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Abstrak

Penggunaan long short-term memory karena metode tersebut menghasilkan prediksi angka sangat baik untuk data
time series. prediksi yang telah dilakukan lalu diimplementasikan ke dalam website menggunakan kerangka flask.
Penelitian menggunakan 5 parameter zat yang terdapat dalam ISPU sehingga mendapatkan hasil pengujian berbeda di
setiap parameter zat. Hasil pengujian partisi data tiap zat adalah PM1 80% data latih 20% data uji, SO, 50% data latih
50% data uji, CO 80% data latih 20% data uji, O3 80% data latih 20% data uji, dan NO2 50% data latih 50% data uji.
Dari hasil pengujian partisi data ditemukan pemodelan terbaik dari PM1o dengan epoch = 100, hidden layer = 1, neuron
= 128, optimizer = Rmsprop, RMSE sebesar 0.007237, SO, dengan epoch = 50, hidden layer = 1, neuron = 64,
optimizer = Adamax, RMSE sebesar 0.05841, CO dengan epoch = 100, hidden layer = 1, neuron = 64, optimizer =
Adamax, RMSE sebesar 0.05474, O3 dengan epoch = 50, hidden layer = 1, neuron = 64, optimizer = Adam, RMSE
sebesar 0.04465, dan NO; dengan epoch = 50, hidden layer = 1, neuron = 64, optimizer = Adam, RMSE sebesar 0.0431.
berdasarkan usability testing yang telah dilakukan, website yang dirancang dapat membantu dalam memprediksikan
ISPU dengan presentase nilai 80.7%.

Kata Kunci: udara, long short-term memory, ISPU, DKI Jakarta, website

Abstract.

The use of the long short-term memory method because the method produces excellent number predictions for time
series data. Predictions that have been made and then implemented into the web using the flask framework. The study
used 5 substance parameters contained in ISPU so as to get different test results in each substance parameter. The
results of data partition testing of each substance are PM10 80% training data 20% test data, SO2 50% training data
50% test data, CO 80% training data 20% test data, O3 80% training data 20% test data, and NO2 50% training data
50% test data. From the results of data partition testing found the best modeling of PM10 with epoch = 100, hidden
layer = 1, neuron = 128, optimizer = Rmsprop, RMSE of 0.007237, SO2 with epoch = 50, hidden layer = 1, neuron =
64, optimizer = Adamax, RMSE of 0.05841, CO with epoch = 100, hidden layer = 1, neuron = 64, optimizer =
Adamax, RMSE of 0.05474, O3 with epoch = 50, hidden layer = 1, neuron = 64, optimizer = Adam, RMSE of 0.04465,
and NO2 with epoch = 50, hidden layer = 1, neuron = 64, optimizer = Adam, RMSE of 0.0431. Based on usability
testing that has been done, the website designed can help in predicting ISPU with a percentage value of 80.7%.

Keywords: air, long short-term memory, ISPU, DKI Jakarta, website

1. Pendahuluan

Pencemaran udara merupakan salah satu ancaman terbesar bagi kesehatan serta lingkungan. Dari data WHO, sekitar
lebih dari 80% populasi yang tinggal di daerah urban yang termonitor pencemaran udara telah terpapar polusi udara
yang melebihi ambang batas normal dari indeks WHO. Dengan menurunnya kualitas udara, risiko penyakit pernapasan
seperti kanker paru-paru, asma, serta penyakit jantung akanmeningkat pesat pada orang yang hidup di daerah yang
terpapar.

Pencemaran udara tentu menjadi masalah utama bagi setiap daerah baik perkotaan di negara maju maupun
berkembang terlebih meningkatnya jumlah kendaraan, daerah industri serta sanitasi udara yang tidak layak. Dengan
meningkatnya pencemaran udara, maka suatu negara menerapkan indeks standar akan pencemaran udara, salah satunya
ISPU. ISPU adalah indeks standar pencemaran udara untuk menggambarkan kategori serta status kualitas udara.
Terdapat lima parameter dalam ISPU sebagai pengamatan kualitas udara seperti : Tingkat Partikulat (PM10), Oksida
Nitrogen (NO2), Sulfur Dioksida (SO2), Karbon Monoksida (CO), dan ozon permukaan (O3).

