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ARTICLE INFO ABSTRACT
Keywords DKI Jakarta, as the capital of Indonesia, faces serious challenges in terms
Pemodelan

of air quality. Carbon monoxide (CO) is one of the main air pollutants in

Er:rdbltl)(rilmonoksi da Jakarta that is harmful to human health and the environment. Data mining
Data mining is a method that can be used to predict situations based on a model. The

study aims to compare data mining models with the best-performing
methods to predict carbon monoxide pollutants in Jakarta. The predictive
data mining model of the python library is tested and evaluated based on
the evaluation metrics of MASE, RMSSE, MAE, RMSE, MAPE and
SMAPE values. The model test results showed that K Neighbors with the
Conditional Deseasonalize & Detrending model had the best metric
evaluation value to predict CO concentration with the value evaluation
metrics of MASE 0.2942, RMSSE 0.2483, MAE 2.7362, RMSE 3.3863,
MAPE 0.1975 and SMAPE 0.01993. Overall, K Neighbors with the
Conditional Deseasonalize & Detrending model shows good performance
to predict CO concentrations in Jakarta, but further adjustments are
needed to improve accuracy.

1. Pendahuluan

Karbon monoksida (CO) merupakan sebuah gas yang tidak berwarna dan tidak berbau, namun gas
karbon monoksida dapat berbahaya jika dihirup dalam jumlah besar [1]. Peningkatan konsentrasi CO
di atmosfer berdampak buruk pada kesehatan manusia [2], Selain itu polutan CO juga berkontribusi
terhadap terjadinya pemanasan global [3]. Menurut IQAIr [4] DKI Jakarta menjadi salah satu dengan
kualitas udara tidak sehat. Karbon monoksida menjadi salah satu dari lima parameter dalam Indeks
Pencemaran Kualitas Udara [2]. Hal ini menjadikan karbon monoksida sebagai salah satu polutan yang
menjadi perhatian karena potensi bahayanya terhadap kesehatan manusia dan lingkungan [5].

Berdasarkan permasalahan kualitas udara Dinas Lingkungan Hidup DKI Jakarta memerlukan suatu
pengolahan data yang dapat memberikan informasi lebih banyak [2]. Teknik data mining atau biasa
lebih dikenal sebagai teknik machine learning merupakan sebuah metode yang dapat digunakan untuk
memprediksi situasi berdasarkan model prediksi terhadap data yang telah ada [6], data mining dapat
mengetahui informasi yang lebih rinci berdasarkan data dengan jumlah yang besar[7].

Prediksi data mining melibatkan pengolahan data menggunakan model untuk memperoleh pola dari
data. [8]. Data mining dapat menggali nilai tambah dari suatu data yang tidak dapat diperoleh secara
manual [9]. Dengan mengolah data, teknik data mining dapat memberikan hasil prediksi dari data
tersebut [10].

Dalam beberapa tahun terakhir perkembangan teknologi membuat mengolah data dengan teknik
data mining memberikan kemudahan pengguna untuk melakukan penelitian[3]. Riset tentang teknik
data mining semacam ini telah umum dilakukan seperti misalnya riset A. Amalia dkk (2022) [11] yang
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melakukan penelitian prediksi kualitas udara menggunakan metode data mining atau penelitian A. D.
Wiranata dkk (2023) [5] yang melakukan penelitian klasifikasi data mining kualitas udara
menggunakan model K-Nearest Neighbors, serta banyak penelitian lainnya.

Berdasarkan penjelasan diatas, penelitian ini akan membandingkan model data mining dengan
performa terbaik untuk melakukan prediksi polutan karbon monoksida di Jakarta. Diharapkan hasil
penelitian ini dapat menjadi referensi yang berguna bagi pembuat kebijakan dalam melakukan strategi
mitigasi polusi udara di Jakarta.

2. Metodologi Penelitian

A. Pengumpulan data

Indeks Standar Pencemaran Udara (ISPU) memberikan gambaran kondisi kualitas udara ambien di
suatu lokasi dan waktu tertentu. Pemantauan ISPU berdasarkan tujuh parameter pencemar udara, yaitu
Partikulat (PM10 dan PM2.5), Karbon Monoksida (CO), Sulfur Dioksida (SO2), Nitrogen Dioksida
(NO2), Ozon (03), dan Hidrokarbon (HC) [12].

