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ABSTRAK

PERBANDINGAN MODEL PERAMALAN KUALITAS UDARA
MENGGUNAKAN METODE LSTM DAN HYBRID ARIMA - LSTM
(STUDI KASUS : PROVINSI SUMATERA SELATAN)

Oleh

NABILA FIRZARIANI

Kualitas udara yang buruk akan memberikan dampak negatif bagi kesehatan
masyarakat maupun lingkungan. Indeks Standar Pencemaran Udara (ISPU)
merupakan standar yang digunakan lembaga pemerintah Indonesia untuk mengukur
tingkat polusi di suatu wilayah. Berdasarkan data ISPU, kualitas udara di Provinsi
Sumatera Selatan khususnya kota palembang berada pada kondisi tidak sehat yang
dapat menyebabkan berbagai macam penyakit. Pemantauan kualitas udara menjadi
sebuah langkah strategis sebagai upaya mencegah peningkatan pencemaran udara,
salah satunya dengan memanfaatkan machine learning untuk melakukan peramalan
(forecasting). Penelitian ini bertujuan untuk membangun, menganalisis serta
membandingkan kinerja model Long Short — Short Term Memory (LSTM) dan
hybrid ARIMA — LSTM dalam memprediksi kualitas udara berdasarkan data
polutan yang diperoleh dari Dinas Pertanahan dan Lingkungan Hidup Provinsi
Sumatera Selatan dari tahun 2020 hingga 2024. Preprocessing data dilakukan
dengan mengimputasi missing value menggunakan nilai mean dan median.
Kemudian, model dievaluasi menggunakan metrik Root Mean Squared Error
(RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) untuk menentukan model
terbaik dalam melakukan peramalan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model
yang dibangun menggunakan data yang diimputasi dengan nilai median
memberikan performa terbaik. Secara keseluruhan model LSTM menunjukkan
kinerja yang lebih baik (RMSE = 5,4746; MAPE = 4,04%) dibandingkan dengan
model hybrid ARIMA — LSTM (RMSE = 5,7482; MAPE = 4,89%).

Kata kunci : Hybrid ARIMA — LSTM, ISPU, Kualitas Udara, LSTM, Machine
Learning



ABSTRACT

COMPARATIVE STUDY OF AIR QUALITY FORECASTING MODELS
USING LSTM AND HYBRID ARIMA-LSTM (CASE STUDY: SOUTH
SUMATRA PROVINCE)

By

NABILA FIRZARIANI

Poor air quality can negatively impact both public health and the environment. The
Air Pollution Standard Index (ISPU) is a benchmark used by the Indonesian
government to assess pollution levels in specific regions. According to ISPU data,
air quality in South Sumatra Province, particularly in Palembang City, is classified
as unhealthy and poses various health risks. Monitoring air quality has become a
strategic effort to prevent further deterioration, one of which involves leveraging
machine learning for forecasting. This study aims to develop, analyze, and compare
the performance of Long Short-Term Memory (LSTM) and hybrid ARIMA-LSTM
models in predicting air quality, using pollutant data obtained from the South
Sumatra Provincial Office of Land and Environment from 2020 to 2024. The data
preprocessing stage involved imputing missing values using both mean and median
methods. The models were evaluated using Root Mean Squared Error (RMSE) and
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) to identify the most accurate forecasting
model. The results show that the model trained on data imputed using the median
method yielded the best performance. Overall, the LSTM model achieved higher
accuracy (RMSE = 5.4746;, MAPE = 4.04%) compared to the hybrid ARIMA—
LSTM model (RMSE = 5.7482; MAPE = 4.89%,).

Keywords: Air Quality, Hybrid ARIMA-LSTM, ISPU, LSTM, Machine Learning
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Kualitas udara merupakan kondisi udara yang di suatu wilayah dan memiliki
dampak bagi kesehatan manusia serta makhluk hidup lainnya. Kualitas udara yang
baik akan memberikan dampak positif terhadap kualitas kehidupan manusia dan
juga makhluk hidup lainnya begitupun sebaliknya, kualitas udara yang buruk dapat
berdampak negatif bagi kehidupan. Menurut World Health Organization (WHO)
polusi udara adalah bentuk kontaminasi lingkungan baik di dalam maupun di luar
ruangan. Terdapat lebih dari 91% penduduk dunia tinggal di daerah dengan kualitas
udara yang buruk, dimana tingkat polusi udara pada daerah tersebut melebihi
standar dari World Health Organization (WHO) [1]. Tingkat polusi udara dapat
diukur dengan menggunakan Air Quality Index (AQI), AQI adalah standar ukuran
yang digunakan secara global untuk menilai kualitas udara serta tingkat polusi
udara pada suatu wilayah atau daerah yang dihitung berdasarkan konsentrasi enam
polutan antara lain Particullate Matter 2.5(PMa:s), Particullate Matter 10(PMyo),
Karbon Monoksida (CO), Sulfur Dioksida (SO2), Nitrogen Dioksida (NO;) dan
Ozon(03). Semakin tinggi nilai AQI, maka kualitas udara di wilayah tersebut
semakin berbahaya bagi Kesehatan [2].

Di Indonesia, kualitas udara dinilai menggunakan parameter pencemaran
udara yang diukur berdasarkan nilai baku mutu udara ambien nasional. Dalam
memudahkan penilaian kualitas udara, nilai — nilai parameter pencemaran udara
dikonversikan menjadi Indeks Kualitas Udara (IKU) atau biasa disebut juga Indeks
Standar Pencemaran Udara (ISPU). ISPU merupakan standar ukuran kualitas udara
yang mirip dengan Air Quality Index (AQI), hanya saja nilai standar pada ISPU
disesuaikan dengan keadaan atau kondisi Indonesia. ISPU digunakan untuk
memberikan informasi kepada masyarakat Indonesia mengenai kondisi udara dan

dampaknya terhadap kesehatan.



Kota Palembang merupakan ibukota Provinsi Sumatera Selatan yang
berfungsi sebagai pusat adminitrasi dan pendidikan di wilayah tersebut. Sebagai
ibukota Provinsi Sumatera Selatan, Kota Palembang mengalami perkembangan
yang cukup pesat sehingga terjadi peningkatan aktivitas sehari — hari yang
menimbulkan berbagai tantangan yang harus dihadapi salah satunya adalah kondisi
lingkungan khususnya kualitas udara. Penurunan kualitas udara Kota Palembang
disebabkan oleh berbagai aktivitas masyarakat serta kebakaran hutan. Setiap musim
kemarau, Kota Palembang sering kali dilanda kabut asap yang disebabkan oleh
kebakaran lahan gambut disekitar wilayahnya. Selain itu, penggunaan kendaraan
dan juga aktivitas industri juga memberikan kontribusi terkait penurunan kualitas
udara. Berdasarkan data indeks standar pencemaran udara (ISPU) kualitas udara di
Provinsi Sumatera Selatan khususnya Kota Palembang berada pada rentang nilai
indeks 101 hingga 199 yang artinya kondisi kualitas udara di wilayah tersebut tidak
sehat [3]. Kualitas udara buruk dapat menimbulkan berbagai penyakit kesehatan
seperti asma, infeksi saluran pernapasan akut (ISPA), jantung hingga kematian.
Berdasarkan data dari Badan Pusat Statistika Provinsi Sumatera Selatan, jumlah
kasus ISPA meningkat tinggi dari 32.336 kasus pada tahun 2021 menjadi 539.327
kasusu pada 2023 [4].

Dalam mengatasi permasalahan tersebut, perlu dilakukan pemeliharaan
kualitas udara untuk menjaga kesehatan, kesejahteraan serta melindungi manusia
dan makhluk hidup dari dampak negatif udara yang tercemar. Upaya yang dapat
dilakukan untuk mengatasi permasalahan tersebut salah satunya adalah melakukan
peramalan kualitas udara. Dengan adanya peramalan kualitas udara memungkinkan
masyarakat untuk memprediksi kondisi udara di masa depan, sehingga masyarakat
dapat mengambil langkah — langkah pencegahan sejak awal. Selain itu, dengan
adanya informasi mengenai ramalan kualitas udara masyarakat dapat lebih sadar
menjaga kesehatan dan kelestarian lingkungan. Terdapat beberapa penelitian yang
telah dilakukan untuk memprediksi kualitas udara di suatu wilayah dengan
memanfaatkan algoritma machine learning yaitu forecasting atau peramalan.
Penerapan tersebut digunakan untuk meramalkan kualitas udara dengan
memanfaatkan data historis berupa data time series yang berisi parameter yang

mempengaruhi polusi udara.



Pada penelitian ini model forecasting atau peramalan akan dibangun
menggunakan dua algoritma yang berbeda. Model peramalan yang pertama akan
dibangun dengan menggunakan algoritma Long Short — Term Memory (LSTM)
yang merupakan metode Recurrent Neural Networks (RNN) yang dirancang untuk
mengatasi pola non — linier dan kompleksitas yang terdapat pada data kemudian
akan dibandingkan dengan algoritma Aybrid ARIMA — LSTM. Model peramalan
dibangun dengan menggunakan dataset yang diperoleh dari Dinas Lingkungan
Hidup Provinsi Sumatera Selatan yang berisi nilai konsentrasi polutan pencemaran
udara. Penelitian ini diharapkan dapat membantu Pemerintah Provinsi Sumatera
Selatan untuk mengambil tindakan lebih cepat dan tepat dalam mengelola serta

mengurangi dampak negatif pencemaran udara.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang, rumusan masalah yang mendasari penelitian adalah

sebagai berikut :

1. Bagaimana membangun model peramalan kualitas udara di Provinsi Sumatera
Selatan dengan menggunakan metode LSTM dan hybrid ARIMA — LSTM?

2. Diantara metode LSTM dan hybrid ARIMA — LSTM model manakah yang lebih
optimal yang dapat digunakan untuk melakukan peralaman kualitas udara di

Provinsi Sumatera Selatan?

1.3 Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah, tujuan yang ingin dicapai dalam penelirian ini

adalah sebagai berikut :

1. Melakukan pembuatan model peramalan serta menganalisis pola dan tren
kualitas udara di Provinsi Sumatera Selatan dengan menggunakan metode
LSTM dan hybrid ARIMA — LSTM.

2. Menganalisis dan membandingkan kinerja model LSTM dan hybrid ARIMA —
LSTM untuk menentukan model mana yang paling optimal dalam melakukan

peralaman kualitas udara di Provinsi Sumatera Selatan.



