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ABSTRAK

Akbar, Maulana Haekal Noval. 2026. Peramalan Kualitas Udara Untuk Pemantauan
Berdasarkan World Air Quality Index Menggunakan Support Vector
Regression. Skripsi. Jurusan Teknik Informatika Fakultas Sains dan Teknologi
Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Dr.
Agung Teguh Wibowo Almais, M.T. (I) Dr. M. Ainul Yaqin, M.Kom.

Kata kunci: PM2.5, Peramalan, Support Vector Regression, World Air Quality
Index, Kualitas Udara, Sistem Informasi

Kualitas udara merupakan faktor penting yang memengaruhi kesehatan
masyarakat dan kondisi lingkungan. Konsentrasi partikulat halus PM2.5 menjadi salah satu
indikator utama pencemaran udara karena dapat meningkatkan risiko gangguan pernapasan
dan penyakit kardiovaskular. Oleh karena itu, diperlukan metode yang mampu meramalkan
kualitas udara untuk memberikan informasi awal mengenai kondisi udara di masa
mendatang. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model peramalan konsentrasi PM2.5
menggunakan metode Support Vector Regression (SVR) serta mengimplementasikannya
dalam sistem informasi pemantauan kualitas udara berbasis web. Data penelitian diperoleh
dari World Air Quality Index (WAQI) API yang mencakup lima belas wilayah di Indonesia
dengan periode pengamatan Juni 2025 hingga Januari 2026. Variabel yang digunakan
meliputi PM2.5 sebagai variabel dependen serta variabel meteorologi berupa temperatur,
kelembapan, tekanan udara, kecepatan angin, dan titik embun sebagai variabel independen.
Proses pemodelan meliputi pra-pemrosesan data, rekayasa fitur, seleksi fitur menggunakan
SelectKBest, serta pelatihan model SVR dengan kernel Radial Basis Function. Evaluasi
model menggunakan metrik Mean Absolute Error, Root Mean Squared Error, dan
koefisien determinasi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model SVR menghasilkan
performa peramalan yang lebih baik dibandingkan model baseline persistence dengan nilai
R? antara 0.089 hingga 0.512. Sistem informasi yang dikembangkan mampu menampilkan
data kualitas udara dan hasil peramalan secara otomatis.
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ABSTRACT

Akbar, Maulana Haekal Noval. 2026. Air Quality Forecasting for Monitoring Based on the
World Air Quality Index Using Support Vector Regression. Thesis. Department of
Informatics Engineering, Faculty of Science and Technology, Maulana Malik
Ibrahim State Islamic University of Malang. Advisors: (I) Dr. Agung Teguh
Wibowo Almais, M.T. (II) Dr. M. Ainul Yaqin, M.Kom.

Key words: PM2.5, Forecasting, Support Vector Regression, World Air Quality Index,
Air Quality, Information System

Air quality is a critical factor affecting public health and environmental conditions.
Concentrations of fine particulate matter (PM2.5) are a key indicator of air pollution
because they can increase the risk of respiratory disorders and cardiovascular diseases.
Therefore, a method capable of forecasting air quality is needed to provide early
information on future air conditions. This study aims to develop a PM2.5 concentration
forecasting model using the Support Vector Regression (SVR) method and to implement it
in a web-based air quality monitoring information system. Research data were obtained
from the World Air Quality Index (WAQI) API, covering fifteen regions in Indonesia with
an observation period from June 2025 to January 2026. The variables used include PM2.5
as the dependent variable and meteorological variables such as temperature, humidity, air
pressure, wind speed, and dew point as independent variables. The modeling process
includes data preprocessing, feature engineering, feature selection using SelectKBest, and
training the SVR model with a Radial Basis Function kernel. Model evaluation uses the
metrics Mean Absolute Error, Root Mean Squared Error, and the coefficient of
determination. The results show that the SVR model produces better forecasting
performance compared to the baseline persistence model, with R? values ranging from
0.089 to 0.512. The developed information system is capable of automatically displaying
air quality data and forecasting results.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Kualitas udara merupakan permasalahan global yang mendapat perhatian
luas karena berdampak langsung terhadap kesehatan manusia, aktivitas ekonomi,
dan kenyamanan hidup masyarakat (Umah & Gusmira, 2024). Aktivitas
transportasi, industri, serta kegiatan rumah tangga meningkatkan konsentrasi
Particulate Matter berdiameter < 2,5 mikrometer (PM2.5) di atmosfer. Partikel ini
berbahaya karena dapat masuk ke dalam sistem pernapasan manusia dan memicu
berbagai penyakit seperti gangguan pernapasan, penyakit kardiovaskular, hingga
kematian dini apabila terpapar dalam jangka Panjang (Haya et al., 2025). World
Health Organization (WHO) menyatakan bahwa polusi udara menjadi salah satu
penyebab utama jutaan kematian prematur setiap tahun di seluruh dunia (Haya et
al., 2025). Selain dampak kesehatan, kualitas udara yang buruk juga mempengaruhi
kesejahteraan masyarakat melalui peningkatan biaya kesehatan, penurunan
produktivitas kerja, serta gangguan aktivitas sosial dan ekonomi. Penelitian terbaru
menunjukkan bahwa indeks kesehatan dan kesejahteraan masyarakat memiliki
korelasi negatif dengan penurunan kualitas udara (Haya et al., 2025). Kondisi
tersebut menunjukkan bahwa upaya pengendalian kualitas udara menjadi bagian
penting dalam mendukung pembangunan berkelanjutan.

Indonesia termasuk negara yang rentan terhadap degradasi kualitas udara

akibat karakteristik geografis dan tingginya aktivitas ekonomi (Yunita et al., 2023).



Peningkatan jumlah kendaraan bermotor di kota-kota besar seperti Jakarta,
Surabaya, dan Medan berkontribusi terhadap meningkatnya emisi gas buang dan
pencemaran udara perkotaan (Umah & Gusmira, 2024). Selain itu, kebakaran hutan
dan lahan gambut di wilayah Sumatera dan Kalimantan hampir setiap tahun
menimbulkan kabut asap yang berdampak luas terhadap kesehatan masyarakat serta
mengganggu aktivitas transportasi udara dan jarak pandang (R. A. Rahman et al.,
2024). Fenomena tersebut tidak hanya menimbulkan dampak domestik, tetapi juga
mempengaruhi negara-negara tetangga melalui penyebaran asap lintas batas. Oleh
karena itu, diperlukan strategi mitigasi yang efektif untuk mengurangi dampak
polusi udara dan meningkatkan kualitas udara secara berkelanjutan.

Dampak polusi udara juga memberikan tekanan signifikan terhadap
perekonomian. Peningkatan kasus penyakit akibat polusi udara menyebabkan
meningkatnya biaya kesehatan serta menurunkan produktivitas masyarakat (Haya
et al., 2025). Ketika kualitas udara memburuk, aktivitas luar ruang cenderung
menurun sehingga berdampak pada sektor pariwisata, pendidikan, dan jasa. Selain
itu, kabut asap juga dapat mengganggu lalu lintas udara yang berimbas pada rantai
pasokan nasional (Zhang et al., 2022). Penelitian terbaru menunjukkan bahwa
polusi udara di kawasan Asia Tenggara menyebabkan kerugian ekonomi hingga
miliaran dolar setiap tahun (Anastasya & Suwandana, 2022). Kondisi ini
menunjukkan bahwa sistem pemantauan dan peramalan kualitas udara sangat
penting untuk mendukung upaya mitigasi risiko kesehatan sekaligus mengurangi
kerugian ekonomi akibat polusi udara. Selain dari perspektif ilmiah dan sosial

ekonomi, permasalahan polusi PM2.5 juga dapat dipandang sebagai konsekuensi



dari aktivitas manusia dalam memanfaatkan sumber daya alam tanpa pengelolaan
yang bertanggung jawab. Fenomena ini sejalan dengan firman Allah SWT dalam

Surah Ar-Rum Ayat 41:

Ostrss 1ld oot ol Cans (32 T ot EcS i 2 0 s Sl
“Telah nampak kerusakan di darat dan di laut disebabkan karena perbuatan
tangan manusia, supaya Allah merasakan kepada mereka sebagian dari (akibat)
perbuatan mereka, agar mereka kembali (ke jalan yang benar)” (OS. Ar-Rum:41).

Ibnu Katsir menjelaskan bahwa kerusakan yang terjadi di darat dan laut
merupakan akibat dari perbuatan manusia, yang dapat terlihat dari berkurangnya
keberkahan alam, menurunnya hasil tanaman, serta berbagai kesulitan yang
dihadapi manusia (Shaykh & Ghoffar, 2006). Oleh karena itu, penelitian mengenai
peramalan kualitas udara dapat dipandang sebagai salah satu upaya ilmiah untuk
memahami dampak aktivitas manusia terhadap lingkungan sekaligus mendorong
pengelolaan lingkungan yang lebih bertanggung jawab.

Penelitian ini memanfaatkan data terbuka yang diperoleh melalui
Application Programming Interface (AP1) World Air Quality Index (WAQI).
WAQI merupakan platform yang mengagregasi data dari berbagai stasiun
pemantauan kualitas udara yang terafiliasi dengan lembaga resmi seperti Badan
Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) (The World Air Quality Index,
n.d.). WAQI API menyediakan data berkala yang dapat dimanfaatkan dalam
pengembangan sistem pemantauan dan peramalan kualitas udara (Joshi et al.,
2025). Dalam penelitian ini, data historis WAQI digunakan untuk membangun
sistem peramalan kualitas udara jangka pendek dengan horizon H+1, yaitu satu hari

kalender berikutnya. Karakteristik data tersebut menunjukkan bahwa interval



pengamatan tidak selalu seragam karena dalam satu hari dapat terdapat lebih dari
satu pengamatan atau hanya satu pengamatan, tergantung pada ketersediaan data
dari stasiun WAQI. Selain itu, data WAQI juga memiliki keterbatasan seperti
keterlambatan pembaruan data akibat gangguan sensor atau transmisi serta tidak
tersedianya beberapa variabel eksternal seperti kebakaran hutan atau aktivitas
transportasi (Az-Zahran et al., 2024).

Sebagian besar penelitian sebelumnya mengenai peramalan kualitas udara
masih berfokus pada satu wilayah atau satu stasiun pemantauan tertentu.
Pendekatan tersebut menyebabkan hasil penelitian hanya merepresentasikan
kondisi lokal dan belum menggambarkan performa model pada karakteristik
lingkungan yang berbeda. Oleh karena itu, penelitian ini memanfaatkan data WAQI
APT untuk melakukan peramalan konsentrasi PM2.5 pada 15 wilayah di Indonesia
secara terpisah sehingga memungkinkan evaluasi performa model pada berbagai
kondisi lingkungan.

Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah Support Vector
Regression (SVR) dengan kernel Radial Basis Function (RBF). Pemilihan metode
tersebut didasarkan pada kemampuan SVR dalam memodelkan hubungan non-
linear antara variabel input dan output. Konsentrasi PM2.5 dipengaruhi oleh
berbagai variabel meteorologi seperti suhu, kelembapan, tekanan udara, kecepatan
angin, dan titik embun yang memiliki hubungan kompleks dan tidak linear. Kernel
RBF memungkinkan model SVR menangkap pola hubungan tersebut secara lebih
efektif dibandingkan model linear (Chen et al., 2020). Penelitian sebelumnya juga

menunjukkan bahwa SVR dengan kernel RBF mampu memberikan performa



peramalan yang baik dengan nilai Mean Absolute Error (MAE) dan Root Mean
Squared Error (RMSE) yang rendah serta stabil terhadap data (Maltare & Vahora,
2023).

Penelitian ini tidak hanya berfokus pada pengembangan model peramalan,
tetapi juga mengembangkan pipeline sistem secara end-to-end yang mencakup
proses pengambilan data dari WAQI API, praproses data, pelatihan model, serta
evaluasi performa model (Meisenbacher et al., 2022). Pipeline tersebut kemudian
diintegrasikan dengan sistem informasi berbasis web sehingga hasil peramalan
dapat ditampilkan secara langsung kepada pengguna sebagai informasi kondisi
kualitas udara dan prakiraan kualitas udara pada hari berikutnya.

Pengembangan sistem peramalan kualitas udara berbasis machine learning
juga memiliki relevansi terhadap tujuan pembangunan berkelanjutan atau
Sustainable Development Goals (SDGs). Sistem ini mendukung SDG 3, khususnya
target 3.9, yaitu mengurangi jumlah penyakit dan kematian akibat polusi udara
(United Nations Statistics Division, 2023a). Selain itu, sistem ini juga berkaitan
dengan SDG 11, khususnya target 11.6, yang bertujuan mengurangi dampak
lingkungan perkotaan termasuk peningkatan kualitas udara (United Nations
Statistics Division, 2023b). Studi menunjukkan bahwa polusi udara di Jakarta telah
menyebabkan ribuan kasus penyakit pada anak-anak, lebih dari sepuluh ribu
kematian, serta kerugian ekonomi lebih dari USD 2,9 miliar per tahun atau sekitar
Rp42,9 triliun (Syuhada et al., 2023). Data tersebut menunjukkan bahwa
pengendalian polusi udara merupakan upaya penting dalam mendukung

pembangunan berkelanjutan serta memperkuat relevansi penelitian ini.



1.2 Identifikasi Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka dapat diidentifikasi

beberapa permasalahan dalam penelitian ini sebagai berikut:

1.

Pemanfaatan data kualitas udara yang diperoleh melalui Application
Programming Interface (AP1) World Air Quality Index (WAQI) masih
belum optimal dalam membangun dataset penelitian yang terstruktur dan
siap digunakan untuk proses peramalan kualitas udara.

Penerapan metode Support Vector Regression (SVR) dengan kernel Radial
Basis Function (RBF) dalam memodelkan peramalan konsentrasi PM2.5
masih memerlukan pengembangan agar menghasilkan peramalan yang
akurat.

Perancangan pipeline sistem yang mencakup proses pengambilan data dari
WAQI API, praproses data, pelatihan model, hingga penyajian hasil
peramalan kualitas udara pada 15 wilayah di Indonesia masih belum

terintegrasi secara optimal.

1.3 Batasan Masalah

Penulis menetapkan batasan masalah berikut agar penelitian ini lebih fokus

dan terarah:

1.

Penelitian ini memanfaatkan data kualitas udara historis yang diperoleh
melalui WAQ)I, yang berfungsi sebagai agregator data dari berbagai stasiun
pemantauan. Sebagian stasiun tersebut diketahui memiliki atribusi kepada
lembaga resmi di Indonesia seperti BMKG, berdasarkan informasi metadata

yang tersedia.



2. Penelitian ini terbatas pada penggunaan data historis WAQI dengan

frekuensi pembaruan yang tidak selalu konsisten, sehingga dapat
memengaruhi akurasi hasil peramalan. Selain itu, metode yang digunakan
hanya Support Vector Regression (SVR) dengan kernel Radial Basis
Function (RBF), tanpa melakukan perbandingan dengan algoritma machine

learning lainnya.

. Peramalan hanya dilakukan pada lima belas lokasi stasiun pemantau yang

terpilih, dengan menggunakan variabel meteorologi lokal yang tersedia
seperti suhu, kelembapan, tekanan udara, kecepatan angin, dan titik embun.
Model ini memiliki keterbatasan dalam menangkap pengaruh faktor
eksternal berskala regional, seperti asap kebakaran hutan atau emisi lokal

spesifik yang tidak terdeteksi oleh stasiun pemantauan.

1.4 Tujuan Penelitian

1.

Mengolah data kualitas udara yang diperoleh dari WAQI API sehingga
dapat digunakan sebagai dataset untuk analisis dan peramalan kualitas
udara.

Membangun model peramalan konsentrasi PM2.5 menggunakan metode
Support Vector Regression (SVR) dengan kernel Radial Basis Function
(RBF).

Mengembangkan pipeline sistem yang mampu mengintegrasikan proses
pengambilan data, praproses data, pelatihan model, serta penyajian hasil

peramalan kualitas udara pada 15 wilayah di Indonesia.



1.5 Manfaat Penelitian

1.

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam
pengembangan metode peramalan kualitas udara menggunakan pendekatan
machine learning, khususnya Support Vector Regression (SVR), serta
menjadi referensi bagi penelitian selanjutnya yang berkaitan dengan
pemanfaatan data kualitas udara berbasis API.

Penelitian ini diharapkan dapat menghasilkan sistem peramalan kualitas
udara yang mampu memberikan informasi mengenai kondisi udara dan
prakiraan kualitas udara pada hari berikutnya (H+1) sehingga dapat
membantu masyarakat maupun pihak terkait dalam meningkatkan
kewaspadaan terhadap risiko polusi udara.

Penelitian ini diharapkan dapat mendukung upaya pemantauan kualitas
udara serta meningkatkan kesadaran masyarakat terhadap pentingnya
menjaga kualitas lingkungan hidup sebagai bagian dari upaya mewujudkan

pembangunan berkelanjutan.



BAB 11

STUDI PUSTAKA

2.1 Penelitian Terkait dengan SVR dan Kualitas Udara

Sejumlah penelitian telah dilakukan untuk memanfaatkan pendekatan
machine learning, khususnya Support Vector Regression (SVR), dalam
meramalkan kualitas udara. Berbagai studi menunjukkan bahwa SVR memiliki
keunggulan dalam menangani hubungan non-linear antara polutan udara dan
variabel meteorologi, serta mampu memodelkan fluktuasi deret waktu yang

dinamis. Metode ini juga sering dibandingkan dengan pendekatan lain berbasis

optimasi untuk meningkatkan akurasi peramalan. Tabel 2.1 berikut merangkum

beberapa penelitian terkait penggunaan SVR dalam peramalan kualitas udara.

Tabel 2.1 Penelitian Terkait

No. | Referensi Topik Metode Subjek Hasil
1. | (Shafiier | Peramalan | SVR dengan Data dari Kernel
al.,2020) | Air kernel RBF, CAQM di RBF
Pollution dibandingkan | Tanah Merah | dengan
Index (API) | dengan tiga dan Kota cost dan
PM2.5 kernel lainnya. | Bharu, gamma
menggunak Malaysia. 100
an SVR menghasil
kan MAE
dan
RMSE
rendah,
menunjuk
kan
performa
terbaik
2. | (Houssein | Peramalan | Penggabungan | Dataset PM2.5 | HHO-
etal., kualitas HHO untuk dari model SVR
2025) udara optimasi Downscaler unggul
PM2.5 parameter Badan dibanding
menggunak | SVR dalam Perlindungan | kan GWO
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an model meramalkan Lingkungan dan WOA
hybrid konsentrasi AS (EPA) dalam
Harris PM2.5 akurasi
Hawks dan waktu
Optimizatio komputasi
n (HHO)
dan SVR
(Abuouele | Peramalan | Decision Tree | Data lima SVR
zz et al., PM2.5 dan | (DT), Random | tahun dari terbaik
2025) PMio di Forest (RF), enam stasiun untuk
Abu Dhabi | Support Vector | di Abu Dhabi. | PM2.5
menggunak | Regression jangka
an machine | (SVR), pendek,
learning Convolutional CNN
Neural untuk
Network PM.o,
(CNN), Long Prophet
Short-Term unggul
Memory untuk
(LSTM), dan peramalan
Facebook jangka
Prophet panjang.
(Maltare & | Peramalan | Support Vector | Data kualitas SVR
Vahora, AQI Regression udara dari (RBF)
2023) menggunak | (SVR) dengan | Ahmedabad, unggul
an machine | kernel Radial | Gujarat, India. | dibanding
learning Basis Function SARIMA
(RBF), dan dan LSTM
LSTM berdasarka
nR* &
RMSE
(Bahadure | Klasifikasi | SVR, Data kualitas Akurasi
etal., dan SARIMA udara dari 97%., lebih
2025) peramalan kota-kota di baik dari
AQI India (2018- ARIMA
menggunak 2023) klasik
an SVR dan (94,1%)
SARIMA
(Abdelmal | Peramalan | Gaussian Data kualitas GPR, ER,
ek et al., AQI Process udara Gazipur, | SVM, dan
2025) menggunak | Regression Bangladesh RT akurat
an machine | (GPR), (2022) (>96%),
learning Ensemble GPR
Regression terbaik
(ER), SVM, dengan
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Regression RMSE
Tree (RT), dan terendah.
Kernel
Approximation
Regression
(KAR)
(B.Liu et | Peramalan | PCR, SVR, Data kualitas Model
al.,2021) | kualitas ARMA udara Nanjing | gabungan
udara di (2018-2019) meningkat
Nanjing kan
menggunak akurasi
an hingga
Principal 93,2%
Component
Regression
(PCR)—
SVR-
Autoregress
ive Moving
Average
(ARMA)
(Castelli et | Peramalan | SVR dengan Data kualitas SVR
al.,2020) | kualitas kernel Radial | udara di dengan
udara Basis Function | California, kernel
menggunak | (RBF) termasuk RBF
an SVR polutan seperti | berhasil
CO, SOz, NO2, | meramalk
Os, dan PM2.5. | an
konsentras
1 polutan
dan AQI
dengan
akurasi
94,1%
pada data
validasi
yang tidak
terlihat
(Trong et | Sistem IoT + sensor Sistem kualitas | Sistem
al.,2026) | pemantauan | canggih + fog | udara portabel | meningkat
dan computing + untuk kan
peramalan | model ML monitoring & | akurasi,
kualitas (Transformer, | forecasting di | fleksibilita
udara CNN, RF, lingkungan s, dan
real-time SVM, LSTM) | urban efisiensi
berbasis dibanding
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IoT dengan metode
ML & fog tradisional
computing.

10. | (Md. M. Peramalan | Beragam Dataset Random
Rahman et | kualitas algoritma ML | kualitas udara | Forest dan
al.,2024) | udara (Random global dari Decision

global Forest, ribuan kota di | Tree
memakai Decision Tree, | seluruh dunia, | mencapai
model SVM, Linear | fokus pada akurasi
machine SVC, KNN, parameter sangat
learning Logistic utama polusi tinggi
termasuk Regression, udara pada
Random Naive Bayes) dataset
Forest, dilatih pada yang
Decision data polutan digunakan
Tree, SVM, | CO, O3, NO-, untuk
dan lainnya | PM2.5 dari peramalan
dengan 23.463 kota; kategori
antarmuka | sistem web kualitas
web Django dibuat udara
real-time untuk real-time
monitoring

11. [ (Z.Liuet |Peramalan | mWOA-SVR | Data PM2.5, mWOA-S

al.,2024) | konsentrasi | (Modified SO, CO + VR
PM2.5 Whale meteorologi meningkat
dengan Optimization + | dari Nanchang, | kan
model SVR) China akurasi
hybrid peramalan
optimisasi PM2.5
dibanding
SVR
standar

12. | (Kalantari | Perbanding | SVM, REF, Data harian Deep
etal., an model KNN, ANN, PM25 & learning
2024) machine LSTM, GRU, | meteorologi di | unggul

learning & | RNN, CNN Zabol, Iran dalam
deep beberapa
learning metrik,
untuk semua
peramalan model
AQI mampu
meramalk
an AQI
dengan

tingkat
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AUC
tinggi
13. | (Alfasanah | Pemantauan | XGBoost, Data kualitas SVR
etal., polusi SVR, dan udara PM2.5 efektif
2025) udara Exponentially | dari Jakarta untuk
PM2.5 Weighted autokorela
menggunak | Moving si, dan
an Average kombinasi
XGBoost (EWMA) XGBoost-
dan SVR Charts EWMA
mendeteks
1 sedikit
00C,
meningkat
kan
akurasi
dan
menguran
gi alarm
palsu
14. | (Batool Monitoring | Standardized Data PM2.5 Pendekata
Awan & dan PM2.5 Index dari berbagai n indeks
Ali, 2025) | peramalan | (SPM2.5]), kota Pakistan | standar
karakteristi | Probabilistic efektif
k PM2.5 Forecasting untuk
memodelk
an dan
meramalk
an PM2.5
15. | (Fatima et | AQI Kalman Hourly Model
al.,2025) | time-series | Attention pollutant data | LSTM/CN
forecasting | Bi-GRU + (EPA, US: CO, | N-LSTM
Chi-Square NO2, SOz, O3, | (R?
Divergence, PMio, PM2.5) | ~0.9679;
ARIMA MSE &
imputasi MAE
rendah)

Berdasarkan Tabel 2.1, mayoritas penelitian menunjukkan bahwa SVR,

khususnya dengan kernel RBF, efektif untuk peramalan kualitas udara jangka

pendek. Beberapa studi juga memperlihatkan bahwa optimasi parameter

menggunakan algoritma metaheuristik dapat meningkatkan performa model.
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Meskipun demikian, sebagian besar penelitian masih menggunakan dataset statis,
berfokus pada satu wilayah, dan belum banyak mengintegrasikan proses
pengambilan data, praproses, pelatihan model, serta penyajian hasil dalam satu
sistem operasional. Oleh karena itu, penelitian ini mengembangkan sistem
peramalan PM2.5 berbasis SVR yang memanfaatkan WAQI API dan

diimplementasikan dalam sistem informasi berbasis web.