Dalam penelitian ini digunakan data ISPU parameter karbon monoksida (CO) di Jakarta. Di Jakarta,
terdapat lima stasiun pemantau kualitas udara (SPKU) yang berlokasi di Bundaran Hotel Indonesia,
Jakarta Pusat; Ruang Publik Terpadu Ramah Anak Kelapa Nias Ill, Jakarta Utara; Area Kebon Bibit
Dinas Pertamanan Jagakarsa, Jakarta Selatan; Parkir Monumen Lubang Buaya, Jakarta Timur; dan
Jalan Jeruk Kuning BI Srengseng, Jakarta Barat [7].

Karbon monoksida adalah salah satu dari tujuh parameter pencemar udara Yyang dipantau
dalam ISPU. Dalam penelitian ini digunakan data ISPU dengan parameter karbon monoksida (CO)
dengan rentang waktu dari tahun 2010 hingga 2021. Dengan rentang waktu tersebut, dataset ini
memberikan gambaran tentang tren dan pola konsentrasi polutan CO di Jakarta [3].

Dataset Indeks Standar Pencemaran Udara (ISPU) dapat diunduh dari situs web Jakarta Open Data,
yang dapat diakses di https://data.jakarta.go.id/dataset. Dataset ISPU ini mencakup data pengukuran
bulanan tujuh parameter pencemar udara, termasuk karbon monoksida (CO), yang telah dilakukan di
lima stasiun pemantau kualitas udara (SPKU) di Jakarta [13]. Dengan contoh data yang telah diunduh.

Tabel 1. Contoh data situs web Jakarta Open Data

tanggal pml0 so2 co 03 no2 max critical categori lokasi_spku

1/1/2010 60 4 73 27 14 73 Co SEDANG DKI1
1/2/2010 32 2 16 33 9 33 03 BAIK DKI1
1/3/2010 27 2 19 20 9 27 PM10 BAIK DKI1

B. Pra-pemrosesan data

Dataset pada situs web Jakarta Open Data memberikan data bulanan dari tujuh parameter sehingga
diperlukan pra-pemrosesan data agar data dapat digunakan dalam melakukan pemodelan. Pra-
pemrosesan data untuk dataset diantaranya adalah penyatuan data (data integration) dan penanganan
nilai yang hilang (missing values)[14].

Data integration adalah proses menggabungkan data dari berbagai sumber menjadi satu set data
yang konsisten. Data intergration melibatkan pengumpulan, pemrosesan, dan penyimpanan data dalam
satu lokasi [15]. Dari data ISPU yang telah diunduh digunakan nilai pengukuran parameter karbon
monoksida (CO) dan tanggal yang disatukan dalam satu kolom sehingga memberikan data deret waktu
(time series) yang runtut yang tersimpan. Dengan contoh kolom seperti pada Tabel 2.
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Tabel 2. Contoh format dataset karbon monoksida

tanggal co

2

Dalam penelitian ini, metode pra-pemrosesan data mining akan digunakan untuk memeriksa dan
menangani nilai yang hilang (missing values) dalam dataset karbon monoksida (CO). Missing value
adalah nilai yang hilang dalam dataset yang dapat muncul karena berbagai alasan, seperti kesalahan
dalam pengumpulan data atau kegagalan sistem [16].

Untuk menangani missing value, Ada beberapa strategi yang dapat digunakan, salah satunya seperti
yang digunakan dalam penelitian ini adalah mengisi missing value dengan menghitung rata-rata dan
kemudian menggantikan missing value dengan nilai rata-rata tersebut, yang dikenal sebagai imputasi
mean [17].

Imputasi mean dilakukan dengan menghitung nilai rata-rata (mean) untuk variabel missing values.
Menghitung mean hanya dari nilai-nilai yang ada, mengabaikan missing values. Selanjutnya data
missing value diganti dengan nilai mean yang telah dihitung. Nilai mean memberikan estimasi yang
masuk akal untuk missing value berdasarkan distribusi data. Dengan mean diberikan oleh [18].