1.4 Manfaat Penelitian

Manfaat dari dilakukannya penelitian ini adalah sebagai berikut :

1.

Manfaat Teoritis

Penelitian ini diharapkan dapat menambah wawasan serta menjadi masukan
dalam melakukan penelitian mengenai penggunaan metode hybrid pada deep
learning dengan algoritma AutoRegressive Integrated Moving Average
(ARIMA) dan Long Short — Term Memory (LSTM) untuk model peramalan

kualitas udara

. Manfaat Praktis

a. Bagi Peneliti atau akademisi
Penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi bagi para peneliti dalam
memehami penerapan metode hybrid pada deep learning dengan algoritma
ARIMA dan LSTM untuk peralaman kualitas udara dan hasil penelitiannya

dapat dijadikan sebagai acuan dalam melakukan penelitian serupa.

b. Bagi Masyarakat
Hasil penelitian ini diharapakan dapat memberikan informasi dan menjadi
referensi yang bermanfaat bagi masyarakat terkait kualiatas udara di Provinsi
Sumatera Selatan. Dengan begitu, masyarakat dapat mengambil tindakan
pencegahan lebih cepat sehingga dapat terhindar dari dampak negatif polusi

udara.

1.5 Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini mencakup hal — hal berikut :

l.

Penelitian berfokus pada analisis dan perbandingan kinerja model LSTM dan
hybrid ARIMA — LSTM dengan menggunakan nilai MAPE dan RMSE untuk

mengetahui performa dari kedua metode.

. Model dibangun berdasarkan dataset yang didapatkan dari Dinas Lingkungan

Hidup dan Pertanahan Provinsi Sumatera Selatan dari tanggal 01 Januari 2020

hingga 12 Desember 2024.



1.6 Sistematika Penulisan Skripsi

Adapun sistematika penulisan skripsi / tugas akhir pada laporan penelitian ini

adalah sebagai berikut :

BABI

BABII

BAB III

BAB IV

PENDAHULUAN

Bab ini berisi mengenai pembahasan latar belakang dan rumusan
masalah dilakukannya perbandingan metode LSTM dan hybrid
ARIMA — LSTM, tujuan dilakukannya perbandingan metode
LSTM dan hybrid ARIMA — LSTM, membahas batasan masalah
dalam perbandingan model peramalan kualitas udara dan
sistematika penulisan laporan penelitian.

TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini berisi dasar — dasar teori yang menjadi landasan dalam
penelitian ini serta karya ilmiah yang berkaitan dengan
penelitian. Dasar teori yang digunakan pada penelitian ini antara
lain indeks kualitas udara, pencemaran udara, peramalan,
artificial intelligence, machine learning, deep learning serta
algoritma yang digunakan yaitu LSTM dan ARIMA, evaluasi
model dan OSEMN framework.

METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini berisi mengenai waktu dan tempat penelitian, alat dan
bahan yang diperlukan untuk proses penelitian serta tahapan
pembuatan model menggunakan metode OSEMN framework
yang terdiri dari tahap obtain data, scrub data, explore data,
modeling dan interpreter. Setiap tahapan menjelaskan proses
yang dilakukan secara detail.

PEMBAHASAN

Bab ini berisi pembahasan mengenai hasil dari penelitian terkait
perbandingan metode LSTM dan Aybrid ARIMA - LSTM pada
peramalan kualitas udara. Hasil yang dipaparkan berupa proses
pembuatan serta pengujian model dan nilai error dari setiap

metode yang digunakan.



BABV

KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini berisi kesimpulan dari hasil penelitian perbandingan
metode LSTM dan hybrid ARIMA — LSTM dalam meramalkan
kualitas udara Kota Palembang, serta saran dari hasil penelitian

untuk pengembangan pada penelitian berikutnya.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Landasan Teori
2.1.1 Indeks Kualitas Udara
Indeks kualitas udara merupakan alat ukur yang digunakan untuk menilai atau
mengindikasi tingkat polusi udara atau pencemaran kualitas udara di suatu wilayah.
Di Indonesia, Indeks Kualitas Udara dikenal juga dengan Indeks standar
pencemaran udara (ISPU) merupakan standar yang digunakan oleh lembaga
pemerintah Indonesia untuk mengukur tingkat polusi udara di suatu wilayah. Hasil
pengukuran tersebut digunakan untuk memberikan informasi kepada masyarakat
mengenai kualitas udara dan dampak yang diterima akibat polusi udara tersebut [5].
ISPU dihitung berdasarkan konsentrasi dari beberapa parameter polutan utama
yang ada di udara, antara lain sebagai berikut :
a. Particullate Matter 2.5 (PM2.5)
PM2.5 merupakan partikel halus di udara dengan ukuran diameter kurang dari
2.5 mikrometer, yang dihasilkan dari berbagai sumber yaitu pembakaran bahan
bakar fosil, asap kendaraan, dan aktivitas industri. Dengan ukurannya yang
sangat kecil memungkinkan partikel tersebut untuk masuk lebih dalam ke paru
— paru dan memiliki potensi masuk ke dalam aliran darah yang dapat

menyebabkan berbagai penyakit pernapasan hingga kematian dini.

b. Particullate Matter 10 (PM1o)
PM10 merupakan jenis polutan yang sama dengan PM2.5 hanya saja ukurannya
lebih besar yaitu sekitar 10 mikrometer. Partikel ini berasal dari berbagai sumber
seperti asap kendaraan, debu jalanan, serta aktivitas industri. Karena ukurannya
yang tergolong kecil, PM10 dapat masuk ke saluran pernapasan bagian atas dan
apabila terhirup dapat menyebabkan iritasi dan dapat memperburuk kondisi

kesehatan bagi penderita penyakit asma dan paru — paru kronis [6].



¢. Karbon Monoksida (CO)
Karbon Monoksida merupakan senyawa kimia yang tidak memiliki warna dan
juga tidak memiliki bau namun sangat berbahaya bagi kesehatan apabila dihirup
dalam jumlah yang banyak. Karbon monoksida merupakan senyawa kimia dari
pembakaran yang tidak sempurna pada bahan bakar yang dihasilkan oleh
kendaraan, akibatnya dapat menyebabkan berbagai gangguan kesehatan seperti

terhambatnya aliran oksigen di dalam darah [7].

d. Sulfur Dioksida (SO2)
Sulfur Dioksida (SO2) merupakan parameter polutan yang menyebabkan
penurunan kualitas udara dengan jumlah paling banyak dibanding dengan
parameter yang lain. Sulfur dioksida merupakan polutan yang tidak memiliki
warna namun memiliki bau yang sangat tajam yang dihasilkan dari asap
kendaraan bermotor dan pembakaran bahan bakar fosil. Ketika sulfur dioksida
bereaksi dengan uap air maka senyawa tersebut menjadi H2SO4 atau asam sulfat
yang merupakan penyebab terjadinya hujan asam [7]. SO2 dapat menyebabkan
sesak napas hingga kematian pada manusia dan juga hewan, sedangkan pada

tumbuhan SO2 menghambat proses fotosintesis.

e. Nitrogen Dioksida (NO2)
Nitrogen Dioksida merupakan sumber utama dari aerosol nitrat yang
membentuk particulate matter dengan ukuran kecil yaitu PM2.5. Nitrogen
Dioksida merupakan polutan yang dihasilkan dari kegiatan manusia seperti asap
kendaraan, pembakaran sampah, industri dan lain — lain. Polutan ini memiliki
warna coklat kemerahan dan juga memiliki bau yang sangat tajam yang dapat
merusak paru — paru. Dampak negatif NO2 terhadap lingkungan adalah merusak

tumbuh — tumbuhan [6].

f. Ozon (03)
Ozon adalah polutan yang terdapat di permukaan tanah dan merupakan polutan
yang cukup berbahaya. Polutan ini merupakan unsur utama penyusun kabut asap

yang terbentuk dari reaksi antara sinar matahari dengan nitrogen oksida (NOx)



dan volatile organic compounds (VOC). Ozon dengan konsentrasi yang tinggi
dapat menyebabkan berbagai penyakit seperti gangguan pernapasan, serangan

jantung, dan kematian [6].

Indeks Standar Pencemar Udara (ISPU) memiliki skala nilai dari 0 sampai
dengan 500, nilai yang tinggi menunjukkan kualitas udara yang buruk. Dengan kata
lain semakin tinggi nilai ISPU maka semakin buruk kualitas udara di wilayah
tersebut. ISPU dibagi menjadi beberapa kategori dari “baik” hingga “berbahaya”
dengan resiko yang berbeda setiap tingkatnya[5]. Berikut merupakan rentang nilai

ISPU yang dapat dilihat pada tabel 1.

Tabel 2. 1 kategori rentang nilai ISPU

Rentang Status
Kategori Keterangan
Angka Warna

Tingkat mutu udara yang baik, tidak
0-50 Baik memberikan efek yang buruk terhadap

manusia, hewan ataupun tumbuhan

Tingkat mut udara yang masih dapat
51-100 Sedang

diterima pada kesehatan manusia, hewan

ataupun tumbuhan

Tingkat mutu wudara yang bersifat

101 — 200 | Tidak Sehat

merugikan manusia, hewan ataupun

tumbuhan
Tingkat mutu wudara yang dapat
Sangat
201 -300 ' meningkatkan resiko kesehatan pada
Tidak Sehat ) .
sejumlah populasi yang terpapar
Tingkat mutu udara yang dapat merugikan
>301 Berbahaya Hitam kesehatan serius pada populasi dan perlu

dilakukan penanganan cepat

Menghitung nilai ISPU merupakan aspek penting agar dapat menentukan
kategori untuk kualitas udara di suatu wilayah. Nilai ISPU pada penelitian ini

dihitung menggunakan dasar perhitungan yang sudah ditetapkan oleh Peraturan
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Menteri Lingkungan Hidup dan Kehutanan Republik Indonesia Nomor
P.12/MENLHK/SETJEN/KUM.1/7/2020 tentang ISPU. Berikut merupakan rumus

untuk menghitung nilai ISPU [5] :

—p e =X+l ()
Keterangan :
I = Nilai ISPU
Ia, Ib = Batas nilai atas & bawah ISPU
Xa, Xb = Batas atas konsentrasi polutan udara
Xx = Hasil pengukuran konsentrasi polutan udara (png/m3)

