku partikel 

debu dan reaksi kimia atmosfer (Azizah et al., 2025). 

Pada kelembaban tinggi, partikel debu seperti PM10 dan PM2,5 

cenderung menyerap uap air sehingga ukurannya membesar dan 

lebih cepat mengendap. Sebaliknya, pada kelembaban rendah, 

partikel-partikel lebih mudah melayang di udara dan meningkatkan 

risiko pencemaran. RH juga berpengaruh pada kenyamanan 

manusia, proses pembentukan ozon, serta aktivitas mikroorganisme 

di atmosfer (Muhammad et al., 2025). 
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h) Kecepatan Angin 

Kecepatan angin memengaruhi pergerakan dan penyebaran polutan 

di atmosfer. Angin berperan sebagai media alami yang dapat 

membawa, mengencerkan, atau memindahkan polutan dari satu 

wilayah ke wilayah lain. Ketika angin bertiup kencang, polutan akan 

terbawa dan tersebar ke wilayah lain sehingga konsentrasinya di 

lokasi tersebut menurun. Sebaliknya, angin yang lemah 

menyebabkan polutan bertahan di satu tempat dan menumpuk, 

sehingga meningkatkan pencemaran udara (Ali et al., 2025). 

Kecepatan angin juga menentukan pola penyebaran polutan secara 

horizontal maupun vertikal. Dalam penelitian kualitas udara, 

parameter ini sangat penting untuk memahami dinamika 

pencemaran dan menganalisis bagaimana polutan bergerak dalam 

periode tertentu (Sari et al., 2025). 

i) Suhu  

Suhu merupakan salah satu faktor utama dalam dinamika atmosfer 

yang mempengaruhi laju reaksi kimia di udara, pergerakan massa 

udara, serta pembentukan polutan. Suhu yang tinggi dapat 

mempercepat pembentukan ozon dan meningkatkan volatilitas 

senyawa organik yang dapat memperburuk kualitas udara. Pada 

siang hari ketika suhu meningkat, aktivitas fotokimia biasanya 

menjadi lebih aktif sehingga konsentrasi ozon ikut meningkat 

(Yenkikar et al., 2025). 

Suhu juga berkaitan dengan fenomena inversi suhu, yaitu kondisi 

ketika lapisan udara hangat menahan udara dingin di bawahnya 

sehingga polutan terperangkap dan tidak dapat naik ke lapisan 

atmosfer yang lebih tinggi. Inversi suhu sering terjadi pada pagi hari 

atau musim kemarau dan menyebabkan peningkatan konsentrasi 

polutan di permukaan tanah (Mahbodi & Karasfi, 2025). 
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2.2.4  Interpolasi Linear 

Interpolasi linear merupakan metode numerik yang digunakan untuk 

memperkirakan nilai suatu data yang tidak diketahui berdasarkan dua 

titik data yang telah diketahui (Kusumawardana, 2021). Metode ini 

bekerja dengan mengasumsikan bahwa perubahan nilai antar dua titik 

data bersifat linear, sehingga dapat direpresentasikan dalam bentuk garis 

lurus. 

Interpolasi linear banyak digunakan dalam pengolahan data deret waktu 

(time series) karena sederhana, mudah diimplementasikan, dan memiliki 

tingkat kesalahan yang relatif kecil. Selain itu, metode ini mampu 

menghasilkan estimasi yang cukup baik tanpa mengubah pola dasar dari 

data. 

Dalam konteks data deret waktu, interpolasi linear digunakan untuk 

mengisi data yang hilang (missing value), di mana nilai yang tidak 

tersedia dapat diperkirakan berdasarkan nilai sebelum dan sesudahnya, 

sehingga pola temporal tetap terjaga. 

Secara matematis, interpolasi linear dirumuskan sebagai berikut: 

𝑓1 = 𝑓(𝑥0) + 
𝑓(𝑥1) − 𝑓(𝑥0)

(𝑥1 −  𝑥0)
(𝑥 − 𝑥0) 

 

(1) 

Sumber : (Kusumawardana, 2021) 

Keterangan: 

• 𝑥 = titik atau variabel yang akan dicari nilainya  

• 𝑥0 = titik pertama yang diketahui  

• 𝑥1 = titik kedua yang diketahui  

• 𝑓(𝑥0) = nilai fungsi pada titik 𝑥0 

• 𝑓(𝑥1) = nilai fungsi pada titik 𝑥1 

• 𝑓(𝑥) = nilai hasil interpolasi  

Dengan menggunakan interpolasi linear, nilai yang tidak diketahui dapat 

diperkirakan secara sederhana dan efisien, serta tetap mempertahankan 

pola perubahan data sehingga metode ini banyak digunakan dalam 

pengolahan data deret waktu. 
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2.2.5 Indeks Standar Pencemar Udara (ISPU) 

Indeks Standar Pencemar Udara (ISPU) merupakan suatu nilai yang 

digunakan untuk menggambarkan kondisi kualitas udara ambien pada 

suatu lokasi tertentu. ISPU dinyatakan dalam bentuk angka tanpa satuan 

yang merepresentasikan tingkat pencemaran udara berdasarkan 

dampaknya terhadap kesehatan manusia, makhluk hidup, serta 

lingkungan. 

ISPU digunakan sebagai indikator untuk memberikan informasi kepada 

masyarakat mengenai tingkat kualitas udara sehingga dapat menjadi 

dasar dalam pengambilan keputusan terkait aktivitas di luar ruangan. 

Berdasarkan Permen LHK No 14 Tahun 2020, parameter yang digunakan 

dalam perhitungan ISPU meliputi: PM10, PM2,5, SO₂, CO, O₃, dan NO₂ 

Perhitungan ISPU dilakukan dengan mengonversi nilai konsentrasi 

masing-masing parameter menjadi nilai indeks berdasarkan rentang 

tertentu yang telah ditetapkan. 

Secara matematis, perhitungan ISPU dirumuskan sebagai berikut: 

𝐼 =
(𝐼𝑎 −  𝐼𝑏)

(𝜒𝑎 −  𝜒𝑏)
× (𝜒𝑥 − 𝜒𝑏) + 𝛪𝑏 

 

(2) 

     Sumber : (Permen LHK, 2020) 

Keterangan: 

• 𝐼 = ISPU terhitung  

• 𝐼𝑎 = ISPU batas atas  

• 𝐼𝑏 = ISPU batas bawah  

• 𝜒𝑎 = Konsentrasi ambien batas atas (µg/m3)   

• 𝜒𝑏 = Konsentrasi ambien batas bawah (µg/m3) 

• 𝜒𝑥 = Konsentrasi ambien nyata hasil pengukuran (µg/m3) 

Rentang nilai ISPU dikategorikan menjadi beberapa tingkat kualitas 

udara, yaitu baik, sedang, tidak sehat, sangat tidak sehat, dan berbahaya.  
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2.2.6 Artificial Intelligence (AI)   

Artificial Intelligence (AI) atau kecerdasan buatan merupakan cabang 

ilmu komputer yang berfokus pada pembuatan sistem yang mampu 

melakukan tugas-tugas yang biasanya membutuhkan kecerdasan 

manusia. Teknologi ini dirancang untuk meniru proses kognitif seperti 

kemampuan belajar, penalaran, pengenalan pola, pengambilan 

keputusan, hingga pemecahan masalah. Pada era modern, AI menjadi 

fondasi bagi banyak teknologi yang berkembang pesat, terutama karena 

kemampuannya mengolah data dalam jumlah besar dengan cepat dan 

efisien. Secara konsep, AI bekerja dengan memanfaatkan algoritma yang 

dibangun dari data historis untuk menemukan pola, sehingga mampu 

mengidentifikasi hubungan dalam data dan menghasilkan keluaran 

(output) model yang sesuai (Golec et al., 2025). 

