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Abstrak 

Pertumbuhan dan perkembangan suatu kota merupakan salah satu faktor penyebab terjadinya 

pencemaran udara karena kualitas udara sudah tergabung dengan berbagai komponen senyawa. 

Menurut IQ Air 2020 prov. Untuk memantau pencemaran udara setiap harinya, Dinas Lingkungan 

Hidup Pemerintah Provinsi DKI Jakarta mengoperasikan Stasiun Pemantau Kualitas Udara (SPKU). 

Penggunaan data mining merupakan metode yang cocok untuk mengetahui informasi pencemaran 

udara di Provinsi DKI Jakarta. Metode data mining yang digunakan yaitu klasifikasi karena metode 

ini dapat mengolah data parameter ISPU menjadi informasi yang memberitahukan tingkat kualitas 

udara perharinya dengan menggunakan algoritma Decision Tree dan Support Vector Machine (SVM). 

Hasil dari penerapan data mining untuk klasifikasi kualitas udara di DKI Jakarta yaitu algoritma 

Decision Tree memiliki performa yang lebih baik dengan rasio terbaik 90:10 dibandingkan dengan 

algoritma SVM dengan rasio terbaik 60:40 dan untuk melakukan klasifikasi kualitas udara di DKI 

Jakarta. Pada algoritma Decision Tree mendapatkan nilai Precision sebesar 99,02%, Recall 99,73%, 

F1-Measure 99,37%, Akurasi 99,40% dan pada algoritma SVM mendapatkan nilai Precision sebesar 

95,82%, Recall 88,89%, F1-Measure 92,22% dan Akurasi 94,93%. 

 

Kata kunci : Klasifikasi, Kualitas Udara, Decision Tree, SVM 

Abstract 

The growth and development of a city are some of the factors causing air pollution because air quality 

has been combined with various components of compounds. According to IQ Air 2020 Prov. To monitor 

daily air pollution, the DKI Jakarta Provincial Government Environment Service operates an Air 

Quality Monitoring Station (SPKU). The use of data mining is a suitable method to find out information 

on air pollution in the DKI Jakarta Province. The data mining method used is classification because this 

method can process ISPU parameter data into information that tells the daily air quality level using the 

Decision Tree and Support Vector Machine (SVM) algorithms. The results of the application of data 

mining for air quality classification in DKI Jakarta, namely the Decision Tree algorithm has better 

performance with the best ratio of 90:10 compared to the SVM algorithm with the best ratio of 60:40 

and for classifying air quality in DKI Jakarta. The Decision Tree algorithm gets a Precision value of 

99.02%, Recall 99.73%, F1-Measure 99.37%, Accuracy 99.40%, and the SVM algorithm gets a Precision 

value of 95.82%, Recall 88.89%, F1-Measure 92.22%, and Accuracy 94.93%.  

 

Keywords: Clustering, Air Quality, K-Medoids 

 

1. Pendahuluan 

Kemajuan teknologi informasi telah berpengaruh dalam segala aspek kehidupan baik di bidang ekonomi, politik, 

seni dan budaya bahkan didunia pendidikan [1]. Lingkungan yang baik merupakan kebutuhan paling mendasar 

bagi seluruh umat manusia untuk mempertahankan kehidupan, maka dari itu manusia sangat membutuhkan udara 

yang baik [2]. Suatu kota yang memiliki pertumbuhan dan perkembangan padat dan pesat menjadi salah satu 

faktor terjadinya pencemaran udara di suatu perkotaan. Pencemaran udara terjadi karena kualitas udara sudah 

tergabung dengan berbagai komponen senyawa. Pencemaran udara yang merugikan kesehatan masyarakat 

merupakan masalah yang tersebar luas di banyak negara di dunia [3]. Kota dengan kualitas udara tidak sehat 

salah satunya kota yang berada di benua Asia yaitu DKI Jakarta sebagai ibukota Indonesia dengan label warna 

orange yang menandakan tidak sehat bagi sekelompok sensitive (IQAir, 2020). Indeks Standar Pencemaran 
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Udara (ISPU) digunakan sebagai parameter untuk mengukur kualitas udara. Pada pengukuran ISPU menetapkan 

lima parameter pencemaran udara yang digunakan untuk pengamatan, yaitu Karbon Monoksida (CO), Sulfur 