Nilai ambang batas atas dan batas bawah untuk Indeks Standar Pencemar
Udara (ISPU) serta konsentrasi masing — masing parameter polutan udara (ambien)
telah ditetapkan oleh Kementerian Lingkungan Hidup dan Kehutanan (KLHK)
melalui peraturan yang telah berlaku. Penetapan ini bertujuan untuk mengonversi
hasil konsentrasi polutan udara menjadi nilai ISPU yang terstandarisasi. Nilai —
nilai tersebut digunakan sebagai dasar dalam perhitungan ISPU dan disajikan dalam

bentuk tabel konversi sebagai berikut :

Tabel 2. 2 Konversi nilai konsentrasi parameter ISPU

24 Jam
Sulfur Karbon | Nitrogen
ISPU Partikulat | Partikulat Ozon
Dioksida | monoksida | Dioksida
(PM10) | (PM2.5) (03)
(SO2) (CO) (NO2)
0-50 50 15,5 52 4000 80 120
51-100 150 55,4 180 8000 200 235
101 — 200 350 150,4 400 15000 1130 400
201 —-300 420 250,4 800 30000 2260 800
>300 500 500 1200 45000 3000 1000
Hasil perhitungan ISPU parameter partikulat (PM10), sulfur dioksida (SO2),
karbon monoksida (CO), ozon (O3) dan nitrogen dioksida (NO2), diambil nilai
ISPU parameter tertinggi
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2.1.2 Pencemaran Udara

Udara menjadi kebutuhan paling utama bagi keberlangsungan makhluk hidup
di bumi yang terbentuk dari oksigen dan juga nitrogen. Namun, kualitas udara yang
bersih semakin menurun setiap harinya akibat pencemaran udara. Pencemaran
udara merupakan keadaan dimana udara telah terkontaminasi oleh berbagai partikel
atau zat berbahaya yang dapat memberikan dampak negatif bagi lingkungan,
kesehatan manusia, hewan dan makhluk hidup lainnya. Pencemaran udara juga
dapat diartikan turunnya kualitas udara yang menyebabkan terjadinya penurunan
mutu pada udara sehingga tidak dapat digunakan lagi sebagaimana mestinya.
Terjadinya pencemaran udara disebabkan oleh partikel atau zat berbahaya yang
dihasilkan dari berbagai kegiatan manusia seperti penggunaan kendaraan bermotor,
kebakaran hutan, kegiatan industri dan berbagai kegiatan lainnya sehingga kualitas
udara mengalami penurunan. Polusi udara memiliki pengaruhi yang besar bagi
kesehatan manusia dan makhluk hidup lainnya karena dapat menyebabkan berbagai
gangguan kesehatan misalnya radang paru — paru, infeksi saluran pernapasan atas

(ISPA) dan gangguan kesehatan lainnya [8].

2.1.3 Peramalan (Forecasting)

Peramalan atau forecasting merupakan teknik yang digunakan dalam analisa
perhitungan dengan melakukan pendekatan kualitatif atau kuantitatif untuk
memprediksi kejadian atau peristiwa di masa yang akan datang berdasarkan
referensi data masa lalu [6]. Menurut Nasution dan Prasetyawan, peramalan
merupakan sebuah proses untuk memprediksi beberapa kebutuhan di masa yang
akan datang meliputi kebutuhan dalam ukuran kuantitas, kualitas, waktu serta
lokasi untuk memenuhi permintaan barang ataupun jasa. Tujuan dilakukan
peramalan untuk mengetahui peristiwa yang akan terjadi di masa yang akan datang
sehingga dapat mengambil tindakan yang lebih cepat dan tepat. Selain itu,
peramalan dilakukan untuk membantu dalam membuat perencanaan baik jangka

pendek maupun jangka panjang.
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2.1.4 Data Cleaning

Data cleaning atau pembersihan data merupakan proses mengubah atau
memperbaiki data mentah menjadi data yang terstruktur dan siap digunakan dalam
proses analisis maupun pembuatan model machine learning. Tahap ini bertujuan
untuk mengatasi permasalahan nilai yang hilang (missing value), mengatasi data
yang tidak konsisten (noise), mengidentifikasi dan mengatasi data duplikat serta
mengidentifikasi dan mengatasi outlier[9].
a. Missing Value

Missing value atau nilai hilang merupakan sebuah kondisi pada sebagian data
yang tidak tersedia atau tidak tercatat dalam suatu dataset. Kondisi tersebut dapat
disebabkan oleh berbagai faktor, antara lain keterbatasan alat ukur, kegagalan
sistem dalam memperoleh data, atau kesalahan dalam tahap pencatatan data.
Missing value yang tidak diatasi dengan baik dapat mempengaruhi kualitas data,
menurun akurasi ataupun performa model peralaman atau prediktif. Terdapat dua
pendekatan utama dalam mengatasi missing value yaitu penghapusan data dan
imputasi. Penghapusan data dapat digunakan apabila missing value berjumlah
sangat kecil. Sementara itu, apabila missing value dalam jumlah yang besar dapat
digunakan metode imputasi yaitu mengisi missing value menggunakan nilai rata —

rata (mean) atau nilai tengah (median). [10]

b. outlier

Outlier atau pencilan merupakan sebuah data yang nilainya jauh diluar pola
distribusi data lainnya[9]. Outlier pada dataset dapat mempengaruhi hasil analisis
ataupun kinerja model machine learning. Deteksi outlier merupakan bagian penting
untuk memastikan kualitas data tetap terjaga. Salah satu metode yang dapat
digunakan dalam mengidentifikasi outlier adalah metode z — score yaitu mengukur
seberapa jauh suatu nilai menyimpang dari rata — rata distribusi data dalam satuan

standar deviasi[11]. Nilai z — score dihitung dengan menggunakan rumus berikut :

X_
7= s

(2)

o
Ket :

Z = nilai z — score X = nilai data

u = rata — rata data c = standar deviasi dari data
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Berdasarkan rumus tersebut, semakin besar nilai Z yang dihasilkan maka semakin
jauh data dari pusat distribusi. Sebuah data dapat dianggap sebagai outlier apabila
nilai Z pada suatu data lebih besar dari 3 atau lebih kecil dari -3.

2.1.5 Normalisasi Data

Normalisasi data merupakan suatu proses transformasi nilai — nilai numerik
ke dalam skala tertentu untuk menyamakan rentang nilai antar variabel dan
bertujuan untuk mengurangi bias yang disebabkan oleh perbedaan skala antar
variabel. Salah satu metode yang biasa digunakan dalam normalisasi data adalah
MinMax Normalization. Min-max normalization merupakan metode yang
digunakan untuk mengubah skala pada suatu variabel ke dalam rentang [0, 1] atau
[-1, 1]. Proses normalisasi menggunakan metode MinMax dapat dilakukan dengan

rumus berikut:

, v — min(x)
= : 3)
max(x) — min(x)
Ket :
\% = nilai asli x min(x) = nilai minimum dari x
v’ = nilai hasil normalisasi max(x)= nilai maksimum dari x

2.1.6 Uji Korelasi

Uji korelasi merupakan sebuah metode analisis yang biasa digunakan untuk
mengetahui dan menganalisis hubungan antara dua variabel. Salah satu metode
yang paling umum digunakan untuk mengukur hubungan /inier antara dua varibael
adalah uji korelasi pearson. Nilai koefisien pada uji korelasi pearson berada dalam
rentang 1 hingga -1, dimana nilai 1 menunjukkan hubungan positif yang kuat antar
variabel sedangkan nilai -1 menunjukkan hubungan negatif yang kuat antar

variabel. Uji korelasi pearson dihitung menggunakan rumus berikut :
2im (i — ) (i —¥)

X,Y) = 4
N = e o

Ket :
p(X,Y)= koefisien korelasi pearson x;,¥; =nilai ke —1 variabel x dan 'y

X,y =nilai rata —rata variabel x dany n = jumlah data
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2.1.7 Artificial Intelligence

Artificial Intelligence atau dalam bahasa Indonesia dikenal sebagai
kecerdasan buatan merupakan sebuah program komputer yang dibuat atau
dirancang untuk memproses data, mempelajari data, membuat keputusan serta
menyelesaikan masalah yang kompleks. Dari sisi keilmuan kecerdasan buatan (Al)
adalah sebuah cabang ilmu komputer yang mempelajari bagaimana menciptakan
sebuah sistem cerdas yang berfokus pada pengembangan algoritma dan teknologi
serta memungkinkan komputer berperilaku layaknya manusia. Selain itu juga,
kecerdasan buatan bertujuan untuk menciptakan sistem yang mampu melakukan
tugas-tugas manusia baik di bidang kesehatan, pemrosesan informasi, dan lain
sebagainya. Di Indonesia, Kecerdasan Buatan (Al) banyak dimanfaatkan di
berbagai bidang antara lain bidang pendidikan, jasa, produk, manufaktur hingga
kesehatan [12]. Secara garis besar kecerdasan buatan (Al) dibedakan menjadi 4
kategori yaitu Thinking Humanly, Acting Humanly, Thinking Rationally, Acting
Rationally. Terdapat beberapa teknik yang dapat dilakukan dalam memecahkan

masalah dalam kecerdasan buatan, antara lain :

1. Searching, sebuah teknik yang digunakan untuk mencari sebuah solusi dari suatu
permasalahan. Contoh penerapan teknik ini pada aplikasi Google Maps.

2. Reasoning, sebuah teknik yang mengambil kesimpulan berdasarkan fakta.
Contoh penerapan teknik yaitu sistem yang digunakan untuk mendiagnosis
penyakit.

3. Planning, sebuah teknik yang memecahkan masalah dengan membagi masalah
menjadi lebih sederhana dan diselesaikan satu per satu.

4. Learning, sebuah teknik untuk mempelajari atau meniru cara kerja otak manusia
yaitu dengan melakukan proses perulang-ulangan untuk memperoleh

pengetahuan.

Kecerdasan Buatan (AI) memiliki hubungan yang sangat erat dengan sistem
cerdas, yang mana Al memiliki peran yang cukup penting yaitu sebagai komponen
utama yang digunakan untuk menciptakan sistem dengan kemampuan yang

dianggap cerdas. Sistem cerdas dirancang untuk memberikan solusi cerdas terhadap
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permasalahan yang ada di dunia nyata. Sistem yang dibangun dengan menggunakan
kecerdasan buatan (AI) akan menghasilkan sebuah output berupa solusi dari
permasalahan berdasarkan pengetahuan yang sudah dipelajari oleh sistem yang
dibangun. Salah satu contoh penerapan sistem cerdas adalah smart home system
yang memanfaatkan Al untuk keamanan dimana aktivitas yang mencurigakan dapat

di identifikasi lebih cepat.