2.2 Pengantar Kualitas Udara

Kualitas udara merupakan kondisi udara ambien yang memengaruhi
kesehatan, lingkungan, dan aktivitas masyarakat (Haya et al., 2025). Penurunan
kualitas udara umumnya disebabkan oleh meningkatnya konsentrasi polutan di
atmosfer, terutama Particulate Matter berdiameter <2,5 mikrometer (PM2.5), yang
berisiko tinggi terhadap kesehatan manusia. Paparan PM2.5 dalam jangka panjang
dapat meningkatkan risiko gangguan pernapasan, penyakit kardiovaskular, dan
kematian prematur (Haya et al., 2025). Oleh karena itu, kualitas udara menjadi
indikator penting dalam menilai tingkat keamanan lingkungan. Dalam perspektif
Islam, kualitas lingkungan juga berkaitan dengan prinsip keseimbangan ciptaan
Allah SWT. Hal ini sebagaimana dijelaskan dalam Al-Qur’an Surah Al-Hijr ayat

19:

W Hed o a & Lo 2o fE Lo s (2esth, Ko L GBS

093 sler IS o & BSTS Gomgy d Lally Le30a 2335
“Dan Kami telah menghamparkan bumi dan menjadikan padanya gunung-gunung
dan Kami tumbuhkan padanya segala sesuatu menurut ukuran” (QS. Al-Hijr:19).

Ayat tersebut menegaskan bahwa bumi diciptakan dalam keadaan teratur

dan seimbang. Ibnu Katsir menjelaskan bahwa frasa menurut ukuran menunjukkan
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bahwa setiap ciptaan memiliki kadar dan fungsi yang sesuai dalam tatanan
kehidupan (Shaykh & Ghoffar, 2006). Dengan demikian, pencemaran udara dapat
dipandang sebagai bentuk gangguan terhadap keseimbangan lingkungan, sehingga
pemantauan dan peramalan kualitas udara menjadi penting untuk mendukung

keberlanjutan kehidupan.

2.3 Indeks Kualitas Udara

Indeks Kualitas Udara (4ir Quality Index/AQI) merupakan indikator
kuantitatif yang digunakan untuk menggambarkan tingkat pencemaran udara di
suatu wilayah (Umah & Gusmira, 2024). Nilai AQI dihitung berdasarkan
konsentrasi beberapa polutan utama di atmosfer, seperti PM2.5, PM10, SOz, NO-,
CO, dan Os. Indeks ini digunakan untuk menyederhanakan informasi kualitas udara
sehingga lebih mudah dipahami oleh masyarakat dan pembuat kebijakan.

Dalam penelitian ini, variabel yang diramalkan adalah konsentrasi PM2.5.
Nilai PM2.5 hasil peramalan kemudian digunakan untuk menghitung Individual Air
Quality Index (IAQI) dan menentukan kategori kualitas udara. Pendekatan ini
memungkinkan hasil peramalan tetap dinyatakan dalam satuan konsentrasi polutan,
namun dapat diinterpretasikan menggunakan skala indeks kualitas udara. Parameter
PM2.5 dipilih karena memiliki dampak kesehatan yang paling signifikan
dibandingkan polutan lainnya (Haya et al., 2025; Syuhada et al., 2023). Skala IAQI
untuk PM2.5 berkisar antara 0 hingga 500, di mana nilai yang lebih tinggi
menunjukkan kualitas udara yang semakin buruk serta risiko kesehatan yang

semakin meningkat (Bahadure et al., 2025). Secara matematis, perhitungan TAQI
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untuk suatu polutan p dapat dinyatakan dalam bentuk persamaan linier sebagai

berikut:
| = —tni ~ lo x(C, — BP,) +1 (2.1)
P = T%p. _ pp X\lp =Dl Lo -
BPy; — BP;,
Keterangan:
L, : Indeks untuk polutan p
(0 : Konsentrasi terpotong dari polutan p
BPy;  : Titik batas konsentrasi yang lebih besar atau sama dengan C,
BP,, :Titik batas konsentrasi yang lebih kecil atau sama dengan C,
Iyi : Nilai AQI yang sesuai BPy;
I, : Nilai AQI yang sesuai BP;,

Ringkasan breakpoint US-EPA (U.S. Environmental Protection Agency)
untuk PM2.5 yang umum digunakan dalam pemantauan kualitas udara ditunjukkan

pada Tabel 2.2 (U.S. Environmental Protection Agency, n.d.).

Tabel 2.2 Breakpoints US EPA PM2.5

Konsentrasi PM2.5 24 AQI Kategori

jam (pg/m?)

0.0-9.0 0-50 Baik

9.1-354 51-100 Sedang

35.5-55.4 101-150 | Tidak Sehat untuk Kelompok Sensitif
55.5-125.4 151-200 Tidak Sehat
125.5-225.4 201-300 Sangat Tidak Sehat
225.5-500.4 301-500 Berbahaya

Di Indonesia, kualitas udara juga dirangkum melalui Indeks Standar
Pencemar Udara (ISPU) yang ditetapkan oleh Kementerian Lingkungan Hidup dan
Kehutanan (KLHK). Untuk PM2.5, ISPU dihitung dari rata-rata konsentrasi 24 jam
menggunakan pemetaan linier terhadap breakpoint tertentu (Kementerian
Lingkungan Hidup dan Kehutanan, n.d.).

Tabel 2.3 Breakpoints ISPU KLHK PM2.5
Konsentrasi PM2.5 24 jam (ug/m®) | ISPU Kategori

0.0-15.5 0-50 Baik
15.6-55.4 51-100 Sedang




17

55.5-150.4 101-200 Tidak Sehat
150.5-250.4 201-300 | Sangat Tidak Sehat
250.5-500.0 301-500 Berbahaya

Dalam penelitian ini, nilai PM2.5 hasil peramalan dikonversi menjadi IAQI
dan kemudian dikategorikan berdasarkan standar US-EPA dan ISPU. Pendekatan
ini memungkinkan hasil peramalan tidak hanya menunjukkan konsentrasi polutan,
tetapi juga memberikan interpretasi kategori kualitas udara yang lebih mudah
dipahami. Selain variabel target PM2.5, penelitian ini juga menggunakan parameter
meteorologi yang dilaporkan oleh WAQI, yaitu suhu udara (t), kelembapan relatif
(h), tekanan udara (p), kecepatan angin (w), dan titik embun (dew point). Parameter
meteorologi tersebut berperan sebagai variabel independen yang dapat
memengaruhi fluktuasi konsentrasi PM2.5 di atmosfer (Rajesh et al., 2025).
Misalnya, suhu dan kelembapan memengaruhi pembentukan partikel sekunder,
tekanan udara berkaitan dengan dinamika massa udara, kecepatan angin
memengaruhi dispersi polutan, sedangkan titik embun berhubungan dengan proses
kondensasi yang dapat meningkatkan konsentrasi partikulat (R. A. Rahman et al.,
2024).

Dengan memanfaatkan konsentrasi PM2.5 sebagai target peramalan serta
dukungan parameter meteorologi, model yang dikembangkan dapat
merepresentasikan dinamika kualitas udara secara lebih komprehensif. Hasil
peramalan tersebut kemudian dapat digunakan untuk menghitung TAQI dan
menentukan kategori kualitas udara sehingga dapat dimanfaatkan sebagai informasi
peringatan dini dan dasar pengambilan keputusan dalam pengelolaan kualitas udara

(Rajesh et al., 2025).
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2.4 WAQI API sebagai Sumber Data Kualitas Udara

World Air Quality Index (WAQI) merupakan platform global yang
menyediakan informasi kualitas udara secara berkala dengan cakupan lebih dari
130 negara, termasuk Indonesia (The World Air Quality Index, n.d.). Data yang
disediakan oleh WAQI merupakan hasil agregasi dari berbagai sumber pemantauan
kualitas udara, termasuk stasiun pemerintah, lembaga penelitian, serta mitra lokal.
Pada beberapa lokasi di Indonesia, metadata atribusi menunjukkan keterkaitan
dengan lembaga resmi seperti Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika
(BMKG) (The World Air Quality Index, n.d.). Salah satu keunggulan utama WAQI
adalah ketersediaannya dalam bentuk Application Programming Interface (API).
Melalui API tersebut, pengguna dapat mengakses data kualitas udara secara berkala
tanpa perlu membangun infrastruktur sensor pemantauan sendiri (Sarmadi et al.,
2021). Data yang tersedia mencakup berbagai parameter kualitas udara dan
meteorologi yang dapat dimanfaatkan dalam analisis lingkungan maupun
pengembangan sistem peramalan.

Sejumlah penelitian menunjukkan bahwa WAQI API dapat dimanfaatkan
secara efektif untuk membangun sistem pemantauan dan peramalan kualitas udara
berbasis data historis. Penelitian Joshi et al. (2025) menunjukkan bahwa
pemanfaatan WAQI API dapat mendukung pengembangan sistem peringatan dini
terhadap polusi udara. Selain itu, penggunaan data terbuka dari WAQI juga
memungkinkan integrasi dengan pipeline machine learning untuk pemodelan
lingkungan berbasis data deret waktu (Rajesh et al., 2025). Dengan cakupan

wilayah yang luas, sifat data yang terbuka, dan kemudahan integrasi dengan
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pipeline machine learning, WAQI API menjadi sumber data yang relevan untuk

penelitian ini.

2.5 Support Vector Regression (SVR) dalam Peramalan Kualitas Udara
Support Vector Regression (SVR) merupakan salah satu varian dari Support
Vector Machine (SVM) yang digunakan untuk menyelesaikan masalah regresi
(Shafii et al., 2020). Prinsip dasar SVR adalah membangun fungsi regresi yang
meminimalkan kesalahan peramalan dengan tetap mempertahankan margin
maksimum antara data dan fungsi peramalan tersebut (Castelli ef al., 2020). Ini
menjadikan SVR tahan terhadap fluktuasi data yang tinggi, terutama jika
dibandingkan dengan metode regresi linier konvensional (Shafii et al., 2020).
Secara matematis, SVR berusaha menemukan fungsi regresi dalam bentuk
fx)=(w,x)+b (2.2)

Keterangan:
f(x) :Fungsiyang bergantung pada x
w : Bobot (weight)
x : Input atau fitur
(w,x) : hasil perkalian titik (dot product) antara w dan x
b : bias

Dalam praktiknya, SVR sering menggunakan fungsi kernel untuk
menangani hubungan non-linear antara variabel input dan target. Salah satu kernel
yang paling umum digunakan adalah Radial Basis Function (RBF). Kernel ini
memungkinkan data dipetakan ke ruang berdimensi lebih tinggi sehingga pola
kompleks dalam data dapat dipelajari dengan lebih baik (Maltare & Vahora, 2023).

Fungsi kernel K (x, x') digunakan untuk mengukur kemiripan antara dua titik data

Salah satu parameter penting dalam kernel RBF adalah parameter y (gamma), yang
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mengontrol jangkauan pengaruh suatu titik data terhadap titik lainnya. Nilai y yang
kecil menghasilkan pengaruh yang lebih luas, sedangkan nilai y yang besar
membuat model lebih sensitif terhadap variasi lokal pada data (Houssein et al.,
2025).

Sebelum diterapkan pada model SVR, data biasanya melalui tahap
praproses. Salah satu langkah yang umum dilakukan adalah standardisasi fitur
menggunakan StandardScaler, yang mentransformasikan setiap variabel sehingga
memiliki rata-rata nol dan standar deviasi satu. Proses ini bertujuan untuk
menyamakan skala antar fitur agar tidak terjadi dominasi variabel tertentu dalam
proses pelatihan model (Muhaimin ef al., 2024). Selain itu, seleksi fitur juga dapat
dilakukan untuk memilih variabel yang paling relevan terhadap target peramalan.
Salah satu metode seleksi fitur yang sering digunakan adalah SelectKBest, yaitu
metode univariat yang menilai hubungan antara fitur dan target berdasarkan skor
statistik tertentu. Metode ini relatif sederhana serta efisien secara komputasi dalam
mengidentifikasi fitur yang memiliki kontribusi paling signifikan terhadap model
(Muhaimin et al., 2024; Wong et al., 2025).

Berbagai penelitian menunjukkan bahwa SVR mampu memberikan
performa yang baik dalam peramalan kualitas udara (Bahadure et al., 2025).
Maltare & Vahora (2023) juga menunjukkan bahwa SVR dengan kernel RBF
mampu meningkatkan akurasi peramalan indeks kualitas udara dibandingkan
model statistik konvensional. Selain itu, kombinasi SVR dengan teknik optimasi
seperti Whale Optimization Algorithm (WOA) maupun Harris Hawks Optimization

(HHO) juga terbukti mampu meningkatkan performa model dalam meramalkan
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konsentrasi PM2.5 (Bahadure et al., 2025; Houssein et al., 2025; Z. Liu et al.,
2024). Oleh karena itu, SVR dengan kernel RBF dipandang sebagai pendekatan
yang tepat untuk membangun sistem peramalan kualitas udara berbasis data deret
waktu. Penggunaan metode peramalan berbasis data kuantitatif dan proses
verifikasi parameter dalam SVR menunjukkan pentingnya landasan ilmiah yang
valid dalam setiap pengambilan keputusan. Prinsip kehati-hatian dan keharusan
berlandaskan ilmu tersebut sejalan dengan nilai yang terkandung dalam Al-Qur'an

Surat Al-Isra ayat 36:

Vi e o8 ot 88 358y ety aredi By ale 1o U T G B Y
“Dan janganlah kamu mengikuti apa yang kamu tidak mempunyai pengetahuan
tentangnya. Sesungguhnya pendengaran, penglihatan dan hati, semuanya itu akan
diminta pertanggungan jawabnya” (QS. Al-Isra:36).

Ayat ini menegaskan bahwa Allah SWT melarang manusia mengikuti,
mengatakan, atau melakukan sesuatu tanpa didasari ilmu dan pengetahuan yang
benar, serta menegaskan bahwa pendengaran, penglihatan, dan hati akan dimintai
pertanggungjawaban. Ulama tafsir seperti Ibnu Katsir menjelaskan bahwa ayat ini
melarang seseorang mengikuti atau mengatakan sesuatu tanpa didasari pengetahuan
yang benar, seperti mengaku melihat, mendengar, atau mengetahui sesuatu padahal
tidak demikian, serta memperingatkan bahwa pendengaran, penglihatan, dan hati
akan dimintai pertanggungjawaban atas penggunaannya (Shaykh & Ghoftar, 2006).
Makna ini menunjukkan pentingnya verifikasi, kehati-hatian, dan tanggung jawab
moral dalam setiap ucapan dan tindakan dalam konteks modern, prinsip tersebut

relevan dengan keharusan menggunakan data yang valid dan metode yang dapat

dipertanggungjawabkan, termasuk dalam penelitian dan peramalan kualitas udara,
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agar keputusan yang diambil tidak didasarkan pada asumsi semata, melainkan pada

pengetahuan yang sahih.

2.6 Transformasi Yeo-Johnson pada Variabel Target

Transformasi Yeo-Johnson merupakan metode transformasi daya (power
transformation) yang digunakan untuk memperbaiki karakteristik distribusi data,
terutama pada data yang memiliki distribusi tidak simetris (skewed) atau varians
yang tidak stabil (Riani ef al., 2023). Metode ini merupakan pengembangan dari
transformasi Box-Cox dan memiliki keunggulan karena dapat diterapkan pada data
yang mengandung nilai nol maupun nilai negatif, sehingga lebih fleksibel
dibandingkan beberapa metode transformasi lainnya (Riani et al., 2023). Dalam
penelitian ini, transformasi Yeo-Johnson diterapkan pada variabel target, yaitu
konsentrasi PM2.5.

Pada studi peramalan kualitas udara, distribusi konsentrasi PM2.5 sering
menunjukkan pola yang tidak simetris serta dipengaruhi oleh nilai ekstrem. Kondisi
ini menyebabkan karakteristik data target menjadi kurang ideal untuk proses
pembelajaran model. Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa data polutan
udara memiliki pola yang kompleks, fluktuatif, dan tidak selalu mengikuti distribusi
normal (Castelli ef al., 2020). Oleh karena itu, transformasi pada variabel target
dapat membantu mengurangi tingkat skewness, menstabilkan varians, serta
meningkatkan kemampuan model dalam mempelajari hubungan antara variabel
input dan target (Riani et al., 2023). Secara matematis, transformasi Yeo-Johnson

dapat dinyatakan sebagai berikut:
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((y+D* -1
%, Jikay = 0,1 %0
log(y +1), itkay = 0,A=0
o =1 (f;y+ 1)3—1— (23)
— 51 , Jikay < 0,A+2
\ —log(1 —y), Jikay <0, 1 =2

Keterangan:

T(y; A) : nilai hasil transformasi Yeo-Johnson

y : nilai asli variabel target

A : parameter transformasi yang diestimasi secara otomatis
y = 0 :kondisi untuk data bernilai nol atau positif

y < 0 :kondisi untuk data bernilai negatif

Parameter A diestimasi secara otomatis untuk memperoleh bentuk
transformasi yang paling sesuai dengan karakteristik data (Riani et al., 2023).
Setelah transformasi dilakukan, nilai target kemudian dinormalisasi melalui proses
standardisasi sehingga memiliki rata-rata nol dan standar deviasi satu. Tahap ini
membantu meningkatkan stabilitas numerik serta mempercepat proses konvergensi
pada model SVR. Dalam penelitian ini, transformasi Yeo-Johnson hanya diterapkan
pada variabel target PM2.5. Meskipun nilai PM2.5 umumnya tidak bernilai negatif,
metode ini tetap relevan karena mampu menangani nilai nol serta membantu
menghasilkan distribusi target yang lebih simetris.

Pada pemodelan Support Vector Regression, transformasi target tidak
digunakan untuk memenuhi asumsi normalitas secara ketat, melainkan untuk
memperbaiki karakteristik distribusi data agar proses pembelajaran model menjadi
lebih stabil (Castelli et al., 2020). Dengan berkurangnya keasimetrisan distribusi
serta pengaruh nilai ekstrem, model diharapkan mampu mempelajari pola
hubungan antara variabel input dan target secara lebih efektif. Setelah proses

peramalan dilakukan, hasil peramalan kemudian dikembalikan ke skala asli
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konsentrasi PM2.5 melalui proses inverse transform sehingga tetap dapat

diinterpretasikan dalam satuan yang sebenarnya.

2.7 Validasi dan Evaluasi Model Peramalan

Validasi merupakan tahap penting dalam pengembangan model peramalan
karena menentukan sejauh mana model mampu merepresentasikan pola data secara
akurat serta dapat digeneralisasikan pada data yang belum pernah dilihat
sebelumnya (Asrul & Soebroto, 2024). Dalam pemodelan deret waktu (time series),
proses validasi perlu mempertimbangkan urutan kronologis data agar evaluasi
performa tetap sesuai dengan karakteristik temporal yang melekat pada data
tersebut (Asrul & Soebroto, 2024). Pendekatan validasi berbasis waktu, seperti
walk-forward validation, lebih sesuai digunakan pada data deret waktu karena
metode tersebut mempertahankan urutan data dan meniru kondisi peramalan pada
situasi nyata (Al-Saeedi et al., 2025; Asrul & Soebroto, 2024). Dalam penelitian ini
digunakan pendekatan walk-forward validation, di mana model dilatih
menggunakan data historis dan diuji pada data yang lebih baru secara bertahap.
Pendekatan ini memungkinkan evaluasi performa model dilakukan secara realistis
tanpa terjadi kebocoran informasi dari masa depan (data leakage).

Selain teknik validasi, pemilihan metrik evaluasi juga menjadi aspek krusial
dalam menilai kinerja model, beberapa metrik evaluasi yang umum digunakan
dalam peramalan kualitas udara adalah Mean Absolute Error (MAE), Root Mean
Squared Error (RMSE), dan koefisien determinasi (R?) (Maltare & Vahora, 2023).

MAE mengukur rata-rata kesalahan absolut sehingga memberikan penilaian yang
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lebih robust terhadap keberadaan outlier (Maltare & Vahora, 2023). MAE dihitung

dengan rumus:

n
1
MAE == (i = 9 (24)
i=1
Keterangan: l

MAE  : Mean Absolute Error (Kesalahan Absolut Rata-rata)

n : Jumlah data atau sampel
Vi : nilai aktual (nilai yang sesungguhnya) untuk data ke-i
Vi : nilai peramalan (nilai yang diramalkan oleh model) untuk data ke-i

Sementara itu, RMSE lebih sensitif terhadap kesalahan besar karena nilai
kesalahan dikuadratkan sebelum dihitung rata-ratanya, sehingga cocok digunakan
untuk mengidentifikasi seberapa besar deviasi ekstrem dalam peramalan (Maltare

& Vahora, 2023). RMSE dihitung dengan rumus:

n 2
1
RMSE = |~ (= 9) 2.5)
i=1
Keterangan:

RMSE : Root Mean Squared Error (Akar Kuadrat Kesalahan Rata-rata),

n : Jumlah data atau sampel
Vi : nilai aktual (nilai yang sesungguhnya) untuk data ke-i
Vi : nilai peramalan (nilai yang diramalkan oleh model) untuk data ke-i

Selain MAE dan RMSE, penelitian ini juga menggunakan koefisien
determinasi R? untuk mengukur kemampuan model dalam menjelaskan variasi
data. Nilai R?> yang mendekati 1 menunjukkan bahwa model mampu
merepresentasikan pola data dengan baik, sedangkan nilai negatif mengindikasikan
bahwa model memberikan hasil yang lebih buruk dibandingkan pendekatan
sederhana menggunakan nilai rata-rata (Chicco et al., 2021). Nilai R? dihitung

dengan rumus:
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m X, — Y)°
RZ — 1 _ l‘r:ll _l l > (2,6)
i=1(Y - Yl)
Keterangan:
R? : Koefisien Determinasi yang mengukur seberapa baik model dalam

menjelaskan variasi data

m : Jumlah data atau sampel

Y; : nilai aktual (nilai yang sesungguhnya) untuk data ke-i

X; : nilai peramalan (nilai yang diramalkan oleh model) untuk data ke-i
Y : nilai rata-rata dari data aktual

Dalam peramalan deret waktu, tidak semua observasi memiliki kontribusi
yang sama terhadap proses pembelajaran model. Beberapa penelitian menunjukkan
bahwa pemberian bobot yang berbeda pada tiap observasi dapat membantu model
menekankan data yang lebih relevan dalam proses peramalan (Xiang et al., 2022).
Namun, pendekatan tersebut hanya diuji sebagai eksperimen tambahan dan tidak
digunakan pada konfigurasi akhir karena tidak menunjukkan peningkatan performa
yang konsisten. Oleh karena itu, evaluasi model dilakukan menggunakan walk-
forward validation dengan metrik MAE, RMSE, dan R? untuk menilai performa

model pada data deret waktu kualitas udara.



BAB III

DESAIN DAN IMPLEMENTASI

3.1 Data Preparation

Penelitian ini menggunakan data World Air Quality Index (WAQI) dari 15
stasiun di Indonesia dengan variabel target berupa nilai PM2.5 (pm25) dan variabel
independen berupa parameter meteorologi, yaitu suhu, kelembapan, tekanan udara,
kecepatan angin, dan titik embun. Data dikumpulkan secara berkala dan disimpan
dalam basis data MySQL dengan observed at yang berasal dari atribut time.s
sebagai waktu pengamatan lokal. Tahap praproses meliputi validasi nilai serta
rekayasa fitur lag, rolling window, first difference, Exponentially Weighted Moving
Average (EWMA), dan fitur musiman, sehingga data siap digunakan untuk
pelatihan model SVR dalam meramalkan PM2.5 pada horizon H+1, yaitu satu hari
kalender berikutnya. Estimasi harian tersebut diperoleh menggunakan strategi
recursive multi-step forecasting sebanyak 24 langkah, kemudian hasil peramalan
pada 24 langkah tersebut dirata-ratakan untuk merepresentasikan nilai PM2.5
harian. Hasil peramalan PM2.5 kemudian dihitung menjadi IAQI dan dikategorikan

menggunakan standar US-EPA dan ISPU.

3.1.1 Sumber dan Variabel

Penelitian ini memanfaatkan data World Air Quality Index (WAQI) sebagai
sumber utama. Data dikumpulkan dari 15 wilayah atau stasiun pemantauan di
Indonesia (Tabel 3.1). Untuk setiap wilayah, WAQI menyediakan nilai indeks dan

parameter meteorologi beserta waktu pengamatan lokal yang tercatat pada atribut
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time.s (format YYYY-MM-DD HH:MM:SS). Penelitian ini menggunakan waktu

tersebut apa adanya tanpa konversi UTC agar interpretasi horizon H+1 tetap sesuai

kalender lokal pada setiap wilayah.

Tabel 3.1 Lokasi Stasiun WAQI yang Digunakan dalam Penelitian

No Wilayah Kota/Kabupaten Provinsi
1 | Maros Kab. Maros Sulawesi Selatan

2 | Pangkalanbun Kab. Kotawaringin Barat | Kalimantan Tengah
3 | Sleman Kab. Sleman DI Yogyakarta

4 | Malang Kota Malang Jawa Timur

5 | Banjarbaru Kota Banjar Baru Kalimantan Selatan
6 | Medan Kota Medan Sumatera Utara

7 | Jambi Kota Jambi Jambi

8 | Talang Betutu Kota Palembang Sumatera Selatan

9 | Semarang Kota Semarang Jawa Tengah

10 | Pekanbaru Kota Pekanbaru Riau

11 | Kototabang Kabupaten Agam Sumatera Barat

12 | Bengkulu Kota Bengkulu Bengkulu

13 | Samarinda Kota Samarinda Kalimantan Timur
14 | Kemayoran Jakarta Pusat DKI Jakarta

15 | Sorong Sorong Papua Barat

Variabel target dalam penelitian ini adalah PM2.5 (pm25) yang diperoleh
dari data WAQI. Variabel independen diambil dari objek data.iagi, yang meliputi
suhu (t), kelembapan relatif (h), tekanan udara (p), kecepatan angin (w), dan titik
embun (dew). Nilai PM2.5 hasil peramalan kemudian digunakan untuk menghitung
IAQI dan menentukan kategori kualitas udara berdasarkan standar US-EPA dan

ISPU.