Yr=1Xi

n

X =
@)
X = nilai rata-rata
xi = Data ke-i
n = Jumlah data
i = Data ke satu sampai n

Pada tahap pra-pemoresesan data penyatuan data (data integration) dan penanganan nilai yang
hilang (missing values). Penyatuan data dan input nilai mean pada nilai yang hilang (missing values)
pada dataset. Sehingga pada dataset yang telah siap memiliki data dengan jumlah 4383 baris konsentrasi
polutan karbon monoksida (CO). Tabel 3 adalah contoh untuk dataset yang telah siap.

Tabel 3. Dataset yang siap diolah

tanggal co

01/01/2010 73

02/01/2010 16

3 03/01/2010 19
4381 29/12/2021 15
4382 30/12/2021 17
4383 31/12/2021 44

C. Konfigurasi Pengujian Model

Untuk melakukan percobaan prediksi menggunakan library python data mining, digunakan sebuah
library PyCaret. Library PyCaret adalah sebuah library low code untuk sebuah machine learning. Low
code berarti hanya membutuhkan sedikit kode dalam penggunaannya [16]. Selain itu library PyCaret
dapat melakukan komparasi beberapa model untuk mendapatkan performa model terbaik [19].
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Sebelum melakukan perngujian model, dilakukan konfigurasi untuk mengatur lingkungan
percobaan dalam /library PyCaret [6]. Dalam penelitian ini digunakan konfigurasi library PyCaret

seperti yang dijelaskan pada Tabel 4.

Tabel 4. Konfigurasi setup data mining

Description Setup parameter value
Target target co
forecast horizon fh 31
session_id session_id 123
Fold Number fold 5
level of output verbose TRUE
Remove Harmonics remove_harmonics TRUE
Seasonal Period(s) Tested seasonal_period 7
Fold Generator fold_strategy sliding
Max Period to Consider max_sp_to_consider 48
Harmonics Order Method harmonic_order_method harmonic_strength
Num Seasonalities to Use num_sps_to_use 1
confidence level coverage 0,7

D. Pengujian Model Prediksi

Untuk mendapatkan model data mining terbaik dari [library python, dilakukan pengujian
menggunakan [ibrary PyCaret [6]. Dataset karbon monoksida (CO) yang telah siap diproses
menggunakan model yang berada dalam /ibrary PyCaret, Seperti yang dijelaskan pada Tabel 5 [20].

Tabel 5. Model prediksi

Index Model Keunggulan Kekurangan Refrensi
Fleksibel dan optimalisasi Sensitif pada fitur yang
ada_cds_dt AdaBoost model banyak [21][22]
. - Rumit dan waktu proses
arima ARIMA Fleksibilitas yang lama [23][24]
auto_arima Auto ARIMA Fleksibilitas Waktu proses yang lama [19][24]
. . Adaptasi model dan . .
br_cds_dt Bayesian Ridge pelatihan yang cepat Kompleksitas komputasi [25]
croston Croston Sederhana dan Efisien Bias dalam Peramalan
- Mengolah data dalam -, .
dt_cds_dt Decision Tree berbagai format Sensitif terhadap noise. [9][26]
. Menanangani kekurangan .
en_cds_dt Elastic Net model Lasso Kompleksitas model [27]
et cds_dt Extra Trees Efisien Sensitivitas terhadap Noise [28]
xgboost_cds  Extreme Gradient _— Membutuhkan waktu untuk
it Boosting Penanganan missing value pelatihan [29]
gbr_cds_dt Gradient Boosting ~ Penanganan missing value Membutu;eliggr\]/g?]ktu untuk [29]
grand_mean Grand Means Sederhana untuk dipahami Tidak menangkap pola [30]
S Forecaster dan diimplementasikan kompleks dalam data
huber_cds_d Menangani data outlier Parameter yang tepat untuk
t Huber lebih baik hasil optimal [31]
. Menangani data berskala  Sensitif terhadap data noise
knn_cds_dt K Neighbors besar dan outlier [18]
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Lasso Least