2.1.8 Machine Learning

Machine Learning merupakan salah satu cabang dari Artificial Intelligence
atau kecerdasan buatan yang berfokus pada pengembangan sistem berdasarkan data
yang dipelajarinya. Machine Learning menggabungkan beberapa cabang ilmu
dalam proses pengembangannya diantaranya adalah ilmu komputer, ilmu
matematika dan ilmu statistik. Machine learning adalah sebuah aplikasi komputer
yang memanfaatkan algoritma matematika untuk menghasilkan sebuah prediksi
melalui proses pembelajaran. Terdapat dua penerapan utama dalam machine
learning yaitu klasifikasi dan prediksi. Klasifikasi merupakan sebuah metode yang
digunakan untuk mengkategorikan atau mengklasifikasin sebuah objek berdasarkan
pada ciri tertentu sedangkan prediksi merupakan sebuah metode yang digunakan
untuk memprediksi hasil dari sebuah inputan berdasarkan data yang sudah di
pelajari sebelumnya. Machine Learning terbagi menjadi beberapa algoritma yang

berbeda antara lain sebagai berikut :

1. Supervised Learning, algoritma yang mengambil kesimpulan berdasarkan
data pelatihan yang sudah diberikan label.

2. Unsupervised Learning, Algoritma yang bertujuan untuk meningkatkan
kinerja dengan melibatkan data yang tidak diketahui dan model yang
dihasilkan untuk menemukan pola datanya.

3. Semi-supervised Learning, Algoritma yang digunakan untuk melatih model
pada data yang berjumlah besar tanpa banyak label.

4. Reinforcement Learning, algoritma yang mempelajari bagaimana

mengambil keputusan terbaik dalam suatu situasi.
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Machine Learning menghasilkan model yang menyimpan pengetahuannya ke
dalam bentuk parameter. Kelebihan memanfaatkan machine learning adalah
kemampuan yang dimiliki dalam mempelajari serta melakukan pembaharuan

terhadap pengetahuan yang dimiliki secara otomatis.

2.1.9 Deep Learning

Deep Learning merupakan cabang dari machine learning yang algoritmanya
mirip dengan cara kerja struktur otak manusia sehingga deep learning mampu untuk
mengidentifikasi pola yang rumit yang ada di dalam data seperti teks, foto, suara
dan lain sebagainya. Teknologi ini sangat cocok untuk digunakan untuk mengolah
data mentah dan juga menciptakan pola yang dapat digunakan membantu proses
pengambilan keputusan. Dalam prosesnya, deep learning memanfaatkan beberapa
lapisan yang terhubung secara hierarkis sehingga data yang diterima akan diproses

dan disederhanakan terlebih dahulu sebelum diteruskan ke lapisan berikutnya[13].

2.1.10 Jaringan Saraf Tiruan

Jaringan Saraf Tiruan merupakan sebuah metode pemrosesan yang mirip
dengan sel syaraf yang mirip dengan cara kerja otak manusia. Jaringan Saraf Tiruan
atau Artificial Neural Network terdiri dari beberapa unit pemrosesan yang saling
terhubung untuk menyimpan pengetahuan yang diperoleh dari pengalaman

sehingga dapat digunakan ketika hal tersebut dibutuhkan.

Input First Second Output
layer hidden hidden layer
layer layer

Gambar 2. 1 Jaringan Saraf Tiruan[14]
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Pengetahuan yang diperoleh pada jaringan saraf tiruan merupakan hasil dari
proses pembelajaran. Setiap neuron yang terhubung memiliki bobot yang dikenal
sebagai bobot sinaptik fungsinya adalah menyimpan pengetahuan yang sudah di
pelajari sebelumnya. Terdapat 3 lapisan penyusun jaringan saraf tiruan yaitu lapiran
input, lapisan tersembunyi (hidden layer) dan lapisan output [14]. Secara mematis,

proses kerja sebuah neuron pada JST adalah sebagai berikut :

y =f<zn:wixi +b>
i=1

Ket :
y = output X; = input ke — 1
b = bias w; = bobot ke — i

2.1.11 Recurrent Neural Network (RNN)

Recurrent Neural Network atau jaringan saraf berulang merupakan
pengembangan dari Artificial Neural Network yang dapat digunakan pada data
sekuensial dan melakukan pemrosesan secara berulang. RNN terdiri dari neuron
yang saling terhubung dan membentuk sebuah siklus pada jaringannya sehingga
outputnya dapat digunakan sebagai input pada langkah selanjutnya Informasi masa
lalu yang tersimpan pada memori memberikan pengaruh untuk informasi yang

baru[15].

® ® ﬁ?

Gambar 2. 2 Struktur Jaringan Recurrent Neural Network
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Berdasarkan strukturnya, RNN memiliki Aidden state (h;) yang berfungsi
sebagai memori untuk menyimpan hasil dari proses perhitungan antara nilai input
(x;) dan langkah sebelumnya (h;_;). Secara matematis, proses komputasi pada

algoritma RNN adalah sebagai berikut :

ht = tanh(Wxxt + Whht—l + b)
v = tanh (W, h; + ¢)

Ket :

Xt = input ke — t h; = hidden state ke — t

Vi = output ke — t w.w,w, = bobot input, hidden, output
b,c  =bias tanh = fungsi aktivasi

Secara teori, RNN memiliki aristektur yang dapat menyelesaikan
permasalahan ketergantungan jangka panjang, namun pada penerapannya RNN
mengalami kesulitan dalam mempertahan informasi pada langkah sebelumnya

dengan baik karena permasalahan vanishing gradient.

2.1.12 Long Short — Term Memory (LSTM)

Long — Short Term Memory (LSTM) merupakan turunan dari algoritma
Reccurent Neural Network (RNN) yang digunakan untuk mengatasi keterbatasan
RNN dalam memprediksi data yang membutuhkan penyimpanan informasi dalam
jangka panjang. Algoritma LSTM dilatih menggunakan backpropagtion trough
time sehingga algoritma ini cukup efektif untuk mengatasi masalah “vanishing
gradient” atau “exploding gradient” yang terjadi dalam algoritma RNN. Pada
algoritma LSTM data atau informasi dapat disimpan dalam jangka waktu yang lama
dan akan dilakukan pembuangan pada beberapa data atau informasi yang sudah
tidak relevan. Pada Algoritma LSTM setiap neuron terdapat beberapa gates atau
gerbang yang akan mengatur memori untuk setiap neuronnya. Gates atau gerbang
merupakan mekanisme yang digunakan oleh algoritma LSTM untuk menyeleksi
informasi atau data yang masuk ke dalam cell yang berfungsi untuk mengatur

informasi yang masuk dari waktu ke waktu[13].
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Arsitektur pada algoritma LSTM antara lain memory cell, cell state, input
gate, output gate, dan forget gate. Tiga gates yang terdapat pada algoritma LSTM

juga berfungsi untuk melindungi dan mengontrol cell state.

I [

>
E
1
>

X1 Xy Xr41

Gambar 2. 3 Struktur Jaringan Long-Short Term Memory

a. Memory Cell
Memory cell memiliki fungsi yang sama dengan neuron yang dipelajari pada
Jaringan Saraf Tiruan. Memory cell merupakan komponen pada Algoritma LSTM
yang bertugas untuk menyimpan dan memperbarui informasi serta

mempertahankan informasi yang masih relevan [16].

b. Forget Gate
Forget gate merupakan gerbang pertama yang dioperasikan pada model Long —
Short Term Memory (LSTM), pada gerbang ini informasi yang penting akan
dipertahankan dan informasi yang dianggap sudah tidak penting atau tidak
relevan akan dibuang sehingga data yang tersedia tetap up — fo — date sesuai
dengan kebutuhan[13]. Pada gerbang atau gate ini terdapat dua input yang
diterima yaitu h;_, dan x;. Output yang akan dihasilkan pada forget gate adalah
angka dengan rentang 0 sampai 1, apabila output berupa sigmoid mendekati
angka 0 maka informasi tersebut akan dilupakan, sebaliknya apabila output
mendekati angka 1 maka informasi tersebut akan dipertahankan [17]. Fungsi
yang digunakan untuk menghasilkan nilai O hingga 1 dalam forget gate diuraikan

pada persamaan berikut :

fe=o (Wf [he—1, %] + bf) (5)
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Ket :
ft = Forget gate hi_1 = hidden state cell sebelum
Wy = bobot forget gate X¢ = nilai input
o = fungsi aktivasi sigmoid b¢ = bias forget gate
. Input Gate

Setelah nilai forget gate diperoleh, maka langkah selanjutnya adalah input gate.
Input gate memiliki dua bagian yaitu “layer sigmoid” dan “tanh layer”. Layer
sigmoid digunakan untuk memperbarui informasi, sedangkan tanh layer
digunakan untuk menyimpan nilai atau informasi baru ke dalam memory

cell[16]. Fungsi tersebut diuraikan pada persamaan berikut :

i = oW [he—q, xe] + by) (6)
C; = tanh(W, - [h—1, %] + b.) (7)

Ket
" = input gate tanh = fungsi aktivasi tanh
w; = bobot input gate W, = bobot candidate gate
b; = bias input gate b, = bias candidate gate
Ct = candidate gate

. Cell State

Cell state memiliki fungsi untuk mengganti nilai yang ada pada memory cell
sebelumnya dengan nilai memory cell yang baru[16]. Operasi pada cell state

dapat dilihat pada uraian persamaan berikut :

Ctzft*ct—l'l'it*ct (8)

Ket :
c; = cell state ft = forget gate
i; =inputgate ct—1 = nilai cell state sebelum

C, = candidate gate
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e. Output Gate
Output gate memiliki fungsi sebagai gerbang terakhir yang akan menghasilkan
informasi sebagai output dari model LSTM. OQOutput gate bertugas untuk
menentukan nilai memory cell yang akan dikeluarkan dengan menggunakan
fungsi aktivasi sigmoid, selanjutnya nilai cell state diolah menggunakan fungsi
aktivasi fanh yang memungkin informasi yang dihasilkan lebih stabil[16].
Rumus yang digunakan untuk menghitung nilai output gate diuraikan pada

persamaan berikut :

or = oW, [he—q, xc] + by) €))
h; = o; * tanh(c;) (10)