Ruang lingkup AI sangat luas dan mencakup berbagai bidang seperti 

machine learning, deep learning, computer vision, natural language 

processing (NLP), robotics, dan expert systems. Setiap cabang AI 

memiliki metode dan karakteristik sendiri, namun seluruhnya bertujuan 

untuk menciptakan sistem yang dapat belajar dari pengalaman dan 

meningkatkan performanya dari waktu ke waktu. Misalnya, NLP 

memungkinkan komputer memahami bahasa manusia, computer vision 

membantu mesin mengenali objek dari gambar dan video, sementara 

deep learning memanfaatkan jaringan saraf tiruan untuk memproses data 

kompleks secara mendalam (Sharifani & Amini, 2023). 

Penggunaan AI telah meluas ke berbagai sektor kehidupan, mulai dari 

industri manufaktur, perbankan, transportasi, pertanian, pertahanan, 

hingga kesehatan. Contoh penerapan AI yang sering ditemui adalah 

asisten virtual seperti Google Assistant dan Siri, sistem rekomendasi di 

platform e-commerce, deteksi wajah, kendaraan otonom, dan model 

analisis di berbagai bidang. Dengan perkembangan teknologi big data 

dan komputasi modern, AI menjadi semamankin penting dalam 



29 

 

  

mendukung otomatisasi proses kerja, pengambilan keputusan strategis, 

serta penyelesaian permasalahan yang rumit secara lebih cepat dan 

akurat (Soori et al., 2023).  

1. Machine Learning  

Machine Learning (ML) merupakan salah satu cabang utama dari 

kecerdasan buatan yang memungkinkan komputer belajar dari data tanpa 

memerlukan instruksi pemrograman secara spesifik. ML bekerja dengan 

cara mempelajari pola-pola yang terdapat dalam dataset kemudian 

menggunakannya untuk menghasilkan keputusan atau keluaran (output) 

model terhadap data baru. Kemampuan ML untuk beradaptasi dan 

meningkatkan performa seiring bertambahnya jumlah data 

menjadikannya teknologi penting dalam analisis data modern (Razzaq & 

Shah, 2025). 

Berdasarkan cara belajarnya, machine learning dibagi menjadi empat 

kategori utama, disajikan pada Gambar 5. 

 

Gambar 5. Kategori Machine Learning Berdasarkan Cara Belajarnya 

 Sumber : (Cahyani, 2024) 

a. Supervised Learning 

Supervised learning adalah metode pembelajaran mesin yang 

menggunakan data berlabel, yaitu data yang telah memiliki nilai target 

atau keluaran (output) model. Metode ini bertujuan untuk mempelajari 

hubungan antara variabel input dan output sehingga model dapat 

digunakan untuk menganalisis nilai atau kategori pada data baru. Dalam 
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penerapannya, supervised learning umumnya digunakan untuk 

menyelesaikan dua jenis permasalahan, yaitu klasifikasi 

(mengelompokkan data ke dalam kategori tertentu) dan regresi 

(menganalisis nilai numerik). Contoh penerapannya antara lain 

klasifikasi gambar, penentuan nilai numerik, dan penilaian risiko 

(Nurhalizah et al., 2024). 

b. Unsupervised Learning 

Unsupervised learning merupakan metode pembelajaran yang 

menggunakan data tanpa label. Model berusaha menemukan pola, 

struktur, atau pengelompokan alami dalam data secara mandiri. Contoh 

penerapannya adalah clustering, reduksi dimensi, dan segmentasi data. 

Metode ini digunakan ketika tidak tersedia informasi target atau ketika 

ingin memahami struktur dasar data (Retnoningsih & Pramudita, 2020). 

c. Semi-Supervised Learning 

Semi-supervised learning adalah metode pembelajaran yang 

mengombinasikan sejumlah kecil data berlabel dan sejumlah besar data 

tanpa label. Pendekatan ini digunakan ketika proses pelabelan sulit, 

mahal, atau memerlukan keahlian khusus. Dengan memanfaatkan kedua 

jenis data, semi-supervised learning mampu menghasilkan model yang 

lebih akurat dibandingkan unsupervised learning, namun tetap efisien 

dalam penggunaan data berlabel. Metode ini banyak digunakan pada 

pemrosesan gambar, teks, dan suara (Shakya et al., 2024). 

d. Reinforcement Learning 

Reinforcement learning adalah metode pembelajaran mesin yang 

berbasis interaksi antara agen dan lingkungan untuk mencapai tujuan 

tertentu. Agen belajar melalui sistem penghargaan (reward) dan 

hukuman (punishment), sehingga dapat menentukan tindakan terbaik 

melalui proses percobaan berulang. Tujuan dari metode ini adalah 

memaksimalkan total reward dalam jangka panjang. Pendekatan ini 
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banyak digunakan pada bidang robotika, permainan (game), dan sistem 

navigasi (Frommeyer et al., 2025). 

2.2.7 Regression  

Regression atau regresi merupakan metode dalam statistik dan machine 

learning yang digunakan untuk menganalisis hubungan antara dua 

variabel atau lebih. Metode ini digunakan untuk mengetahui bagaimana 

suatu variabel memengaruhi variabel lainnya serta memahami pola 

hubungan yang terdapat dalam data (Akbar et al., 2022). 

Tujuan regresi adalah untuk menyusun suatu model yang dapat 

merepresentasikan hubungan antarvariabel sehingga dapat dijelaskan 

arah dan kecenderungan hubungan yang terjadi dalam data. Dalam 

penerapannya, regresi memanfaatkan data yang tersedia untuk 

menggambarkan hubungan antarvariabel, sehingga dapat diketahui 

perubahan yang terjadi pada suatu variabel ketika variabel lainnya 

mengalami perubahan. 

Dalam machine learning, regresi termasuk ke dalam kategori supervised 

learning, yaitu metode pembelajaran yang menggunakan data berlabel. 

Hasil dari regresi berupa nilai numerik yang dapat dimanfaatkan dalam 

berbagai kebutuhan pengolahan dan interpretasi data. 

2.2.8 Random Forest  

Random Forest adalah algoritma machine learning berbasis ensemble 

learning yang menggabungkan banyak decision tree untuk menghasilkan 

model yang lebih stabil, akurat, dan tahan terhadap overfitting. Teknik 

ensemble ini bekerja dengan membangun sejumlah pohon keputusan 

secara acak. Setiap pohon dilatih menggunakan subset data dan fitur 

tertentu (metode bootstrap), sehingga masing-masing pohon memiliki 

struktur berbeda. Hasil akhir model ditentukan melalui mekanisme 

voting pada kasus klasifikasi atau rata-rata pada kasus regresi 

(Hasnataeni et al., 2025).  
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Keunggulan Random Forest terletak pada kemampuannya menangani 

data berukuran besar, variabel dalam jumlah banyak, serta hubungan 

antarvariabel yang kompleks. Algoritma ini juga mampu mengukur 

tingkat kepentingan setiap fitur (feature importance), sehingga dapat 

membantu peneliti memahami variabel mana yang paling memengaruhi 

hasil analisis model pengujian. Hal ini sangat bermanfaat dalam 

penelitian di bidang lingkungan, kesehatan, keuangan, dan berbagai 

sektor lainnya. 

Random Forest memiliki ketahanan yang tinggi terhadap noise dan data 

yang tidak seimbang, karena proses randomisasi memungkinkan model 

tetap stabil meskipun terdapat variasi pada data latih. Dengan kombinasi 

akurasi tinggi, fleksibilitas, dan interpretabilitas yang cukup baik, 

Random Forest menjadi salah satu algoritma yang paling populer dan 

banyak digunakan dalam penelitian dan pengolahan data (Ravindiran et 

al., 2023). 

Untuk memperjelas mekanisme kerja Random Forest secara matematis, 

diperlukan suatu bentuk perumusan yang menggambarkan bagaimana 

hasil dari setiap pohon keputusan digabungkan. Setiap pohon keputusan 

dibangun dari sebagian data yang tersedia sehingga menghasilkan 

keluaran (output) model yang bervariasi. 