Dioksida (SO2), Nitrogen Dioksida (NO2), Ozon Permukaan (O3), Partikel Debu (PM10). Pencemaran udara dapat 

disebabkan dari perkembangan kendaraan bermotor. Banyaknya masyarakat yang memiliki kendaraan pribadi 

mengakibatkan pencemaran udara semakin meningkat. Pertumbuhan kendaraan bermotor di DKI Jakarta dari 

tahun 2018 hingga tahun 2020 mengalami peningkatan yang signifikan sebesar 19% atau sebanyak 8.381.000 

kendaraan dari tahun sebelumnya [5]. 

Berdasarkan permasalahan yang ada, maka dari itu Dinas Lingkungan Hidup Provinsi DKI Jakarta memerlukan 

pengolahan data yang dapat memberikan informasi atau yang biasa disebut data mining. Data mining untuk Dinas 

Lingkungan Hidup Provinsi DKI Jakarta berfungsi untuk menggali informasi lebih dalam dengan jumlah data 

yang banyak. Implementasi data mining menjadi solusi untuk mengetahui kualitas udara DKI Jakarta 

menggunakan teknik klasifikasi. Klasifikasi merupakan sesuatu pekerjaan menilai objek data untuk 

memasukkannya ke dalam kelas tertentu daru sejumlah kelas yang tersedia [6]. Dalam melakukan klasifikasi 

kualitas udara DKI Jakarta menggunakan Algoritma Decision Tree dan Support Vector Machine (SVM). 

Beberapa penelitian sebelumnya menggunakan Algoritma Decision Tree dan SVM yaitu penelitian tentang 

klasifikasi kualitas udara menggunakan algoritma Decision tree dimana penelitian ini mendapat hasil akurasi 

85,71%, presisi 81,82%, dan spesifisitas 92,31% [7]. Selanjutnya penelitian tentang perbandingan algoritma 

decision tree dan naïve bayes dalam melakukan klasifikasi kualitas udara yang mendapatan hasil bahwa algoritma 

decision tree memberikan akurasi 91,9978% yang lebih tinggi dari Algoritma Naïve Bayes yaitu 86,663% [8]. 

Selanjutnya penelitian tentang perbandingan algoritma SVM, Neural Network, dan KNN dalam melakukan 

klasifikasi kualitas udara yang mendapatan hasil bahwa SVM berkinerja lebih baik algoritma Neural Network 

dan KNN di hal akurasi serta kompleksitas [9]. Penelitian tentang klasifikasi kualitas udara menggunakan 

algoritma SVM yang mendapatan hasil bahwa performansi ketepatan klasifikasi terbaik pada node sensor yaitu 

99,33% [10]. Serta beberapa penelitian terkait yang memberikan hasil bahwa algoritma-algoritma tersebut 

memiliki performansi yang lebih baik dibandingkan algoritma lainnya [11]–[13].  

Data yang digunakan memiliki kemiripan dengan data penelitian kualitas udara yang sudah dilakukan 

sebelumnya, yaitu data bersifat kontinu, berbentuk numerik, dan memiliki topik yang sama. Sehingga klasifikasi 

kualitas udara di DKI Jakarta cocok dilakukan dengan menggunakan algoritma Decision Tree dan SVM. 

Harapannya adalah dapat menghasilkan informasi bagaimana kualitas udara di DKI Jakarta berdasarkan data 

yang didapatkan dari Website Jakarta Open Data. Selain itu, tujuan penelitian ini menggunakan algoritma 

Decision Tree dan SVM adalah diharapkan nantinya output dari penelitian ini dapat menjadi acuan untuk Dinas 

Lingkungan Hidup dapat melakukan klasifikasi data kualitas udara berdasarkan atribut yang ada agar pihak Dinas 

Lingkungan Hidup dapat melakukan penangan lebih cepat. 