3.1.2 AKkuisisi Data
Proses pengumpulan data dilakukan secara otomatis menggunakan Laravel
Sistem

melalui perintah app:sync-air-quality yang dijalankan setiap hari.

mengirimkan permintaan Hypertext Transfer Protocol (HTTP) GET ke endpoint
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feed WAQI untuk masing-masing wilayah. Untuk menjaga keberlanjutan akses dan
menghindari batasan permintaan, sistem memanfaatkan beberapa token API. Proses
akuisisi juga menerapkan mekanisme timeout dan retry, serta mencatat log
keberhasilan maupun kegagalan pengambilan data. Selain itu, jeda singkat
antarwilayah diterapkan sebagai bentuk etika pemanggilan layanan API. Variabel
yang diambil dari WAQI meliputi pm?235, t, h, p, w, dew, serta waktu pengamatan
lokal dari time.s. Nilai time.s langsung digunakan sebagai observed at tanpa
konversi zona waktu, sehingga konsistensi temporal antarwilayah tetap terjaga.
Sebelum data disimpan ke MySQL, sistem melakukan deduplikasi berdasarkan
pasangan region id dan observed at untuk mencegah pencatatan ganda.
Pendekatan ini memastikan bahwa deret waktu PM2.5 dan parameter meteorologi

bersifat konsisten dan mutakhir untuk setiap wilayah kajian.

3.1.3 Penyimpanan Data
Data hasil akuisisi disimpan dalam basis data MySQL dengan rancangan
skema yang memisahkan metadata wilayah, deret waktu pengamatan, dan keluaran

peramalan. Rancangan Entity Relationship Diagram (ERD) pada Gambar 3.1.
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region iaqi
forecast_iaqi PK | id (uuid) ‘—L PK | id (uuid)
PK | id (uuid) name FK | id_region
region_id latitude (decimal) dominent_pal
date longitude (decimal) dew *nullable (decimal)
forecast_iagi_pm25 url h *nullable (decimal)

* !
forecast_aqi_us p *nullable {decimal)

forecast_category_us pm25 *nullable (decimal)

e "
forecast agi_ispu aqi_ispu *nullable (decimal)

. category_ispu *nullable
forecast_category_ispu gory_Isp

agi_us *nullable {decimal)
cv_metrics_svr

B - category_us *nullable
ov_metrics_baseline 901y

* .
model_info r *nullable (decimal)

t *nullable (decimal)

w *nullable (decimal)

Gambar 3.1 Diagram Hubungan Entitas Basis Data

Sistem menyimpan informasi wilayah pemantauan pada tabel regions yang
memuat identitas stasiun, nama kota, provinsi, koordinat geografis, serta URL feed
WAQI. Sementara itu, tabel iagi digunakan untuk menyimpan data pengamatan
kualitas udara pada setiap wilayah dan waktu tertentu, yang mencakup region_id,
observed_at, nilai PM2.5 (pm25), serta parameter meteorologi pendukung seperti
suhu, kelembapan, tekanan udara, kecepatan angin, dan titik embun. Selain itu,
sistem juga menyimpan kategori indeks kualitas udara berdasarkan standar ISPU
dan US-EPA.

Untuk menjaga konsistensi deret waktu, sistem menetapkan indeks unik
gabungan pada pasangan (region_id, observed_at), sehingga proses penyimpanan
bersifat idempoten dan mencegah duplikasi data. Keluaran peramalan satu hari ke
depan (H+1) disimpan pada tabel forecast iaqi yang memuat tanggal peramalan
lokal, nilai PM2.5 hasil peramalan, nilai IAQI hasil perhitungan, kategori kualitas

udara, serta ringkasan metrik evaluasi dan informasi model dalam format JSON.
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Seluruh proses penyimpanan mengikuti waktu lokal WAQI sebagaimana tercatat
pada time.s, sehingga alur data tetap konsisten dari tahap akuisisi hingga tahap

peramalan.

3.1.4 Praproses

Tahap praproses dilakukan untuk memastikan mutu deret waktu sebelum
memasuki proses pemodelan. Sistem memproses data pada setiap wilayah secara
terpisah dengan tetap mempertahankan urutan kronologis berdasarkan waktu
pengamatan lokal observed at yang berasal dari WAQI. Seluruh rekaman
diurutkan sesuai cap waktu tersebut, kemudian dilakukan deduplikasi berdasarkan
pasangan region_id dan observed at agar hanya terdapat satu observasi untuk
setiap waktu pengamatan.

Selanjutnya, sistem memastikan seluruh variabel utama berada dalam
format numerik dan menghapus rekaman yang tidak memiliki nilai target pm25
karena tidak dapat digunakan dalam pelatihan maupun peramalan. Selain itu, sistem
memvalidasi kontinuitas deret waktu meskipun interval antar pengamatan tidak
selalu seragam karena mengikuti ketersediaan data dari sumber WAQI. Untuk
menjaga keterkinian data, periode pengamatan juga dibatasi sesuai rentang data
yang tersedia pada masing-masing wilayah. Penelitian ini menetapkan bahwa setiap
wilayah harus memiliki setidaknya seribu sampel setelah rekayasa fitur agar proses
pelatihan model tetap layak dilakukan. Dengan demikian, tahap praproses
menghasilkan deret waktu lokal yang bersih, konsisten, dan siap untuk memasuki

tahap pemodelan.
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3.1.5 Rekayasa Fitur

Setelah deret waktu bersih dan lengkap, tahap berikutnya adalah rekayasa
fitur untuk mengubah data deret waktu menjadi format supervised learning dengan
horizon peramalan satu hari ke depan (H+1). Fitur yang dibangun bertujuan untuk
menangkap pola historis, tren lokal, serta karakteristik musiman yang memengaruhi
fluktuasi konsentrasi PM2.5.

Sistem membentuk fitur /ag untuk variabel target maupun variabel
independen meteorologi, yaitu pm25,_; serta x;_; dengan x mencakup t, h, p, w,
dan dew. Nilai /ag merepresentasikan kondisi pada waktu sebelumnya, misalnya,
pm25 lagl menunjukkan nilai PM2.5 pada data sebelumnya. Selain /ag, sistem
menghitung fitur rolling window untuk menangkap tren lokal melalui statistik
bergerak dalam jendela waktu tertentu. Fitur rolling mean pada variabel target dan
meteorologi digunakan untuk menangkap tren lokal dan menstabilkan fluktuasi
jangka pendek.

Untuk menangkap pola musiman, sistem menambahkan fitur hari-dalam-
pekan yang direpresentasikan dalam bentuk sinus dan kosinus agar pola periodik
dapat dipelajari model secara lebih efektif. Sistem juga menambahkan fitur first
difference pada PM2.5 untuk merepresentasikan perubahan laju konsentrasi antar
waktu, sehingga model dapat menangkap dinamika kenaikan atau penurunan
polusi. Selain itu, Exponentially Weighted Moving Average (EWMA) diterapkan
pada variabel target dan variabel independen meteorologi untuk memberikan bobot
lebih besar pada observasi terbaru, sehingga model lebih adaptif terhadap

perubahan jangka pendek.
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3.2 Alur dan Desain Sistem

Sistem yang dibangun dalam penelitian ini dirancang untuk
mengintegrasikan proses akuisisi data, pemodelan peramalan, dan penyimpanan
hasil secara terpusat. Laravel digunakan sebagai komponen utama untuk
sinkronisasi data dan orkestrasi proses, Flask berperan sebagai layanan pemodelan
berbasis Support Vector Regression (SVR), sedangkan MySQL digunakan sebagai
basis data untuk menyimpan deret waktu kualitas udara dan hasil peramalan.
Seluruh proses dirancang agar aliran data berjalan konsisten dari tahap pengambilan
data hingga penyajian hasil pada sistem informasi berbasis web.

Secara umum, alur sistem dimulai dari pengambilan data kualitas udara dan
parameter meteorologi dari WAQI oleh Laravel, kemudian data disimpan ke dalam
MySQL dan diteruskan ke Flask untuk proses praproses, rekayasa fitur, pelatihan
model, serta peramalan PM2.5 satu hari ke depan (H+1). Hasil peramalan yang
diperoleh selanjutnya dihitung menjadi IAQI, dikategorikan berdasarkan standar
US-EPA dan ISPU, lalu disimpan kembali ke basis data untuk ditampilkan pada
aplikasi web. Arsitektur dan alur kerja sistem secara lebih rinci dijelaskan pada

subbab berikutnya.

3.2.1 Arsitektur End-to-End

Arsitektur sistem peramalan kualitas udara yang dibangun menggunakan
tiga komponen utama, yaitu Laravel sebagai orkestrator dan lapisan aplikasi, Flask
sebagai layanan peramalan, serta MySQL sebagai basis data operasional. Sistem

dirancang untuk menjalankan pipeline end-to-end mulai dari sinkronisasi data
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mentah, pembentukan deret waktu historis, proses peramalan satu hari ke depan
(H+1), hingga penyajian hasil pada antarmuka web secara konsisten.

Laravel berperan sebagai pengelola proses sinkronisasi data PM2.5 dan
variabel meteorologi dari AP World Air Quality Index (WAQI). Proses
pengambilan dilakukan secara berkala melalui command scheduler. Untuk menjaga
reliabilitas, pengambilan data dilakukan per wilayah secara bertahap, sehingga
beban API lebih terkendali dan risiko kegagalan tidak berdampak pada keseluruhan
wilayah sekaligus. Data yang diterima dari WAQI kemudian dipetakan ke skema
internal, dinormalisasi sesuai atribut yang dibutuhkan, dan disimpan ke MySQL
sebagai data pengamatan. Penyimpanan memanfaatkan kombinasi region id dan
observed at sebagai kunci unik sehingga setiap pengamatan hanya tercatat satu
kali. Mekanisme ini memastikan deret waktu tetap konsisten, mencegah duplikasi,
dan memudahkan penarikan data historis berdasarkan urutan waktu pengamatan
lokal.

Sistem memastikan bahwa data yang digunakan untuk peramalan jangka
pendek memiliki horizon H+1, yaitu nilai yang merepresentasikan kondisi pada hari
berikutnya. Dengan demikian, dataset historis yang dibentuk selalu mengikuti
struktur sebab akibat yang benar, yaitu variabel penjelas dan target hanya berasal
dari waktu t dan waktu sebelumnya, sedangkan label peramalan mengacu pada

waktu berikutnya.
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Laravel WAQI API MySQL Flask ul

GET ffeed/{region}?
token

< JSON {iaqgi, time.s}
upsert jaqgi
(region_id, observed_at, pm25, t,
h, p, W, [dew)

Y

idempoten (region_id, observed_at)

refresh cache|iaqgi_data_all_regions

A 4

Get the latest|data per region o

POST /forecast-single-region x-api-key {+ payload data

JSON { date_local, forecast_aqi, category, (opsional: ispu, metrics) }

R et B R e e e PR R P EE

upsert forecast_aqil(region_id, date, ...)

>

refresh cache|forecast_regions

Y

Laravel WAQI API MySQL Flask Ul

Gambar 3.2 Arsitektur end-to-end sistem peramalan berbasis SVR

Gambar 3.2 menggambarkan arsitektur end-to-end sistem peramalan PM2.5
berbasis Support Vector Regression (SVR). Diagram tersebut memperlihatkan
aliran data dari WAQI menuju MySQL melalui Laravel, kemudian diteruskan ke
Flask untuk proses peramalan, dan akhirnya dikembalikan lagi ke MySQL untuk
ditampilkan pada aplikasi web.

Pada tahap peramalan, Laravel menyiapkan payload berupa data historis
terbaru untuk setiap wilayah dalam bentuk deret waktu terurut secara kronologis.
Payload ini mencakup variabel target PM2.5 serta variabel meteorologi sebagai
variabel independen, seperti suhu, kelembapan, tekanan udara, kecepatan angin,
dan titik embun. Data historis dikirimkan ke Flask melalui endpoint layanan

peramalan secara periodik setelah sinkronisasi data mentah selesai dijalankan.
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Urutan eksekusi ini penting agar proses peramalan selalu menggunakan histori yang
paling mutakhir dan tidak memproses data yang belum lengkap.

Di sisi Flask, data diterima lalu diproses sebagai deret waktu berdasarkan
observed at. Tahap praproses mencakup pemeriksaan kualitas data, serta
penyeragaman format dan urutan waktu. Setelah itu, Flask membangun representasi
fitur yang relevan untuk SVR. Selanjutnya dilakukan penskalaan fitur agar SVR
dengan kernel RBF dapat bekerja stabil, disertai seleksi fitur untuk
mempertahankan variabel yang paling informatif dan menekan noise.

Seluruh transformasi fitur dan evaluasi dilakukan dengan walk-forward
validation. Pemisahan data pelatihan dan pengujian tidak dilakukan secara acak,
tetapi mengikuti urutan kronologis agar tidak terjadi kebocoran informasi dari masa
depan ke masa lalu. Dengan pengaturan ini, model dilatih hanya dari histori yang
tersedia pada saat peramalan dilakukan, sehingga simulasi performa model lebih
mendekati kondisi operasional nyata.

Model SVR dengan kernel Radial Basis Function (RBF) kemudian dilatih
untuk menghasilkan peramalan PM2.5 satu hari ke depan (H+1). Proses pelatihan
melibatkan pencarian parameter yang terstruktur, misalnya pada parameter C,
epsilon, dan gamma, dengan tetap menjaga urutan waktu saat melakukan evaluasi.
QOutput layanan Flask mencakup nilai PM2.5 hasil peramalan, yang selanjutnya
dihitung menjadi IAQI dan dikategorikan berdasarkan standar AQI US dan ISPU
Indonesia, serta ringkasan metrik evaluasi model untuk memantau kualitas

peramalan secara periodik.
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Setelah menerima hasil dari Flask, Laravel menyimpan output peramalan ke
MySQL melalui tabel peramalan menggunakan mekanisme update-or-create agar
setiap wilayah dan horizon peramalan tersimpan konsisten tanpa duplikasi. Untuk
meningkatkan performa akses pada aplikasi web, Laravel juga memperbarui cache
per wilayah dan cache agregat harian. Strategi ini membuat halaman daftar dan
halaman detail dapat menampilkan data terbaru dengan latensi rendah, namun tetap
memiliki fallback ke basis data apabila cache belum tersedia.

Dengan arsitektur end-fo-end ini, sistem mampu menjaga kesinambungan
aliran data mulai dari akuisisi WAQI, pembentukan deret waktu pengamatan,
proses peramalan berbasis SVR, hingga penyajian hasil secara operasional. Desain
ini menekankan konsistensi deret waktu, ketertelusuran hasil per wilayah, serta
pemisahan yang jelas antara lapisan sinkronisasi data, lapisan peramalan, dan

lapisan penyajian informasi.

3.2.2 Proses di Flask

Flask berperan sebagai layanan API dan orkestrator proses peramalan yang
mengoordinasikan validasi permintaan, pemrosesan data, pelatihan model, serta
inferensi pada endpoint POST /forecast-single-region. Proses dimulai saat endpoint
menerima permintaan dari sistem Laravel. Pada tahap awal dilakukan validasi AP/
key untuk memastikan bahwa hanya permintaan yang terotorisasi yang dapat
diproses. Endpoint Flask melakukan validasi autentikasi dan struktur payload
sebelum data diproses lebih lanjut, sehingga keamanan dan konsistensi input tetap

terjaga. Permintaan yang tidak memenuhi kriteria akan dikembalikan sebagai 400
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Bad Request. Tahapan ini dirancang untuk menjaga keamanan serta konsistensi data
sebelum memasuki proses pemodelan.

Berikutnya, data deret waktu diproses dengan deteksi kolom waktu,
pengurutan kronologis, dan pembersihan nilai PM2.5 yang tidak valid sebagai
bagian dari praproses. Selanjutnya dilakukan rekayasa fitur agar model dapat
menangkap pola fluktuasi kualitas udara yang kompleks dan tidak linear. Horizon
peramalan H+1 didefinisikan sebagai satu hari kalender berikutnya yang dihitung
dari observasi terakhir yang tersedia pada setiap wilayah. Untuk menghasilkan
estimasi harian tersebut, model menerapkan strategi recursive multi-step
forecasting sebanyak 24 langkah ke depan. Pada setiap langkah, hasil peramalan
sebelumnya digunakan kembali sebagai bagian dari input untuk menghasilkan
peramalan berikutnya. Selanjutnya, 24 nilai peramalan tersebut dirata-ratakan
untuk memperoleh estimasi PM2.5 harian H+1. Gambar 3.3 menunjukkan alur

lengkap proses peramalan PM2.5 yang diimplementasikan pada modul Flask.

GridSearchCV
> Praproses .
POST /forecast-single-region Tuning Hyperparameter
Rekayasa Filur Evaluasi Model
Training Model Final
Validasi AP| Key? TransformedTargetRegressor ¢
Tidak vald \’Td Inferensi Peramalan H+1
i Normalisasi (X)
401 Unauthorized Parse JSON Body
StandardScaler 200 OK Response
¥ )
Seleksi Fitur (X) Transformasi Yeo-Johnson (y)
SelectKBest k=8
Support Vector Regression
(SVR) Kernel RBF
Tidak Valid Validasi Payload?
400 Bad Request

Gambear 3.3 Alur proses peramalan PM2.5 di Flask
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Sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 3.3, tahap pemodelan
menggunakan pendekatan TransformedTargetRegressor, yang memisahkan
pengolahan fitur (X) dan transformasi variabel target (y) secara independen. Pada
sisi fitur input, data diproses melalui pipeline yang terstruktur, dimulai dengan
normalisasi menggunakan StandardScaler untuk menyamakan skala antar fitur.
Kemudian dilakukan seleksi fitur otomatis menggunakan SelectKBest dengan k=8
untuk memilih fitur paling informatif dari keseluruhan fitur yang ada. Fitur-fitur
terpilih ini kemudian dilatih dengan algoritma Support Vector Regression (SVR)
dengan kernel RBF. Secara paralel pada sisi target, PM2.5 ditransformasi
menggunakan PowerTransformer dengan metode Yeo-Johnson untuk menstabilkan
distribusi dan mengurangi skewness sehingga proses pembelajaran model menjadi
lebih optimal.

Optimasi hyperparameter dilakukan menggunakan GridSearchCV dengan
skema walk-forward validation yang menekankan performa pada data terbaru. Grid
pencarian meliputi parameter C, epsilon, dan gamma dari SVR untuk menemukan
kombinasi terbaik. Pendekatan ini bertujuan agar model lebih adaptif terhadap
perubahan kondisi atmosfer terkini dan meminimalkan risiko data leakage. Setelah
kombinasi hyperparameter terbaik diperoleh melalui evaluasi model, model final
dilatih ulang menggunakan keseluruhan dataset dan digunakan untuk melakukan
inferensi peramalan PM2.5 satu hari ke depan (H+1). Hasil peramalan tersebut
kemudian dikembalikan ke skala asli PM2.5 melalui inverse transform, lalu
dihitung menjadi IAQI dan dikonversi ke dalam kategori kualitas udara berdasarkan

standar AQI internasional dan ISPU nasional.
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Pada tahap akhir, Flask mengembalikan nilai peramalan beserta informasi
evaluasi model termasuk metrik evaluasi dan konfigurasi model melalui respons
200 OK ke sistem Laravel. Laravel kemudian menyimpan hasil tersebut ke dalam
tabel peramalan serta mengelolanya melalui mekanisme cache harian untuk
memastikan stabilitas akses dan efisiensi sistem. Dengan arsitektur ini, proses
peramalan berjalan secara terintegrasi mulai dari validasi keamanan, pemrosesan
data, optimasi model menggunakan GridSearchCV, evaluasi komprehensif, hingga

penyajian hasil secara andal dalam implementasi end-to-end.

3.3 Skenario Pengujian

Skenario pengujian dalam penelitian ini dirancang untuk mengevaluasi
kinerja model peramalan PM2.5 secara menyeluruh, baik dari sisi akurasi
peramalan maupun keandalan sistem dalam kondisi operasional. Pengujian
dilakukan menggunakan data historis deret waktu PM2.5 pada setiap wilayah, yang
telah melalui tahapan praproses seperti pengurutan data, rekayasa fitur berbasis lag,
rolling window, first difference, Exponential Weighted Moving Average (EWMA),
dan fitur musiman harian. Evaluasi kinerja model dilakukan dengan metrik regresi
yang umum digunakan dalam peramalan, yaitu Mean Absolute Error (MAE), Root
Mean Squared Error (RMSE), dan koefisien determinasi (R?), untuk mengukur
ketepatan peramalan satu hari ke depan (H+1).

Selain evaluasi utama, penelitian ini juga melakukan eksperimen terbatas
untuk menilai pengaruh beberapa keputusan desain dalam pipeline pemodelan,
seperti variasi panjang lag dan rolling window, penerapan pembobotan waktu

eksponensial, serta strategi seleksi fitur. Pengujian operasional turut dilakukan
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untuk memastikan sistem berjalan sesuai jadwal, mampu memproses data secara
konsisten, serta tetap stabil dalam menghadapi gangguan seperti input tidak valid
atau kegagalan komunikasi. Dengan skenario pengujian ini, penelitian memastikan
bahwa sistem peramalan yang dibangun tidak hanya akurat secara statistik, tetapi

juga andal dalam implementasi nyata.

3.3.1. Eksperimen Terbatas

Eksperimen terbatas dilakukan untuk menilai pengaruh beberapa keputusan
desain pada pipeline pemodelan terhadap akurasi peramalan PM2.5 satu hari ke
depan, tanpa mengubah ruang lingkup utama penggunaan model SVR. Seluruh
eksperimen dijalankan per wilayah dengan prosedur yang sama seperti
implementasi sistem, yaitu praproses data, rekayasa fitur, penambahan fitur
musiman hari dalam pekan, normalisasi dan seleksi fitur dalam lipatan validasi,
transformasi target, serta evaluasi berbasis waktu secara walk-forward dengan
pembobotan eksponensial. Seluruh transformasi tetap ditempatkan di dalam alur
validasi untuk menjaga validitas evaluasi dan menghindari kebocoran data.

Variasi eksperimen difokuskan pada komponen yang paling berpengaruh
secara praktis. Pertama, penelitian menguji kombinasi panjang lag dan rolling
window yang berbeda, mulai dari konfigurasi pendek hingga panjang, untuk
menemukan keseimbangan antara kompleksitas fitur dan kestabilan model. Kedua,
penelitian mengevaluasi penerapan pembobotan waktu, di mana data terbaru diberi
pengaruh lebih besar dibandingkan data lama agar model lebih responsif terhadap
dinamika kualitas udara. Ketiga, penelitian membandingkan kondisi tanpa seleksi

fitur dengan seleksi fitur aktif menggunakan jumlah fitur terpilih yang berbeda.
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Keempat, penelitian mengevaluasi dampak transformasi target monotonik yang
bertujuan menstabilkan varians dibandingkan kondisi tanpa transformasi.

Pada setiap skenario, ruang pencarian hiperparameter SVR tetap
dipertahankan konsisten agar perbedaan performa dapat diatribusikan pada faktor
eksperimen yang diuji. Hasil eksperimen dilaporkan dalam bentuk rata-rata MAE,
RMSE, dan R2, baik secara per wilayah maupun ringkasan lintas wilayah. Wilayah
dengan jumlah sampel yang tidak memenuhi ambang minimal setelah rekayasa fitur
dikeluarkan dari eksperimen agar interpretasi hasil tetap valid, sementara baseline

persistence tetap digunakan sebagai konteks pembanding.

3.3.2. Evaluasi Model

Evaluasi kinerja model dalam penelitian ini dilakukan terhadap hasil
peramalan PM2.5 menggunakan metrik regresi utama, yaitu R?, MAE, dan RMSE.
Nilai PM2.5 hasil peramalan kemudian dihitung menjadi IAQI dan dikategorikan
untuk keperluan interpretasi kualitas udara. Koefisien determinasi R? digunakan
untuk mengukur proporsi variasi data target yang dapat dijelaskan oleh model. Nilai
R? yang mendekati 1 menunjukkan bahwa model mampu merepresentasikan pola
data dengan baik, sedangkan nilai negatif mengindikasikan bahwa model
memberikan hasil yang lebih buruk dibandingkan pendekatan sederhana
menggunakan nilai rata-rata.

MAE dihitung sebagai rata-rata selisih absolut antara nilai observasi dan
nilai hasil peramalan, sehingga metrik ini memberikan ukuran kesalahan yang
mudah diinterpretasikan dalam satuan PM2.5. MAE juga relatif lebih robust

terhadap keberadaan pencilan karena tidak memberikan penalti berlebih pada
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kesalahan ekstrem. Sementara itu, RMSE diperoleh dari akar kuadrat rata-rata
selisih kuadrat antara nilai aktual dan nilai peramalan. Berbeda dengan MAE,
RMSE lebih sensitif terhadap kesalahan besar karena memberikan bobot lebih
tinggi pada deviasi yang ekstrem, sehingga metrik ini berguna untuk menilai
stabilitas model dalam menghadapi fluktuasi tajam pada kualitas udara.