Efisien dalam mengatasi

Tidak bekerja dengan baik

llar_cds_dt R . jika ada noise atau outlier [32]
Angular Regressor multikolinearitas dalam data
. . Tidak bekerja dengan baik
lasso_cds_dt Lasso Ef'sﬁﬂﬂak'gm,gfﬂgsms' jika ada noise atau outlier [32]
dalam data
. . . . Hasil bias jika nilai precision
lightgbm_cd Light Gradient Efisien dalam penggunaan d ; :
- - : an recall berbeda jauh dari [33]
s_dt Boosting memori dan waktu nilai akurasinya
Index Model Keunggulan Kekurangan Refrensi
. . Membuat asumsi bahwa
Ir_cds_dt Linear Mudah dipahami dan hubungan antara variabel [34]
efisien
bebas
. . Mudah dipahami dan Tidak dapat menangkap pola
naive Naive Forecaster efisien yang kompleks [35]
Tidak bekerja dengan baik
omp_cds_dt M a(t)crrfihnoggﬂerl‘lsuit Lebih cepat dan efisien jika ada noise atau outlier [36][37]
9 dalam data
. . Akurasi validasinya
rf_cds_dt Random Forest Lebih cepat dan efisien mungkin lebih rendah [71[38]
Menangani . . .
. . S 2 Tidak bekerja dengan baik
ridge_cds_dt Ridge multicollinearity dan - i [39]
mencegah overfitting jika ada outlier dalam data
. Hasil yang cukup akurat Tidak bekerja dengan baik
shaive Segsgzr;g{lﬁNt:rlve jika data memiliki pola jika ada fluktuasi non- [40]
musiman yang stabil musiman dalam data
Fleksibilitas yang tinggi, Dipengaruhi banyaknya data
lebih modern ! .
stlf STLF . : hilang, hanya sesuai untuk [41]
dibandingkan dengan beb tanis d
ARIMA eberapa jenis data

E. Dekomposisi Data Untuk Prediksi

Untuk mendapatkan analisis dataset karbon monoksida digunakan metode dekomposisi addictive.
Metode tersebut digunakan untuk pemecahan data aktual guna mendapatkan analisis data konsentrasi
CO di Jakarta [42]. Metode dekomposisi addictive digunakan dalam analisis data time series yang
memecah data menjadi beberapa pola dan mengidentifikasi masing-masing komponen dari data tersebut
secara terpisah untuk melakukan mendukung model presdiksi [43]. Dalam penelitian ini digunakan
metode dekomposisi untuk pemisahan data menjadi komponen tren, musiman, dan residu yang
kemudian dianalisis untuk mendukung model prediksi [44].

F. Evaluasi Prediksi Model Data Mining

Untuk mendapatkan model prediksi konsentrasi karbon monoksida terbaik dari library data
mining[6]. Model dalam library python diuji untuk melihat keakuratan model memprediksi konsentrasi
karbon monoksida berdasarkan data historis [45]. Menggunakan subset pengujian, evaluasi model data
mining dengan metrik yang sesuai [46].

Setiap model diuji menggunakan sejumlah metrik evaluasi, termasuk MASE (Mean Absolute Scaled
Error), RMSSE (Root Mean Squared Scaled Error), MAE (Mean Absolute Error), RMSE (Root Mean
Squared Error), MAPE (Mean Absolute Percentage Error) dan SMAPE (Symmetric Mean Absolute
Percentage Error) [47]. Metrik evaluasi tersebut memberikan ukuran tentang seberapa baik model
dapat memprediksi konsentrasi karbon monoksida, dengan nilai yang lebih rendah menunjukkan kinerja
yang lebih baik [48].
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Model dengan nilai evaluasi terbaik, yang menunjukkan tingkat kesalahan prediksi terendah dan
kemampuan penjelasan variabilitas data yang baik, dipilih sebagai model terbaik untuk digunakan
dalam prediksi konsentrasi CO di Jakarta [11].

Model prediksi terbaik kemudian di analisis berdasarkan nilai metriks evaluasi MASE (Mean
Absolute Scaled Error), RMSSE (Root Mean Squared Scaled Error), MAE (Mean Absolute Error),
RMSE (Root Mean Squared Error), MAPE (Mean Absolute Percentage Error) dan SMAPE
(Symmetric Mean Absolute Percentage Error) [47]. Nilai model terbaik di evaluasi pada tiap nilai
metrik untuk melihat performa model [49]. Nilai metriks evaluasi model diperoleh berdasarkan
perhitungan berikut.