 

2. Dasar Teori dan Metodologi 

2.1 Dasar Teori 

2.1.1 Polusi Udara 

Masalah dunia yang dihadapi oleh disebagian besar negara di dunia adalah polusi udara [14]. Polusi udara 

menjadi perhatian besar yang efeknya jika tidak dikurangi dapat menyebabkan masalah kesehatan pada tubuh 

manusia [15]. Dengan adanya polusi udara yang semakin serius, mengembangkan sistem peringatan dini untuk 

prakiraan kualitas udara sangat penting untuk memantau dan mengendalikan kualitas udara [16]. Pada tingkat 

konsentrasi tertentu, pencemaran udara dapat berakibat langsung terhadap kesehatan manusia, dimulai dari 

saluran pernafasan, iritasi mata, dan alergi kulit [17]. Karena dampak kesehatan dan ekonomi dari polusi udara, 

sensor kualitas udara berbiaya rendah dan portabel dapat digunakan secara luas untuk mendapatkan paparan 

polutan udara pribadi [18]. 

2.1.2 Data Mining 

Data mining adalah proses menganalisis data dari berbagai perpektif dan merangkum menjadi informasi yang 

berguna, informasi tersebut dapat digunakan untuk meningkatkan pendapatan dan memangkas biaya, hal ini 

memungkinkan pengguna untuk menganalisis data dari berbagai dimensi, mengkategorikan, dan merangkum 

hubungan yang diidentifikasi [19]. Tetapi dalam beberapa tahun terakhir, selain untuk mengolah data, teknik data 

mining dapat berubah sesuai kecanggihan dan kemudahan penggunaan alat untuk menganalisis data sesuai 

dengan peningkatan jumlah peneliti untuk menerapkan data mining [20]. Informasi yang paling relevan relevan 

sebagai hasil dari data mining adalah mendapatkan hubungan di antara berbagai item. Saat ini, banyak perusahaan 

yang menggunakan teknik Data mining dalam membantu aktivitas perusahaan [21]. Hal penting menurut 

Novianti et al (2016) yang terkait dengan data mining adalah:  

1. Data mining adalah pemrosesan otomatis data yang ada. 

2. Data yang akan diolah memiliki bentuk data yang sangat besar. 

3. Tujuan dari data mining adalah untuk menemukan hubungan atau pola yang dapat memberikan indikasi yang 

berguna. 
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2.1.3 Klasifikasi 

Klasifikasi adalah proses pencarian sekumpulan model, pola atau fungsi yang menggambarkan dan membedakan 

objek data untuk dikelompokan ke dalam kelas tertentu dari sejumlah kelas yang tersedia [6]. Akurasi klasifikasi 

dihitung dengan menentukan persentase instance yang diberi label kelas yang benar [8]. Tujuan klasifikasi untuk 

dapat memperkirakan kelas dari suatu objek yang kelasnya tidak diketahui [23]. 

2.1.4 Algoritma Decision Tree 

Decision Tree (Pohon Keputusan) adalah pohon dimana setiap cabangnya menunjukkan pilihan diantara 

sejumlah alternatif pilihan yang ada, dan setiap daunnya menunjukkan keputusan yang dipilih. [24]. Decision 

tree biasa digunakan untuk mendapatkan informasi untuk tujuan pengambilan sebuah keputusan. Decision Tree 

digunakan untuk mempelajari klasifikasi dan prediksi pola dari data dan menggambarkan relasi dari variabel 

attribut x dan variabel target y dalam bentuk pohon [25]. Kelebihan Decision Tree yaitu Daerah pengambilan 

keputusan  yang  sebelumnya  kompleks  dan  sangat  global,  dapat  diubah  menjadi lebih  simpel  dan  spesifik, 

Eliminasi    perhitungan-perhitungan    yang    tidak diperlukan,  karena ketika  menggunakan  metode  pohon  

keputusan  maka  sampel  diuji hanya berdasarkan criteria atau kelas tertentu, Fleksibel  untuk  memilih fitur    

dari   node  internal  yang    berbeda,  fitur  yang    terpilih   akan  membedakan  suatu    kriteriadibandingkan    

kriteria  yang  lain    dalam    node    yang    sama.  Kefleksibelan  metode pohon keputusan  ini  meningkatkan  

kualitas  keputusan yang  dihasilkan  jika dibandingkan  ketika  menggunakan metode penghitungan satu  tahap 

yang lebih konvensional, Dalam analisis multivarian, dengan kriteria dan  kelas  yang  jumlahnya  sangat  banyak,  

seorang  penguji  biasanya  perlu mengestimasikan  baik  itu  distribusi  dimensi  tinggi  ataupun  parameter  

tertentu dari  distribusi  kelas  tersebut [26].   