Seluruh metrik dihitung pada data uji di setiap lipatan validasi berbasis
waktu tanpa pengacakan. Hasil evaluasi disajikan dalam bentuk rerata untuk
masing-masing wilayah, dan bila diperlukan dirangkum secara lintas wilayah.
Sebagai konteks pembanding, baseline persistence yang menggunakan nilai
terakhir turut dihitung pada lipatan yang sama, meskipun fokus analisis utama tetap

diarahkan pada performa model SVR.

3.4 Perhitungan Manual

Pada penelitian ini, perhitungan manual disusun untuk menjelaskan secara
transparan tahapan utama yang dilakukan sistem dalam membangun model
peramalan PM2.5. Uraian pada subbab ini bersifat ilustratif untuk memudahkan
pemahaman terhadap proses pembentukan fitur, normalisasi, seleksi fitur, hingga
pemodelan. Sementara itu, implementasi aktual pada sistem dilakukan secara
otomatis melalui pipeline yang telah dibangun pada Laravel dan Flask
menggunakan data historis nyata dari setiap wilayah pengamatan.

Proses pada sistem aktual dimulai dari deret waktu PM2.5 per wilayah yang
tersimpan di basis data MySQL. Data kemudian diurutkan secara kronologis
berdasarkan waktu pengamatan lokal (observed at), diproses melalui tahapan

praproses, rekayasa fitur, transformasi, seleksi fitur, pelatihan model, dan inferensi
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secara otomatis. Dengan demikian, contoh perhitungan manual pada subbab ini
tidak merepresentasikan keseluruhan volume data penelitian, melainkan digunakan
sebagai ilustrasi sederhana untuk menunjukkan logika kerja sistem.

Target peramalan didefinisikan sebagai nilai PM2.5 pada hari berikutnya
dengan rentang 0 hingga 500. Fitur yang digunakan mencakup /ag pada variabel
target maupun variabel independen meteorologi, seperti pm25 lagl, t lagl, dan
h_lagl, serta fitur musiman harian berupa pengodean hari dalam pekan. Seluruh
transformasi data ditempatkan di dalam alur validasi untuk mencegah kebocoran
informasi, meliputi penskalaan fitur, serta transformasi target yang bersifat
monotonik agar stabil pada nilai nol maupun negatif.

Pemilihan konfigurasi model dilakukan melalui pencarian parameter secara
terstruktur pada ruang kandidat dengan pembagian data berbasis waktu tanpa
pengacakan. Kinerja model dievaluasi menggunakan walk-forward validation.
Setelah penalaan selesai, model dilatih ulang menggunakan seluruh data historis
dengan skema bobot waktu yang sama. Hasil peramalan H+1 kemudian
dikembalikan ke skala asli PM2.5 melalui inverse transform, lalu dihitung menjadi
IAQI dan diklasifikasikan ke dalam kategori kualitas udara berdasarkan standar
AQI US. Selain itu, nilai PM2.5 yang sama juga digunakan untuk menentukan

kategori ISPU sesuai breakpoint yang berlaku.

3.4.1 Data Awal
Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan hasil pengukuran
parameter kualitas udara dan variabel meteorologi di wilayah pengamatan. Variabel

yang tersedia meliputi PM2.5 (pm25), suhu udara (t), kelembapan (h), tekanan
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udara (p), kecepatan angin (w), dan titik embun (dew). Seluruh data telah lengkap
dan tersimpan dalam basis data MySQL dengan format waktu pengamatan

observed at, diurutkan secara kronologis berdasarkan waktu lokal.

Tabel 3.2 Contoh Data Dummy

Tanggal pm25 t h p w dew
2025-10-24 154 255 |92 1009.1 |3 |24.1
2025-10-25 159 259 1954 1009.2 12.5]25.1
2025-10-26 65 26 100 1009 2 |26
2025-10-27 69 26.7 | 958 1010 2.1 251
2025-10-28 109 26 94 1010 1.5 25

Data pada Tabel 3.3 digunakan sebagai ilustrasi sederhana untuk
menjelaskan tahapan rekayasa fitur, yang meliputi pembentukan lag, rolling mean,
first difference, EWMA, dan fitur musiman. Adapun pada implementasi aktual,
seluruh tahapan tersebut dijalankan secara otomatis pada dataset historis nyata di

dalam sistem.

3.4.2 Rekayasa Fitur

Pada tahap awal, dilakukan rekayasa fitur yang akan digunakan dalam
pemodelan. Proses ini dimulai dari data deret waktu hasil pengukuran parameter
kualitas udara dan cuaca yang telah lengkap, meliputi variabel PM2.5 (pm25), suhu
(t), kelembapan (h), tekanan udara (p), kecepatan angin (w), dan suhu titik embun
(dew). Data tersimpan dalam basis data MySQL dengan format waktu pengamatan
observed at (misalnya "2025-10-28"), dan diurutkan secara kronologis berdasarkan
waktu lokal.

Fitur-fitur utama yang dibentuk meliputi lag, rolling mean, first difference,

Exponential Weighted Moving Average (EWMA) dan fitur musiman harian. Fitur
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lag digunakan untuk menangkap pola temporal jangka pendek dengan mengambil
nilai pengamatan pada waktu sebelumnya (#7). Misalnya, pm25 lagl
menunjukkan nilai PM2.5 pada waktu sebelumnya, ¢ /ag/ adalah suhu pada data
observasi sebelumnya, dan demikian pula untuk kelembapan (/4 lagl), tekanan
udara (p_lagl), kecepatan angin (w_lagl), serta titik embun (dew lagl). Selain itu,
ditambahkan fitur rolling mean untuk menangkap tren jangka pendek atau fluktuasi
harian dalam variabel. Misalnya, pm25 rolling3 adalah rata-rata PM2.5 dari 3 data

observasi terakhir. Rumus rolling window sederhana untuk j hari terakhir adalah:

o1
rolling—j __
k=0
Keterangan:
rolling—j .. . . . .
X, : nilai rata-rata variabel x pada tanggal t berdasarkan j data terakhir
Xe_k : nilai variabel x pada data ke-t—k
j : jumlah data untuk rolling (misal 3 atau 7)

Selain itu, ditambahkan fitur musiman berupa pengodean siklik hari dalam
minggu menggunakan fungsi sinus dan kosinus untuk mempertahankan kontinuitas

antar hari, sebagaimana dirumuskan berikut:

, . dow,
dow_sin; = sin | 2m. 7 (3.2)
dow;
dow_cos; = cos | 2. 7 (3.3)
Keterangan:
dow_sin, : komponen sinus untuk pengodean siklik hari-dalam-minggu pada
tanggal t
dow_cos; : komponen kosinus untuk pengodean siklik hari-dalam-minggu pada
tanggal t
2 : faktor periodik yang memastikan periode tepat 7 hari

dow; : indeks hari dalam minggu pada tanggal t (Senin = 1, ..., Minggu = 7)
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Untuk menangkap tingkat perubahan (rate of change) PM2.5 dari satu hari
ke hari berikutnya, dibentuk fitur first difference yang dihitung sebagai selisih nilai
PM2.5 antara waktu t dan t — 1:

pm25_dif f1; = pm25, — pm25,_4 (3.4)
Keterangan:

pm25_diff1_ :selisih nilai PM2.5 antara hari t dan t — 1 (tingkat perubahan harian)
pm25, : nilai PM2.5 pada waktu t
pm25,_, : nilai PM2.5 pada waktu t — 1

Fitur ini membantu model menangkap dinamika perubahan mendadak
dalam kualitas udara, seperti lonjakan atau penurunan PM2.5 yang signifikan.
Selain first difference, dibentuk juga fitar EWMA yang memberikan bobot lebih
besar pada pengamatan terbaru dan bobot yang menurun secara eksponensial untuk
pengamatan yang lebih lama. EWMA dihitung baik untuk variabel target PM2.5
maupun variabel independen meteorologi menggunakan rumus rekursif:

EWMA, =a.x,+(1— a). EWMA,_, (3.5)

Keterangan:

EWMA, : nilai exponentially weighted moving average pada waktu t

a : parameter smoothing (biasanya @ = ﬁ, di mana W adalah jendela)
X, : nilai observasi pada waktu t
EWMA,_, : nilai EWMA pada waktu sebelumnya

Setelah fitur-fitur ini dihitung, data tersebut digunakan untuk membangun
model peramalan PM2.5 menggunakan algoritma Support Vector Regression
(SVR). Data yang telah diproses ini akan dimasukkan ke dalam model untuk
meramalkan nilai PM2.5 pada hari berikutnya (H+1) berdasarkan pola yang

ditemukan dalam data historis dan fitur-fitur yang terbentuk.
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Representasi pada Lampiran 1 menunjukkan bahwa setiap tanggal (T)
memiliki vektor fitur yang memadukan dependensi temporal jangka pendek melalui
komponen lag (pm25 lagl, t lagl, h_lagl, p lagl, w lagl, dew lagl) dan pola
musiman mingguan melalui pasangan (dow_sin;, dow_cos;) sebagaimana
didefinisikan pada Persamaan (3.2) - (3.3). Dengan demikian, setiap baris pada
tanggal dipetakan ke vektor X, yang digunakan untuk meramalkan target Y;,,
(PM2.5 pada tanggal berikutnya), yaitu Y;,1= f(x;). Formulasi ini memastikan
bahwa informasi yang relevan baik dinamika periodisitas mingguan terikut secara
konsisten ke dalam proses pemodelan. Pada bagian berikutnya akan diuraikan
tahapan prapemodelan yang meliputi penskalaan fitur serta transformasi target yang
bersifat monotonik sebelum estimasi dilakukan menggunakan algoritma Support

Vector Regression (SVR).

3.4.3 Normalisasi Data dan Seleksi Fitur

Sebelum data digunakan dalam proses pemodelan, seluruh variabel
independen terlebih dahulu dinormalisasi untuk mengurangi efek perbedaan skala
antar fitur. Normalisasi diperlukan agar variabel dengan rentang nilai besar
(misalnya tekanan udara) tidak mendominasi variabel lain seperti suhu atau
kecepatan angin dalam proses pembelajaran model. Proses normalisasi dilakukan

dengan rumus sebagai berikut:

x —

z =1_* (3.6)
o

Keterangan:

Z : data yang sudah dinormalisasikan

X : nilai asli fitur

u : rata-rata dari semua nilai fitur tersebut

o : Standar deviasi dari semua nilai fitur tersebut
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Proses normalisasi menggunakan StandardScaler dilakukan untuk
menyamakan skala antar fitur agar tidak terjadi dominasi variabel tertentu. Pada
Lampiran 2 menampilkan hasil normalisasi pada data dummy sebagai ilustrasi
proses, sedangkan normalisasi pada sistem aktual dilakukan secara otomatis pada
setiap lipatan validasi. Setelah seluruh fitur berada pada skala yang seragam, tahap
berikutnya adalah seleksi fitur untuk memilih subset variabel yang memiliki
hubungan paling signifikan secara statistik terhadap target peramalan, yaitu PM2.5
pada hari berikutnya. Seleksi fitur dilakukan menggunakan metode SelectKBest
dengan fungsi scoring [ regression, yang menghitung F-statistic berdasarkan uji
ANOVA (Analysis of Variance) untuk regresi. F-statistic mengukur signifikansi
hubungan linear antara setiap fitur dengan target, dengan memperhitungkan ukuran

sampel dan variabilitas data. Rumus F-statistic untuk seleksi fitur dituliskan sebagai

berikut:
T}'Z
F; = = X (n—2) (3.7)
1-7
Keterangan:
F; : F-statistic untuk fitur ke-j
7 : koefisien korelasi Pearson antara fitur xj dan target y
n : jumlah sampel pengamatan

Hasil perhitungan korelasi digunakan untuk menentukan fitur yang relevan,
selanjutnya dilakukan seleksi fitur dengan memilih & fitur berdasarkan nilai F-
statistic tertinggi, sementara fitur dengan nilai rendah dieliminasi karena

kontribusinya terhadap variabel target terbatas.

Tabel 3.3 Hasil Seleksi Fitur terhadap Target (Data Dummy)
Fitur Nilai Korelasi (1)) | Fi Status
pm25 ewma' | 0.91 15.51 | Terpilih
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pm25 diffl’ -0.90 12.15 | Terpilih

pm25 lagl' 0.81 8.77 | Terpilih

pm25 rmean3' | 0.79 7.04 | Terpilih

w' 0.42 0.95 | Terpilih

h' -0.32 0.41 | Terpilih

dew' -0.15 0.08 | Terpilih

t' 0.13 0.06 | Terpilih

p' -0.14 0.07 | Tidak Terpilih
t lagl' 0.05 0.01 | Tidak Terpilih
h lagl' -0.02 0.00 | Tidak Terpilih
p lagl' -0.10 0.03 | Tidak Terpilih
w lagl' 0.30 0.33 | Tidak Terpilih
dew lagl' -0.07 0.02 | Tidak Terpilih
t rmean3’ -0.05 0.01 | Tidak Terpilih
h _rmean3' 0.08 0.02 | Tidak Terpilih
p_rmean3' -0.09 0.03 | Tidak Terpilih
w_rmean3' 0.10 0.03 | Tidak Terpilih
dew rmean3' | -0.06 0.01 | Tidak Terpilih
t ewma' -0.03 0.00 | Tidak Terpilih
h ewma' 0.07 0.02 | Tidak Terpilih
p ewma' -0.02 0.00 | Tidak Terpilih
w_ewma' 0.05 0.01 | Tidak Terpilih
dew ewma' -0.01 0.00 | Tidak Terpilih
dow_sin' 0.10 0.03 | Tidak Terpilih
dow_cos' -0.01 0.00 | Tidak Terpilih

Tabel 3.4 disajikan sebagai ilustrasi hasil seleksi fitur pada data dummy,
sedangkan seleksi fitur pada implementasi aktual dilakukan secara otomatis di
dalam pipeline model. Dari hasil seleksi pada Tabel 3.4, terlihat bahwa fitur dengan
korelasi tinggi seperti pm25_ewma, pm25_diff1, pm25 lagl, pm25 rmean3, w, h,
dew, t, memiliki hubungan yang kuat terhadap target dan tetap digunakan dalam
pemodelan. Sementara itu, fitur dengan kontribusi lemah atau redundan dieliminasi
untuk mencegah overfitting dan meningkatkan efisiensi komputasi. Dengan
demikian, data hasil seleksi fitur inilah yang digunakan dalam proses pemodelan

pada tahap berikutnya.
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3.4.4 Pemodelan dan Peramalan

Sistem menerapkan prosedur pemodelan Support Vector Regression (SVR)
dengan kernel Radial Basis Function (RBF) untuk meramalkan nilai PM2.5 pada
hari berikutnya (H+1). Data yang digunakan telah melalui tahapan praproses,
termasuk rekayasa fitur, serta normalisasi menggunakan StandardScaler
sebagaimana dijelaskan pada subbab sebelumnya. Setelah proses normalisasi
dilakukan, seluruh fitur akan diseleksi menggunakan SelectKBest dengan fungsi
skor f regression. Target peramalan dalam penelitian ini adalah nilai PM2.5 pada
horizon satu hari ke depan. Model SVR dengan kernel RBF dipelajari dari data latih

{(x;, i )}21, dengan peramalan untuk input baru x dihitung sebagai:

n
)= @ K(xx)+b (38
i=1
Dengan kernel RBF:
K (x;, x) = exp(=yllx; — xII*) (3.9)
Keterangan:

a; : bobot Lagrange yang diperoleh dari optimisasi SVR,
b : bias/intercept,
y : parameter kernel yang mengontrol lebar fungsi RBF,

||xl- — x]|? : jarak Euclidean antara vektor fitur latih dan input baru

Penentuan hiperparameter utama SVR, yaitu C, €, dan y, dilakukan melalui
pencarian parameter terstruktur (grid search) dengan pembagian data berbasis
waktu. Validasi dilakukan menggunakan skema walk-forward validation, di mana
model dilatih pada data historis dan diuji pada data yang lebih baru, sehingga proses

evaluasi tetap mencerminkan kondisi peramalan nyata.
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Setelah model terbaik diperoleh, sistem melakukan pelatihan akhir
menggunakan seluruh data historis yang tersedia pada masing-masing wilayah.
Output model berupa peramalan konsentrasi PM2.5 kemudian dikonversi menjadi
indeks kualitas udara menggunakan rumus interpolasi linier US EPA maupun
standar ISPU nasional. Dengan demikian, hasil peramalan tidak hanya berupa
angka konsentrasi, tetapi juga dapat langsung diinterpretasikan dalam kategori

mutu udara yang berlaku.



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Gambaran Umum Penelitian

Bab ini menyajikan hasil implementasi sistem serta evaluasi model
peramalan kualitas udara yang dikembangkan dalam penelitian ini. Fokus utama
penelitian adalah melakukan peramalan konsentrasi partikulat halus PM2.5 untuk
satu hari ke depan (H+1) menggunakan metode Support Vector Regression (SVR).
Estimasi harian tersebut diperoleh dengan strategi recursive multi-step forecasting
sebanyak 24 langkah yang kemudian dirata-ratakan. Nilai PM2.5 hasil peramalan
kemudian digunakan untuk menghitung indeks kualitas udara IAQI yang
selanjutnya dikategorikan berdasarkan standar US EPA dan ISPU Indonesia. Selain
membahas performa model peramalan, bab ini juga menguraikan bagaimana hasil
peramalan tersebut diintegrasikan dan ditampilkan melalui sistem informasi
berbasis web. Dengan demikian, Bab ini tidak hanya menitikberatkan pada aspek
pemodelan, tetapi juga pada hasil implementasi sistem secara keseluruhan.

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data historis kualitas
udara yang diperoleh melalui Application Programming Interface (API) World Air
Quality Index (WAQI). Karakteristik data yang diperoleh bersifat tidak seragam,
karena pada beberapa hari hanya tersedia satu pengamatan, sedangkan pada hari
lainnya terdapat beberapa pengamatan dalam satu hari. Rentang waktu
pengumpulan data dimulai dari tanggal 27 Juni 2025 hingga 22 Januari 2026, yang

kemudian digunakan sebagai dasar untuk menghasilkan peramalan pada tanggal 23

53
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Januari 2026. Keterbatasan jumlah dan resolusi temporal data ini menjadi salah satu
faktor penting yang memengaruhi hasil peramalan dan akan dibahas lebih lanjut
pada bagian pembahasan.

Selain evaluasi model peramalan, Bab ini juga memaparkan hasil
implementasi sistem informasi pemantauan kualitas udara berbasis web. Sistem ini
dibangun menggunakan framework Laravel sebagai backend dan penyaji
antarmuka pengguna, serta Flask sebagai layanan peramalan yang menangani
proses machine learning. Sistem mampu menampilkan kondisi kualitas udara
terkini berdasarkan data WAQI, hasil peramalan PM2.5 satu hari ke depan, serta
konversinya ke dalam kategori indeks kualitas udara. Penyajian informasi
dilakukan melalui tabel dan peta interaktif untuk memudahkan pengguna dalam
memahami kondisi kualitas udara di berbagai wilayah. Dengan adanya sistem ini,
hasil penelitian tidak hanya bersifat analitis, tetapi juga diwujudkan dalam bentuk
aplikasi yang dapat digunakan sebagai sarana pemantauan dan informasi awal

kualitas udara.

4.2 Karakteristik Data Penelitian

Subbab ini menjelaskan karakteristik data yang digunakan dalam proses
peramalan kualitas udara, meliputi sumber data, rentang waktu pengambilan data,
serta variasi jumlah data pada setiap wilayah penelitian. Pemahaman terhadap
karakteristik data menjadi hal yang penting karena kualitas dan struktur data sangat
berpengaruh terhadap kinerja model peramalan yang dibangun. Data yang
digunakan dalam penelitian ini bersifat deret waktu (time series), sehingga pola

temporal yang dapat dipelajari oleh model memiliki keterbatasan tertentu. Selain
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itu, ketersediaan data yang tidak seragam antar wilayah menyebabkan jumlah data
historis yang digunakan pada setiap wilayah berbeda-beda. Kondisi ini menjadi
salah satu faktor yang memengaruhi hasil evaluasi model dan akan dibahas lebih
lanjut pada bagian pembahasan.

Karakteristik data dalam penelitian ini juga mencerminkan kondisi nyata
dari sistem pengambilan data kualitas udara berbasis API, di mana peneliti tidak
memiliki kendali penuh terhadap frekuensi dan kelengkapan data. Data yang
diperoleh dari WAQI API merepresentasikan hasil pengamatan dari stasiun
pemantauan kualitas udara yang tersebar di berbagai wilayah. Setiap wilayah
memiliki tingkat kelengkapan data yang berbeda, bergantung pada stabilitas stasiun
pemantauan dan ketersediaan sensor. Oleh karena itu, karakteristik data pada
penelitian ini bersifat heterogen dan tidak sepenuhnya ideal untuk pemodelan deret
waktu. Kondisi tersebut menjadi konteks penting dalam mengevaluasi performa

model peramalan yang dihasilkan.

4.2.1 Sumber dan Rentang Data

Data kualitas udara yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari
World Air Quality Index (WAQI) melalui layanan Application Programming
Interface (AP]). Data diambil untuk beberapa wilayah di Indonesia yang memiliki
ketersediaan data PM2.5 dan parameter meteorologi pendukung. Pengambilan data
dilakukan secara periodik selama periode penelitian, dengan karakteristik data
dalam bentuk pengamatan deret waktu dengan frekuensi yang tidak selalu seragam.
Pada beberapa hari hanya tersedia satu pengamatan, sedangkan pada hari lainnya

terdapat lebih dari satu pengamatan dalam sehari. Data yang digunakan dalam
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penelitian ini mencakup periode 27 Juni 2025 hingga 22 Januari 2026. Berdasarkan

data historis tersebut, model peramalan digunakan untuk menghasilkan peramalan

kualitas udara satu hari ke depan (H+1) pada tanggal 23 Januari 2026.

Tabel 4.1 Ringkasan Data Penelitian per Wilayah

No | Wilayah/Kota Tanggal Awal Tanggal Akhir Jumlah
Pengambilan Pengambilan Data

Tersedia

1 | Bengkulu 2025-06-27 13:00:00 | 2026-01-22 23:00:00 | 1902

2 | Pekanbaru 2025-06-27 13:00:00 | 2026-01-22 23:00:00 | 1882

3 | Sleman 2025-06-27 13:00:00 | 2026-01-22 23:00:00 | 1738

4 | Malang 2025-06-27 13:00:00 | 2026-01-22 22:00:00 | 1857

5 | Medan 2025-06-27 13:00:00 | 2026-01-22 23:00:00 | 1978

6 | Kemayoran 2025-06-27 13:00:00 | 2026-01-22 23:00:00 | 1889

7 | Banjarbaru 2025-06-27 13:00:00 | 2026-01-22 23:00:00 | 1954

8 | Samarinda 2025-06-27 13:00:00 | 2026-01-22 23:00:00 | 1914

9 | Jambi 2025-06-27 13:00:00 | 2026-01-22 23:00:00 | 1956

10 | Semarang 2025-06-27 13:00:00 | 2026-01-22 23:00:00 | 1739

11 | Sorong 2025-07-07 17:00:00 | 2026-01-22 23:00:00 | 1363

12 | Kototabang 2025-06-27 13:00:00 | 2026-01-22 22:00:00 | 1542

13 | Talang Betutu | 2025-06-27 13:00:00 | 2026-01-22 23:00:00 | 1972

14 | Pangkalanbun | 2025-06-27 13:00:00 | 2026-01-22 23:00:00 | 1916

15 | Maros 2025-06-27 13:00:00 | 2026-01-22 23:00:00 | 1630

Tabel 4.1 menunjukkan ringkasan data historis kualitas udara yang

digunakan dalam penelitian ini pada masing-masing wilayah. Terlihat bahwa

rentang waktu pengambilan data dan jumlah data yang tersedia berbeda-beda

antarwilayah. Perbedaan ini disebabkan oleh variasi ketersediaan data pada stasiun

pemantauan kualitas udara yang terhubung dengan WAQI API. Perbedaan jumlah

data ini dapat memberikan konteks yang berbeda dalam proses pelatithan dan

evaluasi model peramalan, meskipun kinerja model juga dipengaruhi oleh faktor

lain seperti karakteristik distribusi data, kualitas data, dan tahap prapemrosesan

yang dilakukan.
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4.2.2 Variabel yang Digunakan

Pemilihan variabel dalam penelitian ini dilakukan berdasarkan tingkat
ketersediaan dan konsistensi data yang diperoleh dari World Air Quality Index
(WAQI) API pada seluruh wilayah penelitian. Hasil eksplorasi data awal
menunjukkan bahwa tidak semua parameter kualitas udara dan meteorologi tersedia
secara lengkap untuk setiap wilayah dan setiap waktu pengamatan. Oleh karena itu,
penelitian ini memfokuskan penggunaan variabel yang secara konsisten terisi pada
seluruh wilayah selama periode penelitian. Pendekatan ini bertujuan untuk menjaga
keseragaman fitur input antar wilayah serta menghindari pengurangan jumlah data
efektif. Dengan demikian, hanya variabel yang memenubhi kriteria kelengkapan dan
kontinuitas data yang digunakan dalam proses peramalan.