MASE (Mean Absolute Scaled Error) diberikan oleh [50]:

h .
MASE = } [Yt+j - Yt+j]
h 4 A,
j=1
)
RMSSE (Root Mean Squared Scaled Error) diberikan oleh [51]:
h
_ 1 (yt+}) (Yt+])]2
RRMSE = Ez
j=1
(©)
MAE (Mean absolute error) diberikan oleh [52]:
1 .
MAE = n Z(yt+j —J’t+j)
j=1
(4)
RMSE (Root Mean Squared Error) diberikan oleh [52]:
— 1 5 2
RMSE = |1-) Oty = s
o ()
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) dlberlkan oleh [53]
MAPE = |}’t+1 Vet
h = Yetj
_ o (6)
SMAPE (Symmetric Mean Absolute Percentage Error) diberikan oleh [53]:
1 (Yt+]) (Yt+j)]
SMAPE = —
h = (}’t+])+ (Yetp)]
. @)
Keterangan : yj = data aktual ke-i,
Y+ = nilai prediksi ke-i, dan
h = jumlah data.
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G. Implementasi Model Prediksi

Model terbaik dalam melakukan pengujian pemodelan forecast polutan CO kemudian di
implementasikan dalam melakukan forecast atau prediksi polutan CO di Jakarta. Dengan melakukan
plotting hasil prediksi menggunakan grafik untuk selanjutnya dilakukan analisis [54].

Dalam penelitian ini menggunakan tahapan penelitian seperti dijelaskan pada gambar 1.

| Pengumpulan data |

!

| Pra-Pemrosesan Data |

'

Pengaturan konfigurasi
percobaan model

'

Pemilihan model dengan
performa evaluasi terbaik

Predikisi Model
performa terbaik

I

| Prediksi model |

| Analisis evaluasi model |

Gambar 1. Tahap pengolahan data

3. Hasil dan Pembahasan

A. Dekomposisi Data Aktual

Classical Decomposition (additive) | co
Seasonal Period = 7
co (transformed)

100- z
[my
50- c
0- Y NN VRNV S & PPV S Sow S i 1}

I 1 ] 1 1
0.5- g
0- o
-0.5- 3
-1- 3
-1.5- 1 1 [ 1 1 Q—J
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40- o
20—MMWW a

D_ I 1 ] 1 1
p
50- 2
AN ekt e A AP Aol Pl 0 i IO, T
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Jan 2020 1ul 2020 Jan 2021 1ul 2021 Jan 2022

Gambar 2. Dekomposisi dataset karbon monoksida
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Seperti yang ada pada gambar 2, dalam analisis time series model prediksi memungkinkan untuk
memecah data fime series menjadi beberapa komponen. Seperti pada gambar 2 merupakan hasil
dekomposisi dataset CO, dataset CO dipecah menggunakan dekomposisi klasik dengan metode aditif
pada data time series untuk konsentrasi karbon monoksida (CO) [55]. Pada hasil dekomposisi data
aktual menampilkan grafik Seasonal (musiman), Trend (tren), Residual (residu). Secara umum grafik
tersebut berguna untuk memberikan pemahaman dari faktor serta gangguan yang kemungkinan
berpengaruh pada proses prediksi konsentrasi polutan CO.

Dari grafik trend, menggambarkan bahwa tren tersebut relatif stabil dengan beberapa grafik
fluktuatif. Pada Januari 2020 hingga Maret 2020 terlihat tren konsentrasi polutan karbon monoksida
mengalami tren yang menurun. Setelah itu, tren menunjukkan stabilisasi dengan fluktuasi kecil hingga
akhir tahun 2020. Pada rentang waktu Januari 2021 hingga Desember 2021 terlihat grafik tren sedikit
terjadi peningkatan dengan beberapa fluktuasi konsentrasi CO. Secara umum grafik tren menunjukkan
bahwa konsentrasi CO di Jakarta memiliki kecenderungan yang stabil, dengan beberapa fluktuasi yang
terjadi seperti pada sekitar Januari 2020 dan sekitar Januari 2021.