2.1.5 Algoritma SVM 

Support Vector Machine (SVM) yaitu sistem pembelajaran yang menggunakan ruang hipotesis berupa fungsi – 

fungsi linier dalam sebuah fitur yang berdimensi tinggi dan dilatih dengan menggunakan algoritma pembelajaran 

yang didasarkan pada teori optimasi [27].Tingkat akurasi pada model yang akan dihasilkan oleh proses peralihan 

dengan Support Vector Machine (SVM) sangat bergantung terhadap fungsi kernel dan parameter yang digunakan 

[28]. Berdasarkan dari karakteristiknya, metode Support Vector Machine (SVM) dibagi menjadi dua, yaitu 

Support Vector Machine (SVM)  Linier dan Support Vector Machine (SVM) Non-Linier. Support Vector Machine 

(SVM) linier merupakan data yang dipisahkan secara linier, yaitu memisahkan kedua class pada hyperplane 

dengan soft margin. Sedangakan Support Vector Machine SVM Non-Linier yaitu menerapkan fungsi dari kernel 

trick terhadap ruang yang berdimensi tinggi [29]. 

2.1.6 Evaluasi Performance 

Kinerja sistem klasifikasi menggambarkan seberapa baik sistem dalam mengklasifikasikan data. Evaluasi 

dimaksudkan untuk menguji model klasifikasi data mining untuk mengetahui kinerja sistem [30]. Salah satu 

metode untuk mengukur evaluasi performansi adalah confusion matrix. Confusion matrix adalah alat ukur 

berbentuk matrix yang digunakan untuk mendapatkan jumlah ketepatan klasifikasi terhadap kelas dengan 

algoritma yang dipakai [31]. 

 

Tabel 1 Klasifikasi Performa Berdasarkan Nilai Akurasi 

Sumber [31] 

Rentang Nilai Klasifikasi Performa 

90%-100% Sangat Baik 

80%-90% Baik 

70%-80% Cukup 

60%-70% Buruk 

<=60% Sangat Buruk 

Evaluasi performansi dapat diukur dengan precision untuk menunjukkan tingkat ketepatan atau ketelitian dalam 

pengklasifikasian, recall berfungsi untuk mengukur proporsi positif aktual yang benar diidentifikasi, F1-Measure 

dapat didefinisikan sebagai alternatif dari metode akurasi yang diperoleh dari hasil perhitunganantara presisi dan 

recall, dan akurasi dapat didefinisikan sebagai tingkat kedekatan antara nilai prediksi dengan nilai actual [31]. 

Masing-masing perhitungan memiliki persamaan: 

 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 +𝐹𝑃
 (1) 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (2) 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ×  
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (3) 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 +𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (4) 

2.1.7 RapidMiner  

RapidMiner adalah sebuah solusi untuk melakukan analisis terhadap data mining, text mining dan analisis 

prediksi. RapidMiner menggunakan berbagai teknik deskriptif dan rediksi dalam memberikan wawasan kepada 
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pengguna sehingga dapat membuat keputusan yang paling baik [32].  RapidMiner berkembang sejak tahun 2001, 

sebelumnya disebut dengan nama YALE (Yet Another Learning Environment) [33]. Salah satu ciri utama 

RapidMiner adalah kemampuannya yang canggih untuk memprogram eksekusi alur kerja yang kompleks, semua 

dilakukan dalam antarmuka pengguna visual, tanpa perlu tradisional keterampilan pemrograman [34]. Software 

ini dikembangkan oleh Ralf Klinkenberg, Ingo Mierswa, serta Simon Fischer pada Unit Artificial Intelligence 

dari Technical University of Dortmund . RapidMiner merupakan platform analisis modern yang meliputi data 

mining, mechine learning, analisis prediktif, text mining dan analisis bisnis [35]. 