Secara matematis, Random Forest dapat dinyatakan sebagai berikut: 

𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝑓𝑜𝑟𝑒𝑠𝑡 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 =
1

𝐾
∑ ℎ𝐾(𝑥)

𝐾

𝐾=1
 

 

(3) 

 

Keterangan : 

• 𝐾 = jumlah total pohon keputusan (decision tree) 

• ℎ𝑘(𝑥) = keluaran (output) model dari pohon ke-k untuk input 𝑥 

• 
1

𝐾
∑ ℎ𝐾(𝑥)𝐾

𝐾=1  = rata-rata dari seluruh keluaran (output) model yang 

dihasilkan oleh  setiap pohon keputusan 

Keluaran (output) model yang dimaksud pada rumus tersebut merupakan 

nilai yang dihasilkan oleh setiap pohon keputusan berdasarkan data input 
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yang diproses oleh model. Nilai-nilai tersebut kemudian digabungkan 

dengan cara dirata-ratakan untuk memperoleh hasil akhir Random 

Forest. Pendekatan ini membuat model lebih stabil dan mampu 

mengurangi risiko overfitting dibandingkan dengan penggunaan satu 

pohon keputusan saja. 

Metode Random Forest Regression mampu menghasilkan akurasi yang 

lebih tinggi dibandingkan linear regression. Pada metode ini digunakan 

rumus khusus dalam proses perhitungannya, yang dinyatakan sebagai 

berikut : 

𝑌̂𝑖 =  
1

𝑁𝑡𝑟𝑒𝑒
∑ 𝑌̂𝑛

𝑁𝑡𝑟𝑒𝑒

𝑛=1
 

 

(4) 

Keterangan : 

• 𝑌̂𝑖 = nilai keluaran (output) model untuk data ke-i, 

• 𝑁𝑡𝑟𝑒𝑒 = jumlah total pohon keputusan dalam Random Forest, 

• 𝑌̂𝑛 = nilai keluaran (output) model dari pohon ke-n  
 

Untuk memperjelas alur kerja algoritma Random Forest, diagram proses 

pembentukan model dan penggabungan hasil disajikan pada Gambar 6. 

 

Gambar 6. Alur Algoritma Random Forest  

         Sumber : (Arifianti & Salam, 2024) 
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Berdasarkan Gambar 6, alur pada diagram menunjukkan bagaimana 

Random Forest bekerja dengan membangun beberapa pohon keputusan 

secara paralel. Proses dimulai dari satu dataset yang kemudian secara 

acak dibagi menjadi beberapa bagian melalui teknik bootstrap sampling. 

Setiap bagian data tersebut digunakan untuk melatih satu pohon 

keputusan, sehingga terbentuk Decision Tree-1, Decision Tree-2, hingga 

Decision Tree-N. Pada tahap ini, setiap pohon dilatih secara terpisah dan 

menggunakan sebagian fitur yang dipilih secara acak pada setiap 

pemecahan node, sehingga masing-masing pohon memiliki struktur yang 

berbeda. 

Setelah seluruh pohon selesai dilatih, masing-masing pohon 

menghasilkan keluaran (output) model sendiri (Result-1 hingga Result-

N). Hasil-hasil tersebut kemudian digabungkan melalui proses majority 

voting untuk kasus klasifikasi atau averaging untuk kasus regresi. 

Dengan mengombinasikan berbagai keluaran (output) model dari banyak 

pohon, Random Forest mampu menghasilkan hasil akhir yang lebih 

stabil, robust, dan akurat dibandingkan model pohon tunggal. Pendekatan 

ensemble ini juga membuat Random Forest menjadi metode yang efektif 

dalam mengurangi risiko overfitting serta meningkatkan kemampuan 

generalisasi model. 

2.2.9 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)  

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) adalah algoritma ensemble 

learning yang merupakan pengembangan dari metode Gradient 

Boosting. Algoritma ini bekerja dengan membangun model secara 

bertahap, di mana setiap model baru berfungsi untuk memperbaiki 

kesalahan keluaran (output) model sebelumnya. Proses pembelajaran 

dilakukan secara additive dan berfokus pada minimisasi fungsi kerugian 

(loss function). 

Keunggulan utama XGBoost terletak pada efisiensi komputasi, 

kemampuan mengelola data berukuran besar, serta ketahanannya 

terhadap overfitting melalui mekanisme regularisasi. Algoritma ini juga 
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mendukung penanganan missing value secara otomatis dan memiliki 

fleksibilitas dalam mengatur parameter seperti learning rate, kedalaman 

pohon, jumlah pohon, dan fungsi kerugian yang digunakan. Dalam 

prosesnya, XGBoost membangun banyak pohon keputusan (decision 

tree) secara berurutan. Setiap pohon bertugas memperbaiki error dari 

pohon sebelumnya, sehingga keluaran (output) akhir model menjadi 

lebih akurat. Model akhir diperoleh dengan menjumlahkan kontribusi 

seluruh pohon yang telah dibangun (Mampitiya et al., 2023). Proses 

pembentukan keluaran (output) model pada setiap iterasi tersebut dapat 

dijelaskan secara matematis melalui suatu persamaan yang 

menggambarkan hubungan antara keluaran (output) model sebelumnya 

dan kontribusi pohon baru yang ditambahkan. 

Rumus XGBoost  adalah sebagai berikut: 

𝑦̂𝑖
(𝑡)

= ∑ 𝑓𝑘(𝑥𝑖) = 𝑦̂𝑖
(𝑡−1)

𝑘

𝑘=1

+ 𝑓𝑡(𝑥𝑖) 

 

(5) 

 

 Keterangan : 

• 𝑦̂𝑖
(𝑡)

= keluaran (output) model untuk data ke-i pada iterasi ke-t 

• 𝑦̂𝑖
(𝑡−1)

= keluaran (output) model sebelum iterasi ke-t 

• 𝑓𝑡(𝑥𝑖)= pohon keputusan yang dibangun pada iterasi ke-t 

• 𝑓𝑘(𝑥𝑖)= kontribusi pohon keputusan ke-k terhadap keluaran 

(output) model 

• 𝑡= jumlah iterasi (jumlah pohon yang sudah dibangun) 

Rumus ini menunjukkan bahwa keluaran (output) model pada iterasi ke-

t diperoleh dari keluaran (output) model sebelumnya yang ditambah 

dengan kontribusi pohon baru yang dibentuk pada iterasi tersebut. 

Melalui proses penambahan secara bertahap ini, XGBoost mampu 

memperbaiki kesalahan pada setiap iterasi. 
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Model XGBoost Regression membentuk keluaran (output) model dengan 

menjumlahkan kontribusi dari setiap pohon keputusan (regression tree) 

yang dibangun selama proses pelatihan (Saleh et al., 2025). Rumus dasar 

analisis XGBoost dituliskan sebagai berikut: 

𝑦̂𝑖 = ∑ 𝑓𝑘

𝐾

𝑘=1

(𝑥𝑖) 

 

(6) 

 Keterangan : 

• 𝑦̂𝑖 = nilai keluaran (output) model untuk data ke-i 

• 𝐾 = jumlah total pohon keputusan 

• 𝑓𝑘(𝑥𝑖) = keluaran (output) model dari pohon ke-k untuk input 𝑥𝑖 

 

Persamaan (6) menunjukkan bahwa keluaran (output) akhir model 

diperoleh dari penjumlahan seluruh keluaran (output) model dari pohon 

yang dibangun. 

Pembelajaran XGBoost dilakukan secara bertahap (boosting). Keluaran 

(output) model pada iterasi ke-t diperbarui dengan menambahkan pohon 

baru yang dibentuk pada iterasi tersebut. Proses ini menunjukkan bahwa 

setiap iterasi berkontribusi dalam memperbaiki kesalahan dari keluaran 

(output) model sebelumnya secara bertahap. Secara matematis, proses 

pembaruan tersebut dapat dinyatakan sebagai berikut: 

𝑦̂𝑖
(𝑡)

= 𝑦̂𝑖
(𝑡−1)

+ 𝑓𝑡(𝑥𝑖) 

 

(7) 

Keterangan : 

• 𝑦̂𝑖
(𝑡)

= keluaran (output) model pada iterasi ke-t 

• 𝑓𝑡(𝑥𝑖)= pohon keputusan baru yang dibentuk pada iterasi t 

• Pohon baru tersebut memperbaiki kesalahan dari keluaran (output) 

model sebelumnya. 

Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai mekanisme 

pembelajaran XGBoost, berikut diagram alur pembentukan model pada 

setiap iterasi yang menggambarkan proses pembelajaran secara bertahap 
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dalam membangun model melalui pembaruan pada setiap iterasi hingga 

diperoleh model yang optimal, disajikan pada Gambar 7. 

 

Gambar 7. Alur Algoritma XGBoost 

      Sumber : (Nithin, 2023) 

Berdasarkan Gambar 7, alur Alur pada diagram menunjukkan bagaimana 

XGBoost bekerja secara bertahap melalui beberapa iterasi. Proses 

dimulai dari dataset yang kemudian diproses menjadi D₁ pada iterasi 

pertama. Pada tahap ini, model menghitung residual, yaitu selisih antara 

nilai asli dalam data dan keluaran (output) awal model. Selisih inilah 

yang digunakan untuk membangun pohon keputusan pertama (Tree₁), 

yang menghasilkan kontribusi keluaran (output) model awal (Result₁). 

Setelah itu, residual diperbarui berdasarkan hasil keluaran (output) 

model sebelumnya dan digunakan untuk membentuk D₂ pada iterasi 

berikutnya. Pohon keputusan kedua (Tree₂) kemudian dilatih 

menggunakan residual baru tersebut untuk memperbaiki kesalahan dari 

iterasi sebelumnya sehingga menghasilkan Result₂. 

Tahapan yang sama terus berlanjut hingga iterasi ke-n, di mana setiap 

pohon belajar dari sisa kesalahan yang masih ada. Setiap pohon 

memberikan kontribusi keluaran (output) model masing-masing, dan 
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seluruh hasil tersebut (Result₁ hingga Resultₙ) kemudian dijumlahkan 

untuk menghasilkan keluaran (output) akhir model (Final Results). 

Dengan proses perbaikan berulang melalui pembelajaran residual, 

XGBoost mampu meningkatkan akurasi model secara bertahap. 

2.2.10 Evaluasi Model 

Evaluasi model merupakan tahapan penting yang digunakan untuk 

menilai sejauh mana suatu model mampu menghasilkan keluaran 

(output) model yang mendekati data aktual. Pada pendekatan regresi, 

proses evaluasi dilakukan dengan mengukur tingkat kesalahan antara 

nilai aktual dan nilai keluaran (output) model.  

Untuk menilai kinerja model, digunakan beberapa metrik evaluasi yang 

umum, yaitu Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Root Mean 

Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan Coefficient of 

Determination (R²). Metrik-metrik tersebut digunakan untuk 

menggambarkan besarnya kesalahan serta kemampuan model dalam 

merepresentasikan pola data (Chicco et al., 2021). Dengan menggunakan 

lebih dari satu metrik, evaluasi kinerja model bertujuan untuk 

memberikan penilaian yang lebih lengkap karena setiap metrik memiliki 

karakteristik yang berbeda dalam mengukur kesalahan. 

a) Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan salah satu 

ukuran yang digunakan untuk mengetahui tingkat kesalahan suatu 

model. MAPE menghitung rata-rata persentase perbedaan antara 

nilai aktual dan nilai keluaran (output) model terhadap nilai aktual 

(Mahbodi & Karasfi, 2025). Dalam perhitungannya, selisih antara 

nilai aktual dan nilai keluaran (output) model diambil tanpa 

memperhatikan tanda negatif atau positif, sehingga yang 

diperhatikan hanya besarnya perbedaan. Hal ini bertujuan agar 

seluruh kesalahan dapat dihitung secara konsisten. 
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Nilai MAPE yang lebih kecil menunjukkan bahwa keluaran (output) 

model semakin mendekati nilai aktual. Oleh karena itu, MAPE 

sering digunakan sebagai salah satu indikator dalam mengevaluasi 

kinerja model karena hasilnya dinyatakan dalam bentuk persentase 

yang mudah dipahami. 

Secara matematis, MAPE dirumuskan sebagai berikut:  

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
(∑ |

Ζ𝑡 − Ζ̂𝑡

Ζ𝑡
|

𝑛

𝑡=1

) × 100% 

 

(10) 

Keterangan : 

• 𝑛 = jumlah data yang digunakan dalam perhitungan. 

• 𝑍𝑡 = nilai aktual atau nilai pengamatan pada periode ke-𝑡. 

• 𝑍̂𝑡 = nilai keluaran (output) model pada periode ke-𝑡. 

Kriteria keakuratan dari metode perhitungan kesalahan 

menggunakan MAPE dapat dilihat pada Tabel 2. 

  Tabel 2. Kriteria Tingkat Akurasi berdasarkan Nilai MAPE 

Nilai MAPE Kategori Kinerja Model 

<10% Sangat baik 

10-20% Baik 

20-50% Cukup 

>50% Kurang baik 

  Sumber : (Kurniasari et al., 2024) 

b) Root Mean Square Error (RMSE) 

Root Mean Square Error (RMSE) adalah metrik evaluasi yang 

digunakan untuk mengukur besarnya kesalahan antara nilai aktual 

dan nilai keluaran (output) model. RMSE diperoleh dengan 

menghitung akar kuadrat dari rata-rata selisih kuadrat antara kedua 

nilai tersebut (Tırınk, 2025). 
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Dalam perhitungannya, selisih nilai dikuadratkan sehingga 

kesalahan yang besar akan memberikan pengaruh yang lebih tinggi 

dibandingkan kesalahan yang kecil. Hal ini menyebabkan RMSE 

lebih sensitif terhadap data yang memiliki penyimpangan besar 

(outlier). Semakin kecil nilai RMSE, semakin dekat keluaran 

(output) model dengan nilai aktual. Oleh karena itu, RMSE sering 

digunakan sebagai indikator dalam mengevaluasi kinerja model 

karena mampu menunjukkan besarnya kesalahan secara lebih jelas. 

Secara matematis, RMSE dirumuskan sebagai berikut: 

RMSE = √
1

𝑛
∑ (𝑦̂𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑛

𝑖=1  

 

(8) 

  Keterangan : 

• 𝑦𝑖 = nilai aktual pada data ke-i 

• 𝑦̂𝑖 = nilai keluaran (output) model pada data ke-i 

• 𝑛 = jumlah data 

 

c) Mean Absolute Error (MAE) 

Mean Absolute Error (MAE) merupakan metrik evaluasi pada 

regresi yang digunakan untuk mengetahui rata-rata besarnya 

kesalahan antara nilai aktual dan nilai keluaran (output) model. MAE 

menghitung selisih antara kedua nilai tersebut tanpa memperhatikan 

tanda negatif atau positif, sehingga tidak membedakan apakah 

kesalahan yang terjadi bernilai lebih tinggi atau lebih rendah 

(Naizabayeva et al., 2025). 

Dalam perhitungannya, setiap kesalahan dihitung secara langsung 

sehingga hasilnya lebih mudah dipahami. Nilai MAE memberikan 

gambaran rata-rata besarnya kesalahan yang dihasilkan oleh model. 

Nilai MAE yang lebih kecil menunjukkan bahwa tingkat kesalahan 

yang keluaran (output) model semakin rendah, sehingga hasil yang 

diperoleh semakin mendekati nilai aktual. 
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Rumus MAE adalah sebagai berikut: 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

− 𝑦̂𝑖| 
 

(9) 

Keterangan :   

• ∣ 𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖 ∣= kesalahan absolut 

• 𝑛 = jumlah data 

 

d) Coefficient of Determination (R²) 

Koefisien Determinasi atau R² adalah metrik evaluasi yang 

digunakan untuk mengukur seberapa baik model regresi dapat 

menjelaskan variabilitas pada data aktual. Nilai R² berada pada 

rentang 0 hingga 1. Nilai mendekati 1 menunjukkan bahwa model 

mampu menjelaskan sebagian besar variasi data, sedangkan nilai 

mendekati 0 menunjukkan kemampuan model yang rendah dalam 

memodelkan hubungan antarvariabel (Özüpak et al., 2025). 