B. Hasil Pengujian Model Prediksi

Nilai MAE dan RMSE yang lebih rendah menunjukkan bahwa model ini memiliki kesalahan absolut
dan kuadrat rata-rata yang lebih rendah, yang berarti model ini lebih akurat dalam memprediksi data.
Berdasarkan Tabel 6 hasil pengujian beberapa model data mining, menunjukkan bahwa model K
Neighbors with Conditional Deseasonalize & Detrending memiliki nilai MAE dan RMSSE terendah
dengan nilai MAE sebesar 2.739 dan nilai RMSE sebesar 3.3863, dimana nilai evaluasi model model K
Neighbors with Conditional Deseasonalize & Detrending tersebut lebih rendah dibandingkan model
data mining lainnya. Model K Neighbors with Conditional Deseasonalize & Detrending juga memiliki
nilai terendah pada metriks evaluasi MASE dan RMSSE. Model tersebut memiliki nilai MASE sebesar
0.2942 dan nilai RMSSE sebesar 0.2483

Selain itu, nilai MAPE dan SMAPE yang lebih rendah menunjukkan bahwa model ini memiliki
kesalahan persentase yang lebih rendah. Pada hasil pengujian beberapa model prediksi model K
Neighbors with Conditional Deseasonalize & Detrending memiliki nilai MAPE dan SMAPE yang
lebih rendah daripada model lainnya. Nilai MAPE model K Neighbors with Conditional Deseasonalize
& Detrending sebesar 0.1975 dan nilai SMAPE sebesar 0.1993, dimana nilai evaluasi model K
Neighbors with Conditional Deseasonalize & Detrending lebih kecil daripada model lainnya. Sehingga
model K Neighbors with Conditional Deseasonalize & Detrending memiliki kesalahan presentase yang
lebih rendah daripada model lainnya.

Berdasarkan penjelasan tersebut serta hasil pengujian model prediksi yang disajikan pada Tabel 4,
model K Neighbors with Conditional Deseasonalize & Detrending sebagai model peramalan dengan
performa terbaik karena memiliki nilai akurasi terbaik untuk metrik evaluasi MASE, RMSSE, MAE,
RMSE, MAPE dan SMAPE dengan waktu proses model K Neighbors with Conditional Deseasonalize
& Detrending selama 0.3720 detik. Sebab nilai evaluasi menunjukkan bahwa model K Neighbors
memiliki tingkat kesalahan yang lebih rendah dibandingkan model lainnya dalam tabel.

Tabel 6. Model dengan performa prediksi terbaik

Model MASE RMSSE MAE RMSE MAPE SMAPE TT (Sec)
K Neighbors with Cond.
Deseasonalize & Detrending
Linear with Cond. Deseasonalize
& Detrending

0.2942 0.2483 27362 3.3863 0.1975 0.1993 0.3720

0.3400 0.2954 3.1630 4.0291 0.2360  0.2215 0.4340

https://doi.org/10.47111/]TI 14
Available online at https://e-journal.upr.ac.id/index.php/JTI



https://doi.org/10.47111/JTI
https://e-journal.upr.ac.id/index.php/JTI

- [E-ISSN 2656-0321]
H JURNAL TEKNOLOGI INFORMASI RVYAREINGEL

Jurnal Keilmuan dan Aplikasi Bidang Teknik Informatika [Januari 2024]

Ridge with Cond. Deseasonalize
& Detrending

0.3400 0.2954 3.1630 4.0291 0.2360  0.2215 0.4180

Bayesian Ridge with Cond.
Deseasonalize & Detrending
Elastic Net with Cond.
Deseasonalize & Detrending
Light Gradient Boosting with

0.3404 0.2953  3.1665 4.0275 0.2368 0.2220 0.3080

0.3414  0.2958 3.1761  4.0349 0.2379  0.2229 0.3020

Cond. Deseasonalize & 0.3421  0.2812 3.1816  3.8348 0.2654 0.2344 15.360
Detrending

Model MASE RMSSE MAE RMSE MAPE SMAPE TT (Sec)
Lasso Least Angular Regressor
with Cond. Deseasonalize & 0.3427  0.2964 3.1882  4.0424 0.2395 0.2242 0.4640
Detrending

Lasso with Cond. Deseasonalize
& Detrending
Huber with Cond. Deseasonalize
& Detrending