Maka dari itu, hal yang dapat kita lakukan adalah dengan melakukan prediksi atau peramalan. Prediksi dilakukan
sebagai upaya kita mengetahui dan antisipasi terhadap pencemaran udara di masa mendatang. Data yang digunakan
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adalah time series, selanjutnya data tersebut digunakan untuk melatih mesin pembelajaran. Salah satu algoritma yang
umum digunakan dalam melakukan prediksi pada data time series adalah algoritma long short-term memory.

Long short-term memory (LSTM) adalah sebuah metode dari cabang recurrent neural network (RNN) yang bisa
memproses data bentuk sequential. Seiring berkembang waktu, ditemukan bahwa RNN yang memiliki kelemahan
dalam mempelajari data jarak jauh (long range depedencies), maka dibuatlah algoritma LSTM.

Beberapa penelitian telah menggunakan algoritma atau metode LSTM seperti dari Air Quality Prediction in
Visakhapatnam with LSTM based Recurrent Neural Networks [1], Prediksi Polusi Udara Perkotaan Di Surabaya
Menggunakan Recurrent Neural Network — Long Short Term Memory [2], Predicting air quality with deep learning
LSTM: Towards comprehensive models [3] dan beberapa penelitian lainnya.

Dalam penelitian Tugas Akhir ini, penelitian memprediksikan Indeks kelima parameter zat yang telah disebutkan
menjadi acuan penelitian. Kelima zat tersebut dilatih secara satu per satu menggunakan metode LSTM dengan data
rentang waktu dari tahun 1 Januari 2015 sampai 31 Oktober 2021 agar model dapat mempelajari data lebih baik. Data
yang didapat berasal dari situs web portal pemerintah provinsi DKI Jakarta yakni https://data.jakarta.go.id/ dalam
bentuk comma separated values (CSV). Selain sistem prediksi, dibuat juga sebuah website untuk memvisualisasikan
prediksi ISPU yang telah dibuat sehingga pengguna dapat memprediksikan kualitas udara beberapa bulan ke depan.

2. Landasan Teori
2.1 Deep learning
Sama halnya dengan Pembelajaran Mesin (machine learning), Deep learning adalah sebuah produk dari
Kecerdasan Buatan (artificial intelligence). Namun, jika pembelajaran mesin menghasilkan neural network, sedangkan
Deep learning adalah implementasi dari neural network itu sendiri yang bisa dilihat pada Gambar 2.1 [8].

Brain Inspired

Ket: Al : Arrificial Intelligence DL : Deep Learning
ML: Machine Learning SNN: Spiking Neural Nenwork
NN : Neural Network

Gambar 2.11 Kategorisasi di dalam artificial intelligence.

Deep learning menggunakan pendekatan pembelajaran hierarkis. Dalam hal ini, learning adalah suatu urutan yang
berisi proses memperkirakan parameter suatu model sehingga model yang dikembangkan dapat memecahkan
masalah tertentu [8]. Deep learning juga menggunakan lapisan (layer) yang berbeda antara lapisan input dan lapisan
output. Arsitektur ini dapat digunakan untuk melakukan pemrosesan multi-langkah non linier, yang hasilnya dapat
digunakan untuk pembelajaran fitur dan klasifikasi pola [9], [10]. Lapisan deep learning dapat digunakan untuk
melakukan abstraksi pada level yang berbeda [11].

2.2 Long Short-Term Memory

Long short-term memory (LSTM) adalah algoritma turunan dari RNN. LSTM sendiri terdiri dari cell, input gate,
output gate dan forget gate [16][17][18]. Jaringan saraf LSTM biasa digunakan untuk klasifikasi, processing dan
bahkan peramalan berdasarkan data rentang waktu.

Fungsi aktivasi merupakan sebuah fungsi matematis yang berguna menentukan output dari jaringan saraf. Aktivasi
ini dimasukkan kedalam setiap saraf disetiap jaringan kecuali saraf yang berada didalam input layer untuk
menentukan apakah harus aktif atau tidak berdasarkan input setiap saraf relevan untuk peramalan model. Didalam
LSTM, aktivasi Sigmoid digunakan untuk mengaktifkan gate input, output serta forget. Dengan rumus seperti berikut
[19]:

o(x)= e_ix (2.2)
Keterangan:
o = fungsi sigma
e = eksponensial

Adapun fungsi tanh dengan rumus berikut:
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tanh(x) =2+0 (2*x)—1 (2.3)
D)
@ (<) O
f
> — ()

Gambar 2.2 Arsitektur dari long short-term memory.