Rumus R² adalah sebagai berikut: 

𝑅2 = 1 −  
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅𝑖)2𝑛
𝑖=1

 

 

(11) 

Keterangan :  

• 𝑦𝑖 = nilai aktual 

• 𝑦̂𝑖 = nilai keluaran (output) model 

• 𝑦̄= nilai rata-rata dari seluruh data aktual 

• ∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2 = jumlah kuadrat selisih keluaran model (SSE – 

error) 

• ∑(𝑦𝑖 − 𝑦̄)2 = jumlah kuadrat selisih terhadap rata-rata (SST – 

total variasi) 

R² menunjukkan proporsi variasi dalam data yang mampu 

dijelaskan oleh model. Nilai mendekati 1 menunjukkan model 

sangat baik, sedangkan nilai mendekati 0 menunjukkan model 

kurang mampu menjelaskan data.



 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Tempat dan Waktu 

3.1.1 Tempat Penelitian 

Penelitian ini dilakukan di Jurusan Ilmu Komputer, Fakultas Matematika 

dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Lampung yang beralamat di Jl. 

Prof. Dr. Sumantri Brojonegoro No. 1, Gedong Meneng, Kec. Rajabasa, 

Kota Bandar Lampung.  

3.1.2 Waktu Penelitian 

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil sampai semester genap 

dengan perkiraan waktu bulan November 2025 sampai dengan bulan 

April 2026. Jadwal kegiatan penelitian yang akan dilakukan dapat di 

sajikan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Waktu Penelitian 

No 
Jenis 

Kegiatan 

BULAN PENELITIAN PELAKSANAAN 

November Desember Januari Februari Maret April Mei 

1 

Penulisan 

Laporan Bab 

1-3 

    

   

2 
Pengumpulan 

Data 
    

   

3 Seminar Usul     
   

4 
Preprocessing 

Data 
    

   

5 

Pembagian 

Data Training 

dan Data 
Testing 

    

   

6 

Model 
Random 

Forest, dan 

XGBoost 

    

   
 

 

7 Pengujian     
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No 
Jenis 

Kegiatan 

BULAN PENELITIAN PELAKSANAAN 

November Desember Januari Februari Maret April Mei 

8 

Perbandingan 

Hasil 

Pengujian 

Model 

    

   

9 
Penulisan 
Laporan Bab 

4-5 

    
   

10 
Seminar 

Hasil 

Penelitian 

    
   

3.2 Alat Pendukung 

3.2.1 Perangkat Keras  

A. Processor: AMD Ryzen 5 5600H with Radeon Graphics (6 core, 

12 thread) 

B. Memori: 16.0 GB RAM 

C. System Type: 64-bit Operating System, x64-based Processor 

3.2.2 Perangkat Lunak 

A. Sistem Operasi: Windows 11 Home Single Language 

B. Google Colab 

C. Microsoft Word 365 

D. Microsoft Excel 365 

E. Draw.io 

3.3 Tahapan Penelitian 

Dalam penelitian ini terdapat beberapa tahapan yang dilakukan secara sistematis 

untuk mencapai tujuan penelitian. Tahapan tersebut meliputi proses 

pengumpulan data, eksplorasi data, preprocessing data, pembagian data 

(splitting data), pelatihan model (training model), pengujian model (testing 

model), evaluasi kinerja model, serta analisis dan perbandingan hasil model. 

Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai alur penelitian yang 

dilakukan, 
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Tahapan-tahapan tersebut disajikan dalam bentuk diagram alur pada Gambar 8. 

 

Gambar 8. Alur Tahapan Penelitian 
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Berdasarkan Gambar 8, tahapan penelitian diawali dengan studi literatur dan 

pengumpulan data. Studi literatur dilakukan untuk memperoleh dasar teori yang 

relevan, sedangkan pengumpulan data bertujuan untuk mendapatkan data yang 

akan digunakan dalam penelitian. 

Tahap berikutnya adalah eksplorasi data yang bertujuan untuk memahami 

karakteristik data. Pada tahap ini dilakukan analisis deskriptif untuk melihat 

gambaran umum data, identifikasi missing value, visualisasi grafik tren data, 

deteksi outlier, analisis korelasi antar variabel, serta distribusi data 

menggunakan histogram. 

Tahap selanjutnya adalah preprocessing data yang meliputi penanganan missing 

value, perhitungan nilai ISPU, visualisasi data, serta pemilihan fitur (feature 

selection). Tahap ini bertujuan untuk mempersiapkan data agar siap digunakan 

dalam proses pemodelan. 

Data kemudian dibagi menjadi data training dan data testing. Data training 

digunakan untuk melatih model menggunakan algoritma Random Forest 

Regression dan XGBoost Regression, sedangkan data testing digunakan untuk 

menguji kinerja model yang telah dibangun. 

Proses berikutnya adalah evaluasi kinerja model menggunakan beberapa metrik 

evaluasi. Selain itu, dilakukan analisis feature importance untuk mengetahui 

pengaruh masing-masing variabel terhadap model, yang kemudian 

divisualisasikan untuk mempermudah interpretasi. 

Tahap akhir dalam penelitian ini adalah perbandingan hasil pengujian model 

untuk menentukan model terbaik. 

3.3.1 Studi Literatur 

Tahap awal dalam penelitian ini adalah melakukan studi literatur dengan 

mencari dan mempelajari berbagai referensi yang relevan dengan topik 

penelitian. Referensi yang digunakan berupa jurnal, buku, dan sumber 

ilmiah lainnya yang berkaitan dengan kualitas udara, metode machine 

learning, serta algoritma Random Forest dan XGBoost. 
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Melalui studi literatur ini, peneliti memahami konsep dasar yang 

digunakan dalam penelitian, seperti karakteristik data kualitas udara, 

perhitungan Indeks Standar Pencemar Udara (ISPU), serta metode 

evaluasi model seperti RMSE, MAE, MAPE, dan R². Hasil dari studi 

literatur ini kemudian digunakan sebagai dasar dalam menentukan 

metode dan tahapan penelitian yang akan dilakukan. 

3.3.2 Pengumpulan Data  

Pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan dengan memperoleh 

data kualitas udara dari stasiun pemantauan Automatic Air Quality 

Monitoring System (AQMS) yang dikelola oleh Dinas Lingkungan 

Hidup Kota Bandar Lampung. Stasiun pemantauan tersebut berlokasi di 

wilayah Sukarame dan menjadi acuan utama dalam penelitian ini. 

Data yang digunakan mencakup periode 2023 hingga 2025 dengan 

interval waktu harian. Parameter yang digunakan meliputi beberapa jenis 

polutan udara, yaitu PM10, PM2,5, SO₂, CO, O₃, dan NO₂, serta parameter 

meteorologi berupa kelembaban, kecepatan angin, dan suhu. 

Data yang diperoleh dari stasiun AQMS merepresentasikan kondisi 

kualitas udara di wilayah sekitar lokasi pengamatan dengan jangkauan 

pemantauan kurang lebih ±5 km yang dipengaruhi oleh kondisi 

meteorologi. Oleh karena itu, data yang digunakan dalam penelitian ini 

dapat menggambarkan kondisi kualitas udara di wilayah Sukarame dan 

sekitarnya. 

Seluruh data yang telah dikumpulkan kemudian disusun dalam bentuk 

dataset dan disimpan dalam format Microsoft Excel untuk memudahkan 

proses pengolahan data. Dataset ini bersifat time series karena tersusun 

berdasarkan urutan waktu pengamatan secara harian. 

Data yang telah dikumpulkan selanjutnya digunakan sebagai dasar dalam 

tahap eksplorasi data untuk memahami karakteristik data, kemudian 

dilanjutkan dengan proses preprocessing sebelum dilakukan pemodelan 

menggunakan algoritma Random Forest dan XGBoost. 
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3.3.3 Eksplorasi Data 

Eksplorasi data merupakan tahap awal dalam penelitian yang dilakukan 

untuk memahami karakteristik dataset sebelum memasuki proses 

preprocessing dan pemodelan. Tahap ini penting dilakukan karena data 

yang digunakan memiliki berbagai variabel dengan karakteristik yang 

berbeda, sehingga perlu dianalisis terlebih dahulu untuk mengetahui 

kondisi awal data. 