Auto ARIMA 03738 03761 34780 51303 0.2757 0.2626  2.790.880

Random Forest with Cond.
Deseasonalize & Detrending
Extreme Gradient Boosting with
Cond. Deseasonalize & 0.4073  0.3297 3.7885  4.4965 0.3040 0.2611 0.6220
Detrending

Gradient Boosting with Cond.
Deseasonalize & Detrending
Extra Trees with Cond.
Deseasonalize & Detrending

0.3427 0.2964  3.1881  4.0424 0.2395 0.2241 0.4780

0.3542 02996  3.2943  4.0859 0.2342  0.2350 0.3780

0.3892 03200 3.6208 4.3648 0.3198 0.2719 45.980

0.4175  0.3399 3.8846  4.6366 0.3538  0.2916 20.040

0.4349 0.3382 4.0460 4.6131 0.3437  0.2975 15.000

Croston 0.4882 0.3897 45419 53150 0.3579  0.3356 0.0420
ARIMA 0.4896 05529 45543  7.5401 0.3689 0.3319 13.360
STLF 0.5346  0.4287 49732 58467 0.3870 0.3741 0.7480

Decision Tree with Cond.
Deseasonalize & Detrending
Orthogonal Matching Pursuit

0.5400 0.4311 50231 58796 0.3743 0.3766 0.3840

with Cond. Deseasonalize & 0.5520  0.4388 5.1380 59871 0.5107 0.3629 0.3000
Detrending

Naive Forecaster 0.5588  0.4540 52000 6.1935 0.4131 0.3866 14.740
Seasonal Naive Forecaster 0.5865 0.4764 5.4571 6.4978 0.4367 0.4160 0.1060

AdaBoost with Cond.
Deseasonalize & Detrending

Grand Means Forecaster 17.171 12,111 15,9806 16.5236 14.874 0.7630 0.0540

13436  10.234  12.4980 13.9571 10.679  0.6332 0.6880

C. Hasil Prediksi Model Terhadap Konsentrasi CO
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Gambar 3. Komparasi prediksi model K Neighbors with Conditional Deseasonalize & Detrending dengan data aktual

Pada gambar 3, menampilkan dua garis, yaitu co dengan warna biru mewakili data aktual, dan garis
K NeighborsRegressor berwarna oranye mewakili data hasil prediksi dari model K Neighbors
with Conditional Deseasonalize & Detrending.

Kedua garis menunjukkan tren yang serupa dengan fluktuasi nilai dari waktu ke waktu. tampak
bahwa model K Neighbors with Conditional Deseasonalize & Detrending memiliki tingkat akurasi
yang cukup baik dalam memprediksi konsentrasi karbon monoksida (CO) untuk sebagian besar periode
yang ditampilkan. Garis biru yang mewakili data aktual dan garis oranye yang mewakili prediksi model
cenderung mengikuti pola yang sama, naik dan turun secara bersamaan, yang menunjukkan bahwa
model tersebut mampu menangkap tren umum dalam data

Namun, terdapat beberapa perbedaan antara nilai aktual dan prediksi, yang merupakan hal yang
umum dalam pemodelan prediktif. Perbedaan ini bisa disebabkan oleh berbagai faktor, seperti
perubahan mendadak dalam data yang tidak dapat diprediksi oleh model atau keterbatasan model dalam
menangkap semua dinamika yang ada dalam data.

D. Evaluasi Model Forecast Konsentrasi CO

Tabel 7. metrik nilai evaluasi model K Neighbors with Conditional Deseasonalize & Detrending

cutoff MASE RMSSE MAE RMSE MAPE  SMAPE

0 6/28/2021 0.3703 0.2842 3.5246 3.9414 0.2898 0.2458
1 7/29/2021 0.3391 0.2655 3.2057 3.6653 0.2932 0.2454
2 8/29/2021 0.2258 0.1944 2.1220 2.6740 0.2068 0.1775
3 9/29/2021 0.4616 0.3882 4.3092 5.3242 0.3560 0.2840
4 10/30/2021 0.3272 0.3099 3.0412 4.2425 0.2470 0.2295
Mean 0.3448 0.2884 3.2405 3.9695 0.2786 0.2364

SD 0.0759 0.0629 0.7092 0.8581 0.0500 0.0345

Nilai MASE yang berfluktuasi menunjukkan adanya variasi dalam kinerja model relatif terhadap
model naif. Nilai terendah pada 8/29/2021sebesar 0.1944 menandakan kinerja terbaik model pada
tanggal tersebut. Rata-rata MASE adalah 0.2258, dengan standar deviasi (SD) 0.0759.