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini meliputi konsentrasi PM2.5
sebagai variabel target, serta beberapa variabel meteorologi sebagai fitur
pendukung. Ringkasan variabel yang digunakan, termasuk satuan dan peran

masing-masing variabel dalam model peramalan, disajikan pada Tabel 4.2.

Tabel 4.2 Variabel Penelitian yang Digunakan dalam Model Peramalan

No Variabel Simbol Jenis Keterangan
Variabel

1 | Konsentrasi PM2.5 | Target Parameter utama kualitas
PM2.5 udara

2 | Suhu t Fitur Kondisi termal lingkungan

3 | Kelembapan h Fitur Kadar uvap air di udara
Udara

4 | Tekanan Udara p Fitur Tekanan atmosfer

5 | Kecepatan Angin | w Fitur Faktor dispersi polutan

6 | Titik Embun dew Fitur Indikator kelembapan

absolut
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Berdasarkan Tabel 4.2, PM2.5 digunakan sebagai variabel target karena
merupakan parameter utama dalam penentuan indeks kualitas udara dan memiliki
dampak signifikan terhadap kesehatan manusia. Variabel meteorologi, seperti suhu,
kelembapan, tekanan udara, kecepatan angin, dan titik embun, digunakan sebagai
fitur pendukung karena berperan dalam memengaruhi proses pembentukan,
akumulasi, dan dispersi partikel PM2.5 di atmosfer. Seluruh variabel tersebut
diperoleh langsung dari WAQI API dan digunakan tanpa interpolasi tambahan.
Variabel curah hujan tidak disertakan dalam penelitian ini karena ketersediaannya
tidak konsisten pada seluruh wilayah penelitian. Pengecualian variabel tersebut

dilakukan untuk menjaga stabilitas proses pemodelan.

4.2.3 Resolusi Temporal Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini memiliki resolusi temporal yang
tidak sepenuhnya seragam, karena jumlah pengamatan yang tersedia pada setiap
hari dapat berbeda-beda. Pada beberapa periode, data kualitas udara hanya tercatat
satu kali dalam sehari, sedangkan pada hari lainnya dapat terdapat lebih dari satu
pengamatan dalam satu hari. Pola ini merupakan karakteristik bawaan dari data
yang disediakan oleh World Air Quality Index (WAQI) API, yang tidak selalu
memberikan frekuensi pengamatan yang konsisten untuk seluruh wilayah
penelitian. Setiap nilai pengamatan merepresentasikan kondisi kualitas udara pada
waktu tertentu, sehingga dataset yang digunakan mencerminkan tren PM2.5
berdasarkan data historis yang tersedia. Oleh karena itu, data penelitian ini lebih
tepat digolongkan sebagai deret waktu dengan frekuensi pengamatan yang

bervariasi (irregular time series).
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Ketidakteraturan resolusi temporal ini berdampak pada kemampuan model
dalam menangkap fluktuasi PM2.5 yang dipengaruhi oleh aktivitas manusia dan
perubahan kondisi meteorologi dalam satu hari. Aktivitas lalu lintas, industri, serta
perubahan cuaca yang terjadi pada waktu tertentu tidak selalu tercermin secara
merata dalam data. Akibatnya, pola lonjakan atau penurunan PM2.5 dalam skala
jam tidak dapat dimodelkan secara optimal. Hal ini menjadi salah satu faktor yang
memengaruhi rendahnya nilai koefisien determinasi (R?) pada hasil evaluasi model
peramalan. Meskipun demikian, penggunaan seluruh data historis yang tersedia
masih relevan untuk peramalan jangka pendek (H+1) yang bertujuan memberikan
gambaran umum kondisi kualitas udara pada hari berikutnya.

Meskipun frekuensi data tidak selalu konsisten, dataset ini tetap
memungkinkan penerapan pendekatan deret waktu dengan memanfaatkan pola
historis antar pengamatan. Model peramalan dalam penelitian ini difokuskan untuk
menangkap kecenderungan perubahan PM2.5 dari waktu ke waktu berdasarkan
data yang tersedia, bukan fluktuasi intraday secara penuh. Pendekatan ini sejalan
dengan tujuan sistem informasi yang dikembangkan, yaitu memberikan informasi
prakiraan kualitas udara satu hari ke depan sebagai referensi awal bagi masyarakat
dan instansi terkait. Dengan demikian, keterbatasan resolusi temporal tidak
sepenuhnya menghilangkan nilai guna sistem, tetapi membatasi tingkat presisi
peramalan. Keterbatasan ini menjadi dasar pertimbangan dalam pemberian saran

pengembangan penelitian pada bab selanjutnya.
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4.3 Pra-pemrosesan dan Rekayasa Fitur

Tahapan pra-pemrosesan dan rekayasa fitur merupakan langkah penting
dalam penelitian ini untuk memastikan data yang digunakan layak dan optimal bagi
proses peramalan menggunakan Support Vector Regression (SVR). Mengingat data
kualitas udara yang digunakan memiliki frekuensi pengamatan yang tidak selalu
seragam serta jumlah data yang relatif terbatas pada beberapa wilayah, maka
pengolahan data dilakukan secara hati-hati agar tidak mengurangi jumlah sampel
yang tersedia secara signifikan. Fokus utama pada tahap ini adalah menjaga
konsistensi deret waktu, mengurangi noise, serta mengekstraksi informasi temporal
yang relevan dari data historis. Dengan pra-pemrosesan dan rekayasa fitur yang
tepat, diharapkan model mampu mempelajari pola perubahan PM2.5 antar waktu
pengamatan secara lebih efektif.

Selain itu, tahapan ini juga bertujuan untuk mengatasi karakteristik data
kualitas udara yang sering kali mengandung perbedaan skala antar variabel, serta
fluktuasi yang tidak teratur. Proses pra-pemrosesan dilakukan sebelum data
digunakan dalam pembentukan dataset supervised learning. Selanjutnya, rekayasa
fitur diterapkan untuk memperkaya representasi data tanpa menambah
ketergantungan pada variabel eksternal yang tidak tersedia secara konsisten.
Pendekatan ini disesuaikan dengan keterbatasan resolusi temporal dan jumlah data

yang tersedia pada masing-masing wilayah penelitian.

4.3.1 Pra-pemrosesan Data
Pra-pemrosesan data pada penelitian ini dilakukan untuk memastikan

bahwa data kualitas udara yang digunakan berada dalam bentuk yang konsisten dan
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siap digunakan dalam pemodelan deret waktu. Tahapan pertama yang dilakukan
adalah pengurutan data berdasarkan waktu pengamatan (time-series ordering)
untuk menjaga urutan kronologis data. Pengurutan ini sangat penting karena metode
peramalan yang digunakan bergantung pada hubungan antar waktu, sehingga
kesalahan urutan data dapat menyebabkan bias pada hasil peramalan. Setiap data
pengamatan diurutkan berdasarkan tanggal observasi yang diperoleh dari WAQI
API.

Tahap berikutnya adalah penanganan data duplikat dan data tidak valid.
Data dengan waktu pengamatan yang sama disimpan satu kali untuk menghindari
redundansi. Selanjutnya, dilakukan penghapusan baris data yang tidak memiliki
nilai PM2.5, karena variabel tersebut merupakan target utama dalam proses
peramalan. Pendekatan ini dipilih agar model tidak dilatih menggunakan target
yang tidak lengkap atau tidak valid. Dengan demikian, hanya data yang memiliki
nilai PM2.5 yang digunakan dalam proses selanjutnya.

Variabel yang tidak tersedia secara konsisten pada seluruh wilayah, seperti
curah hujan, tidak disertakan sejak awal dalam dataset. Pendekatan ini dipilih untuk
menghindari penghapusan baris data secara berlebihan yang dapat mengurangi
jumlah sampel pelatihan. Setelah seluruh tahapan pra-pemrosesan dilakukan, data
yang telah dibersihkan membentuk deret waktu yang siap digunakan dalam proses
rekayasa fitur dan pembentukan dataset supervised learning. Jumlah data akhir
yang digunakan pada setiap wilayah bervariasi, tergantung pada ketersediaan data

PM2.5 yang valid. Data hasil pra-pemrosesan ini menjadi dasar utama dalam tahap
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rekayasa fitur dan pelatthan model peramalan kualitas udara pada subbab

berikutnya.

4.3.2 Rekayasa Fitur

Rekayasa fitur dilakukan untuk mengekstraksi informasi temporal yang
relevan dari data kualitas udara yang tersedia. Mengingat data memiliki frekuensi
pengamatan yang tidak seragam, rekayasa fitur difokuskan pada hubungan antar
pengamatan sebelumnya (/ag) dan kecenderungan perubahan jangka pendek.
Pendekatan ini bertujuan untuk membantu model memahami kecenderungan
perubahan konsentrasi PM2.5 berdasarkan nilai historisnya. Fitur-fitur yang
dibentuk dirancang agar mampu merepresentasikan pola tren, arah perubahan, serta
kestabilan PM2.5 dari waktu ke waktu. Dengan rekayasa fitur yang tepat,
keterbatasan resolusi temporal dapat diminimalkan tanpa menambah
ketergantungan pada data eksternal.

Fitur utama yang digunakan meliputi lag PM2.5 berbasis langkah waktu
(lag-1 = satu data observasi sebelumnya), rolling mean, first difference antar
observasi berturutan, serta Exponential Weighted Moving Average (EWMA) yang
memberi bobot lebih besar pada data terbaru. Kombinasi fitur lag, rolling mean,
first difference, dan EWMA memungkinkan model menangkap dinamika jangka
pendek dan tren umum PM2.5 pada resolusi waktu data.

Selain fitur berbasis PM2.5, penelitian ini juga memasukkan fitur
meteorologi yang telah direkayasa secara sederhana. Variabel suhu, kelembapan,
tekanan udara, kecepatan angin, dan titik embun digunakan dalam bentuk nilai /ag

dan EWMA untuk menjaga konsistensi dengan fitur PM2.5. Rekayasa fitur
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meteorologi dilakukan secara terbatas untuk menghindari peningkatan jumlah fitur
yang berlebihan, mengingat jumlah data pelatihan yang relatif kecil. Pendekatan ini
bertujuan untuk menyeimbangkan antara kelengkapan informasi dan risiko
overfitting. Secara keseluruhan, proses rekayasa fitur menghasilkan sejumlah fitur
numerik yang mampu merepresentasikan dinamika kualitas udara secara lebih
informatif dan stabil. Fitur-fitur hasil rekayasa ini kemudian digunakan sebagai
input dalam pembentukan dataset supervised learning untuk pelatihan model

Support Vector Regression.

4.3.3 Seleksi Fitur

Proses seleksi fitur dilakukan untuk mengurangi kompleksitas model serta
meminimalkan risiko overfitting akibat jumlah fitur hasil rekayasa yang relatif
besar dibandingkan dengan jumlah data historis yang tersedia pada masing-masing
wilayah. Setelah tahap rekayasa fitur, diperoleh sebanyak 26 fitur numerik yang
mencakup fitur berbasis histori PM2.5 serta variabel meteorologi. Mengingat
jumlah data observasi pada setiap wilayah tidak terlalu besar, penggunaan seluruh
fitur tersebut berpotensi menurunkan kemampuan generalisasi model. Oleh karena
itu, seleksi fitur dilakukan untuk mempertahankan hanya fitur-fitur yang paling
relevan terhadap target peramalan PM2.5 pada periode observasi berikutnya.
Tahapan ini menjadi penting agar model dapat bekerja secara lebih stabil, efisien,
dan tidak terlalu sensitif terhadap noise pada data.

Metode seleksi fitur yang digunakan adalah SelectKBest dengan fungsi skor
[ regression, yang mengukur kekuatan hubungan linear antara masing-masing fitur

dengan variabel target PM2.5. Berdasarkan hasil Eksperimen 3, sistem
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menggunakan konfigurasi k = 8, yang berarti pada setiap wilayah dipilih delapan
fitur terbaik dari total 26 fitur hasil rekayasa. Pendekatan ini terbukti mampu
meningkatkan performa model pada sebagian besar wilayah dibandingkan dengan
penggunaan seluruh fitur. Proses seleksi fitur ini diintegrasikan langsung ke dalam
pipeline model Support Vector Regression sehingga dilakukan secara otomatis pada
setiap proses pelatihan.

Meskipun jumlah fitur yang dipilih sama (delapan fitur), identitas fitur yang
terpilih dapat berbeda antar wilayah bergantung pada karakteristik data masing-
masing lokasi. Tabel 4.3 menyajikan ringkasan hasil seleksi fitur pada 15 wilayah
penelitian. Proses seleksi dilakukan secara terpisah untuk setiap wilayah sehingga

kombinasi fitur yang dihasilkan bersifat adaptif terhadap kondisi lokal.

Tabel 4.3 Pola Fitur Terpilih pada Beberapa Wilayah

No | Wilayah Jumlah | Jumlah | Fitur Terpilih
Data Fitur
1 | Bengkulu 1751 26 Kecepatan angin; PM2.5 data

observasi  sebelumnya; rata-rata
PM2.5 dari 3 data observasi
sebelumnya; perubahan PM2.5 dari
data observasi sebelumnya; rata-rata
eksponensial PM2.5; kecepatan
angin data observasi sebelumnya;
rata-rata kecepatan angin dari 3 data
observasi  sebelumnya; rata-rata
eksponensial kecepatan angin

2 | Pekanbaru 1725 26 Kecepatan angin; titik embun; PM2.5
data observasi sebelumnya; rata-rata
PM2.5 dari 3 data observasi
sebelumnya; rata-rata eksponensial
PM2.5; kecepatan angin data
observasi  sebelumnya; rata-rata
kecepatan angin dari 3 data observasi
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sebelumnya; rata-rata eksponensial
kecepatan angin

Sleman

1584

26

Kelembapan; tekanan udara; PM2.5
data observasi sebelumnya; rata-rata
PM2.5 dari 3 data observasi
sebelumnya; perubahan PM2.5 dari
data observasi sebelumnya; rata-rata
eksponensial ~ PM2.5;  rata-rata
eksponensial kelembapan;
komponen sinus hari dalam minggu

Malang

1706

26

Kelembapan; PM2.5 data observasi
sebelumnya; rata-rata PM2.5 dari 3
data observasi sebelumnya; rata-rata
eksponensial PM2.5; kelembapan
data observasi sebelumnya; rata-rata
kelembapan dari 3 data observasi
sebelumnya; rata-rata eksponensial
kelembapan; rata-rata eksponensial
titik embun

Medan

1821

26

Kecepatan angin; PM2.5 data
observasi  sebelumnya; rata-rata
PM2.5 dart 3 data observasi
sebelumnya; rata-rata eksponensial
PM2.5; kecepatan angin data
observasi  sebelumnya; rata-rata
kecepatan angin dari 3 data observasi
sebelumnya; rata-rata eksponensial
kecepatan angin; rata-rata
eksponensial titik embun

Kemayoran

1779

26

Kecepatan angin; PM2.5 data
observasi  sebelumnya; rata-rata
PM2.5 dari 3 data observasi
sebelumnya; perubahan PM2.5 dari
data observasi sebelumnya; rata-rata
eksponensial PM2.5; kecepatan
angin data observasi sebelumnya;
rata-rata kecepatan angin dari 3 data
observasi  sebelumnya; rata-rata
eksponensial kecepatan angin
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Banjarbaru

1819

26

Suhu udara; kecepatan angin; PM2.5
data observasi sebelumnya; rata-rata
PM2.5 dari 3 data observasi
sebelumnya; rata-rata eksponensial
PM2.5; kecepatan angin data
observasi  sebelumnya; rata-rata
kecepatan angin dari 3 data observasi
sebelumnya; rata-rata eksponensial
kecepatan angin

Samarinda

1766

26

Titik embun; PM2.5 data observasi
sebelumnya; rata-rata PM2.5 dari 3
data observasi sebelumnya;
perubahan PM2.5 dari data observasi
sebelumnya; rata-rata eksponensial
PM2.5; titik embun data observasi
sebelumnya; rata-rata titik embun
dari 3 data observasi sebelumnya;
rata-rata eksponensial titik embun

Jambi

1799

26

Kecepatan angin; titik embun; PM2.5
data observasi sebelumnya; rata-rata
PM2.5 dari 3 data observasi
sebelumnya; rata-rata eksponensial
PM2.5; kecepatan angin data
observasi  sebelumnya; rata-rata
kecepatan angin dari 3 data observasi
sebelumnya; rata-rata eksponensial
kecepatan angin

10

Semarang

1583

26

Tekanan udara; kecepatan angin;
PM2.5 data observasi sebelumnya;
rata-rata PM2.5 dari 3 data observasi
sebelumnya; rata-rata eksponensial
PM2.5; kecepatan angin data
observasi  sebelumnya; rata-rata
kecepatan angin dari 3 data observasi
sebelumnya; rata-rata eksponensial
kecepatan angin

11

Sorong

1216

26

PM2.5 data observasi sebelumnya;
rata-rata PM2.5 dari 3 data observasi
sebelumnya; rata-rata eksponensial
PM2.5; rata-rata kelembapan dari 3
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data observasi sebelumnya; rata-rata
eksponensial kelembapan; tekanan
udara data observasi sebelumnya;
rata-rata tekanan udara dari 3 data
observasi  sebelumnya; rata-rata
eksponensial tekanan udara

12

Kototabang

1395

26

PM2.5 data observasi sebelumnya;
rata-rata PM2.5 dari 3 data observasi
sebelumnya; perubahan PM2.5 dari
data observasi sebelumnya; rata-rata
eksponensial ~ PM2.5;  rata-rata
eksponensial kelembapan; tekanan
udara data observasi sebelumnya;
rata-rata tekanan udara dari 3 data
observasi  sebelumnya; rata-rata
eksponensial tekanan udara

13

Talang
Betutu

1817

26

Kecepatan angin; PM2.5 data
observasi  sebelumnya; rata-rata
PM2.5 dari 3 data observasi
sebelumnya; perubahan PM2.5 dari
data observasi sebelumnya; rata-rata
eksponensial PM2.5; kecepatan
angin data observasi sebelumnya;
rata-rata kecepatan angin dari 3 data
observasi  sebelumnya; rata-rata
eksponensial kecepatan angin

14

Pangkalanbun

1764

26

PM2.5 data observasi sebelumnya;
rata-rata PM2.5 dari 3 data observasi
sebelumnya; perubahan PM2.5 dari
data observasi sebelumnya; rata-rata
eksponensial ~ PM2.5;  rata-rata
eksponensial suhu udara; tekanan
udara data observasi sebelumnya;
rata-rata tekanan udara dari 3 data
observasi  sebelumnya; rata-rata
eksponensial tekanan udara

15

Maros

1473

26

PM2.5 data observasi sebelumnya;
rata-rata PM2.5 dari 3 data observasi
sebelumnya; rata-rata eksponensial
PM2.5; kelembapan data observasi
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sebelumnya; rata-rata kelembapan
dari 3 data observasi sebelumnya;
rata-rata eksponensial kelembapan;
rata-rata tittk embun dari 3 data
observasi  sebelumnya; rata-rata
eksponensial titik embun

Berdasarkan hasil yang ditampilkan pada Tabel 4.3, terlihat bahwa fitur-
fitur yang berkaitan dengan histori konsentrasi PM2.5 merupakan fitur yang paling
dominan dan secara konsisten terpilih di seluruh wilayah penelitian. Fitur tersebut
meliputi nilai PM2.5 pada data observasi sebelumnya, rata-rata PM2.5 dari tiga data
observasi sebelumnya, perubahan PM2.5 terhadap observasi sebelumnya, serta
rata-rata eksponensial PM2.5 dari serangkaian observasi sebelumnya. Temuan ini
menunjukkan bahwa konsentrasi PM2.5 memiliki sifat persistensi yang kuat, di
mana kondisi kualitas udara pada observasi sebelumnya berpengaruh signifikan
terhadap konsentrasi PM2.5 pada observasi berikutnya. Dengan demikian,
informasi historis PM2.5 menjadi komponen utama yang dapat dimanfaatkan
secara efektif oleh model dalam proses peramalan.

Selain fitur berbasis PM2.5, sejumlah variabel meteorologi juga terpilih dan
berkontribusi dalam pemodelan, seperti kecepatan angin, kelembapan udara,
tekanan udara, suhu udara, serta titik embun. Namun, tingkat kepentingan variabel
meteorologi tersebut tidak bersifat seragam di seluruh wilayah. Perbedaan fitur
meteorologi yang terpilih mencerminkan variasi karakteristik lingkungan, kondisi
atmosfer, serta faktor geografis lokal yang memengaruhi proses pembentukan,

akumulasi, dan dispersi partikulat PM2.5 pada masing-masing wilayah penelitian.
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Pada beberapa wilayah seperti Sorong, Kototabang, dan Maros, fitur
meteorologi yang berkaitan dengan kelembapan, titik embun, atau tekanan udara
relatif lebih dominan dibandingkan fitur angin. Sebaliknya, pada wilayah lain
seperti Bengkulu, Pekanbaru, Medan, Kemayoran, Jambi, dan Semarang, fitur yang
berkaitan dengan kecepatan angin lebih sering terpilih, yang mengindikasikan
peran penting angin dalam proses dispersi polutan. Variasi ini menunjukkan bahwa
tidak terdapat satu kombinasi fitur yang optimal untuk seluruh wilayah, sehingga
pendekatan seleksi fitur yang adaptif menjadi sangat penting dalam membangun
model peramalan yang robust.

Secara keseluruhan, penerapan seleksi fitur menggunakan SelectKBest tidak
hanya berperan dalam mengurangi dimensi data dan meningkatkan efisiensi
komputasi, tetapi juga membantu model Support Vector Regression untuk lebih
fokus pada fitur-fitur yang paling relevan. Pendekatan ini berkontribusi dalam
menjaga stabilitas kinerja model serta meningkatkan kemampuan generalisasi,
meskipun dihadapkan pada perbedaan karakteristik data dan kondisi lingkungan

antar wilayah penelitian.

4.4 Implementasi Model Support Vector Regression

Pada tahap ini dilakukan implementasi model peramalan kualitas udara
menggunakan metode Support Vector Regression (SVR) untuk meramalkan
konsentrasi PM2.5 satu hari ke depan (H+1). Implementasi model dilakukan secara
terintegrasi dalam sebuah pipeline peramalan yang mencakup proses pembentukan
dataset time series, pra-pemrosesan data, rekayasa fitur, pelatihan model, evaluasi

kinerja, hingga penyajian hasil peramalan ke dalam sistem informasi berbasis web.
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Pendekatan ini dirancang agar proses peramalan dapat berjalan secara otomatis dan
konsisten untuk setiap wilayah penelitian.

Model SVR diimplementasikan menggunakan bahasa pemrograman Python
dan dijalankan sebagai layanan terpisah berbasis Flask. Layanan ini menerima data
historis yang telah diproses dari sistem backend Laravel, kemudian melakukan
proses pelatihan dan pengujian model untuk masing-masing wilayah. Hasil
peramalan yang dihasilkan berupa nilai peramalan PM2.5, metrik evaluasi model,
serta informasi pendukung lainnya yang kemudian dikembalikan ke sistem Laravel
untuk disimpan dan ditampilkan kepada pengguna.

Implementasi SVR dilakukan secara terpisah untuk setiap wilayah
penelitian. Hal ini bertujuan untuk menangkap karakteristik lokal dari masing-
masing wilayah, mengingat kondisi geografis, meteorologis, dan aktivitas
antropogenik yang berbeda dapat memengaruhi pola kualitas udara. Dengan
pendekatan ini, model peramalan tidak dipaksakan bersifat global, melainkan lebih

adaptif terhadap kondisi spesifik setiap wilayah.

4.4.1 Konfigurasi Model

Model peramalan yang digunakan dalam penelitian ini adalah Support
Vector Regression (SVR) dengan kernel Radial Basis Function (RBF). Pemilihan
kernel RBF didasarkan pada kemampuannya dalam memodelkan hubungan non-
linear antara variabel input dan target, yang umum ditemukan pada data kualitas
udara. Selain itu, SVR dikenal memiliki performa yang relatif stabil pada dataset
dengan ukuran kecil hingga menengah, sehingga sesuai dengan karakteristik data

penelitian ini.
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Parameter utama yang digunakan dalam model SVR meliputi parameter
regularisasi (C), parameter kernel (gamma), serta parameter epsilon (&) pada fungsi
loss. Parameter-parameter tersebut menentukan tingkat kompleksitas model,
sensitivitas terhadap kesalahan peramalan, serta kemampuan model dalam
menangani noise pada data. Dalam implementasinya, nilai parameter dipilih pada
rentang moderat untuk menghindari overfitting, mengingat jumlah data historis
yang terbatas pada beberapa wilayah.

Proses pelatihan model dilakukan menggunakan data historis, dengan target
berupa nilai PM2.5 pada hari berikutnya. Setiap model dilatih menggunakan skema
validasi walk-forward validation sehingga urutan temporal data tetap terjaga.
Dengan konfigurasi ini, model SVR diharapkan mampu mempelajari pola temporal

PM2.5 secara optimal tanpa melanggar asumsi kausalitas waktu.