Ket :
0; = output gate h; = hidden state
W, =bobot output gate b, = bias output gate

¢ =cell gate

2.1.13 AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA)

AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA) merupakan metode
statistik yang biasa digunakan untuk membuat model peramalan dengan pendekatan
deret waktu. Algoritma ini dikembangkan oleh George Box dan Gwilym Jenkins
dan sering disebut dengan ARIMA Box — Jenkins. Algoritma ini memanfaatkan data
historis dan data sekarang serta pola tren pada variabel dependen untuk
menghasilkan peramalan jangka pendek yang akurat, namun algoritma ini tidak
tepat untuk peralaman jangka panjang. Model ARIMA merupakan kombinasi dari
model Autoregressive (AR) dan Moving Average (MA), hal ini dikarenakan kedua
model tersebut tidak dapat mengatasi permasalahan tren dan ketidakstasioneran

secara bersamaan pada data time series[18].

a. Autoregressive (AR)
Model AR merupakan model dengan nilai variabel baru dipengaruhi oleh nilai
variabel dari waktu sebelumnya (nilai variabel di masa lalu), yang digunakan

sebagai prediktor untuk memprediksi nilai saat ini. Model AR dilambangkan
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dengan ordo p yang disingkat menjadi AR(p) atau ARIMA(p,0,0). Berikut

persamaan dari model AR :

Yt = ®1Yt—1 + ¢2Yt—2 + -+ (Dth—p + et (11)
Ket:
Yt = deret waktu stasioner e; = sisa waktu ke-t

@, = parameter AR ke-p

b. Moving Average (MA)
Model MA menghitung hubungan antara keselahan prediksi (error) sebelumnya
dan kesalahan prediksi pada nilai saat ini, sehingga nilai yang diprediksi saat ini
dipengaruhi oleh error pada nilai sebelumnya. Model MA dilambangkan dengan
ordo q yang disingkat menjadi MA(q) atau ARIMA(0,0,q). Berikut persamaan
dari model MA :

Vi =€ —Dre_1 — Drerp — - — Q)qet—q (12)
Ket :
Yt = deret waktu stasioner e; = nilai error

@q = parameter MA ke-q

Model ARIMA terdiri dari tiga komponen utama yaitu Autoregressive (AR),
Integrated (1), dan Moving Average (MA). Untuk membuat model menggunakan
algoritma ARIMA data masukan harus stasioner yang artinya rata — rata dan varians
dari data harus konstan dari waktu ke waktu. Apabila data tersebut tidak stasioner
maka perlu dilakukan penyesuaian data dengan mengoreksi ketidakstasioneran data
tersebut agar dapat digunakan untuk membangun model ARIMA. Untuk mengatasi
data yang tidak stasioner tersebut dilakukanlah sebuah proses differencing sehingga
model menjadi terintegrasi. Pada model ARIMA terdapat tiga parameter yaitu p, d,
dan q yang dinotasikan menjadi ARIMA(p,d,q) dimana parameter p merupakan
nilai AR, parameter d sebagai nilai perbedaan, dan parameter q sebagai nilai
MA[19]. Parameter tersebut akan disesuaikan dan digunakan untuk mengatasi

berbagai tren dan ketidakstasioneran yang terdapat dalam data time series. Dengan
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begitu dapat diketahui bahwa model ARIMA merupakan model yang bersifat
fleksibel sehingga dapat digunakan untuk berbagai jenis data time series. Bentuk

umum persamaan model ARIMA yaitu sebagai berikut :

Yt = ﬂ + ¢1Yt—1 + ®2Yt—2 + + ®CIYt—p + Hlet_l + ezet_z + + Qqet_q + et
Atau
Qp(B)(l - B)dYt = Hq(B)at (13)

Ket :

0p(B) = Moving Average B = Backshift Operator (B, = Y¢_1)
Dq(B) = Autoregressive a; = sisa waktu ke-t

d = Differencing

2.1.14 Hybrid ARIMA - LSTM

Hybrid model merupakan sebuah pendekatan yang menggabungkan dua atau
lebih algoritma yang berbeda dengan tujuan untuk meningkatkan akurasi pada
model yang dibuat serta mengatasi keterbatasan dari masing — masing metode.
Sebagaimana yang diketahui bahwa setiap algoritma memiliki kekurangan dan
kelebihan masing — masing, dengan menggabungkan keduanya diharapkan metode
tersebut dapat saling melengkapi. ARIMA adalah metode statistik yang dirancang
untuk melakukan analisis pada data stationer, selain itu ARIMA memiliki
komputasi yang ringan dan mudah dipahami. Namun, model ini memiliki
keterbatasan dalam menangani pola data yang bersifat non — linier dan kompleks.
Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, model ARIMA biasa digabungkan dengan
model deep learning seperti Long Short — Term Memory (LSTM) yang memiliki
kemampuan dalam mengenali pola non — linier. Akan tetapi, model deep learning
membutuhkan waktu pelatihan yang lebih lama serta komputasi yang lebih

besar[20].
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2.1.15 Evaluasi Model

Untuk mengetahui hasil akurasi dari model yang sudah dibuat perlu dilakukan
evaluasi model. Akurasi dari model dihitung dengan menggunakan fungsi Mean
Absolute Persentage Error (MAPE) dan Root Mean Square Error (RMSE).
Evaluasi model bertujuan untuk mengetahui seberapa baik model dalam

memprediksi data secara akurat.

a. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan sebuah metode yang
digunakan untuk menghitung rata — rata dari error dalam bentuk persentase[21].

Nilai MAPE dapat dihitung menggunakan persamaan berikut :

n
|PE;|
MAPE = (14)
i=1

n

Dengan rumus PE (Percentage of Error) sebagai berikut :

PE, = ([Yt ; Ft]) x100  (15)

t

Ket :
n = jumlah data Fy = nilai hasil prediksi
Yi = nilai aktual

Berdasarkan rumus persamaan tersebut dapat diketahui apabila nilai MAPE yang
dihasilkan semakin kecil maka model peramalan yang dibangun akan semakin

akurat. Terdapat kriteria nilai MAPE yang dapat dilihat pada tabel berikut :

Tabel 2. 3 Kriteria Nilai MAPE[6]

No Nilai MAPE Deskripsi
1 <10% Baik Sekali
2 10% - 20% Baik
3 20% - 50% Cukup
4 >50% Buruk
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b. Root Mean Square Error (RMSE)
Root Mean Squared Error (RMSE) adalah sebuah parameter yang biasa digunakan
untuk mengevaluasi kinerja model dengan menghitung selisih antara nilai yang

diprediksi dengan nilai sebenarnya[21]. Rumus persamaan untuk menghitung nilai

RMSE adalah sebagai berikut :

RMSE=\/ Ll(x;l_ft)z (16)

Ket:
n = jumlah data
f; = nilai hasil prediksi

x¢ = nilai aktual

2.1.16 OSEMN Framework

OSEMN framework merupakan tahapan penelitian yang memiliki struktur
kerja sistematis dan biasa digunakan untuk pengembangan proyek atau pemecahan
masalah pada bidang data science dalam skala besar. OSEMN framework memiliki
tahapan pengerjaan yang cukup runtut dimulai dari pengumpulan data hingga

interpetasi data.

O Obtain data

~
S Scrub data

v

i TH Explore data

~

M Model data

v

N iNterpret data

Gambar 2. 4 OSEMN Framework[22]
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a. Obtain
Obtain Data merupakan tahap awal dalam melakukan penelitian dalam proyek
data science yaitu mengidentifikasi dan mengumpulkan data yang dibutuhkan
sebagai bahan untuk penelitian. Data yang dikumpulkan harus diambil dari
sumber yang relevan dan dapat digunakan sesuai dengan tujuan analisis[23].
Pada tahap ini, pengumpulan data dapat memanfaatkan web API atau

mengunduh file excel atau csv. yang dapat diperoleh dengan cara tradisional.

b. Scrub Data
Setelah mendapatkan data yang dibutuhkan, tahap selanjutnya adalah scrubbing
data. Scrub data merupakan tahapan untuk mengubah data mentah menjadi data
yang siap untuk digunakan dalam analisis data. Pada tahap ini dilakukan
pemrosesan data berupa pembersihan data yang tidak relevan dengan penelitian,
mengubah format data ke bentuk yang dapat dipahami oleh mesin, mengisi nilai
pada data yang kosong, serta menghapus data duplikat. Dengan melakukan data
scrubbing, data menjadi siap untuk dianalisis dan memberikan hasil yang lebih

akurat[22].

c. Explore Data
Explore data merupakan tahapan untuk menemukan pola, mencari informasi
serta mengidentifikasi data yang akan digunakan dalam melakukan proses
analisis serta pembuatan hipotesis[22]. Tahapan ini bertujuan untuk memahami
pola dan karakteristik dari data sebelum dilakukan analisis mendalam. Dalam
memahami pola dan karakteristik data dilakukan dengan berbagai cara seperti
pembuatan visualisasi data, pengujian statistik deskriptif, uji korelasi, serta
analisis eksplorasi lainnya. Pada tahap explore data, proses penghapusan missing
value dapat dilakukan untuk mengetahui frame data terdistribusi dengan normal.
Oleh karena itu, tahap ini menjadi hal penting yang akan digunakan untuk

menentukan metode yang tepat untuk digunakan pada proses analisis.
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d. Model
Setelah dilakukan explore data, tahapan selanjutnya adalah modelling atau
pemodelan data. Pada machine learning, model merupakan representasi
matematis yang dapat digunakan untuk membuat prediksi ataupun melakukan
klasifikasi[22]. Tahapan pemodelan data dilakukan dengan memilih algoritma
machine learning yang sesuai dengan karakteristik dataset yang dimiliki. Pada
tahap ini, digunakan berbagai algoritma pemodelan untuk mendapatkan model
yang lebih akurat dalam membuat prediksi atau keputusan berdasarkan data yang

tersedia.

e. Interpreter
Tahap akhir dari OSEMN adalah interpretasi data. Tahap ini merupakan tahap
menginterpretasikan atau menafsirkan model dan data sehingga dapat disajikan
dalam bentuk yang mudah dipahami oleh audiens atau masyarakat. Pada tahap
ini, dilakukan penarikan kesimpulan serta evaluasi hasil dari proses pemodelan

data[22].
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2.2. Penelitian Terkait

Dalam pelaksanaan penelitian ini, terdapat berbagai studi literatur yang
dijadikan sebagai dasar acuan dalam melakukan penulisan. Pemanfaatan literatur
ini bertujuan untuk memperluas pemahaman terkait topik yang sedang dikaji serta
mengembangkan aspek — aspek baru berdasarkan penelitian — penelitian
sebelumnya.