Pada Gambar 2.3, terdapat 3 jenis gerbang (gate) diantaranya gerbang keluaran Ot, gerbang lupa atau forget gate ft
dan juga gerbang masukan it. Setiap gerbang menggunakan aktivasi Sigmoid untuk menentukan apakah gerbang
tersebut bernilai aktif atau tidak (0/1). Forget gate digunakan untuk menentukan apakah data yang datang perlu
disimpan atau sebaliknya. Dengan rumus berikut [20]:

ft = O-(fot aF thf—l aF bf) (2.4)

Keterangan:

ft = forget cell

w_f, U_f=bobot
h_(t-1)=output terdahulu
X_t= data masukan

o= fungsi sigmoid

Gerbang masukan (input) berguna untuk memasukkan data perlu diperbarui atau tidak
if - O-(Wixt- + Uiht—l + bl) (2.5)

Keterangan:
i_t=input cell
w_i,U_i= bobot

Cell state berguna untuk tempat masukan data lampau sehingga bisa dipakai untuk menentukan keluaran dari
LSTM, dengan ¢ _t adalah value dari cell state yang akan diperbarui dan c_t adalah variabel cell state yang memiliki
memori sebelumnya.

6t = tanh(cht + WCh't—l I bC) (2.6)

Keterangan:
¢ _t= cell state yang akan diperbarui
w_c,U_c= bobot
Tanh = aktivasi tanh
Ce = fo * CeoaFip * G (2.7)

Keterangan:
C_(t-1) = value cell state sebelumnya

Dan terakhir gerbang keluaran berguna untuk mengeluarkan hasil peramalan berdasarkan hasil perkalian antara cell
state dan input data.

0; = o(Uyx; + wohy_q + b,) (2.8)
h; = O, * tanh (c;) (2.9)

Keterangan:
O_t=output cell
h_t= output peramalan

2.3 Indeks Standar Pencemaran Udara

Di dalam Peraturan Menteri Lingkungan Hidup dan kehutanan nomor 14 tahun 2020 pasal 1, Indeks Standar
Pencemar Udara yang selanjutnya disingkat ISPU adalah angka yang tidak mempunyai satuan yang menggambarkan
kondisi mutu udara ambien di lokasi tertentu, yang didasarkan kepada dampak terhadap kesehatan manusia, nilai
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estetika dan makhluk hidup lainnya.
Kategori ISPU sendiri terbagi atas lima kategori dengan awal berstatus baik hingga terberat yaitu berbahaya
dengan rentang masing-masing. Kategori sebagaimana dari tabel berikut.

Tabel 2.1 Kategori ISPU, status warna, dan nilai rentang.

kategori Status warna rentang
Baik 1-50
sedang 51-100
Tidak Sehat 101 —200
Sangat Tidak Sehat 201 — 300
Berbahaya >301

3. Perancangan Sistem
3.1 Gambaran Umum Sistem

Untuk perancangan model yang dibangun secara umum sistem yang akan dibangun seperti gambar berikut:

NPUT PROSES. QuTPuT

aataset

Broses predike!

\—m

3.2 Perancangan Metode Long Short-Term Memory

Pembuatan program Prediksi Indeks Standar Pencemar Udara dimulai dari pengumpulan data, menyiapkan data,
pembersihan data, melatih data dengan model sampai output berupa prediksi itu sendiri. Dengan diagram alir sebagai
berikut:

engimpor dataset ke, preProcessing atau

pembersihan data

dataset terlatin melatih data dengan LSTM mengubah data menjadi
Array tiga dimensi

I

/ menguj data nasil pradiksi 47/ evaluasi hasil “

Gambar 3.3 Perancangan metode long short-term memory.