4.4.2 Skema Validasi

Proses pelatihan dan evaluasi model Support Vector Regression (SVR) pada
penelitian ini dilakukan dengan memperhatikan karakteristik data yang bersifat
runtun waktu (time-series). Oleh karena itu, metode validasi yang digunakan tidak
dilakukan secara acak (random split), melainkan menggunakan pendekatan walk-
forward validation yang mempertahankan urutan kronologis data. Pendekatan ini
bertujuan untuk memastikan bahwa model hanya dilatih menggunakan data masa
lalu dan diuji pada data masa depan, sehingga menyerupai kondisi peramalan yang
sesungguhnya.

Dalam skema walk-forward validation, data historis dibagi ke dalam

beberapa lipatan (fold) secara bertahap. Pada setiap iterasi, sebagian data awal
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digunakan sebagai data latih, sementara sebagian data berikutnya digunakan
sebagai data uji. Selain itu, diterapkan jeda waktu (gap) antara data latih dan data
uji untuk mengurangi potensi kebocoran informasi (data leakage), terutama akibat
penggunaan fitur /ag dan fitur berbasis perataan waktu seperti rolling mean dan
exponential weighted moving average. Dengan adanya jeda ini, informasi dari masa
depan tidak secara tidak langsung memengaruhi proses pelatihan model.

Proses pelatihan model dilakukan secara terpisah untuk setiap wilayah. Hal
ini disebabkan oleh perbedaan karakteristik data antar wilayah, baik dari sisi jumlah
data historis, tingkat fluktuasi PM2.5, maupun ketersediaan variabel meteorologi.
Model SVR dilatih menggunakan fitur-fitur hasil normalisasi pada masing-masing
wilayah, kemudian diuji untuk meramalkan nilai PM2.5 satu hari ke depan (H+1).
Hasil peramalan tersebut selanjutnya digunakan sebagai dasar untuk menghitung
indeks kualitas udara berdasarkan standar US EPA dan ISPU Indonesia.

Sebagai pembanding kinerja model, digunakan model baseline berupa
persistence model, yaitu model sederhana yang meramalkan nilai PM2.5 pada hari
berikutnya sama dengan nilai PM2.5 pada hari sebelumnya. Model baseline ini
digunakan untuk memberikan gambaran kinerja minimum yang diharapkan dari
sebuah model peramalan runtun waktu. Dengan membandingkan hasil SVR
terhadap baseline, dapat diketahui apakah model machine learning yang diterapkan

benar-benar memberikan peningkatan kinerja dibandingkan pendekatan sederhana.

4.5 Implementasi Sistem Informasi Berbasis Web
Sistem informasi pemantauan dan peramalan kualitas udara pada penelitian

ini diimplementasikan dalam bentuk aplikasi berbasis web yang bertujuan untuk
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menyajikan informasi kualitas udara secara visual, ringkas, dan mudah dipahami
oleh pengguna. Sistem ini mengintegrasikan proses pengumpulan data kualitas
udara dari WAQI API, pemrosesan peramalan menggunakan model Support Vector
Regression (SVR), serta penyajian hasil peramalan dalam satu platform terpadu.
Dengan pendekatan ini, pengguna tidak hanya memperoleh informasi kondisi udara
terkini, tetapi juga gambaran kondisi kualitas udara untuk satu hari ke depan (H+1).
Implementasi sistem berbasis web memungkinkan akses informasi secara luas

tanpa memerlukan instalasi aplikasi tambahan.

A

2842 paft 17707
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Gambar 4.1 Halaman Utama Website
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Gambar 4.1 menampilkan halaman utama sistem informasi kualitas udara.
Pada halaman ini disajikan peta interaktif wilayah Indonesia yang dilengkapi
dengan penanda berwarna sesuai kategori Indeks Standar Pencemar Udara (ISPU).
Setiap penanda mewakili satu wilayah pemantauan dan menggunakan skema warna
untuk menunjukkan tingkat kualitas udara, sehingga pengguna dapat dengan cepat
mengidentifikasi wilayah dengan kondisi udara baik maupun tidak sehat. Selain
peta, halaman utama juga menampilkan tabel ringkasan yang memuat informasi
nama wilayah, tanggal pengamatan, nilai PM2.5 aktual, kategori ISPU, serta hasil
peramalan PM2.5 dan ISPU untuk satu hari ke depan. Apabila suatu wilayah belum
memiliki hasil peramalan, sistem secara otomatis menampilkan keterangan bahwa

data peramalan belum tersedia.
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Gambar 4.2 Halaman Detail Wilayah Website
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Gambar 4.2 menunjukkan halaman detail untuk salah satu wilayah
pemantauan. Halaman ini dirancang untuk memberikan informasi yang lebih
lengkap dan spesifik terkait kualitas udara di wilayah tersebut. Informasi yang
ditampilkan meliputi nilai PM2.5 aktual, hasil peramalan PM2.5 (H+1), kategori
kualitas udara berdasarkan standar US EPA dan ISPU Indonesia, serta metrik
evaluasi model berupa MAE, RMSE, dan R2 Penyajian metrik evaluasi ini
bertujuan untuk memberikan transparansi kepada pengguna mengenai tingkat
keandalan hasil peramalan yang dihasilkan oleh model SVR. Dengan demikian,
pengguna dapat memahami bahwa hasil peramalan memiliki tingkat ketidakpastian
tertentu.

Secara keseluruhan, implementasi sistem informasi berbasis web dalam
penelitian ini telah berhasil mengintegrasikan aspek pemantauan kualitas udara,
peramalan jangka pendek, dan penyajian informasi kepada pengguna. Sistem ini
tidak hanya berfungsi sebagai media visualisasi hasil peramalan, tetapi juga sebagai
sarana pendukung pengambilan keputusan berbasis data kualitas udara. Keberadaan
sistem ini memperkuat kontribusi penelitian, tidak hanya dari sisi pengembangan
model peramalan, tetapi juga dari sisi penerapan nyata dalam bentuk sistem

informasi.

4.6 Hasil Evaluasi Model
Evaluasi model peramalan kualitas udara dilakukan untuk menilai sejauh
mana model Support Vector Regression (SVR) mampu meramalkan konsentrasi

PM2.5 satu hari ke depan (H+1) berdasarkan data historis yang tersedia. Proses
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evaluasi ini menjadi tahap penting karena hasil peramalan akan digunakan sebagai
dasar penentuan indeks kualitas udara, baik berdasarkan standar US EPA maupun
ISPU Indonesia. Dengan demikian, keandalan model perlu diukur secara kuantitatif
agar dapat diketahui tingkat akurasi serta keterbatasannya.

Evaluasi dilakukan secara terpisah untuk setiap wilayah penelitian,
mengingat perbedaan karakteristik data antar wilayah, seperti jumlah data historis
dan tingkat fluktuasi PM2.5. Hasil evaluasi tidak hanya digunakan untuk menilai
kinerja absolut model SVR, tetapi juga untuk membandingkannya dengan model
baseline berupa persistence model. Perbandingan ini bertujuan untuk memastikan
bahwa penggunaan metode machine learning memberikan peningkatan kinerja
dibandingkan pendekatan sederhana yang umum digunakan pada peramalan runtun

waktu.

4.6.1 Metrik Evaluasi

Evaluasi kinerja model peramalan kualitas udara dalam penelitian ini
dilakukan menggunakan tiga metrik statistik, yaitu Mean Absolute Error (MAE),
Root Mean Squared Error (RMSE), dan koefisien determinasi (R?). Pemilihan
ketiga metrik tersebut bertujuan untuk memberikan gambaran yang komprehensif
mengenai tingkat kesalahan peramalan serta kemampuan model dalam menjelaskan
variasi data PM2.5. Setiap metrik memiliki karakteristik yang berbeda sehingga
saling melengkapi dalam menilai performa model. Evaluasi dilakukan
menggunakan skema walk-forward validation agar tetap menjaga urutan temporal

data dan menghindari kebocoran informasi dari data masa depan. Dengan
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pendekatan ini, hasil evaluasi diharapkan dapat merepresentasikan kondisi kinerja
model yang lebih realistis.

Mean Absolute Error (MAE) digunakan untuk mengukur rata-rata selisih
absolut antara nilai peramalan dan nilai aktual PM2.5. Metrik ini memberikan
informasi yang mudah diinterpretasikan karena memiliki satuan yang sama dengan
data asli, yaitu mikrogram per meter kubik (pg/m?®). Nilai MAE yang lebih kecil
menunjukkan bahwa hasil peramalan model semakin mendekati nilai aktual. MAE
juga relatif tidak terlalu sensitif terhadap nilai ekstrem, sehingga cocok digunakan
pada data kualitas udara yang cenderung memiliki fluktuasi harian. Dalam
penelitian ini, MAE digunakan sebagai indikator utama tingkat kesalahan
peramalan rata-rata model.

Root Mean Squared Error (RMSE) digunakan untuk mengukur akar dari
rata-rata kuadrat kesalahan peramalan. Berbeda dengan MAE, RMSE memberikan
penalti yang lebih besar terhadap kesalahan peramalan yang bernilai besar. Hal ini
menjadikan RMSE sangat sensitif terhadap adanya lonjakan atau fluktuasi ekstrem
pada konsentrasi PM2.5. Penggunaan RMSE penting dalam konteks kualitas udara
karena kesalahan besar pada hari dengan polusi tinggi dapat berdampak signifikan
terhadap interpretasi kondisi udara. Oleh karena itu, RMSE digunakan untuk
mengevaluasi stabilitas dan konsistensi model dalam menangani variasi data yang
ekstrem.

Koefisien determinasi (R?) digunakan untuk mengukur sejauh mana variasi
nilai PM2.5 aktual dapat dijelaskan oleh model peramalan. Nilai R? berada pada

rentang negatif hingga satu, di mana nilai mendekati satu menunjukkan kemampuan



78

peramalan yang sangat baik. Nilai R* yang mendekati nol menunjukkan bahwa
model memiliki kemampuan yang setara dengan model rata-rata, sedangkan nilai
negatif mengindikasikan bahwa model berkinerja lebih buruk dibandingkan model
baseline sederhana. Dalam penelitian ini, nilai R* digunakan sebagai indikator
kemampuan model dalam menangkap pola temporal PM2.5. Namun demikian,
interpretasi nilai R? dilakukan secara hati-hati mengingat keterbatasan jumlah data

dan resolusi temporal yang digunakan.

4.6.2 Hasil Evaluasi Model SVR Per Wilayah dan Perbandingan dengan
Baseline

Hasil evaluasi kinerja model Support Vector Regression (SVR) pada setiap
wilayah penelitian dalam meramalkan konsentrasi PM2.5 satu hari ke depan (H+1)
dianalisis menggunakan koefisien determinasi (R?), Mean Absolute Error (MAE),
dan Root Mean Squared Error (RMSE). Evaluasi ini bertujuan untuk mengamati
variasi performa model antar wilayah sekaligus membandingkannya dengan model
baseline sederhana yang menggunakan nilai PM2.5 periode sebelumnya sebagai
peramalan. Rekapitulasi nilai rata-rata R?, MAE, dan RMSE dari model SVR dan

baseline pada seluruh wilayah penelitian ditampilkan pada Tabel 4.4.

Tabel 4.4 Hasil Evaluasi Model SVR Per Wilayah dan Perbandingan dengan Baseline

No. | Wilayah SVR | SVR | SVR Baseline | Baseline | Baseline
R? MAE | RMSE | R? MAE RMSE
Mean | Mean | Mean | Mean Mean Mean

Kemayoran 0.463 | 16.53 [ 21.75 |-0.459 29.97 36.37
Banjarbaru 0.392 | 1298 | 17.98 |-0.668 22.15 28.95
Samarinda 0.288 | 12.72 | 16.80 | -0.941 22.63 27.07

1 Bengkulu 0.430 | 19.55 | 27.58 |-0.253 32.21 41.30
2 Pekanbaru 0.377 | 1899 |26.35 |-0.655 34.73 41.82
3 Sleman 0.370 | 17.14 | 23.12 | -1.733 37.92 43.99
4 Malang 0.403 | 16.76 | 23.64 |-1.004 35.89 43.42
5 Medan 0.512 | 21.20 | 28.76 | -1.062 45.36 56.95
6
7
8
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9 Jambi 0.321 | 18.29 | 25.85 -1.387 36.49 43,53
10 | Semarang 0.418 | 15.23 | 20.10 -0.407 25.24 31.83
11 | Sorong 0.089 | 8.69 12.97 -0.546 12.85 16.39
12 | Kototabang 0.488 | 891 12.33 -0.743 17.24 22.12
13 | Talang 0.312 | 16.50 | 22.96 -4.361 51.70 58.05
Betutu
14 | Pangkalanbun | 0.341 | 10.57 | 14.42 -0.963 21.17 25.23
15 | Maros 0.172 | 13.18 | 19.53 -0.437 17.97 24 .80

Berdasarkan Tabel 4.4, nilai MAE dan RMSE model Support Vector
Regression (SVR) menunjukkan adanya variasi performa antar wilayah penelitian.
Wilayah Kototabang dan Sorong memiliki nilai kesalahan yang relatif paling
rendah dibandingkan wilayah lainnya. Kototabang memiliki MAE sebesar 8.91 dan
RMSE sebesar 12.33, sedangkan Sorong memiliki MAE sebesar 8.69 dan RMSE
sebesar 12.97. Nilai kesalahan yang rendah ini menunjukkan bahwa pola historis
PM2.5 serta variabel meteorologi di wilayah tersebut cenderung lebih stabil
sehingga hubungan antar variabel dapat dipelajari dengan lebih baik oleh model.
Sebaliknya, beberapa wilayah seperti Medan dan Bengkulu menunjukkan nilai
kesalahan yang relatif lebih tinggi. Medan memiliki MAE sebesar 21.20 dan RMSE
sebesar 28.76, sedangkan Bengkulu memiliki MAE sebesar 19.55 dan RMSE
sebesar 27.58. Kondisi ini mengindikasikan adanya fluktuasi konsentrasi PM2.5
dan variabilitas meteorologi yang lebih kompleks sehingga lebih sulit dimodelkan.
Kemampuan model dalam menjelaskan variasi data dianalisis melalui koefisien

determinasi (R?), sebagaimana divisualisasikan pada Gambar 4.3.
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Perbandingan Distribusi R?: SVR vs Baseline
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Gambar 4.3 Perbandingan Distribusi R?: SVR vs Baseline

Berdasarkan Gambar 4.3, distribusi nilai R> model SVR terlihat lebih tinggi
dibandingkan model baseline. Nilai R* model SVR berada pada rentang 0.089
hingga 0.512, dengan nilai tertinggi terdapat pada wilayah Medan (0.512), diikuti
Kototabang (0.488) dan Kemayoran (0.463). Hal ini menunjukkan bahwa model
SVR mampu menjelaskan sebagian variasi data PM2.5 pada berbagai wilayah
penelitian. Sebaliknya, model baseline memiliki nilai R? yang seluruhnya negatif,
bahkan pada wilayah Talang Betutu mencapai —4.361. Nilai R? negatif
menunjukkan bahwa model baseline tidak mampu menjelaskan variasi data secara
baik dan memiliki performa yang lebih buruk dibandingkan model SVR.
Perbandingan Mean Absolute Error (MAE) antara model SVR dan baseline

ditunjukkan pada Gambar 4.4.
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Perbandingan Distribusi MAE: SVR vs Baseline
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Gambar 4.4 Perbandingan Distribusi MAE: SVR vs Baseline

Berdasarkan Gambar 4.4, distribusi nilai MAE model SVR lebih rendah
dibandingkan model baseline. Nilai MAE model SVR berada pada rentang 8.69
hingga 21.20, sedangkan baseline memiliki nilai MAE yang lebih tinggi yaitu
antara 12.85 hingga 51.70. Perbedaan ini menunjukkan bahwa model SVR
menghasilkan kesalahan peramalan yang lebih kecil dibandingkan model baseline
sehingga lebih akurat dalam meramalkan konsentrasi PM2.5. Perbandingan Root
Mean Squared Error (RMSE) antara model SVR dan baseline akan ditunjukkan

pada Gambar 4.5.
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Perbandingan Distribusi RMSE: SVR vs Baseline
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Gambar 4.5 Perbandingan Distribusi RMSE: SVR vs Baseline

Distribusi nilai RMSE pada Gambar 4.5 juga menunjukkan pola yang
serupa. Nilai RMSE model SVR berada pada rentang 12.33 hingga 28.76,
sedangkan baseline memiliki nilai yang lebih tinggi yaitu antara 16.39 hingga
58.05. Hal ini menunjukkan bahwa model SVR lebih efektif dalam meminimalkan
kesalahan peramalan dibandingkan model baseline.

Nilai R? pada beberapa wilayah berada pada kategori rendah hingga sedang.
Kondisi ini masih wajar dalam peramalan kualitas udara karena konsentrasi PM2.5
dipengaruhi oleh banyak faktor lingkungan yang kompleks dan dinamis.
Konsentrasi PM2.5 dipengaruhi oleh berbagai faktor seperti kondisi meteorologi,
aktivitas manusia, serta proses atmosfer yang tidak seluruhnya dapat
direpresentasikan dalam model. Selain itu, peramalan yang dilakukan bersifat
jangka pendek yaitu satu hari ke depan (H+1), sehingga perubahan kondisi

lingkungan yang terjadi secara cepat tetap sulit diramalkan secara presisi. Oleh
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karena itu, nilai R? pada rentang tersebut masih dianggap wajar dalam studi
peramalan kualitas udara.

Namun demikian, hasil evaluasi menunjukkan bahwa model SVR secara
konsisten memiliki performa yang lebih baik dibandingkan model baseline pada
seluruh wilayah penelitian. Hal ini terlihat dari nilai MAE dan RMSE model SVR
yang lebih rendah dibandingkan baseline pada setiap lokasi, serta nilai R? yang
seluruhnya berada pada rentang positif. Sebaliknya, model baseline menunjukkan
nilai R? negatif pada semua wilayah, yang mengindikasikan bahwa model tersebut
tidak mampu menjelaskan variasi data secara memadai. Dengan demikian,
berdasarkan kombinasi metrik evaluasi R?, MAE, dan RMSE, dapat disimpulkan
bahwa model SVR lebih efektif dalam menangkap pola variasi data dan
menghasilkan peramalan konsentrasi PM2.5 yang lebih akurat dibandingkan

metode baseline.

4.6.3 Hasil Eksperimen Terbatas

Subbab ini menyajikan hasil eksperimen terbatas yang dilakukan untuk
mengevaluasi sensitivitas dan batasan model Support Vector Regression (SVR)
dalam meramalkan konsentrasi PM2.5 satu hari ke depan (H+1). Eksperimen
terbatas dilakukan sebagai bagian dari analisis tambahan untuk mengetahui
pengaruh variasi konfigurasi fitur, strategi pembobotan waktu, seleksi fitur, serta
transformasi target terhadap performa model.

Berbeda dengan evaluasi utama pada Subbab 4.6.2 yang menggunakan
konfigurasi standar model, eksperimen terbatas ini dirancang untuk menguji

beberapa skenario alternatif yang umum digunakan dalam peramalan runtun waktu.
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Setiap eksperimen dilakukan pada seluruh wilayah penelitian sehingga dapat
diketahui apakah suatu pendekatan memberikan peningkatan kinerja secara
konsisten atau hanya efektif pada wilayah tertentu.

Hasil eksperimen terbatas ini tidak hanya berfungsi sebagai pembanding
teknis, tetapi juga memberikan gambaran mengenai faktor-faktor yang
memengaruhi keberhasilan model SVR dalam menangkap pola temporal PM2.5.
Dengan demikian, subbab ini menjadi dasar dalam menjelaskan keterbatasan

penelitian sekaligus peluang pengembangan pada penelitian selanjutnya.

4.6.3.1. Eksperimen 1: Variasi Panjang Lag dan Rolling Window

Eksperimen pertama dilakukan untuk menguji pengaruh variasi panjang lag
dan rolling window dalam proses rekayasa fitur terhadap performa model Support
Vector Regression (SVR). Pada peramalan runtun waktu, fitur lag digunakan untuk
merepresentasikan nilai historis PM2.5 pada data observasi sebelumnya, sedangkan
rolling window digunakan untuk menangkap kecenderungan rata-rata bergerak
dalam periode tertentu. Pemilihan kombinasi /ag dan rolling window yang tepat
diharapkan dapat meningkatkan kemampuan model dalam mempelajari pola
temporal serta mengurangi pengaruh fluktuasi ekstrem pada data PM2.5 harian.

Pada eksperimen ini, tiga konfigurasi diuji pada setiap wilayah penelitian,
yaitu /lag 1 dengan rolling window 3, lag 3 dengan rolling window 7, serta lag 7
dengan rolling window 14. Kinerja masing-masing konfigurasi dievaluasi
menggunakan metrik koefisien determinasi (R?), Mean Absolute Error (MAE), dan
Root Mean Squared Error (RMSE). Berdasarkan hasil evaluasi tersebut,

konfigurasi terbaik untuk setiap wilayah ditentukan menggunakan nilai R* tertinggi



85

sebagai indikator utama kemampuan model dalam menjelaskan variasi data PM2.5.
Ringkasan hasil eksperimen yang menampilkan konfigurasi terbaik pada setiap
wilayah beserta nilai rata-rata R, MAE, dan RMSE disajikan pada Tabel 4.5. Tabel
ini hanya menampilkan konfigurasi terbaik pada setiap wilayah, sedangkan
perbandingan lengkap antar konfigurasi disajikan dalam bentuk visualisasi pada
Gambar 4.6-4.8.

Tabel 4.5 Ringkasan Konfigurasi Terbaik pada Eksperimen 1: Variasi Lag dan Rolling Window

Wilayah Konfigurasi Terbaik R? MAE RMSE
Mean Mean Mean
Bengkulu Lag 1 Rolling Window 3 | 0.4300 | 19.5540 27.5801
Pekanbaru Lag 3 Rolling Window 7 | 0.3840 | 19.4023 26.3073
Sleman Lag 1 Rolling Window 3 | 0.3697 | 17.1405 23.1198
Malang Lag 1 Rolling Window 3 | 0.4033 | 16.7581 23.6372
Medan Lag 1 Rolling Window 3 | 0.5120 | 21.2028 28.7640
Kemayoran Lag 1 Rolling Window 3 | 0.4626 | 16.5324 21.7465
Banjarbaru Lag 1 Rolling Window 3 | 0.3923 | 12.9842 17.9793
Samarinda Lag 1 Rolling Window 3 | 0.2883 | 12.7232 16.7975
Jambi Lag 1 Rolling Window 3 | 0.3213 | 18.2876 25.8464
Semarang Lag 1 Rolling Window 3 | 0.4183 | 15.2253 20.0996
Sorong Lag 1 Rolling Window 3 | 0.0887 | 8.6948 12.9730
Kototabang Lag 1 Rolling Window 3 | 0.4876 | 8.9113 12.3306
Talang Betutu | Lag 1 Rolling Window 3 | 0.3119 | 16.4952 22.9591
Pangkalanbun | Lag 1 Rolling Window 3 | 0.3410 | 10.5683 14.4178
Maros Lag 3 Rolling Window 7 | 0.1847 | 13.4043 19.4335

Berdasarkan Tabel 4.5, hampir seluruh wilayah menunjukkan konfigurasi
terbaik pada lag 1 dan rolling window 3, sedangkan Pekanbaru dan Maros lebih
optimal pada /ag 3 dan rolling window 7. Wilayah seperti Medan (R? = 0.5120),
Kototabang (R? = 0.4876), Kemayoran (R? = 0.4626), dan Bengkulu (R? = 0.4300)
memiliki nilai R? relatif lebih tinggi dibandingkan wilayah lainnya. Hal ini
menunjukkan bahwa model SVR lebih mampu menjelaskan variasi PM2.5 ketika

memanfaatkan informasi historis jangka pendek. Temuan ini menunjukkan bahwa
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pola konsentrasi PM2.5 memiliki ketergantungan jangka pendek (short-term
dependency), sehingga informasi terbaru lebih relevan dibandingkan data historis
yang terlalu panjang dalam proses peramalan. Di sisi lain, Sorong memiliki nilai R?
paling rendah pada konfigurasi terbaiknya yaitu 0.0887, meskipun nilai MAE
sebesar 8.6948 dan RMSE sebesar 12.9730 termasuk rendah. Kondisi ini
mengindikasikan bahwa variasi PM2.5 di wilayah tersebut memiliki variasi yang
relatif kecil atau pola yang lebih stabil, sehingga meskipun kesalahan peramalan
rendah, kemampuan model dalam menjelaskan keragaman data tetap terbatas.
Untuk memperjelas perbandingan performa antar konfigurasi lag dan rolling
window, nilai R? dari setiap konfigurasi divisualisasikan pada Gambar 4.6.
Visualisasi ini digunakan untuk menunjukkan pengaruh variasi panjang /ag dan
rolling window terhadap kemampuan model dalam menjelaskan variasi data PM2.5

pada setiap wilayah penelitian.