2.2 Metodologi Penelitian 

Model konseptual digunakan untuk mengidentifikasi dan mengevaluasi masalah pada penelitian sistem informasi 

menggunakan konsep design science dan behavior science. Design science membahas penelitian melalui 

pembangunan dan evaluasi artefak yang dirancang untuk memenuhi kebutuhan bisnis lalu ada behavior science 

yang membahas tentang penelitian melalui pengembangan dan justification teori yang fenomena terkait dengan 

kebutuhan bisnis [36]. 

 
Gambar 1 Metode Konseptual  

Pada gambar 1 merupakan model konseptual yang berisi tentang data-data yang dibutuhkan dalam proses 

penelitian yang digunakan untuk menggambarkan konsep permasalahan yang akan diteliti agar mudah dipahami. 

Berdasarkan Gambar 1 penelitian ini mengenai klasifikasi kualitas udara di DKI Jakarta. Lingkungan yang 

terdapat pada penelitian ini adalah DKI Jakarta karena penelitian ini menggunakan dataset yang didapat dari 

website Jakarta Open Data untuk melakukan klasifikasi Kualitas Udara di DKI Jakarta. Pada bagian Dasar Ilmu 

ditampilkan metode data mining untuk mengklasifikasi data kualitas udara berdasarkan bulan wilayah, parameter 

PM10, SO2, CO, O3, NO2. Untuk melakukan klasifikasi yang akurat maka algoritma yang digunakan yaitu 

Algoritma Decision Tree dan SVM. 

 

3. Pembahasan 

3.1 Pre-Processing 

Dataset yang digunakan didapatkan dari website Jakarta Open Data pada tahun 2020. Data yang didapatkan dari 

website Jakarta Open Data dalam bentuk format CSV (Comma Separated Values) dalam bentuk file terpisah 

berdasarkan bulan dari bulan Januari hingga bulan Desember, selanjutnya data tersebut diubah menjadi format 

.xlsx atau excel dan terdapat 1830 baris data dengan atribut tanggal, wilayah, parameter PM10, CO2, CO, O3, 

NO2, Maximum, Critical. Kemudian data digabungkan menjadi satu server basis data yang sama. Data sampel 

yang digabungkan seperti pada Tabel 2:  
 

Tabel 2 Penggabungan Data 

Tanggal Stasiun PM10 SO2 CO O3 NO2 Max Critical Categori 

01/01/2020 DKI1 (Bunderan HI) 30 20 10 32 9 32 O3 Baik 

02/01/2020 DKI1 (Bunderan HI) 27 22 12 29 8 29 O3 Baik 

03/01/2020 DKI1 (Bunderan HI) 39 22 14 32 10 39 PM10 Baik 

04/01/2020 DKI1 (Bunderan HI) 34 22 14 38 10 38 O3 Baik 

05/01/2020 DKI1 (Bunderan HI) 35 22 12 31 9 35 PM10 Baik 

06/01/2020 DKI1 (Bunderan HI) 46 23 16 32 9 46 PM10 Baik 

07/01/2020 DKI1 (Bunderan HI) 37 23 26 33 11 37 PM10 Baik 

08/01/2020 DKI1 (Bunderan HI) 41 26 20 30 11 41 PM10 Baik 
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Selanjutnya data selection, tujuan dari seleksi data unutk mengambil kolom yang diteliti. Pada penelitian ini 

mengambil sebanyak 6 kolom dengan 5 atribut parameter kualitas udara seperti PM10, SO2, CO, O3, NO2 dan 

kategori. Kemudian mauk ke tahap cleaning data, dimana pada tahap ini menghapus serta memperbaiki dan 

menemukan data yang rusak atau tidak akurat dengan melakukan pengaturan kembali pada data-data yang ada 

pada catatan, tabel, atau database. Cleaning data juga merupakan suatu proses analisis kualitas dari suatu data 

dengan cara mengubah, mengoreksi, atau menghapus data-data yang salah, tidak lengkap, tidak akurat, atau 

memiliki format yang salah dalam basis data guna menghasilkan data berkualitas tinggi. Data cleansing juga 

biasa disebut dengan data cleaning atau data scrubbing. Hasil dari cleaning data dari 1830 baris data 

menghasilan 1678 data. Sampel data yang perlu dilakukaukan cleaning data seperti pada tabel 3.  