dataset terimpor dataset bersih

membagi data berdasarkan
kelima zat

3.2.1 Sumber Data
Data yang didapat berasal dari pemerintah Provinsi DKI Jakarta di laman website https://data.jakarta.go.id/
yang didistribusikan langsung oleh pihak Dinas Lingkungan Hidup provinsi DKI Jakarta dengan rentang 1 Januari

2015 sampai 31 Oktober 2021 beriumlah 12480 data. Data ini merugakan data harian.

tanggal e pm 10 02 co 03 no2
20150101 DKI1
20150102 DKI1

49 7 18 2% 10

2016-01-03 DKI
2016-01-04 DKI1 (
2015-01-05 DKI1
20150106 DKI1
2015-01-07 DKI4
201501-08 DKI1
2015:01-09 DKI1
201501410 DKI1
2016:01-11 DKIA (
201801-12 DK (
20150113 DKI1 (
201501-14 DKI1

2015-01-15 DKI1 (

[
5
5
7
7
[
23 6
"
[
7
5
5
4
5

20150116 DKI1

Gambar 3 4 Data berbentuk CSV.

3.2.2 Preprocessing Data
Tentunya data yang didapat masih dalam bentuk kotor atau belum layak dimasukkan ke dalam modeling,
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sehingga perlu pembersihan data, dengan proses sebagai berikut:

1

2
3

4
5

Menyamakan bentuk dari kolom tanggal. bentuk tanggal yang digunakan diseragamkan menjadi format '%Y -
%m-%d'

Mengubah data kosong ‘---‘ menjadi NaN untuk proses interpolasi.

Mengganti format nama stasiun yang berbeda. Pada DKI 5 terdapat 2 format nama, yaitu ‘DKIS5 (Kebon
Jeruk)’ dan ‘DKIS5 (Kebon Jeruk) Jakarta Barat’.

Mengubah menjadi bilangan float, data yang akan diinterpolasi tentunya harus berbentuk float atau desimal.

Menginterpolasi data, data selanjut dilakukan proses interpolasi atau pengisian data kosong. Teknik ini umum
digunakan untuk PreProcessing data sehingga data terisi karena syarat modeling adalah data haruslah lengkap

tanpa ada nilai kosong. Interpolasi yang digunakan adalah interpolasi linier.

Y=t s X (2= yD) (3.1)
Tranformasi data, data yang telah di interpolasi selanjutnya dilakukan proses transformasi dengan cara
normalisasi data. Normalisasi bertujuan menyederhanakan angka dalam parameter zat menjadi skala 0 — 1
sehingga proses pembelajaran mesin menjadi lebih cepat dan akurasi lebih baik karena data pada rentang yang
sama. Normalisasi yang digunakan adalah MinMax scaler.

X' = X—-min(X) (34)

" max(X)-min X)

X’ = hasil normalisasi
X = data awal

Min(X) = data terkecil
Max(X) = data terbesar

3.2.3 Proses Pelatihan Model

Berikut ini contoh perhitungan manual dari metode long short-term memory:

Input merupakan data sampel yang dimana:

Input 1 =xt =[4 0]

C,., = 0.814

he_; = 0.672

Diketahui bahwa bobot awal sebagai contoh:

wy = 0.541,w; = 0.654,w, = 0.691,w, = 0.842

_ 0.422 o 0.291 U. = [0.696 U. = [0.844
F~1o0.2310 7t 7 lo.3781 Y lo.384] 70 10.232
Berdasarkan rumus (2.4) didapat hasil forget gate adalah:

0.422
fo=o( 0.7a1) * [4 0] +0.541 « 0.672) =0.88

Berdasarkan rumus (2.5) didapat hasil input gate adalah:

i,=c ([8;3; « [40] +0.654  0.672) = 0.832
Berdasarkan rumus (2.6) didapat hasil candidate value cell adalah:
&=0 ([g'ggi «[40] +0.691 » 0.672) = 0.962

Berdasarkan rumus (2.7) didapat hasil candidate cell state adalah:
C; = 0.88 % 0.814 + 0.832 x 0.962 = 1.516

Berdasarkan rumus (2.8) didapat hasil output gate adalah:

0, =0 ([gg;‘;‘ + [40] +0.842  0.672) = 0.980

Berdasarkan rumus (2.9) didapat hasil output gate adalah:

h, = 0.980 = tanh(1.516) = 0.889

3.2.4 Perhitungan Evaluasi Hasil

Root Mean Square Error:
Keterangan:
At = nilai asli

RMSE = /Z?ﬂ(‘jvﬂ (3.8)
Ft = nilai prediksi

N = jumlah dari keseluruhan data
Skor R?:
Li-9)?
R?=1- —Z(yyi_yy)z (3.9)
Keterangan:
Yi = nilai asli
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¥;= nilai prediksi
¥y = nilai jumlah keseluruhan data dari nilai asli

4. Hasil dan Analisis
4.1 Pengujian Parameter Terbaik
Pengujian parameter adalah pengujian yang dilakukan dengan mencoba kombinasi dari yang telah ditentukan
untuk mendapat output yang baik. Pengujian dimulai dari mencari partisi data latih dan data uji, pencarian epoch,
pencarian kombinasi layer dan hidden neuron dalam setiap layer dan terakhir pencarian optimasi.

4.1.1 Pencarian Partisi Terbaik
Parameter pertama yang dipakai adalah parameter umum digunakan pada metode LSTM, dengan
parameter dan hasil pengujian seperti berikut:
Tabel 4.1 Parameter inisialisasi.

Modeling jumlah parameter

hidden neuron (per 1 layer) 64
learning rate 0.001
Activation sigmoid
Epoch 50
optimizer Adam
output 1

Maka hasil dari pencarian parameter kelima zat sebagai berikut:
Tabel 4.6 Parameter yang telah didapatkan.

Zat KD E HL O Lr RMSE R2
&N

PMyo | 80%2 | 100 128 Rmsprop 0.001 0.07237 0.58157
0%

SO, | 50%5 | 50 64 Adamax 0.001 0.05841 0.88621
0%

CO | 80%2 | 100 64 Adamax 0.001 0.05474 0.83185
0%

Oz | 80%2 | 50 64 Adam 0.001 0.04465 0.84706
0%

NO2 | 50%5 | 50 64 Adam 0.001 0.0431 0.83509
0%

Dan grafiknya sebagai berikut:

parameter zat keseluruhan

., 0-08 1
g 0.06 w C — 0.8 =
by . e %)
= e ——— 06 &8
P 0.04 ‘&
o 04
=) )
= 0 0

? Pm10 sO2 co 03 NO2

Axis Title

=@=RMSE =@==R2
Gambar 4.1 Parameter zat yang didapatkan dari pengujian.

4.2 Penggunaan Parameter untuk Prediksi
Dengan grafik komparasi antara nilai asli dan nilai prediksi seperti berikut:
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Gambar 4.2 Prediksi PMuo,
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Gambar 4.3 Prediksi SO,
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Gambar 4.5 Prediksi O3,
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5.
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Gambar 4.6 Prediksi NO,

Kesimpulan dan Saran

5.1 Kesimpulan

1 Sistem website untuk memvisualkan hasil prediksi ISPU ke dalam website menggunakan metode LSTM berjalan
baik dengan hasil pengujian alpha atau uji fungsionalitas sebesar 100%.

2 Hasil dari proses pengujian partisi data setiap zat adalah PM1o 80% data latih 20% data uji, zat SO, 50% data latih
50% data uji, zat CO 80% data latih 20% data uji, zat O3 80% data latih 20% data uji, dan zat NO, 50% data latih
50% data uji. Selain itu, hasil pengujian parameter terbaik dari kelima zat tersebut menghasilkan rentang nilai
RMSE dari 0.0431 sampai 0.07237 dan skor R? dari rentang nilai 0.58157 hingga 0.88621.

5.2 Saran
1 Menggunakan parameter zat lain seperti parameter partikulat (PM 2.5) atau hidrokarbon (HC) sebagai klasifikasi
maupun regresi, ini merujuk kepada Peraturan Menteri LHK nomor P.14/MENLHK /SETJEN/KUM.1/7/2020 yang
menambahkan kedua parameter tersebut sebagai parameter pemantauan.
2 Menggunakan jenis LSTM lain seperti Bi-LSTM atau varian RNN lain seperti GRU.
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