Distribusi R? untuk Berbagai Konfigurasi Lag dan Rolling Window
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Gambar 4.6 Perbandingan Distribusi Nilai R Model SVR pada Konfigurasi Panjang Lag dan
Rolling Window
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Berdasarkan Gambar 4.6, distribusi nilai R? menunjukkan bahwa
konfigurasi Lag 1 Rolling Window 3 secara umum menghasilkan performa terbaik
pada sebagian besar wilayah. Pada beberapa wilayah, seperti Bengkulu, Sleman,
Malang, Medan, Kemayoran, Banjarbaru, Samarinda, Jambi, Semarang, Sorong,
Kototabang, Talang Betutu, dan Pangkalanbun, konfigurasi ini memberikan nilai
R? tertinggi dibandingkan konfigurasi lainnya. Namun, terdapat pengecualian pada
Pekanbaru dan Maros, di mana konfigurasi Lag 3 Rolling Window 7 memberikan
nilai R? yang sedikit lebih tinggi. Sebaliknya, konfigurasi Lag 7 Rolling Window 14
cenderung menghasilkan nilai R? terendah di seluruh wilayah, yang menunjukkan
bahwa penggunaan /ag yang terlalu panjang justru menurunkan kemampuan model
dalam menangkap pola data. Dengan demikian, pemanfaatan informasi historis
jangka pendek lebih efektif dibandingkan penggunaan informasi historis yang
terlalu panjang pada penelitian ini. Metrik kesalahan peramalan seperti MAE untuk

setiap konfigurasi ditunjukkan lebih lanjut pada Gambar 4.7.

Distribusi MAE untuk Berbagai Konfigurasi Lag dan Rolling Window
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Gambar 4.7 Perbandingan Distribusi Nilai MAE Model SVR pada Konfigurasi Panjang Lag dan
Rolling Window
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Berdasarkan Gambar 4.7, distribusi nilai MAE menunjukkan pola yang
konsisten dengan hasil R2 Konfigurasi Lag 1 Rolling Window 3 umumnya
menghasilkan nilai MAE yang lebih rendah dibandingkan konfigurasi lainnya, yang
menandakan bahwa kesalahan peramalan model lebih kecil pada konfigurasi
tersebut. Pada beberapa wilayah, konfigurasi Lag 3 Rolling Window 7 masih
memberikan hasil yang kompetitif, bahkan menjadi konfigurasi terbaik di
Pekanbaru dan Maros. Sementara itu, konfigurasi Lag 7 Rolling Window 14
cenderung menghasilkan nilai MAE yang lebih tinggi, menunjukkan bahwa
penambahan panjang /ag dan rolling window tidak selalu meningkatkan performa
model. Hal ini menunjukkan bahwa semakin panjang rentang historis yang
digunakan, semakin besar kemungkinan model menangkap noise atau pola yang
kurang relevan terhadap peramalan jangka pendek. Sebagai pelengkap, distribusi

nilai RMSE untuk setiap konfigurasi ditunjukkan pada Gambar 4.8.

Distribusi RMSE untuk Berbagai Konfigurasi Lag dan Rolling Window
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Gambear 4.8 Perbandingan Distribusi Nilai RMSE Model SVR pada Konfigurasi Panjang Lag dan
Rolling Window
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Berdasarkan Gambar 4.8, distribusi nilai RMSE menunjukkan pola yang
serupa dengan MAE. Konfigurasi Lag 1 Rolling Window 3 cenderung
menghasilkan nilai RMSE yang lebih rendah dan lebih stabil dibandingkan
konfigurasi lainnya, sehingga menunjukkan kemampuan model yang lebih baik
dalam meminimalkan kesalahan peramalan. Pada wilayah Pekanbaru dan Maros,
konfigurasi Lag 3 Rolling Window 7 memberikan hasil yang sedikit lebih baik
dibandingkan Lag 1 Rolling Window 3, tetapi secara umum perbedaannya tidak
terlalu besar. Sebaliknya, konfigurasi Lag 7 Rolling Window 14 hampir selalu
menghasilkan nilai RMSE tertinggi, yang menandakan bahwa penggunaan /ag yang
terlalu panjang justru menurunkan akurasi model.

Secara keseluruhan, hasil Eksperimen 1 menunjukkan bahwa variasi
panjang lag dan rolling window mempengaruhi performa model SVR dalam
meramalkan konsentrasi PM2.5. Konfigurasi lag 1 dan rolling window 3 menjadi
konfigurasi terbaik pada sebagian besar wilayah penelitian. Konfigurasi tersebut
menghasilkan nilai R* yang lebih tinggi serta nilai MAE dan RMSE yang lebih
rendah dibandingkan konfigurasi lainnya. Meskipun pada beberapa wilayah seperti
Pekanbaru dan Maros konfigurasi /lag 3 dan rolling window 7 memberikan hasil
yang sedikit lebih baik, perbedaannya tidak terlalu signifikan. Oleh karena itu,
konfigurasi lag 1 dan rolling window 3 dipilih sebagai dasar rekayasa fitur pada
eksperimen selanjutnya karena memberikan performa yang paling stabil. Pemilihan
konfigurasi ini juga menunjukkan bahwa penggunaan fitur yang sederhana namun
relevan terhadap karakteristik data mampu memberikan performa yang optimal

tanpa meningkatkan kompleksitas model secara signifikan.
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4.6.3.2. Eksperimen 2: Pengaruh Pembobotan Waktu Eksponensial

Eksperimen kedua bertujuan untuk menganalisis pengaruh penerapan
pembobotan waktu eksponensial (exponential time-decay weighting) terhadap
performa model Support Vector Regression (SVR) dalam peramalan konsentrasi
PM2.5 harian. Dalam peramalan runtun waktu, pembobotan waktu digunakan
untuk memberikan bobot yang lebih besar pada data terbaru dibandingkan data
historis yang lebih lama. Pendekatan ini didasarkan pada asumsi bahwa kondisi
kualitas udara terkini memiliki pengaruh yang lebih kuat dalam meramalkan
konsentrasi PM2.5 pada hari berikutnya.

Eksperimen ini membandingkan dua skenario utama, yaitu model SVR
tanpa pembobotan dan model SVR dengan pembobotan waktu eksponensial. Pada
skenario pembobotan, digunakan lima variasi nilai half-life, yaitu 60, 90, 120, 150,
dan 180 hari. Variasi ini bertujuan untuk mengevaluasi sensitivitas performa model
terhadap tingkat peluruhan bobot terhadap waktu. Nilai half-life yang lebih kecil
(misalnya 60 hari) menyebabkan peluruhan bobot berlangsung lebih cepat sehingga
model lebih menekankan data terbaru. Sebaliknya, nilai half-life yang lebih besar
(misalnya 180 hari) menghasilkan peluruhan bobot yang lebih lambat sehingga data
historis tetap memiliki kontribusi yang signifikan dalam proses pelatihan.

Seluruh skenario diuji menggunakan prosedur hyperparameter tuning yang
sama untuk menjaga konsistensi dan keadilan perbandingan. Evaluasi performa
dilakukan pada seluruh wilayah penelitian menggunakan tiga metrik, yaitu

koefisien determinasi (R?), Mean Absolute Error (MAE), dan Root Mean Squared
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Error (RMSE). Ringkasan hasil eksperimen yang menampilkan konfigurasi terbaik
pada setiap wilayah beserta nilai rata-rata R?, MAE, dan RMSE disajikan pada
Tabel 4.6. Tabel ini hanya menampilkan konfigurasi terbaik pada setiap wilayah,
sedangkan perbandingan lengkap antar konfigurasi disajikan dalam bentuk

visualisasi pada Gambar 4.9-4.11.

Tabel 4.6 Ringkasan Konfigurasi Terbaik pada Eksperimen 2: Perbandingan SVR dengan dan
tanpa Pembobotan Waktu

Wilayah Konfigurasi Terbaik | R? MAE RMSE
Mean Mean Mean
Bengkulu Pembobotan (Half-life | 0.4330 | 19.9814 27.5653
180)

Pekanbaru Tanpa Pembobotan 0.3770 | 18.9871 26.3508
Sleman Tanpa Pembobotan 0.3697 | 17.1405 23.1198
Malang Tanpa Pembobotan 0.4033 | 16.7581 23.6372
Medan Tanpa Pembobotan 0.5120 | 21.2028 28.7640
Kemayoran Tanpa Pembobotan 0.4626 | 16.5324 21.7465
Banjarbaru Tanpa Pembobotan 0.3923 | 12.9842 17.9793
Samarinda Tanpa Pembobotan 0.2883 12.7232 16.7975
Jambi Tanpa Pembobotan 0.3213 | 18.2876 25.8464
Semarang Tanpa Pembobotan 0.4183 | 15.2253 20.0996
Sorong Tanpa Pembobotan 0.0887 | 8.6948 12.9730
Kototabang Tanpa Pembobotan 0.4876 | 8.9113 12.3306
Talang Tanpa Pembobotan 0.3119 | 16.4952 229591
Betutu

Pangkalanbun | Tanpa Pembobotan 0.3410 | 10.5683 14.4178
Maros Tanpa Pembobotan 0.1721 13.1802 19.5320

Berdasarkan Tabel 4.6, penerapan pembobotan waktu eksponensial pada
model Support Vector Regression (SVR) secara umum belum memberikan
peningkatan performa dibandingkan model tanpa pembobotan. Pada sebagian besar
wilayah penelitian, model tanpa pembobotan menghasilkan nilai R* yang lebih
tinggi dibandingkan seluruh konfigurasi pembobotan waktu eksponensial. Dari 15
wilayah penelitian, hanya wilayah Bengkulu yang menunjukkan sedikit

peningkatan performa ketika menggunakan pembobotan dengan half-life 180 hari,
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dengan nilai R? sebesar 0.4330, sedikit lebih tinggi dibandingkan model tanpa
pembobotan yang memiliki nilai R? sebesar 0.4300. Sementara itu, pada wilayah
selain Bengkulu, model tanpa pembobotan tetap memberikan nilai R? yang lebih
tinggi dibandingkan seluruh konfigurasi pembobotan. Hasil ini menunjukkan
bahwa pemberian bobot yang lebih besar pada data terbaru tidak selalu
meningkatkan kemampuan model dalam menjelaskan variasi konsentrasi PM2.5.
Untuk memperjelas perbandingan kemampuan model dalam menjelaskan
variasi data, visualisasi nilai R? untuk kedua skenario ditampilkan pada Gambar 4.9.
Grafik ini menunjukkan bahwa hampir seluruh wilayah memiliki nilai R? yang lebih
tinggi pada model tanpa pembobotan dibandingkan model dengan pembobotan

waktu eksponensial.

Distribusi R? untuk Berbagai Konfigurasi Weight

0.5

0.4

0.3

0.2

0.14

«0
o

Tanpa Weight Wewght 60 We\glht 90 We\gr:t 120 We\gl'llt 150 Wewgl;t 180
Konfigurasi Weight

Gambar 4.9 Perbandingan Distribusi Nilai R> Model SVR dengan dan tanpa Pembobotan Waktu
Eksponensial

Berdasarkan Gambar 4.9, distribusi nilai R? pada berbagai konfigurasi
pembobotan waktu eksponensial menunjukkan pola yang relatif konsisten di
seluruh wilayah penelitian. Secara umum, nilai R* model tanpa pembobotan

cenderung lebih tinggi dibandingkan model dengan pembobotan waktu
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eksponensial. Meskipun nilai R? pada model berbobot meningkat secara bertahap
seiring bertambahnya nilai half-life dari 60 hingga 180 hari, peningkatan tersebut
umumnya masih berada di bawah performa model tanpa pembobotan. Hal ini
terlihat pada sebagian besar wilayah penelitian, di mana konfigurasi pembobotan
tidak mampu melampaui nilai R* model tanpa pembobotan. Kondisi tersebut
menunjukkan bahwa meskipun pembobotan waktu eksponensial memberikan
penekanan pada data terbaru, pendekatan tersebut belum mampu meningkatkan
performa model secara signifikan dalam menjelaskan variasi data. Dengan
demikian, penggunaan pembobotan waktu eksponensial tidak memberikan
keuntungan yang konsisten terhadap performa model dalam hal kemampuan
penjelasan variasi data. Untuk menganalisis perbandingan kesalahan absolut
peramalan, distribusi nilai MAE pada kedua skenario ditampilkan pada Gambar

4.10.

Distribusi MAE untuk Berbagai Konfigurasi Weight
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Gambar 4.10 Perbandingan Distribusi Nilai MAE Model SVR dengan dan tanpa Pembobotan
Waktu Eksponensial

Berdasarkan Gambar 4.10, distribusi nilai MAE pada berbagai konfigurasi

pembobotan waktu eksponensial menunjukkan bahwa model tanpa pembobotan
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umumnya menghasilkan nilai kesalahan yang lebih kecil dibandingkan model
berbobot. Pada sebagian besar wilayah penelitian, penerapan pembobotan waktu
eksponensial dengan berbagai nilai half-life menghasilkan nilai MAE yang sedikit
lebih tinggi dibandingkan konfigurasi tanpa pembobotan. Hal ini mengindikasikan
bahwa kesalahan absolut peramalan cenderung meningkat ketika bobot yang lebih
besar diberikan pada data yang lebih baru. Meskipun terdapat kecenderungan
penurunan nilai MAE pada konfigurasi half-life yang lebih besar, khususnya pada
half-life 150 hingga 180 hari, nilai MAE tersebut masih belum mampu
mengungguli performa model tanpa pembobotan. Kondisi ini menunjukkan bahwa
penekanan pada data terbaru tidak selalu meningkatkan akurasi peramalan model.
Oleh karena itu, penerapan pembobotan waktu eksponensial perlu dipertimbangkan
secara hati-hati karena dampaknya terhadap pengurangan kesalahan peramalan
tidak terlihat secara konsisten pada seluruh wilayah penelitian. Selanjutnya, untuk
mengevaluasi kesalahan peramalan yang lebih sensitif terhadap nilai ekstrem,

distribusi nilai RMSE ditampilkan pada Gambar 4.11.

Distribusi RMSE untuk Berbagai Konfigurasi Weight
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Gambar 4.11 Perbandingan Distribusi Nilai RMSE Model SVR dengan dan tanpa Pembobotan
Waktu Eksponensial
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Berdasarkan Gambar 4.11, distribusi nilai RMSE menunjukkan pola yang
serupa dengan hasil pada MAE. Pada sebagian besar wilayah penelitian,
konfigurasi dengan pembobotan waktu eksponensial menghasilkan nilai RMSE
yang sedikit lebih tinggi dibandingkan model tanpa pembobotan. Hal ini
mengindikasikan bahwa kesalahan peramalan kuadrat rata-rata cenderung
meningkat ketika pembobotan waktu eksponensial diterapkan. Meskipun
perbedaannya tidak selalu besar pada setiap wilayah, hasil ini mengindikasikan
bahwa penggunaan pembobotan waktu eksponensial belum mampu memberikan
peningkatan performa model secara signifikan.

Berdasarkan hasil evaluasi menggunakan metrik R?, MAE, dan RMSE,
penerapan pembobotan waktu eksponensial pada model Support Vector Regression
(SVR) secara umum tidak memberikan peningkatan performa dibandingkan model
tanpa pembobotan. Pada 14 dari 15 wilayah penelitian, model tanpa pembobotan
menghasilkan nilai R? yang lebih tinggi serta nilai MAE dan RMSE yang lebih
rendah dibandingkan seluruh konfigurasi model berbobot. Meskipun performa
model berbobot cenderung meningkat seiring bertambahnya nilai half-life hingga
180 hari, peningkatan tersebut masih belum mampu melampaui kinerja model tanpa
pembobotan pada sebagian besar wilayah. Oleh karena itu, model SVR tanpa
pembobotan waktu eksponensial dipilih sebagai konfigurasi yang lebih optimal
untuk digunakan pada tahap pemodelan selanjutnya. Hasil ini menunjukkan bahwa

penambahan kompleksitas melalui pembobotan waktu eksponensial tidak selalu
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diperlukan, terutama ketika model dasar telah mampu menangkap pola data secara

efektif.

4.6.3.3. Eksperimen 3: Pengaruh Seleksi Fitur

Eksperimen ketiga dilakukan untuk menganalisis pengaruh seleksi fitur
terhadap performa model Support Vector Regression (SVR) dalam peramalan
konsentrasi PM2.5 satu hari ke depan. Seleksi fitur bertujuan untuk
mengidentifikasi fitur-fitur yang paling relevan sehingga model dapat bekerja
secara lebih efisien, mengurangi kompleksitas, serta berpotensi meningkatkan
kemampuan generalisasi. Dalam konteks data runtun waktu kualitas udara yang
memiliki banyak variabel turunan, proses seleksi fitur menjadi penting untuk
meminimalkan pengaruh noise dan redundansi antar fitur.

Pada penelitian ini, proses rekayasa fitur menghasilkan total 26 fitur
numerik yang mencakup variabel meteorologi, fitur lag PM2.5, rolling window,
first difference serta Exponential Weighted Moving Average (EWMA). Namun
demikian, tidak seluruh fitur tersebut selalu memberikan kontribusi positif terhadap
pembelajaran model. Oleh karena itu, dilakukan pengujian seleksi fitur
menggunakan metode SelectKBest, yang memilih sejumlah fitur terbaik
berdasarkan skor statistik. Eksperimen ini membandingkan tiga konfigurasi utama,
yaitu model SVR tanpa seleksi fitur, SVR dengan SelectKBest k=5, dan SVR
dengan SelectKBest k=8. Setiap konfigurasi dilakukan tuning hyperparameter
secara terpisah agar perbandingan performa yang dihasilkan bersifat adil.
Ringkasan hasil eksperimen yang menampilkan konfigurasi terbaik pada setiap

wilayah beserta nilai rata-rata R?, MAE, dan RMSE disajikan pada Tabel 4.7. Tabel
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ini hanya menampilkan konfigurasi terbaik pada setiap wilayah, sedangkan

perbandingan lengkap antar konfigurasi disajikan dalam bentuk visualisasi pada

Gambar 4.12-4.14.

Tabel 4.7 Ringkasan Konfigurasi Terbaik pada Eksperimen 3: Perbandingan Tanpa Seleksi Fitur

dan SelectKBest
Wilayah Konfigurasi Terbaik R? MAE RMSE
Mean Mean Mean

Bengkulu Semua Fitur / SelectKBest | 0.4300 | 19.5540 27.5801
k=8

Pekanbaru Semua Fitur / SelectKBest | 0.3770 | 18.9871 26.3508
k=8

Sleman SelectKBest k=5 0.3755 | 16.9624 22.9986

Malang SelectKBest k=5 0.4196 | 16.4956 23.3168

Medan Semua Fitur / SelectKBest | 0.5120 | 21.2028 28.7640
k=8

Kemayoran Semua Fitur / SelectKBest | 0.4626 | 16.5324 21.7465
k=8

Banjarbaru Semua Fitur / SelectKBest | 0.3923 | 12.9842 17.9793
k=8

Samarinda SelectKBest k=5 0.3164 | 12.4040 16.5028

Jambi Semua Fitur / SelectKBest | 0.3213 | 18.2876 25.8464
k=8

Semarang SelectKBest k=5 0.4237 | 15.2585 20.0721

Sorong SelectKBest k=5 0.1030 | 8.5998 12.8363

Kototabang SelectKBest k=5 0.4943 | 8.8455 12.2466

Talang Semua Fitur / SelectKBest | 0.3119 | 16.4952 22.9591

Betutu k=8

Pangkalanbun | SelectKBest k=5 0.3607 | 10.3701 14.2894

Maros SelectKBest k=5 0.1988 | 12.8328 19.1788

Berdasarkan hasil pada Tabel 4.7, dapat diamati bahwa pengaruh seleksi

fitur terhadap performa model bervariasi antarwilayah. Secara umum, konfigurasi

SelectKBest k=8 menghasilkan nilai R>, MAE, dan RMSE yang identik dengan

penggunaan semua fitur pada seluruh wilayah penelitian, sehingga jumlah fitur

dapat dikurangi tanpa menurunkan kualitas peramalan. Sementara itu, konfigurasi

SelectKBest k=5 menunjukkan hasil yang berbeda-beda antarwilayah. Peningkatan
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nilai R? terjadi pada beberapa wilayah, yaitu Sleman, Malang, Samarinda,
Semarang, Sorong, Kototabang, Pangkalanbun, dan Maros, sedangkan pada
wilayah Bengkulu, Pekanbaru, Medan, Banjarbaru, Jambi, dan Talang Betutu
penggunaan k=5 justru menurunkan nilai R%. Kondisi ini menunjukkan bahwa
pengurangan fitur yang lebih agresif dapat membantu model pada wilayah tertentu,
tetapi tidak memberikan keuntungan yang konsisten pada seluruh wilayah
penelitian. Untuk memperjelas perbandingan performa antar konfigurasi, hasil
evaluasi divisualisasikan dalam bentuk grafik. Perbandingan nilai R? untuk ketiga

konfigurasi seleksi fitur ditunjukkan pada Gambar 4.12.

Distribusi R? Berdasarkan Seleksi Fitur
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Gambar 4.12 Perbandingan Distribusi Nilai R2 Model SVR Tanpa Seleksi Fitur, SelectKBest k=5,
dan k=8

Berdasarkan Gambar 4.12, distribusi nilai R* untuk ketiga konfigurasi
menunjukkan bahwa Semua Fitur dan SelectKBest k=8 memiliki distribusi yang
sama dan bertumpuk sepenuhnya. Hal ini menegaskan bahwa penggunaan delapan

fitur terbaik sudah cukup untuk mempertahankan kemampuan model dalam
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menjelaskan variasi data PM2.5. Sementara itu, distribusi nilai R? pada SelectKBest
k=5 terlihat sedikit berbeda. Pada beberapa wilayah, konfigurasi ini menghasilkan
nilai R? yang lebih tinggi, seperti pada Malang, Samarinda, Sorong, Kototabang,
Pangkalanbun, dan Maros, namun pada wilayah lain justru lebih rendah. Dengan
demikian, pengurangan jumlah fitur menjadi lima dapat memberikan manfaat pada
kondisi tertentu, tetapi tidak menunjukkan peningkatan performa yang konsisten
secara keseluruhan. Oleh karena itu, untuk memperoleh gambaran yang lebih
lengkap mengenai performa model, analisis dilanjutkan pada metrik kesalahan

absolut yang ditunjukkan pada Gambar 4.13.

Distribusi MAE Berdasarkan Metode Seleksi Fitur
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Gambar 4.13 Perbandingan Distribusi Nilai MAE Model SVR Tanpa Seleksi Fitur, SelectKBest
k=5, dan k=8

Berdasarkan Gambar 4.13, distribusi nilai MAE menunjukkan bahwa
konfigurasi Semua Fitur dan SelectKBest k=8 kembali menghasilkan nilai yang
identik pada seluruh wilayah. Hal ini menunjukkan bahwa reduksi fitur menjadi

delapan tidak mengubah tingkat kesalahan absolut model. Pada konfigurasi
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SelectKBest k=5, terlihat adanya perubahan nilai MAE yang relatif kecil
antarwilayah. Di beberapa wilayah seperti Malang, Samarinda, Sorong,
Kototabang, Pangkalanbun, dan Maros, nilai MAE menjadi lebih kecil, yang
menandakan bahwa model mampu menghasilkan peramalan yang sedikit lebih
akurat. Namun pada beberapa wilayah lain, seperti Bengkulu, Pekanbaru, Medan,
Banjarbaru, Jambi, dan Talang Betutu, nilai MAE justru sedikit meningkat. Hal ini
menunjukkan bahwa penggunaan lima fitur terbaik dapat membantu menurunkan
kesalahan peramalan pada wilayah tertentu, tetapi pengaruhnya belum
menunjukkan keunggulan yang konsisten secara keseluruhan. Selanjutnya,

perbandingan nilai RMSE pada tiap konfigurasi ditunjukkan pada Gambar 4.14.

Distribusi RMSE Berdasarkan Metode Seleksi Fitur
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Gambar 4.14 Perbandingan Distribusi Nilai RMSE Model SVR Tanpa Seleksi Fitur, SelectKBest
k=5, dan k=8

Berdasarkan Gambar 4.14, distribusi nilai RMSE menunjukkan pola yang
serupa dengan MAE. Konfigurasi Semua Fitur dan SelectKBest k=8 menghasilkan

nilai RMSE yang sama pada seluruh wilayah, sehingga dapat disimpulkan bahwa
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penggunaan delapan fitur terbaik tidak mempengaruhi besar kecilnya kesalahan
kuadrat rata-rata. Sementara itu, konfigurasi SelectKBest k=5 menunjukkan sedikit
perubahan pada beberapa wilayah. Pada wilayah seperti Malang, Samarinda,
Sorong, Kototabang, Pangkalanbun, dan Maros, nilai RMSE cenderung lebih
rendah, sedangkan pada wilayah lain justru sedikit lebih tinggi. Pola ini
menunjukkan bahwa pengurangan fitur menjadi lima dapat mengurangi noise dan
memperbaiki generalisasi model pada wilayah tertentu, tetapi efeknya tidak merata.
Secara umum, perbedaan nilai RMSE antar konfigurasi masih relatif kecil.