Tabel 3 Sampel Cleaning Data 

PM10 SO2 CO O3 NO2 Max Critical Categori 

--- 35 13 101 4 101 O3 Tidak Sehat 

--- 33 16 --- 4 33 SO2 Baik 

81 33 19 --- 4 81 PM10 Sedang 

74 26 47 191 7 191 O3 Tidak Sehat 

67 23 27 118 4 118 O3 Tidak Sehat 

43 21 22 170 4 170 O3 Tidak Sehat 

62 23 32 93 4 93 O3 Sedang 

54 22 20 51 3 54 PM10 Sedang 

30 20 11 68 3 68 O3 Sedang 

34 20 22 80 4 80 O3 Sedang 

58 19 34 85 4 85 O3 Sedang 

39 --- --- --- --- 39 PM10 Baik 

32 19 --- 65 --- 65 O3 Sedang 

Setelah mendapatkan hasil dari cleaning data maka didapatkan data siap olah dengan menggunakan tools 

RapidMiner.  Berikut tabel output yang dihasilkan setelah melakukan preprocessing data. Dalam tabel tersebut 

terdapat 5 atribut parameter pengukuran  kualitas udara sepeti PM10, SO2, CO, O3, NO2, dan atribut kategorinya. 

Data inilah yang selanjutnya akan dilakukan klasifikasi menggunakan Tools RapidMiner. Berikut tampilan hasil 

data seperti tabel 4 : 

Tabel 4 Data Siap Olah 

No PM10 SO2 CO O3 NO2 Categori 

1 30 20 10 32 9 Baik 

2 27 22 12 29 8 Baik 

3 39 22 14 32 10 Baik 

4 34 22 14 38 10 Baik 

5 35 22 12 31 9 Baik 

6 46 23 16 32 9 Baik 

7 37 23 26 33 11 Baik 

8 41 26 20 30 11 Baik 

9 52 23 29 24 12 Sedang 

10 24 24 18 25 8 Baik 

11 34 31 25 23 8 Baik 

12 27 23 9 33 4 Baik 

13 33 26 12 36 8 Baik 

14 34 28 13 27 7 Baik 

15 29 22 13 36 8 Baik 

… … … … … … … 

1678 51 34 21 74 20 Sedang 
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3.2 Proses Klasifikasi 

 
Gambar 2 Proses Klasifikasi menggunakan Algoritma Decision Tree 

 

 
Gambar 3 Proses Klasifikasi menggunakan Algoritma SVM 

Pada Gambar 2 dan gambar 3 adalah proses klasifikasi dengan menggunakan algoritma Decision Tree dan 

algoritma SVM yang dilakukan menggunakan tools RapidMiner. Data yang diolah sebanyak 1678 baris data, 

didapatkan setelah melakukan pengumpulan dan pembersihan data menggunakan Microsoft Excel. Selanjutnya 

untuk proses klasifikasi menggunakan tools RapidMiner. Proses pertama yaitu input dataset yang digunakan 

kemudan dihubungkan dengan set role untuk penandaan kolom sebagai label.  Kemudian split data yang 

bertujuan untuk membagi menjadi 2 data yaitu data uji dan data latih. Peneliti menggunakan beberapa rasio 

pembagian data yang dilakukan pengujian terhadap model. Rasio pembagian data tang digunakan adalah rasio 

60:40, 70;30, 80:20, dan 90:10. Rasio tersebut akan diuji satu persatu terhadap model kemudian dibandingkan 

dengan satu sama lain dengan hasil evalusai terbaik dan dihubungkan ke algoritma yang digunakan yaitu 

algoritma Decision Tree dan algoritma SVM. Selanjutnya dihubungkan ke Apply Model untuk menguji data 

testing dan data training. Selanjutnya pada operator performance akan melakukan evaluasi kinerja dan akan 

memberikan nilai dari klasifikasi. 