Dataset yang digunakan berupa data deret waktu (time series) dengan 

interval harian yang memungkinkan adanya variasi nilai, 

ketidaklengkapan data, maupun nilai ekstrem. Oleh karena itu, 

diperlukan proses eksplorasi data untuk mengidentifikasi potensi 

permasalahan yang dapat memengaruhi proses analisis dan pemodelan. 

Pada penelitian ini, eksplorasi data dilakukan terhadap dataset kualitas 

udara yang terdiri dari variabel polutan, yaitu PM10, PM2,5, SO₂, CO, O₃, 

dan NO₂, serta variabel meteorologi berupa kelembaban, kecepatan 

angin, dan suhu. 

Tahapan eksplorasi data dilakukan secara sistematis sesuai dengan alur 

penelitian yang disajikan pada Gambar 6, yang meliputi analisis 

deskriptif, missing value, grafik tren data, distribusi data menggunakan 

histogram, analisis korelasi antar variabel, serta deteksi outlier. Melalui 

tahapan ini, diharapkan diperoleh pemahaman yang komprehensif 

mengenai kondisi data sehingga dapat menentukan langkah pengolahan 

data yang tepat pada tahap selanjutnya. 

A. Analisis Deskriptif  

Pada tahap awal, data yang telah dikumpulkan perlu dipahami 

karakteristik dasarnya untuk mengetahui kondisi awal dataset. Hal ini 

penting karena setiap variabel memiliki rentang nilai dan tingkat variasi 

yang berbeda. 

Oleh karena itu, dilakukan analisis deskriptif untuk memberikan 

gambaran umum mengenai karakteristik data. Analisis ini mencakup 
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perhitungan statistik dasar seperti jumlah data, nilai minimum, 

maksimum, rata-rata (mean), median, serta standar deviasi untuk setiap 

variabel. 

Analisis dilakukan terhadap seluruh variabel, baik variabel polutan 

maupun variabel meteorologi. Melalui tahap ini, peneliti dapat 

memahami karakteristik awal data serta mengidentifikasi kondisi umum 

dari masing-masing variabel sebelum dilakukan proses pengolahan lebih 

lanjut. 

B. Missing Value 

Setelah memahami karakteristik dasar data, langkah selanjutnya adalah 

memeriksa kelengkapan data. Hal ini penting karena data yang tidak 

lengkap dapat memengaruhi hasil analisis dan pemodelan. 

Pada tahap ini dilakukan missing value untuk mengetahui apakah 

terdapat data yang tidak terisi pada dataset. Missing value dapat terjadi 

akibat gangguan alat pengukuran, keterbatasan proses pencatatan data, 

atau ketidaksesuaian waktu pengambilan data. 

Pemeriksaan dilakukan terhadap seluruh variabel dalam dataset sehingga 

dapat diketahui jumlah dan persebaran data yang hilang pada masing-

masing variabel. Melalui tahap ini, peneliti dapat mengetahui kondisi 

kelengkapan data serta menentukan langkah penanganan yang tepat pada 

tahap preprocessing. 

C. Grafik Tren Data 

Data kualitas udara dan meteorologi yang digunakan dalam penelitian ini 

bersifat deret waktu, sehingga penting untuk memahami pola perubahan 

data terhadap waktu. 

Oleh karena itu, dilakukan visualisasi grafik tren data untuk melihat pola 

perubahan nilai setiap variabel berdasarkan waktu. Grafik disajikan 

dalam bentuk deret waktu (time series) menggunakan grafik garis, di 

mana setiap variabel ditampilkan dalam subplot yang berbeda. 
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Melalui visualisasi ini, seluruh variabel seperti PM10, PM2,5, SO₂, CO, 

O₃, NO₂, kelembaban, kecepatan angin dan suhu dapat diamati secara 

bersamaan. Tahap ini dilakukan untuk memahami pola perubahan data 

dari waktu ke waktu serta memberikan gambaran awal mengenai 

dinamika data sebelum dilakukan proses pengolahan lebih lanjut. 

D. Histrogram Distribusi Data 

Untuk melihat pola perubahan terhadap waktu, penting juga memahami 

distribusi nilai dari setiap variabel. Oleh karena itu, dilakukan analisis 

distribusi data menggunakan histogram untuk melihat penyebaran nilai 

pada masing-masing variabel dalam dataset. Histogram disajikan untuk 

seluruh variabel, baik variabel polutan maupun variabel meteorologi. 

Melalui histogram, dapat diketahui bagaimana distribusi nilai pada setiap 

variabel, apakah memiliki kecenderungan tertentu atau penyebaran yang 

merata. Tahap ini membantu peneliti dalam memahami karakteristik 

distribusi data sebagai dasar dalam menentukan langkah pengolahan data 

pada tahap preprocessing. 

E. Korelasi Antar Variabel 

Variabel dalam dataset tidak berdiri sendiri, melainkan dapat saling 

berhubungan satu sama lain. Oleh karena itu, penting untuk mengetahui 

hubungan antar variabel dalam dataset. Pada tahap ini dilakukan analisis 

korelasi untuk mengetahui hubungan antar variabel, baik antar variabel 

polutan maupun antara variabel polutan dan variabel meteorologi. 

Hasil analisis korelasi divisualisasikan dalam bentuk heatmap sehingga 

memudahkan dalam melihat tingkat keterkaitan antar variabel. Melalui 

tahap ini, peneliti dapat memahami hubungan antar variabel yang 

nantinya digunakan sebagai dasar dalam proses pemilihan fitur (feature 

selection) pada tahap pemodelan. 

F. Deteksi Outlier 

Selain kelengkapan dan distribusi data, keberadaan nilai ekstrem juga 

perlu diperhatikan karena dapat memengaruhi hasil analisis. Oleh karena 
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itu, dilakukan deteksi outlier untuk mengidentifikasi nilai yang 

menyimpang dari pola umum dalam dataset. Pemeriksaan dilakukan 

terhadap seluruh variabel menggunakan visualisasi boxplot untuk 

melihat sebaran data. 

Melalui tahap ini, peneliti dapat mengetahui keberadaan nilai ekstrem 

pada setiap variabel yang berpotensi memengaruhi proses analisis dan 

pemodelan. Hasil dari tahap ini digunakan sebagai pertimbangan dalam 

proses preprocessing agar data yang digunakan lebih akurat dan 

representatif. 

3.3.4 Preprocessing  

Preprocessing data merupakan tahap yang dilakukan untuk menyiapkan 

dataset agar dapat digunakan dalam proses pemodelan. Tahap ini 

memiliki peran penting karena kualitas data yang digunakan akan sangat 

memengaruhi hasil analisis dan performa model yang dibangun. 

Berdasarkan hasil eksplorasi data pada tahap sebelumnya, data yang 

digunakan masih memiliki beberapa permasalahan, seperti adanya nilai 

yang belum lengkap (missing value) serta perlunya transformasi data dari 

nilai konsentrasi polutan menjadi bentuk indeks kualitas udara. 

Permasalahan tersebut perlu ditangani agar data yang digunakan menjadi 

lebih representatif. 

Dataset yang digunakan merupakan data deret waktu (time series) 

dengan interval harian. Karakteristik ini menunjukkan bahwa setiap data 

memiliki keterkaitan terhadap waktu, sehingga proses pengolahan perlu 

dilakukan dengan pendekatan yang sesuai agar pola temporal dalam data 

tetap terjaga. 

Oleh karena itu, pada tahap preprocessing dilakukan beberapa proses 

yang meliputi penanganan missing value, perhitungan Indeks Standar 

Pencemar Udara (ISPU), visualisasi data, serta pemilihan fitur (feature 

selection). Tahapan ini bertujuan untuk menghasilkan data yang lebih 

siap digunakan dalam proses pemodelan. 
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A. Handling Missing Value 

Pada tahap ini dilakukan penanganan terhadap data yang belum lengkap 

(missing value) agar seluruh data dapat digunakan dalam proses analisis 

dan pemodelan. 