Secara keseluruhan, penerapan seleksi fitur pada Eksperimen 3 belum
memberikan peningkatan performa yang signifikan terhadap model secara umum.
Konfigurasi SelectKBest dengan k=8 mampu mempertahankan performa yang
setara dengan penggunaan seluruh fitur, sehingga dapat dianggap sebagai bentuk
penyederhanaan model tanpa kehilangan akurasi. Hal ini menunjukkan bahwa
sebagian besar informasi penting telah direpresentasikan oleh delapan fitur terpilih,
sementara fitur lainnya memiliki kontribusi yang relatif kecil. Sementara itu,
konfigurasi SelectKBest k=5 menunjukkan hasil yang bervariasi antarwilayah,
dengan peningkatan performa pada beberapa wilayah namun penurunan pada
wilayah lainnya. Oleh karena itu, konfigurasi SelectKBest k=8 dipilih sebagai
pendekatan yang lebih stabil dan efisien untuk tahap pemodelan selanjutnya karena

mampu menjaga keseimbangan antara akurasi dan kompleksitas model.

4.6.3.4. Eksperimen 4: Pengaruh Transformasi Target

Eksperimen keempat dilakukan untuk mengevaluasi pengaruh transformasi

target terhadap performa model Support Vector Regression (SVR) dalam
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meramalkan konsentrasi PM2.5. Transformasi target merupakan salah satu teknik
yang umum digunakan pada pemodelan regresi, terutama ketika distribusi data
target bersifat tidak normal, memiliki skewness tinggi, atau mengandung nilai
ekstrem.

Pada data kualitas udara, konsentrasi PM2.5 sering kali menunjukkan
fluktuasi yang tajam akibat perubahan cuaca, aktivitas manusia, maupun kejadian
polusi tertentu. Kondisi ini menyebabkan distribusi nilai PM2.5 cenderung tidak
simetris dan sulit dipelajari secara optimal oleh model SVR dalam skala asli. Untuk
mengatasi hal tersebut, eksperimen ini membandingkan dua skenario, yaitu model
SVR tanpa transformasi target dan model SVR dengan transformasi target
menggunakan metode Yeo-Johnson. Metode ini dipilih karena mampu menangani
data bernilai nol maupun negatif, serta sering digunakan untuk menstabilkan
variansi data pada regresi non-linear. Kedua skenario dilakukan dengan proses
tuning hyperparameter agar perbandingan performa tetap adil. Ringkasan hasil
eksperimen yang menampilkan konfigurasi terbaik pada setiap wilayah beserta nilai
rata-rata R?2, MAE, dan RMSE disajikan pada Tabel 4.8. Tabel ini hanya
menampilkan konfigurasi terbaik pada setiap wilayah, sedangkan perbandingan
lengkap antar konfigurasi disajikan dalam bentuk visualisasi pada Gambar 4.15—

4.17.

Tabel 4.8 Ringkasan Konfigurasi Terbaik pada Eksperimen 4: Pengaruh Transformasi Target Yeo-
Johnson

Wilayah Konfigurasi R? Mean | MAE Mean | RMSE Mean
Terbaik

Bengkulu Yeo-Johnson 0.4300 19.5540 27.5801

Pekanbaru Yeo-Johnson 0.3770 18.9871 26.3508

Sleman Yeo-Johnson 0.3697 17.1405 23.1198

Malang Yeo-Johnson 0.4033 16.7581 23.6372




103

Medan Yeo-Johnson 0.5120 21.2028 28.7640
Kemayoran Yeo-Johnson 0.4626 16.5324 21.7465
Banjarbaru Yeo-Johnson 0.3923 12.9842 17.9793
Samarinda Yeo-Johnson 0.2883 12.7232 16.7975
Jambi Yeo-Johnson 0.3213 18.2876 25.8464
Semarang Yeo-Johnson 0.4183 15.2253 20.0996
Sorong Yeo-Johnson 0.0887 8.6948 12.9730
Kototabang Yeo-Johnson 0.4876 8.9113 12.3306
Talang Betutu | Yeo-Johnson 0.3119 16.4952 22.9591
Pangkalanbun | Yeo-Johnson 0.3410 10.5683 14.4178
Maros Yeo-Johnson 0.1721 13.1802 19.5320

Tabel 4.8 menyajikan hasil eksperimen mengenai pengaruh transformasi
target menggunakan metode Yeo-Johnson terhadap performa model Support Vector
Regression. Berdasarkan hasil evaluasi dan distribusi performa yang ditunjukkan
pada grafik boxplot, model dengan transformasi Yeo-Johnson menunjukkan
performa yang lebih stabil dibandingkan model tanpa transformasi target. Nilai R?
tertinggi diperoleh pada wilayah Medan (0.5120), diikuti oleh Kototabang (0.4876)
dan Kemayoran (0.4626). Sementara itu, wilayah Sorong (0.0887) dan Maros
(0.1721) memiliki nilai R? yang relatif lebih rendah dibandingkan wilayah lainnya.
Meskipun demikian, nilai MAE pada wilayah tersebut tetap relatif kecil, yaitu
8.6948 pada Sorong dan 13.1802 pada Maros. Secara umum, hasil pada tabel
menunjukkan bahwa transformasi Yeo-Johnson mampu meningkatkan kemampuan
model dalam menjelaskan variasi data sekaligus menjaga tingkat kesalahan
peramalan pada nilai yang relatif rendah. Selain itu, beberapa wilayah seperti
Kemayoran, Semarang, Sorong, dan Maros menunjukkan nilai R* negatif sebelum
transformasi, yang mengindikasikan bahwa model belum mampu menjelaskan

variasi data dengan baik. Setelah penerapan transformasi Yeo-Johnson, seluruh nilai
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R? menjadi positif, yang menunjukkan peningkatan kemampuan model secara
signifikan.

Perbandingan nilai R? tersebut divisualisasikan lebih lanjut pada Gambar
4.15. Grafik ini memperlihatkan secara jelas bahwa transformasi Yeo-Johnson
mampu meningkatkan nilai R? pada seluruh wilayah penelitian. Tidak ditemukan
wilayah yang mengalami penurunan nilai R? setelah transformasi diterapkan, yang
menunjukkan konsistensi dampak positif dari pendekatan ini terhadap kemampuan

model dalam menangkap pola data PM2.5.

Distribusi R? Berdasarkan Metode Transformasi
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Gambear 4.15 Perbandingan Distribusi Nilai R? Model SVR Tanpa Transformasi Target dan
dengan Transformasi Yeo-Johnson

Berdasarkan Gambar 4.15, distribusi nilai R? antara model tanpa
transformasi target dan model dengan transformasi Yeo-Johnson menunjukkan
perbedaan yang jelas. Model tanpa transformasi target memiliki variasi nilai R?
yang lebih besar antarwilayah, sedangkan penggunaan transformasi Yeo-Johnson

menghasilkan nilai R? yang lebih tinggi dan lebih stabil. Hal ini menunjukkan
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bahwa transformasi target membantu memperbaiki distribusi data sehingga
hubungan antarvariabel lebih mudah dipelajari oleh model. Dengan distribusi data
yang lebih stabil, model SVR mampu menangkap pola variasi PM2.5 dengan lebih
baik. Untuk memperoleh gambaran yang lebih lengkap mengenai kesalahan
peramalan, selanjutnya akan dibahas perbandingan nilai Mean Absolute Error

(MAE) pada Gambar 4.16.
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Gambar 4.16 Perbandingan Distribusi Nilai MAE Model SVR Tanpa Transformasi Target dan
dengan Transformasi Yeo-Johnson

Berdasarkan Gambar 4.16, distribusi nilai MAE menunjukkan bahwa
penerapan transformasi Yeo-Johnson menghasilkan nilai kesalahan absolut yang
lebih rendah dibandingkan model tanpa transformasi target. Pada sebagian besar
wilayah, nilai MAE setelah transformasi terlihat lebih kecil dan lebih terkonsentrasi
pada rentang yang sempit. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu
menghasilkan peramalan yang lebih dekat dengan nilai aktual ketika transformasi

target diterapkan. Sebaliknya, model tanpa transformasi target menunjukkan variasi
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nilai MAE yang lebih besar dan cenderung menghasilkan kesalahan yang lebih
tinggi. Dengan demikian, transformasi Yeo-Johnson tidak hanya meningkatkan
kemampuan model dalam menjelaskan variasi data, tetapi juga membantu
mengurangi kesalahan peramalan secara langsung. Selanjutnya, untuk
mengevaluasi kesalahan peramalan yang lebih sensitif terhadap nilai ekstrem,

perbandingan Root Mean Squared Error (RMSE) ditunjukkan pada Gambar 4.17.

Distribusi RMSE Berdasarkan Metode Transformasi

35 4

30 4

254

RMSE

204

151

T T
Tanpa Transformasi Yeo Johnson
Metode Transformasi

Gambar 4.17 Perbandingan Distribusi Nilai RMSE Model SVR Tanpa Transformasi Target dan
dengan Transformasi Yeo-Johnson

Berdasarkan Gambar 4.17, distribusi nilai RMSE menunjukkan pola yang
serupa dengan MAE. Model dengan transformasi Yeo-Johnson menghasilkan nilai
RMSE yang lebih rendah dan lebih konsisten dibandingkan model tanpa
transformasi target. Nilai RMSE yang lebih kecil menunjukkan bahwa kesalahan
peramalan yang lebih besar dapat diminimalkan dengan lebih baik ketika
transformasi diterapkan. Sebaliknya, pada model tanpa transformasi target, nilai

RMSE cenderung lebih tinggi dan lebih bervariasi antarwilayah. Hal ini
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menunjukkan bahwa tanpa transformasi, model lebih rentan terhadap pengaruh
nilai ekstrem dalam data. Dengan demikian, transformasi Yeo-Johnson membantu
meningkatkan stabilitas peramalan model.

Secara keseluruhan, penerapan transformasi Yeo-Johnson memberikan
peningkatan performa model yang konsisten pada seluruh wilayah penelitian.
Transformasi ini meningkatkan nilai R?, sekaligus menurunkan nilai MAE dan
RMSE dibandingkan model tanpa transformasi target. Hasil ini menunjukkan
bahwa transformasi target mampu memperbaiki distribusi data PM2.5 sehingga
hubungan antarvariabel menjadi lebih mudah dipelajari oleh model. Dengan
distribusi data yang lebih stabil, model SVR dapat menghasilkan peramalan yang
lebih akurat dan lebih konsisten. Oleh karena itu, transformasi Yeo-Johnson dipilih
sebagai pendekatan transformasi target yang digunakan pada tahap pemodelan

selanjutnya dalam penelitian ini.

4.7 Pembahasan Hasil

Pada subbab ini membahas hasil evaluasi model Support Vector Regression
(SVR) dalam meramalkan konsentrasi PM2.5 satu hari ke depan (H+1) di seluruh
wilayah penelitian. Analisis difokuskan pada interpretasi performa model
berdasarkan metrik evaluasi, perbandingan dengan baseline, variasi performa antar-
wilayah, serta faktor-faktor yang memengaruhi perbedaan performa. Diskusi ini
juga mengintegrasikan temuan dari empat eksperimen terbatas yang dilakukan
untuk mengeksplorasi sensitivitas model terhadap konfigurasi fitur, pembobotan

waktu, seleksi fitur, dan transformasi target.
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Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model SVR secara konsisten mampu
menangkap sebagian besar pola temporal PM2.5, meskipun performa antar-wilayah
bervariasi. Koefisien determinasi (R?) untuk model SVR berada pada kisaran 0.089
hingga 0.512, dengan nilai tertinggi di Medan (0.512), diikuti Kototabang (0.488)
dan Kemayoran (0.463). Wilayah dengan R? rendah, seperti Sorong (0.089) dan
Maros (0.172), menunjukkan bahwa model kesulitan menjelaskan variasi data di
wilayah tersebut, meskipun MAE dan RMSE relatif rendah, menunjukkan bahwa
fluktuasi harian mungkin lebih kecil tetapi pola variasi tidak kompleks sehingga
model tidak mendapatkan informasi yang cukup untuk R? tinggi. MAE berkisar
antara 8.69 hingga 21.20 pg/m? sedangkan RMSE antara 12.33 hingga 28.76
ng/m?. Perbedaan ini mencerminkan tingkat fluktuasi lokal dan tingkat noise dalam
data PM2.5 dan variabel meteorologi, termasuk pengaruh musiman, aktivitas
manusia, dan kondisi atmosfer setempat.

Perbandingan dengan model baseline menegaskan keunggulan SVR. Model
baseline yang menggunakan nilai PM2.5 periode sebelumnya sebagai peramalan
menunjukkan R? negatif pada hampir semua wilayah, bahkan mencapai —4.361
pada Talang Betutu, menunjukkan ketidakmampuan menangkap pola temporal dan
performa yang lebih buruk dibandingkan peramalan sederhana. MAE dan RMSE
baseline jauh lebih tinggi, menunjukkan peramalan yang kurang akurat dan tidak
memadai untuk digunakan sebagai acuan peramalan H+1. Model SVR, dengan R?
positif dan distribusi MAE/RMSE yang lebih stabil, membuktikan kemampuan
model untuk menangkap pola historis dengan baik dan menghasilkan peramalan

yang lebih dapat diandalkan.
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Analisis eksperimen terbatas menambah pemahaman tentang sensitivitas
model terhadap berbagai konfigurasi. Eksperimen pertama menyoroti pengaruh
panjang /ag dan rolling window. Hasil menunjukkan bahwa Lag 1 Rolling Window
3 secara umum memberikan performa terbaik, dengan median R? tinggi, MAE dan
RMSE rendah di sebagian besar wilayah. Lag pendek lebih efektif dalam
menangkap pola jangka pendek, mengurangi sensitivitas terhadap outlier dan
fluktuasi ekstrem. Lag panjang, seperti Lag 7 Rolling Window 14, cenderung
menurunkan R? dan meningkatkan kesalahan peramalan karena model
memasukkan data historis yang kurang relevan dan noise yang lebih banyak.
Beberapa wilayah, seperti Pekanbaru dan Maros, menunjukkan performa optimal
pada Lag 3 Rolling Window 7, yang mengindikasikan bahwa karakteristik data lokal
mungkin memerlukan informasi historis jangka menengah untuk menangkap pola
spesifik. Boxplot mendukung temuan ini dengan menunjukkan distribusi R? yang
lebih sempit dan outlier lebih sedikit pada konfigurasi terbaik, sedangkan /ag
panjang memiliki IQR lebih lebar dan outlier lebih tinggi.

Eksperimen kedua menguji pengaruh pembobotan waktu eksponensial.
Model dengan pembobotan ini, secara umum, tidak menunjukkan peningkatan
performa dibandingkan model tanpa pembobotan. Median R? untuk model tanpa
pembobotan lebih tinggi, MAE dan RMSE lebih rendah pada mayoritas wilayah,
kecuali Bengkulu dengan half-life 180 hari yang menunjukkan sedikit peningkatan
R2. Distribusi boxplot menunjukkan bahwa wilayah dengan fluktuasi ekstrem atau

outlier cenderung mengalami penurunan performa ketika bobot lebih besar
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diberikan pada data terbaru, menunjukkan bahwa pemberian bobot tidak selalu
menguntungkan jika pola historis relevan tersebar di seluruh periode pengamatan.

Seleksi fitur diuji melalui SelectKBest dengan k=8 dan k=5. Konfigurasi
k=8 mempertahankan performa identik dengan penggunaan semua 26 fitur,
menunjukkan bahwa delapan fitur terbaik cukup untuk mempertahankan akurasi.
Konfigurasi k=5 meningkatkan R? dan menurunkan kesalahan pada beberapa
wilayah seperti Malang, Samarinda, Sorong, Kototabang, Pangkalanbun, dan
Maros, tetapi menurunkan performa wilayah lain. Hal ini menunjukkan bahwa
pengurangan fitur yang agresif dapat meningkatkan generalisasi pada kondisi
tertentu, tetapi tidak dapat diterapkan secara universal. Boxplot memperlihatkan
bahwa distribusi R? dan MAE lebih stabil untuk k=8 dibanding k=5, dan outlier
lebih sedikit pada konfigurasi optimal.

Transformasi target menggunakan Yeo-Johnson menunjukkan dampak
positif yang paling konsisten. Model dengan transformasi memiliki R? lebih tinggi,
MAE dan RMSE lebih rendah, distribusi lebih stabil, IQR lebih sempit, dan outlier
lebih sedikit. Wilayah dengan R? rendah pada model tanpa transformasi, seperti
Sorong dan Maros, menunjukkan peningkatan yang nyata setelah transformasi. Hal
ini menegaskan bahwa sebagian perbedaan performa antar-wilayah disebabkan
oleh distribusi data yang skewed, nilai ekstrem, dan fluktuasi yang tidak merata,
yang dapat diatasi dengan transformasi target untuk menstabilkan data.

Faktor penyebab variasi performa antar-wilayah dapat diuraikan sebagai
berikut. Pertama, distribusi data lokal yang stabil memungkinkan model

menangkap pola temporal dengan lebih baik. Kedua, fluktuasi ekstrem dan outlier
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meningkatkan MAE dan RMSE, serta menurunkan R?, khususnya pada /ag panjang
atau model tanpa transformasi. Ketiga, noise dari variabel meteorologi, aktivitas
manusia, dan kondisi atmosfer yang kompleks menambah kesulitan peramalan.
Keempat, kombinasi panjang lag, rolling window, jumlah fitur, dan penerapan
transformasi target mempengaruhi sensitivitas model terhadap karakteristik data
lokal. Terakhir, transformasi target terbukti menstabilkan distribusi, mengurangi
pengaruh outlier, dan meningkatkan konsistensi performa.

Secara keseluruhan, model SVR terbukti unggul dibandingkan baseline
dalam meramalkan konsentrasi PM2.5 H+1. Interpretasi hasil eksperimen
menunjukkan bahwa konfigurasi fitur, transformasi target, dan pengaturan
parameter model harus disesuaikan dengan karakteristik data lokal untuk mencapai
performa optimal. Analisis ini memberikan dasar ilmiah yang kuat untuk
pengembangan sistem prediksi kualitas udara selanjutnya yang adaptif terhadap
kondisi setiap wilayah penelitian. Pemahaman faktor-faktor yang memengaruhi
variasi performa antar-wilayah memungkinkan peramalan lebih akurat dan dapat
dimanfaatkan untuk langkah antisipatif, seperti pengelolaan risiko kesehatan

masyarakat dan pengambilan keputusan terkait polusi udara.

4.8 Integrasi Islam

Rendahnya nilai koefisien determinasi (R?*) di sebagian wilayah
menunjukkan bahwa variasi konsentrasi PM2.5 belum sepenuhnya dapat dijelaskan
oleh model, menandakan kompleksitas pencemaran udara yang dipengaruhi
berbagai faktor seperti cuaca, transportasi, industri, dan dinamika atmosfer, serta

keterbatasan data. Meski demikian, metode Support Vector Regression (SVR) tetap



112

mampu menangkap sebagian pola historis dan menghasilkan peramalan yang lebih
baik dibandingkan pendekatan sederhana. Peramalan H+1 dapat dimanfaatkan
sebagai informasi awal untuk langkah antisipatif, seperti membatasi aktivitas luar
ruang dan meningkatkan kewaspadaan terhadap risiko kesehatan. Upaya
pencegahan ini tidak hanya bernilai ilmiah, tetapi juga memiliki dimensi moral

dalam Islam. Allah SWT berfirman dalam Surah Al-Baqgarah ayat 205:

SLdll E4 Y 5. 0l SAT B e i VT o ez s 18
“Dan apabila ia berpaling (darimu), ia berjalan di bumi untuk mengadakan
kerusakan padanya, dan merusak tanam-tanaman dan binatang ternak, dan Allah

tidak menyukai kebinasaan” (QS. Al-Bagarah:205).

Ayat ini menegaskan bahwa segala tindakan yang menimbulkan kerusakan
di bumi hingga berdampak pada rusaknya sumber kehidupan manusia dan makhluk
lain merupakan perbuatan yang tidak disukai oleh Allah SWT. Ulama tafsir seperti
Ibnu Katsir menjelaskan bahwa kerusakan yang dimaksud merujuk pada perbuatan
yang menimbulkan kerusakan di muka bumi, seperti merusak sumber kehidupan
manusia berupa tanaman dan hewan, sehingga menghilangkan kemaslahatan serta
mengganggu keberlangsungan kehidupan (Shaykh & Ghoffar, 2006). Dalam
konteks modern, pencemaran udara akibat aktivitas manusia yang meningkatkan
konsentrasi polutan seperti PM2.5 dapat dipahami sebagai salah satu bentuk
kerusakan lingkungan, sehingga upaya pemantauan dan peramalan kualitas udara
menjadi bagian dari ikhtiar untuk mencegah dampak tersebut serta menjaga
keberlanjutan kehidupan. Selain itu, sebagai penguatan terhadap larangan

melakukan kerusakan, Allah SWT juga berfirman dalam Surah Al-A’raf ayat 56:
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“Dan janganlah kamu membuat kerusakan di muka bumi, sesudah (Allah)
memperbaikinya. Dan berdoalah kepada-Nya dengan rasa takut (tidak akan
diterima) dan harapan (akan dikabulkan). Sesungguhnya rahmat Allah amat dekat
kepada orang-orang yang berbuat baik.” (OS. Ar- A ’raf:56).

Ayat ini mengandung peringatan agar manusia tidak merusak keseimbangan
alam yang telah diciptakan Allah dalam keadaan teratur dan harmonis. Ibnu Katsir
menjelaskan bahwa larangan tersebut mencakup segala bentuk perbuatan yang
menimbulkan kerusakan dan bahaya di muka bumi setelah Allah memperbaiki serta
menata keadaannya dengan baik, karena kerusakan yang terjadi setelah adanya
keteraturan akan lebih membahayakan kehidupan manusia (Shaykh & Ghoffar,
2006). Selain itu, menjaga kualitas udara berkaitan erat dengan upaya melindungi
kehidupan manusia. Paparan PM2.5 dalam kadar tinggi dapat meningkatkan risiko
gangguan pernapasan, penyakit jantung, dan berbagai masalah kesehatan lainnya.
Dengan menyediakan informasi peramalan kualitas udara, sistem yang
dikembangkan dalam penelitian ini berkontribusi dalam mendukung upaya
perlindungan kesehatan masyarakat melalui pendekatan pencegahan.

Penelitian ini tidak hanya memiliki nilai ilmiah dalam pengembangan model
peramalan berbasis Support Vector Regression, tetapi juga mencerminkan
tanggung jawab etis terhadap lingkungan dan keselamatan kehidupan.
Pengembangan sistem peramalan tidak semata berfokus pada akurasi, melainkan
juga pada kontribusi nyata bagi kesejahteraan masyarakat. Integrasi ilmu
pengetahuan dan nilai-nilai Islam menegaskan bahwa pemanfaatan teknologi

merupakan bagian dari tanggung jawab manusia dalam mengelola bumi secara

bijaksana dan berkelanjutan.



BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat ditarik beberapa
kesimpulan sebagai berikut:

a. Data kualitas udara yang diperoleh melalui World Air Quality Index
(WAQI) API dapat dimanfaatkan untuk membangun dataset peramalan
setelah melalui tahapan prapemrosesan yang meliputi pengurutan
kronologis, pembersihan data, serta rekayasa fitur. Dengan proses tersebut,
data yang semula tidak terstruktur dapat diubah menjadi dataset yang siap
digunakan dalam pemodelan peramalan konsentrasi PM2.5.

b. Metode Support Vector Regression (SVR) dengan kernel Radial Basis
Function (RBF) dapat digunakan untuk membangun model peramalan
konsentrasi PM2.5 dan mampu menghasilkan performa peramalan yang
baik, yang ditunjukkan melalui nilai evaluasi seperti MAE, RMSE, dan
koefisien determinasi (R?).

c. Pipeline sistem yang mencakup proses pengambilan data dari WAQI API,
praproses data, pelatihan model, hingga penyajian hasil peramalan berhasil
dirancang dan diimplementasikan dalam bentuk sistem informasi berbasis
web yang dapat digunakan untuk memantau kualitas udara pada 15 wilayah

di Indonesia.
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5.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian dan keterbatasan yang ditemukan, beberapa
saran untuk pengembangan penelitian dan sistem di masa mendatang adalah
sebagai berikut:

a. Penelitian selanjutnya disarankan menggunakan data historis dengan
jumlah yang lebih besar, seperti data per jam, agar model dapat mempelajari
fluktuasi PM2.5 secara lebih detail dan meningkatkan akurasi peramalan.

b. Penambahan variabel eksternal seperti curah hujan, radiasi matahari, arah
angin, kepadatan lalu lintas, aktivitas industri, serta data kebakaran hutan
dan lahan dapat membantu model menangkap faktor yang memengaruhi
perubahan konsentrasi PM2.5 secara lebih komprehensif.

c. Penelitian selanjutnya dapat membandingkan metode Support Vector
Regression dengan metode lain seperti Long Short-Term Memory (LSTM),
model berbasis gradient boosting seperti XGBoost dan LightGBM untuk
mengetahui metode yang paling optimal dalam peramalan kualitas udara.

d. Pada sisi sistem, aplikasi web dapat dikembangkan dengan penambahan
fitur dashboard analitik, visualisasi tren historis, notifikasi peringatan dini
berbasis ambang batas kesehatan.

Dengan pengembangan lebih lanjut berdasarkan saran tersebut, sistem
peramalan kualitas udara yang telah dikembangkan diharapkan dapat memberikan
manfaat yang lebih luas dalam konteks akademik, sosial, dan lingkungan, serta
mendukung upaya mitigasi risiko kesehatan akibat polusi udara secara

berkelanjutan
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Lampiran 2 Hasil Normalisasi Fitur (Data Dummy)
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