Nilai RMSSE yang semuanya di bawah satu menunjukkan bahwa model secara konsisten memiliki
kinerja yang baik. Nilai terendah sebesar 0.1944 pada 8/29/2021 menunjukkan kinerja terbaik model.
Dengan rata-rata nilai RMSSE adalah 0.2884, dengan SD 0.0629

Nilai MAE yang bervariasi menunjukkan besarnya rata-rata kesalahan prediksi model. Nilai
terendah pada tanggal 8/29/2021 sebesar 2.1220 menandakan kesalahan rata-rata terkecil pada tanggal
tersebut. Dengan rata-rata nilai MAE adalah 3.2405, dengan SD 0.7092

Nilai RMSE berfungsi untuk mengukur tingkat kesalahan hasil prediksi dari suatu model. Dimana
semakin kecil nilai RMSE, semakin baik performa model. Nilai terendah pada tanggal 8/29/2021
sebesar 2.6740 menunjukkan kinerja terbaik model pada tanggal tersebut. Dengan rata-rata nilai MAE
adalah 3.9695, dengan SD 0.8581.

Nilai MAPE yang lebih rendah menunjukkan akurasi prediksi yang lebih tinggi sebagai persentase.
Nilai terendah sebesar 0.2068 pada tanggal 8/29/2021 menunjukkan kinerja terbaik model pada tanggal
tersebut. Rata-rata MAPE adalah 0.2786, dengan SD 0.0500
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Nilai SMAPE yang lebih rendah menunjukkan akurasi prediksi yang lebih tinggi dengan
memperlakukan overestimate dan underestimate secara setara. Nilai terendah dengan nilai 0.1775 pada
8/29/2021 menunjukkan Kinerja terbaik model pada tanggal tersebut. Rata-rata SMAPE adalah 0.2364,
dengan SD 0.0345.

Berdasarkan nilai metrik MASE, RMSSE, MAE, RMSE, MAPE dan SMAPE model K Neighbors
with Conditional Deseasonalize & Detrending memiliki nilai evaluasi metriks dengan tingkat
kesalahan yang rendah. Hal ini menunjukkan model K Neighbors with Conditional Deseasonalize
& Detrending memiliki kemampuan yang baik dalam menjelaskan variabilitas data dan melakukan
prediksi dengan tingkat kesalahan yang rendah. Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa model
tersebut memiliki performa yang baik dalam memprediksi polutan karbon monoksida di Jakarta.

4. Kesimpulan

Berdasarkan analisis data dan evaluasi model, dapat disimpulkan bahwa model K Neighbors
with Conditional Deseasonalize & Detrending adalah model dengan performa terbaik dalam
memprediksi konsentrasi karbon monoksida (CO) berdasarkan dataset yang diberikan. Model ini
memproses data selama 0.3720 detik dan menunjukkan tingkat akurasi yang lebih tinggi dibandingkan
model lainnya dengan nilai MASE sebesar 0.2942, RMSSE sebesar 0.2483, MAE sebesar 2.7362,
RMSE sebesar 3.3863, MAPE sebesar 0.1975 dan SMAPE sebesar 0.1993.

Hasil prediksi model K Neighbors with Conditional Deseasonalize & Detrending menunjukkan
bahwa model ini mampu menangkap tren umum dalam data dan memberikan prediksi yang cukup
akurat untuk sebagian besar periode yang ditampilkan. Namun, ada beberapa perbedaan antara nilai
aktual dan prediksi, yang mungkin disebabkan oleh berbagai faktor. Secara keseluruhan, model K
Neighbors with Conditional Deseasonalize & Detrending ini dapat digunakan untuk memprediksi
konsentrasi CO, tetapi perlu dilakukan penyesuaian dan peningkatan untuk meningkatkan akurasi
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