Sebagai dasar acuan dalam penyusunan skripsi ini, penelitian yang pertama
kali menjadi referensi adalah penelitian yang dilakukan oleh Muhammad Enrico
Suryo Wicaksono dkk. [6] Pada penelitian ini model dibuat menggunakan Long
Short — Term Memory dan Support Vector Regression untuk melakukan peramalan
kualitas udara di Jakarta Pusat.. Model terbaik yang dihasilkan pada penelitian ini
adalah model LSTM dengan windows size 12 dan menghasilkan rata — rata MAPE
sebesar 12,15% dan rata — rata RMSE sebesar 0,0941.

Selanjutnya terdapat penelitian yang dilakukan oleh Hikmah, dkk. [24] yaitu
membangun model ARIMA dan RNN untuk peramalan data cuaca ekstrim di
Indonesia. Pada penelitian ini ditambahkan metode optimasi Adam dan SGD serta
fungsi aktivasi reLu, tanh, sigmoid dan gausian untuk meningkatkan kemampuan
model dalam mempelajari data yang kompleks. Pemodelan menggunakan ARIMA-
RNN-ADAM menghasilkan akurasi sebesar 97,61% untuk data training sedangkan
ARIMA-RNN-SGD akurasi data training yang dihasilkan sebesar 95,50%. Pada
data testing model ARIMA-RNN-ADAM memberikan akurasi 87,76% sedangkan
model ARIMA-RNN-SGD memberikan akurasi sebesar 75,90%.

Penelitian berikutnya dilakukan Nida Faoziatun Khusna, dkk. [25]
membangun model menggunakan ARIMA untuk peramalan kualitas udara di
Semarang. Pada penelitian ini dilakukan uji kestasioneran kemudian hasilnya
menyatakan bahwa data tidak stasioner lalu dilakukan proses differencing setelah
itu diuji kembali menggunakan uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) sehingga
dihasilkan P-value 0,01. Pemilihan model terbaik dilakukan dengan melihat nilai
Akaike s Information Criterion (AIC) paling kecil sehingga model yang diperoleh
adalah model ARIMA(1,1,1) dengan nilai AIC sebesar 2164.69

Penelitian yang dilakukan oleh Laras Wiranda, dkk.[26] bertujuan untuk

memprediksi penjualan produk menggunakan LSTM. Pada penelitian ini model
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LSTM dibangun dengan komposisi 90% sebagai data latih dan 10% sebagai data
uji dengan range interval [-1, 1]. Setelah dilakukan epoch sebanyak 1500 kali,
diperoleh nilai RMSE sebesar 13,762 dan nilai MAPE sebesar 12%.

Penelitian yang dilakukan oleh Fariza Tolesh, dkk. [27] terkait peramalan
migrasi internasional di Kazakhstan dengan menggunakan metode ARIMA. Model
ARIMA yang diperoleh adalah ARIMA(O, 1, 0) dengan nilai RMSE 12190.954 dan
MAPE 20.026. Model ini efektif dalam mengatasi data yang staisoner, namun
kurang efektif untuk digunakan dalam peralaman jangka panjang.

Penelitian terkait peramalan juga dilakukan oleh Emmanuel Dave, dkk. [20]
Penelitian ini menggunakan data eksport bulanan Indonesia yang berfokus pada
pengembangan model #hybrid ARIMA — LSTM. Hasil dari penelitian ini
menunjukkan bahwa model /4ybrid ARIMA — LSTM lebih unggul dibandingkan
dengan model individual masing — masing model ARIMA dan LSTM, dimana
model hybrid ARIMA — LSTM memiliki nilai evaluasi kesalahan yang rendah yaitu
nilai MAPE sebesar 7.38% dan RMSE sebesar 1.66 x 1013,

Peneletian selanjutnya dilakukan oleh Hossein Abbasimehr, dkk. [28] yang
bertujuan untuk meningkatkan akurasi model peramalan menggunakan metode
LSTM dalam meramalkan data penjualan produk. Sebelumnya model dibangun
menggunakan beberapa metode yaitu ARIMA, ANN, Exponential Smooting, SVM
lalu baru model dibangun menggunakan LSTM. Hasil yang diperoleh dari
penelitian ini menyatakan bahwa model LSTM memiliki nilai RMSE dan SMAPE
paling rendah diantara model yang lain yaitu sebesar 2961.52 dan 0.1208 yang
artinya kesalahan prediksi pada model LSTM relatif rendah.

Selanjutnya, penelitian yang dilakukan oleh Furizal Alfian Ma’arid, dkk.[29]
bertujuan untuk membuat model peramalan polutan PM10 pada AQI menggunakan
ARIMA dan GRU. Algoritma ARIMA pada penelitian tersebut digunakan untuk
mengatasi permasalahan outlier ataupun data yang hilang, lalu model GRU
digunakan sebagai model utama. Hasil evaluasi untuk model GRU yang diperoleh
yaitu RMSE 3.2170 dan MSE 15.6457, nilai evaluasi yang rendah menunjukkan
performa model yang baik dan dapat melakukan peramalan dengan akurat.

Kemudian, terdapat penelitian yang dilakukan oleh Jiahui Duan, dkk.[19]
yang bertujuan untuk membangun model prediksi menggunakan ARIMA — CNN —
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LSTM serta Dung Beetle Optimizer untuk mengatasi optimasi hyperparameter.
Penelitian ini menggabungkan model ARIMA untuk mengenali pola linear dari
dataset dan model CNN-LSTM digunakan untuk mengenali pola non-linear. Model
ARIMA-CNN-LSTM mengalami peningkatan akurasi ketika ditambahkan
algoritma Dung Beetle Optimizer (DBO) dimana nilai RMSE berkurang 34.53%,
MAE berkurang 34% dan R? meningkat sebesar 1.64%.

Selain itu, terdapat penelitian yang dilakukan oleh Maryem Rhanoui, dkk.[ 18]
Membahas penggunaan metode ARIMA random walk dan LSTM neural network
dalam peramalan. Hasil evaluasi model ARIMA yaitu RMSE 0.239; MAE 0.139;
dan MSE 0.057 dan untuk model LSTM hasil evaluasi yang diperoleh yaitu RMSE
0.222; MAE 0.119; dan MSE 0.049. Berdasarkan hasil evaluasi tersebut model
LSTM lebih unggul dibandingkan dengan model ARIMA. Hasil prediksi pada
penelitian ini menunjukkan bahwa anggaran akan bertumbuh dengan stabil untuk
beberapa waktu ke depan, hasil prediksi tersebut memberikan wawasan kepada

pihak yang berwewenang untuk melakukan pengambilan keputusan.

Tabel 2. 4 Penelitian Terkait

No Peneliti Metode Hasil

1. | Muhammad LSTM dan | Metode LSTM menghasilkan rata — rata
Enrico Suryo SVR MAPE sebesar 12,15% dan rata — rata RMSE
Wicaksono, dkk. sebesar 00,0941 dan Metode SVR
(2023) [6] menghasilkan rata — rata MAPE sebesar

16,19% dan rata — rata RMSE sebesar 0.1666.

2. | Hikmabh, dkk. | ARIMA dan | Model ARIMA menghasilkan nilai RMSE

(2023) [24] RNN paling tinggi dibandingkan dengan model
ARIMA — RNN - ADAM dan ARIMA —RNN
— SGD.

3. | Nida Faoziatun ARIMA Model ARIMA(1,1,1) menghasilkan nilai
Khusna, dkk. MAPE sebesar 13.714%
(2023) [25]
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No Peneliti Metode Hasil
4. | Laras Wiranda, LSTM Model LSTM dibangun dengan 90% data latih
Mujiono Sadikin. dan 10% data uji dengan range interval [-1, 1].
(2019) [26] Setelah dilakukan epoch sebanyak 1500
diperoleh hasil nilai RMSE sebesar 13,762
dan nilai MAPE sebesar 12%.
5. | Fariza  Tolesh, ARIMA Model ARIMA(0, 1, 0) memperoleh
dkk. (2024) [27] RMSE 12190.954 dan MAPE 20.026.
Model ini efektif dalam mengatasi dataset
yang bersifat stasioner.
6. | Emmanuel Dave, Hybrid Hybrid Model ARIMA — LSTM menghasilkan
dkk. (2021)[20] Model akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan
ARIMA - | masing masing model individual ARIMA dan
LSTM LSTM. Hybrid Model ARIMA — LSTM
memiliki kinerja yang baik dengan perolehan
nilai MAPE sebesar 7.38% dan RMSE 1.66 x
103
7. | Hossein LSTM, Model di evaluasi menggunakan RMSE dan
Abbasimehr, ANN, SVM, | SMAPE. Nilai RMSE dan SMAPE paling
dkk. (2020) [28] KNN, RNN | rendah terdapat pada model LSTM vyaitu
sebesar 2961.52 dan 0.1208 untuk data
pengujian dibandingkan dengan model lain
8. | Furizal, Alfian | ARIMA dan | Model ARIMA dibangun untuk mengatasi
Ma’arid,  dkk. GRU permasalahan outlier atau data kosong. Hasil
(2024) [29] evaluasi model GRU yaitu RMSE 3.2170 dan
MSE 15.6457.
9. | Jiahui Duan, dkk. ARIMA, Model ARIMA-CNN-LSTM  mengalami
(2023) [19] CNN dan peningkatan akurasi ketika ditambahkan
LSTM algoritma Dung Beetle Optimizer (DBO)

dimana nilai RMSE berkurang 34.53%, MAE
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No Peneliti Metode Hasil

berkurang 34% dan R? meningkat sebesar

1.64%
10. | Maryem ARIMA Hasil evaluasi model ARIMA yaitu RMSE
Rhanoui,  dkk. | random walk | 0.239; MAE 0.139; dan MSE 0.057 dan untuk
(2019) [18] dan LSTM | model LSTM hasil evaluasi yang diperoleh

neural yaitu RMSE 0.222; MAE 0.119; dan MSE
network 0.049

Pada Tabel 2. 4 terdapat beberapa penelitian terkait peralaman dengan
menggunakan metode ARIMA, LSTM, GRU, RNN dan lain — lain. Penelitian
tersebut menunjukkan metode LSTM memiliki akurasi yang lebih unggul
dibandingkan dengan metode lain. Selain itu, penggabungan model ARIMA —
LSTM pada studi kasus data eksport bulanan indonesia menunjukkan peningkatan
akurasi dibandingkan dengan model individual LSTM. Berdasarkan penelitian —
penelitian yang sudah dilakukan tersebut, belum pernah dilakukan penelitian terkait
peramalan kualitas udara untuk studi kasus kualitas udara Provinsi Sumatera
Selatan dengan menggunakan metode LSTM ataupun metode Aybrid ARIMA —
LSTM. Penelitian yang akan dilakukan yaitu peramalan kualitas udara Provinsi
Sumatera Selatan dengan menggunakan model LSTM dan membandingkannya
dengan metode hybrid ARIMA — LSTM. Perbandingan ini bertujuan untuk
mengetahui metode yang memiliki performa terbaik dalam meramalkan kualiatas

udara di Provinsi Sumatera Selatan.



III. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat

Penelitian dan Pembuatan skripsi ini dilakukan pada :

Waktu : September 2024 — Maret 2025

Tempat : Laboratorium Teknik Digital Universitas Lampung

Berikut ini adalah jadwal kegiatan penelitian yang akan dilakukan :

Tabel 3. 1 Jadwal kegiatan penelitian

2024 2025
No Aktivitas
Des Jan Feb Mar Apr Mei
Studi Literatur
1. | dan Studi
Pustaka
Persiapan Alat
> dan Bahan
Tahapan
> Obtain
Tahapan Scrub
> Data
A Tahapan
Explore Data
Tahapan
> Modeling
Tahapan
N Interpreter
Analisis  dan
k Pembahasan




3.2 Alat dan Bahan
3.2.1 Alat
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Alat yang dibutuhkan dalam merancang model peramalan kualitas udara adalah

sebagai berikut :

a. Perangkat Keras

Perangkat keras yang dibutuhkan dalam proses penelitian ini dapat dilihat pada

tabel berikut :

Tabel 3. 2 Perangkat keras

X415EP 17 — 1165G7 CPU

@2.80GHz  2.80
GHz

Nama
No. Spesifikasi Kegunaan
Perangkat
1 | Laptop ASUS | Intel(R) Core(TM) | Digunakan sebagai media untuk

merancang algoritma peramalan
atau  forecasting dan  juga

pembuatan laporan penelitian

b. Perangkat Lunak

Perangkat lunak yang dibutuhkan dalam perancangan algoritma forecasting dapat

dilihat pada tabel berikut :

Tabel 3. 3 Perangkat lunak

Nama Perangkat

No Spesifikasi Kegunaan
Lunak
Digunakan dalam proses pembuatan
1 | Python 3.12.0
model LSTM dan ARIMA — LSTM.
Untuk melakukan analisis data
a. Pandas 1.4.2 termasuk pengolahan data dalam
bentuk tabel.
Untuk melakukan operasi array
b. Numpy 1.23.5 multidimensi dan juga komputasi

numerik
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Nama Perangkat
No Spesifikasi Kegunaan
Lunak
Untuk melakukan uji  hipotesis,
c. Statsmodels 0.12.2 eksplorasi data dan membuat model
statistik.
. Untuk membuat machine learning
d. Scikit-learn 1.3.0
dan menyediakan berbagai algoritma.
untuk membuat viasulisasi data
e. Matplotlib 3.5.2 seperti histogram, scatter, dll. untuk
analisis data.
memiliki  fungsi sama  seperti
f. Seaborn 0.12.2 matplotlib dengan versi yang lebih
mudah untuk digunakan.
untuk jaringan saraf tiruan sehingga
g. Keras 2.11.0 memungkinkan  digunakan untuk
membuat model deep learning.
untuk membuat machine learning dan
h. Tensorflow 2.9.1 deep learning yang dikembangkan
oleh google.
) ) Editor kode yang mendukung
2. | Visual Studio Code 1.82.2 )
berbagai bahasa pemrograman
untuk menulis dan menjalankan kode
a. Jupyter Notebook 6.5.4 menggunakan bahasa pemrograman
python.
] untuk melakukan pengolahan data dan
3. | Microsoft Excel 2019
penggabungan data
3.2.2 Bahan

Bahan yang digunakan pada penelitian ini merupakan data kualitas udara
Provinsi Sumatera Selatan yang diperoleh dari Dinas Lingkungan Hidup dan
Pertanahan Provinsi Sumatera Selatan. Dataset terdiri dari tujuh kolom yang
mencakup berbagai variabel antara lain tanggal dan waktu, CO, NO, O3, PM» 5,
PM o, dan SO; dari tahun Januari 2020 hingga Desember 2024.
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3.3 Tahapan Penelitian

Studi Literatur dan Studi
Pustaka

v

Persiapan alat dan bahan

v

QOSEMMN Framework

OBTAIN = SCRUB — EXPLORE = MODEL - INTERFRETER

v v

LSTM Hyerid
ARIMA- LSTM

¥

Analisis dan Pembahasan

Selezai

Gambar 3. 1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan beberapa tahapan yang dapat dilihat pada
Gambar 3. 1 tahapan tersebut dimulai dengan melakukan studi literatur yang
bertujuan untuk mempelajari dan memahami teori dasar serta penelitian terkait
yang telah dilakukan sebelumnya sesuai dengan permasalahan yang akan diteliti.
Tahapan selanjutnya yaitu mempersiapkan alat dan bahan yang akan digunakan
pada saat melakukan penelitian. Setelah itu, penelitian dilanjutkan menggunakan
metode pengembangan yang biasa digunakan dalam data science yaitu OSEMN
Framework, metode ini digunakan untuk proses pengolahan data. OSEMN
framework merupakan tahapan atau proses yang terdiri dari lima tahapan yaitu
Obtain, Scrub, Explore, Model, dan Interpreter[22]. Setiap tahapan memiliki peran
penting untuk memastikan proses pengolahan data dilakukan secara menyeluruh
sehingga memberikan hasil yang valid. Setelah setiap tahapan pada OSEMN
Framework selesai dilakukan, tahapan dilanjutkan dengan melakukan penulisan

laporan serta menganalisis hasil peneliatian yang telah dilakukan.
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3.3.1 Obtain

Obtain

identifikasi b
identifikasi sumber Pengumpulan data

data

Gambar 3. 2 Tahapan Obtain

Pada tahapan ini dilakukan pengumpulan data udara ambien Provinsi
Sumatera Selatan. Pengumpulan data dilakukan dengan mengajukan permohonan
permintaan data ke Dinas Lingkungan Hidup dan Pertanahan Provinsi, data diambil
dari website AQMS yang hanya dapat di akses oleh PIC Stasiun Pemantauan
Kualitas Udara. Dataset yang diperoleh dalam format excel sebanyak 30 file yang
berisi laporan konsentrasi masing — masing polutan udara, dimana setiap file berisi
data yang terdiri dari kolom waktu dan hari untuk setiap bulannya selama 1 tahun
dan nilai konsentrasi polutannya. Contoh struktur data pada file tersebut dapat
dilihat pada lampiran 2. Selanjutnya, data tersebut akan diolah sebelum digunakan

sebagai data input sistem prediksi kualitas udara.

3.3.2 Scrub

Srub Data

M b Mengisi Missi M bahka
enggabung engisi Missing »| Mengatasi Outliers BnaEm| n
Dataset alue Kolom

Gambar 3. 3 Tahapan Scrub

Data yang telah berhasil dikumpulkan, selanjutnya dilakukan scrub data
sebagai tahap pemrosesan data (preprocessing). Pada tahap ini dilakukan
penggabungan data dengan menggunakan microsoft excel pada data setiap polutan
ke dalam satu file. Data tersebut digabung menjadi sebuah dataset yang memiliki 7
kolom yaitu Datetime, Particullate Matter 2.5(PMys), Particullate Matter
10(PMo), Karbon Monoksida (CO), Sulfur Dioksida (SOz), Nitrogen Dioksida
(NO3) dan Ozon(0O3). Setelah data berhasil digabungkan, tahapan berikutnya adalah
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melakukan pembersihan data dengan mengatasi atau mengisi missing value serta
mengatasi outliers yang terdapat pada dataset. Missing value yang terdapat pada
dataset dapat diatasi dengan menghapus atau mengisi nilainya dengan
menggunakan nilai mean atau median[10]. Hal yang sama juga dilakukan dalam
mengatasi outliers yang dimiliki oleh dataset. Outliers merupakan data yang
nilainya jauh berbeda dari nilai lainnya pada suatu kumpulan data, outlier ini dapat
berupa nilai yang jauh lebih tinggi ataupun lebih rendah dibanding dengan nilai
lainnya yang dapat disebabkan karena keselahan pengukuran dan faktor lainnya.
Setelah missing value ataupun outliers berhasil diatasi, proses dilanjutkan dengan
menambahkan sebuah kolom, penambahan kolom tersebut bertujuan untuk
mengetahui nilai ISPU berdasarkan data yang dimiliki dan juga akan digunakan
untuk melakukan peramalan kualitas udara. Proses ini dilakukan menggunakan
bahasa pemrograman python dengan tools jupyter notebook. Tujuan dilakukan
proses ini adalah untuk mengubah data mentah menjadi data yang siap diolah dan
meningkatkan kualitas dataset. Hasil penggabungan data menjadi sebuah dataset

dapat dilihat pada Gambar 3. 4.