Keberadaan missing value pada dataset dapat menyebabkan informasi 

yang diperoleh menjadi tidak lengkap serta berpotensi memengaruhi 

kinerja model. Oleh karena itu, diperlukan metode yang mampu mengisi 

nilai yang hilang tanpa mengubah karakteristik data secara signifikan. 

Karena dataset yang digunakan merupakan data deret waktu (time series) 

dengan interval harian, maka digunakan metode interpolasi linear 

berbasis waktu. Metode ini digunakan untuk memperkirakan nilai yang 

hilang dengan mempertimbangkan pola perubahan data pada waktu 

sebelumnya dan sesudahnya. 

Metode interpolasi linear yang telah dijelaskan pada BAB 2 digunakan 

dalam penelitian ini dengan persamaan sebagai berikut: 

𝑓1 = 𝑓(𝑥0) + 
𝑓(𝑥1) − 𝑓(𝑥0)

(𝑥1 −  𝑥0)
(𝑥 − 𝑥0) 

 

(12) 

   

Sumber : (Kusumawardana, 2021) 

Keterangan: 

• 𝑥 = titik atau variabel yang akan dicari nilainya  

• 𝑥0 = titik pertama yang diketahui  

• 𝑥1 = titik kedua yang diketahui  

• 𝑓(𝑥0) = nilai fungsi pada titik 𝑥0 

• 𝑓(𝑥1) = nilai fungsi pada titik 𝑥1 

• 𝑓(𝑥) = nilai hasil interpolasi 

Proses interpolasi dilakukan dengan memanfaatkan informasi waktu 

sehingga nilai yang hilang dapat diestimasi secara berurutan. Proses ini 

dilakukan sebelum tahap pembagian data (data splitting) sehingga 

hubungan temporal antar data tetap terjaga. Dengan demikian, data 

menjadi lebih lengkap dan tetap mempertahankan pola temporal yang 

terdapat pada dataset. Tahap ini bertujuan untuk memastikan bahwa 
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dataset yang digunakan tidak memiliki nilai kosong sehingga dapat 

digunakan secara optimal pada tahap selanjutnya. 

B. Perhitungan Indeks Standar Pencemar Udara (ISPU) 

Setelah data dinyatakan lengkap, dilakukan proses transformasi dari nilai 

konsentrasi polutan menjadi Indeks Standar Pencemar Udara (ISPU). 

Transformasi ini diperlukan karena setiap parameter polutan memiliki 

satuan yang berbeda, sehingga perlu dikonversi ke dalam bentuk indeks 

yang seragam agar lebih mudah dianalisis. 

Perhitungan ISPU pada penelitian ini mengacu pada Peraturan Menteri 

Lingkungan Hidup dan Kehutanan Republik Indonesia Nomor 14 Tahun 

2020. Parameter yang digunakan dalam penelitian ini meliputi PM10, 

PM2,5, SO₂, CO, O₃, dan NO₂. 

Perhitungan nilai ISPU dilakukan dengan menggunakan persamaan 

sebagai berikut: 

𝐼 =
(𝐼𝑎 −  𝐼𝑏)

(𝜒𝑎 −  𝜒𝑏)
× (𝜒𝑥 − 𝜒𝑏) + 𝐼𝑏 

 

(13) 

 Sumber : (Permen LHK, 2020) 

Keterangan: 

• 𝐼 = ISPU terhitung 

• 𝐼𝑎= ISPU batas atas 

• 𝐼𝑏= ISPU batas bawah 

• 𝜒𝑎= konsentrasi ambien batas atas (µg/m3) 

• 𝜒𝑏= konsentrasi ambien batas bawah (µg/m3) 

• 𝜒𝑥= konsentrasi ambien nyata hasil pengukuran (µg/m3)   

Persamaan tersebut digunakan untuk mengonversi nilai konsentrasi 

masing-masing parameter menjadi nilai ISPU berdasarkan rentang yang 

telah ditentukan. Selanjutnya, nilai ISPU dihitung untuk setiap 

parameter polutan. Nilai ISPU akhir ditentukan dengan mengambil nilai 

tertinggi dari seluruh parameter pada waktu tertentu, sehingga dapat 

merepresentasikan kondisi kualitas udara secara keseluruhan. 
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Nilai ISPU yang dihasilkan kemudian digunakan sebagai variabel target 

dalam proses pemodelan, sedangkan parameter pencemar udara 

digunakan sebagai variabel input (fitur) dalam model regresi. Tahap ini 

bertujuan untuk menghasilkan variabel target yang akan digunakan 

dalam proses pemodelan. 

C. Visualisasi Grafik ISPU 

Setelah nilai ISPU diperoleh, dilakukan visualisasi data untuk melihat 

pola perubahan kualitas udara terhadap waktu. Visualisasi disajikan 

dalam bentuk grafik garis berbasis deret waktu, dengan waktu sebagai 

sumbu horizontal dan nilai ISPU sebagai sumbu vertikal. Melalui 

visualisasi ini, pola perubahan kualitas udara dapat diamati secara 

umum. 

Tahap ini bertujuan untuk memberikan gambaran awal mengenai 

dinamika kualitas udara sebelum digunakan dalam proses pemodelan. 

D. Feature Selection 

Tahap selanjutnya adalah pemilihan fitur (feature selection), yaitu 

menentukan variabel yang akan digunakan sebagai input dalam model. 

Pemilihan fitur dilakukan karena tidak semua variabel dalam dataset 

memiliki kontribusi yang sama terhadap variabel target. Oleh karena itu, 

diperlukan pemilihan variabel yang relevan agar model dapat bekerja 

dengan lebih efektif. 

Variabel yang digunakan sebagai fitur meliputi parameter polutan, yaitu 

PM10, PM2,5, SO₂, CO, O₃, dan NO₂, serta parameter meteorologi seperti 

kelembaban, kecepatan angin dan suhu. Sementara itu, nilai ISPU 

digunakan sebagai variabel target. 

Tahap ini bertujuan untuk memastikan bahwa model menggunakan 

variabel yang sesuai sehingga dapat meningkatkan kinerja model dalam 

melakukan analisis. 
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3.3.5 Spliting Data  

Tahap splitting data merupakan proses pembagian dataset menjadi dua 

bagian, yaitu data training dan data testing, yang digunakan dalam 

proses analisis menggunakan metode machine learning. Dataset yang 

digunakan dalam penelitian ini merupakan data kualitas udara Kota 

Bandar Lampung periode 2023–2025 yang terdiri dari parameter polutan 

dan parameter meteorologi. 

Pembagian data dilakukan dengan tujuan agar model dapat mempelajari 

pola hubungan antar variabel dari sebagian data, kemudian kinerjanya 

dapat dievaluasi menggunakan data lain yang tidak digunakan pada saat 

pelatihan model. Dengan demikian, hasil evaluasi yang diperoleh dapat 

menggambarkan kemampuan model dalam merepresentasikan pola data 

secara umum. 

Pada penelitian ini, pembagian data dilakukan menggunakan metode 

train-test split dengan perbandingan 80% data training dan 20% data 

testing. Selain itu, data dibagi secara acak (shuffle=True) untuk 

memastikan distribusi data pada masing-masing bagian menjadi lebih 

merata. 

Penggunaan pembagian data secara acak dilakukan karena penelitian ini 

tidak berfokus pada peramalan berbasis waktu (time series forecasting), 

melainkan pada analisis hubungan antar variabel dalam periode data 

yang sama (2023–2025). Oleh karena itu, pengacakan data membantu 

model dalam mempelajari variasi data secara lebih menyeluruh. 

A. Data Training 

Data training merupakan bagian dari dataset yang digunakan untuk 

melatih model dalam mengenali pola hubungan antara variabel input dan 

variabel target. Variabel input dalam penelitian ini terdiri dari parameter 

polutan udara (PM10, PM2,5, SO₂, CO, O₃, dan NO₂) serta parameter 
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meteorologi (kelembaban, kecepatan angin, dan suhu), sedangkan 

variabel target yang digunakan adalah nilai ISPU. 