 

 
Gambar 4 Pohon keputusan Algoritma Decision Tree 

Berdasarkan Gambar 5 merupakan pohon keputusan dari algoritma Decision Tree untuk melakukan klasifikasi 

kualitas udara DKI Jakarta. Jika nilai O3 lebih besar dari 100,5 maka masuk kedalam kategori tidak sehat, tetapi 

jika nilai O3 lebih kecil sama dengan 100,5 dan nilai NO2 lebih besar dari 101,5 maka masuk kedalam kategori 

tidak sehat. Selanjutnya jika nilai NO2 lebih kecil sama dengan 101,5 tetapi nilai SO2 lebih besar dari 101 maka 
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masuk kedalam kategori tidak sehat. Jika nilai SO2 lebih kecil sama dengan 101 tetapi nilai PM10 lebih besar 

dari 102,5 maka masuk kedalam kategori tidak sehat. Jika nilai PM10 lebih kecil sama dengan 102,5 tetapi diatas 

50,5 maka masuk kedalam kategori sedang. Jika nilai PM10 lebih kecil sama dengan 50,5 tetapi nilai O3 lebih 

besar dari 50,5 maka masuk kedalam kategori sedang, selanjutnya jika nilai O3 lebih kecil sama dengan 50,5 

tetapi nilai NO2 lebih besar dari 49 maka masuk kedalam kategori sedang. Jika nilai NO2 lebih kecil sama dengan 

49 tetapi nilai SO2 lebih besar 48 maka masuk kedalam kategori baik dan jika nilai SO2 lebih kecil dari 48 maka 

masuk ke kategori baik. 

 

3.3 Evaluasi Performance Algoritma Decision Tree 

Setelah dilakukannya proses klasifikasi pada tools RapidMiner menggunakan algoritma Decision tree 

mendapatkan hasil seperti tabel 5. 

Tabel 5 Hasil Perbandingan nilai Akurasi algoritma Decision Tree 

Rasio Akurasi 

60:40 98,51% 

70:30 98,21% 

80:20 98,51% 

90:10 99,40% 

Sehingga setelah dibandingkan dari hasil tersebut, maka peneliti menyimpulkan rasio untuk algoritma Decision 

Tree dengan akurasi terbaik dari perbandingan data training dan data adalah 90:10 yaitu sebanyak 99,40%. 

 

3.1.1 Evaluasi Performance Algoritma SVM 

Setelah dilakukannya proses klasifikasi pada tools RapidMiner menggunakan algoritma SVM mendapatkan hasil 

seperti tabel 6. 

Tabel 6 Hasil Perbandingan nilai Akurasi algoritma SVM 

Rasio Akurasi 

60:40 94,93% 

70:30 93,85% 

80:20 94,05% 

90:10 94,01% 

Sehingga setelah dibandingkan dari hasil tersebut, maka peneliti menyimpulkan rasio untuk algoritma SVM 

dengan akurasi terbaik dari perbandingan data training dan data adalah 60:40 yaitu sebanyak 94,93%. 

 

Selanjutnya merupakan tabel perbandingan algoritma Decision Tree dan SVM disetiap rasio yang digunakan 

yaitu rasio 60:40, 70:30, 80:20, dan 90:10.  

 

 

 

Tabel 7 Perbandingan rasio algoritma 

Rasio 
Akurasi 

Decision Tree SVM 

60:40 98,51% 94,93% 

70:30 98,21% 93,85% 

80:20 98,51% 94,05% 

90:10 99,40% 94,01% 

Berdasarkan Tabel 7 nilai akurasi yang didapatkan berdasarkan nilai weighted average pada masing-masing 

confusion matrix. Pada rasio 60:40 algoritma Decision Tree memiliki nilai akurasi lebih tinggi sebesar 99,40% 

dibandingkan nilai akurasi alrotima SVM yaitu sebesar 94,93%, selanjutnya pada rasio 70:30 algoritma decision 

tree memiliki nilai akurasi lebih tinggi sebesar 98,21% dibandingkan nilai akurasi alrotima SVM yaitu sebesar 

93,85%, selanjutnya pada rasio 80:20 algoritma decision tree memiliki nilai akurasi lebih tinggi sebesar 98,51% 

dibandingkan nilai akurasi alrotima SVM yaitu sebesar 94,05%, dan pada rasio 90:10 algoritma decision tree 

memiliki nilai akurasi lebih tinggi sebesar 99,40% dibandingkan nilai akurasi alrotima SVM yaitu sebesar 

94,01%. Rasio terbaik pada algoritma Decision Tree dan SVM untuk melakukan klasifikasi kualitas udara DKI 

Jakarta yaitu pada algoritma Decision Tree menggunakan rasio 90:10 dengan nilai akurasi sebesar 99,40% dan 

pada algoritma SVM menggunakan rasio 60:40 dengan nilai akurasi sebesar 94,93%. Nilai akurasi yang 

didapatkan dinyatakan sangat baik berdasarkan rentang pada Klasifikasi Performa [31].  