Datetime PM2.5 PM10 CO 802 NO2 O3

0 2020-01-01 00:00:00.000 220 220 2310 NaN 180 27.0
1 2020-01-01 00:20:00.000 190 190 2290 NaW 180 280
2020-01-01 01:00:00.000 16.0 17.0 2300 NaWN 19.0 29.0
2020-01-01 01:30:00.000 90 140 2310 NaW 190 300

M

2020-01-01 02:00:00.000 13.0 140 2310 NaN 190 300

86779 20241212 21:30000.018 MaN  NaN  NaN MNaW MNaW MNaiN
86780 2024-12-12 22:00:00.018  MNaMN  NaM  NaN NaWN MNaN MNal
86781 2024-12-12 2230000018 MaN  NaN  NaN MNaWN MNaWN NaiM
26782 20241212 23200000018 MaMN  NaN  NaN MNaW MNaW MNaiN
26783 20241212 2330000018 MaN  NaN  NaN MNaW MNaW MNalN

Gambar 3. 4 Hasil Penggabungan Data



39

3.3.3 Explore

Eksplore Data

Menghitung

e R Uji Korelasi ®» \isualisasi Data
statistik deskrphif

Gambar 3. 5 Tahapan Explore

Tahapan selanjutnya adalah explore data, dimana data yang telah diolah
sebelumnya akan dilakukan eksplorasi dengan tujuan untuk memahami
karakteristik yang dimiliki olah dataset tersebut. Pada tahap explore data terdapat
beberapa langkah yang dilakukan antara lain menghitung statistik deskriptif yaitu
nilai mean, median, nilai maksimum dan minimum dan nilai standar deviasi. Proses
selanjutnya yaitu melakukan uji korelasi antar variabel pada dataset dengan
memanfaatkan metode matriks korelasi Pearson yang bertujuan untuk menghitung
atau mengukur hubungan yang dimiliki antar dua variabel[22]. Hasil uji korelasi
ditampilkan dengan menggunakan seatmap yang disediakan oleh library seaborn.
Setelah itu, dilakukan analisis untuk memahami serta mengidentifikasi sebaran
pada dataset dengan memanfaatkan visualisasi data. Visualisasi data ditampilkan
dengan menggunakan diagram garis untuk mempermudah dalam memahami data.
Visualisasi dengan menggunakan diagram garis dilakukan untuk melihat pola
perubahan yang terdapat pada nilai konsentrasi polutan dari waktu ke waktu.
Dengan melakukan proses eksplorasi diharapkan dapat memperoleh pemahaman
yang kuat mengenai dataset yang akan digunakna untuk membuat sebuah model

yang akurat.
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3.3.4 Model

Tahap selanjutnya, pembuat model berdasarkan data yang telah dilakukan
proses eksplorasi. Pada tahap pembuatan model akan menggunakan metode deep
learning yaitu Long Short-Term Memory (LSTM) dan Hybrid ARIMA — LSTM.
Kedua algoritma tersebut diimplementasikan dengan menggunakan bahasa

pemrograman python.

a. Long Short-Term Memory (LSTM)

LSTM
Mengatasi Missin
Pengumpulan Data > 9 val 9 ¥ Mengatasi Outlier 4 Uiji Korelasi » Membagi data
ue
v
buat arsitekd buat dat
Pengujian Model | Felatinan Modsl [em—] T o mo SRS g e Normalisasi data
model input-output

Gambar 3. 6 Alur Pembuatan Model LSTM

Pada proses pembuatan model LSTM, tahap pertama adalah pengumpulan
data serta dilakukan preprocessing data yaitu mengatasi missing value, mengatasi
outlier dan melakukan uji korelasi. Setelah dilakukan tahap eksplorasi data
selanjutnya, dilakukan proses pembagian dataset ke dalam tiga bagian yaitu data
latih (80%) untuk proses pelatihan model, data validasi (10%) untuk mengevaluasi
kinerja model selama proses pelatthan dan data uji (10%) untuk mengevaluasi
kinerja akhir model. Proses pembuatan model LSTM yang dimulai dengan
normalisasi data kemudian dilakukan pembagian data input — output. Selanjutnya,
dilakukan perancangan atau pembuatan arsitektur model LSTM dengan
menentukan jumlah lapisan dan jumlah epoch yang optimal. Proses penentuan
lapisan model dan jumlah epoch dapat dilihat pada flowchart Gambar 3. 7 dan
Gambar 3. 8. Tahap selanjutnya dilakukan pelatihan model secara menyeluruh
menggunakan data latih. Tahap ini bertujuan agar model mengenali pola dalam
data. Setelah itu, model dievaluasi dengan menggunakan evaluasi metrik yaitu Root

Mean Squared Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE).
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@

Tidak

MAPE i = MAPEIi-17?

pilih model terbaik]

Lapisan =>—>| Pelatinan Model l—bl Evaluasi Model

Selesai

Gambar 3. 7 Flowchart Pemilihan Jumlah Lapisan Model LSTM

Gambar 3. 7 merupakan flowchart yang menunjukkan proses penentuan
jumlah lapisan model untuk arsitektur model LSTM. Proses dimulai dengan
menentukan lapisan awal yang diikuti dengan pelatihan evaluasi model. Jika nilai
MAPE ke-i lebih kecil dari nilai MAPE sebelumnya (i — 1), maka akan dilakukan
penambahan lapisan pada model lalu pelatihan dan evaluasi model diulang. Namun,
jika nilai MAPE tidak mengalami penurunan (MAPE 1 > MAPE i— 1), maka proses

dihentikan dan model yang memiliki performa terbaik akan dipilih.

n=10 Pelatinan Model |—>| Evaluasi Model }—»@v
¥

Tidak

n=n+1l]>

Gambar 3. 8 Flowchart Pemilihan Jumlah Epoch Model LSTM

Gambar 3. 8 merupakan flowchart yang menunjukkan proses penentuan
jumlah epoch model LSTM. Proses penentuan jumlah epoch dimulai dengan
inisialisasi epoch awal, dilanjutkan dengan pelatihan dan evaluasi model. Jika nilai
MAPE ke — n lebih kecil dari nilai MAPE sebelumnya (n — 1), maka jumlah epoch
akan ditambah dan pelatihan diulang. Namun, jika tidak terjadi penurunan nilai
MAPE (MAPE n > MAPE n-1), maka proses dihentikan dan jumlah epoch yang

menunjukkan performa optimal yang akan dipilih.
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b. Hybrid ARIMA — LSTM

Hybrid ARTMA - LSTM
" o Missi
Uji Stasioneritas [+ Uji Korelasi  [€—] Mengatasi Outiier [#— Enga\;l' 1S=INE | ¢ |Fengumpulan Data
ue
h 4
Ideniifikasi + |Membuat dan melatih o | Simpan residual Membagi Data « | Mormalisasi data
parameter ARIMA mods] ARIMA " ARIMA Residual " residual
¢ Y
Pangujisn Mode! |4 Maode! prediksi membuat dan melatih P rﬁembuat data
ARIMA - LSTM meodel LSTM input-output

Gambar 3. 9 Alur Pembuatan Model Hybrid ARIMA-LSTM

Dalam membuat model hybrid ARIMA — LSTM, tahapan awal adalah
melakukan pengumpulan data dan dilanjutkan dengan melakukan preprocessing
data yang meliputi penanganan missing value, outlier, melakukan uji korelasi serta
uji stasioneritas. Tahapan selanjutnya adalah menentukan parameter untuk model
ARIMA. Setelah itu, dilakukan pembuatan arsitektur dan pelatihan model ARIMA,
model tersebut akan menghasilkan nilai residual. Kemudian nilai residual tersebut
akan disimpan untuk digunakan dalam pembuatan model LSTM. Tahap berikutnya
dilakukan normalisasi pada data residual dan menentukan data input — output,
setelah itu dilakukan pembuatan arsitektur model LSTM. Kemudian, model LSTM
yang dibangun menggunakan nilai residual akan digabungkan dengan model
ARIMA untuk membuat model hybrid ARIMA — LSTM. Setelah proses
penggabungan model ARIMA — LSTM berhasil dibuat, pada tahap akhir akan
dilakukan evaluasi model menggunakan RMSE dan MAPE.
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3.3.5 Interpreter

Interpreter

Analisis nilai metrik evaluasi visualisasi data dan hasil
LSTM vs ARIMA - LSTM prediksi

Gambar 3. 10 Tahapan Interpreter

Tahap [Interpreter merupakan tahap akhir dalam metode OSEMN
Framework. Pada tahap ini akan dilakukan analisis terkait hasil dari pengujian
model LSTM dan juga model hybrid ARIMA — LSTM yang telah dilakukan
evaluasi secara mendalam. Evaluasi model dilakukan dengan menghitung metrik
evaluasi MAPE dan RMSE untuk mengukur tingkat kesalahan sehingga dapat
memahami seberapa baik model dalam melakukan prediksi. Selanjutnya, dilakukan
visualisasi hasil prediksi antara model LSTM dan Aybrid ARIMA — LSTM untuk

mempermudah pemahaman terkait performa antara kedua model yang dihasilkan.



5.1

V. PENUTUP

Kesimpulan

Berdasarkan hasil dan analisis dari penelitian terkait perbandingan metode LSTM

dan metode hybrid ARIMA — LSTM dalam peramalan kualitas udara di Provinsi

Sumatera Selatan diperoleh beberapa kesimpulan sebagai berikut :

1.

Penelitian ini berhasil membangun dua model peramalan kualitas udara di
Provinsi Sumatera Selatan yaitu model LSTM dan model hybrid ARIMA —
LSTM. Model LSTM berhasil dibangun dengan arsitektur dua lapisan yang
terdiri dari 256 dan 128 neuron. Sementara itu, model hybrid dibangun
dengan menggabungkan model ARIMA(2, 0, 3) dan model LSTM 2 lapisan
(256 dan 128 neuron), model ARIMA digunakan untuk menghasilkan nilai
residual yang akan dijadikan input pada model LSTM.

Berdasarkan hasil evaluasi menggunakan metrik RMSE dan MAPE, model
LSTM memiliki performa yang lebih baik dibandingkan model hybrid
ARIMA — LSTM. Model LSTM menghasilkan nilai RMSE sebesar 5,4746
dan MAPE sebesar 4,04%. Sedangkan model hybrid ARIMA — LSTM
menghasilkan nilai RMSE sebesar 5,7482 dan MAPE sebesar 4,89%. Selisih
nilai RMSE sebesar 0,2736 dan MAPE sebesar 0,85% menunjukkan bahwa
model LSTM lebih akurat dan konsisten dalam melakukan peramalan kualitas
udara, sehingga model LSTM adalah model yang paling optimal dalam

penelitian ini.
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5.2 Saran

Adapun saran yang dapat diberikan dari penelitian yang telah dilakukan untuk

penelitian selanjutnya adalah sebagai berikut :

1. Pada penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan teknik optimasi
seperti Grid Search atau metode lainnya agar proses pelatihan model tidak
memakan waktu yang lama. Selain itu, waktu komputasi perlu diperhatikan
sebagai salah satu aspek evaluasi untuk memastikan model tidak hanya akurat
namun juga efisien dalam pengimplementasiannya

2. Pada penelitian selanjutnya disarankan untuk mencoba kombinasi model lain
dalam membangun model Aybrid seperti menggabungkan model LSTM dengan
model deep learning lain agar dapat memperoleh akurasi prediksi yang lebih

baik.
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