Sebanyak 80% dari total data digunakan sebagai data training. Pada 

tahap ini dilakukan proses pelatihan model menggunakan dua algoritma, 

yaitu Random Forest Regression dan XGBoost Regression. Kedua model 

tersebut digunakan untuk mempelajari hubungan antara parameter 

pencemar udara dan kondisi meteorologi terhadap nilai ISPU. Proses 

pelatihan ini bertujuan untuk membentuk model yang mampu 

merepresentasikan pola data yang terdapat dalam dataset. 

B. Data Testing 

Data testing merupakan bagian dari dataset yang digunakan untuk 

mengevaluasi kinerja model setelah proses pelatihan selesai. Data ini 

tidak dilibatkan dalam proses pelatihan sehingga dapat digunakan untuk 

menilai kemampuan model dalam mengenali pola pada data yang belum 

dipelajari sebelumnya. 

Sebanyak 20% dari total data digunakan sebagai data testing. Pada tahap 

ini, model Random Forest dan XGBoost yang telah dilatih diterapkan 

pada data testing. Hasil yang diperoleh kemudian dievaluasi 

menggunakan metrik MAE, RMSE, MAPE, dan R² untuk menilai 

performa masing-masing model dalam menganalisis kualitas udara. 

Berdasarkan hasil evaluasi tersebut, dapat diketahui tingkat akurasi 

masing-masing model serta dilakukan perbandingan untuk menentukan 

model dengan performa terbaik. 

3.3.6 Evaluasi Kinerja Model 

Evaluasi kinerja model dilakukan untuk menilai kemampuan model 

Random Forest dan XGBoost dalam menganalisis kualitas udara 

berdasarkan data yang digunakan. Pada tahap ini, model terlebih dahulu 

dilatih menggunakan data training, kemudian dilakukan pengujian 

menggunakan data testing. Hasil keluaran model selanjutnya 
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dibandingkan dengan data aktual untuk mengetahui tingkat kesesuaian 

antara keduanya. 

Pada tahap ini, selanjutnya dilakukan perhitungan menggunakan 

beberapa metrik evaluasi, yaitu MAPE digunakan untuk mengukur 

persentase kesalahan, RMSE digunakan untuk melihat besarnya 

kesalahan secara lebih sensitif, MAE digunakan untuk mengetahui rata-

rata kesalahan, dan R² digunakan untuk melihat kemampuan model 

dalam menggambarkan pola data. 

Selain itu, dilakukan juga perbandingan hasil pada data training dan data 

testing untuk melihat konsistensi kinerja model. Jika perbedaan nilainya 

terlalu besar, maka model dapat dikatakan kurang mampu bekerja dengan 

baik pada data yang digunakan. Hasil evaluasi ini digunakan untuk 

mengetahui performa masing-masing model dalam menganalisis kualitas 

udara. 

3.3.7 Analisis Feature Importance 

Analisis feature importance dilakukan untuk mengetahui seberapa besar 

pengaruh masing-masing variabel terhadap model dalam menganalisis 

kualitas udara. Variabel yang digunakan meliputi parameter polutan 

udara dan parameter meteorologi. Pada tahap ini, model Random Forest 

dan XGBoost digunakan untuk menghitung tingkat kepentingan setiap 

variabel berdasarkan kontribusinya dalam proses pembentukan model. 

Nilai feature importance yang diperoleh menunjukkan seberapa besar 

peran setiap variabel dalam membantu model memahami pola data. 

Nilai tersebut kemudian diurutkan dari yang terbesar hingga yang 

terkecil dan divisualisasikan dalam bentuk grafik untuk memudahkan 

interpretasi. Variabel dengan nilai feature importance yang lebih tinggi 

menunjukkan pengaruh yang lebih besar dibandingkan variabel lainnya. 

Melalui analisis ini, dapat diketahui variabel yang paling dominan dalam 

analisis kualitas udara di Kota Bandar Lampung. 
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3.3.8 Perbandingan Hasil Pengujian Model 

Perbandingan hasil pengujian model dilakukan untuk menentukan model 

yang memiliki performa terbaik dalam menganalisis kualitas udara. 

Proses ini dilakukan dengan membandingkan hasil evaluasi dari model 

Random Forest dan XGBoost berdasarkan metrik MAPE, RMSE, MAE, 

dan R². 

Model dengan nilai MAPE, RMSE, dan MAE yang lebih kecil serta nilai 

R² yang lebih mendekati 1 menunjukkan bahwa model tersebut lebih baik 

dalam menggambarkan kondisi data kualitas udara. 

Hasil pada data training dan data testing juga dibandingkan untuk melihat 

kestabilan model. Model yang memiliki perbedaan nilai yang tidak 

terlalu besar menunjukkan bahwa model mampu bekerja dengan baik 

pada data yang digunakan. 

Berdasarkan hasil perbandingan tersebut, dapat ditentukan model yang 

paling sesuai digunakan dalam analisis kualitas udara di Kota Bandar 

Lampung.



 

 

 

V. SIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Simpulan  

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan yang telah dilakukan mengenai 

evaluasi kinerja model Random Forest dan XGBoost dalam analisis kualitas 

udara di Kota Bandar Lampung, diperoleh kesimpulan sebagai berikut: 

1. Berdasarkan hasil evaluasi kinerja algoritma, model Random Forest dan 

XGBoost menunjukkan performa yang sangat baik dalam analisis kualitas 

udara di Kota Bandar Lampung. Hasil pengujian menunjukkan bahwa 

model Random Forest memperoleh nilai koefisien determinasi (R²) 

sebesar 0,99, sedangkan model XGBoost memperoleh nilai R² sebesar 

0,98. Nilai tersebut menunjukkan bahwa kedua model mampu 

merepresentasikan variasi data kualitas udara dengan tingkat akurasi yang 

sangat tinggi. Berdasarkan data kualitas udara yang dikumpulkan dari 

Kecamatan Sukarame, Kota Bandar Lampung, dengan radius pengamatan 

sekitar ±5 km dari lokasi alat, algoritma Random Forest menunjukkan 

performa yang sedikit lebih baik dibandingkan XGBoost. Hasil ini 

menunjukkan bahwa Random Forest lebih efektif dalam menganalisis 

kualitas udara. 

2. Berdasarkan hasil perbandingan kinerja model menggunakan metrik 

evaluasi MAPE, MAE, RMSE, dan R², model Random Forest 

menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan XGBoost. Hal ini 

ditunjukkan oleh nilai MAPE sebesar 1,178%, RMSE sebesar 1,994, dan 

MAE sebesar 0,743 yang lebih rendah dibandingkan dengan XGBoost 

yang memiliki nilai MAPE sebesar 1,570%, RMSE sebesar 2,074 dan 

MAE sebesar 0,969. Selain itu, nilai R² pada Random Forest juga sedikit 

lebih tinggi dibandingkan XGBoost. Perbedaan nilai evaluasi antara kedua 
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model relatif kecil, sehingga menunjukkan bahwa kedua model memiliki 

kinerja yang hampir setara dalam menganalisis kualitas udara. Namun 

demikian, Random Forest tetap memberikan performa yang lebih baik 

secara keseluruhan. 

5.2 Saran 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, maka saran yang dapat 

diberikan adalah sebagai berikut: 

1. Penelitian selanjutnya disarankan untuk mengembangkan variabel yang 

digunakan dengan menambahkan faktor lain yang belum digunakan dalam 

penelitian ini, seperti curah hujan atau variabel lingkungan lainnya, 

sehingga analisis kualitas udara dapat dilakukan secara lebih komprehensif.  

2. Selain itu, penelitian selanjutnya dapat mengembangkan metode yang 

digunakan, seperti penerapan model deep learning, optimasi 

hyperparameter secara lebih mendalam, serta penerapan Genetic Algorithm 

untuk mengoptimalkan metode boosting, sehingga kinerja model dalam 

analisis kualitas udara dapat ditingkatkan, terutama dalam menangani pola 

data yang lebih kompleks. 
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