 

Maka dari itu peneliti menyimpulkan bahwa algoritma Decision Tree memiliki nilai akurasi yang lebih unggul 

daripada algoritma SVM untuk melakukan klasifikasi kualitas udara di DKI Jakarta, dibuktikan dengan nilai 

akurasi disetiap rasio yang digunakan oleh algoritma Decision Tree lebih tinggi daripada algoritma SVM. 
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Tabel 8 Hasil Evaluasi Performasi 

Metode Rasio Precision Recall Accuracy 

Decision Tree 90:10 99,02% 99,73% 99,40% 

SVM 60:40 95,82% 88,89% 94,93% 

 

Pada Tabel 8 merupakan nilai precision, recall, F1-Measure diambil berdasarkan nilai weighted average pada 

masing-masing confusion matrix berdasarkan rasio terbaik dari masing-masing algoritma, pada algoritma 

Decision Tree menggunakan rasio 90:10 dan pada algoritma SVM menggunakan rasio 60:40. Pada algoritma 

Decision Tree mendapatkan nilai precision sebesar 99,02%, recall 99,73%, F1-Measure 99,37% dan pada 

algoritma SVM mendapatkan nilai precision sebesar 95,82%, recall 88,89%, dan F1-Measure 92,22%. 

Berdasarkan hasil evaluasi performansi dan klasifikasi performa, Algoritma Decision Tree dan algoritma SVM 

memiliki classifier dengan klasifikasi performa sangat baik berdasarkan rentang nilai dari confusion matrix [31]. 

Algoritma Decision Tree memiliki performa yang lebih baik dibandingkan dengan algoritma SVM, baik dari 

nilai Precision, Recall dan F1-Measure.  
 

4. Kesimpulan 
Berdasarkan analisis data dan pembahasan yang telah dilakukan, dapat disimpulkan penelitian ini menggunakan 

Algoritma Decision Tree dan SVM untuk mengklasifikasi data kualitas udara DKI Jakarta yang didapatkan dari 

website Jakarta Open Data pada portal data.jakarta.go.id. Data yang digunakan adalah data harian dari bulan 

Januari hingga bulan Desember tahun 2020 dan terdapat 5 atribut parameter pengukuran kualitas udara PM10, 

SO2, CO, O3, NO2 dan atribut kategorinya. Dalam mengimplemestasi algoritma Decision Tree dan SVM 

menggunakan tools RapidMiner. Data yang diolah harus dilakukan proses pre-procesing. Hasil dari penerapan 

data mining untuk klasifikasi kualitas udara di DKI Jakarta yaitu algoritma Decision Tree memiliki performa 

yang lebih baik dibandingkan dengan algoritma SVM untuk melakukan klasifikasi kualitas udara di DKI Jakarta, 

baik dari nilai Precision, Recall dan F1-Measure dan akurasi. Pada penelitian ini, hasil yang didapatkan bahwa 

rasio terbaik untuk melakukan klasifikasi kualitas udara di DKI Jakarta dari masing-masing algoritma, pada 

algoritma Decision Tree menggunakan rasio 90:10 dan pada algoritma SVM menggunakan rasio 60:40 karena 

menghasilkan tingkat akurasi tertinggi dari rasio yang digunakan seperti 60:40, 70:30, 80:20, dan 90:10. Pada 

algoritma Decision Tree mendapatkan nilai Precision sebesar 99,02%, Recall 99,73%, F1-Measure 99,37%, 

Akurasi 99,40% dan pada algoritma SVM mendapatkan nilai Precision sebesar 95,82%, Recall 88,89%, F1-

Measure 92,22% dan Akurasi 94,93%. Berdasarkan hasil evaluasi performansi dan klasifikasi performa, 

Algoritma Decision Tree dan algoritma SVM memiliki classifier dengan klasifikasi performa sangat baik 

berdasarkan rentang nilai dari confusion matrix. 
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