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Abstrak—Kualitas udara yang terus mengalami penurunan di berbagai kawasan perkotaan menjadi tantangan penting bagi kesehatan
masyarakat dan pengelolaan lingkungan. Sistem pemantauan berbasis Internet of Things (IoT) menghasilkan data sensor secara kontinu
yang berpotensi dimanfaatkan untuk prediksi kualitas udara, namun karakteristik data tersebut umumnya mengandung nilai hilang,
derau, dan ketergantungan temporal yang dapat menurunkan kinerja model prediksi. Penelitian ini bertujuan membangun model
prediksi konsentrasi karbon monoksida (CO(GT)) menggunakan algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) pada dataset Air
Quality UCI yang terdiri atas 9.357 observasi dan 15 atribut. Tahap preprocessing dilakukan dengan mengidentifikasi nilai -200 sebagai
indikator missing value, membersihkan data yang tidak valid, melakukan normalisasi menggunakan Min-Max Scaling, serta
membentuk data sekuens melalui pendekatan sliding window berukuran empat sebelum dibagi menjadi data pelatihan dan pengujian
dengan rasio 80:20. Model LSTM dibangun menggunakan satu lapisan LSTM berisi 50 unit dan satu lapisan Dense sebagai keluaran,
kemudian dilatih menggunakan optimizer Adam selama 50 epoch. Hasil evaluasi menunjukkan nilai MAE sebesar 0,0389 dan RMSE
sebesar 0,0567, yang menunjukkan kemampuan model dalam mengikuti pola temporal data kualitas udara dengan tingkat kesalahan
yang relatif rendah. Hasil tersebut sejalan dengan berbagai penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa LSTM efektif dalam
pemodelan deret waktu kualitas udara, sehingga model yang dikembangkan berpotensi mendukung sistem pemantauan kualitas udara
berbasis [oT secara berkelanjutan.
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Abstract—Air quality deterioration has become a major challenge for public health and environmental management in urban areas.
Internet of Things (IoT)-based monitoring systems continuously generate sensor data that can be exploited for air quality prediction;
however, these datasets commonly contain missing values, noise, and temporal dependencies that may reduce prediction accuracy.
This study proposes a Long Short-Term Memory (LSTM)-based model to predict carbon monoxide (CO(GT)) concentrations using
the Air Quality UCI dataset, which consists of 9,357 observations and 15 attributes. During preprocessing, -200 values were identified
as missing-value indicators, followed by invalid-data handling, Min-Max normalization, and sequence generation using a sliding-
window approach with a window size of four. The processed data were divided into training and testing sets using an 80:20 ratio. The
prediction model employs a single LSTM layer with 50 hidden units and a Dense output layer and is trained using the Adam optimizer
for 50 epochs. Experimental results achieved a Mean Absolute Error (MAE) of 0.0389 and a Root Mean Squared Error (RMSE) of
0.0567, indicating that the proposed model effectively captures temporal patterns in air quality observations with relatively low
prediction errors. These findings are consistent with previous studies reporting the effectiveness of LSTM for air quality forecasting
and demonstrate its potential to support continuous IoT-based environmental monitoring systems. Future work may incorporate
hyperparameter optimization and comparative evaluations with alternative deep learning architectures to further improve predictive
performance.
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1. PENDAHULUAN

Pencemaran udara merupakan salah satu penyebab utama meningkatnya risiko penyakit pernapasan, gangguan
kardiovaskular, serta penurunan kualitas lingkungan di kawasan perkotaan [1], [2]. Ketersediaan sistem prediksi kualitas
udara yang akurat menjadi kebutuhan penting untuk mendukung sistem peringatan dini dan pengambilan keputusan dalam
pengendalian pencemaran udara [3], [4].

Perkembangan Internet of Things (IoT) telah mendorong penerapan sensor lingkungan yang mampu melakukan
pemantauan kualitas udara secara kontinu dan menghasilkan data dalam jumlah besar [5], [6]. Data yang dihasilkan
memiliki karakteristik deret waktu (time series), sehingga menyimpan informasi mengenai perubahan konsentrasi polutan
dari waktu ke waktu [7]. Meskipun demikian, data sensor IoT umumnya menghadapi berbagai permasalahan, seperti
adanya nilai hilang (missing value), noise, pencilan (outlier), dan ketergantungan temporal yang kompleks sehingga dapat
menurunkan akurasi model prediksi apabila tidak ditangani dengan baik pada tahap prapemrosesan [8]. Pada dataset Air
Quality UCI, misalnya, nilai -200 digunakan sebagai penanda data yang tidak tersedia (missing value), sehingga
memerlukan proses identifikasi dan penanganan sebelum digunakan dalam proses pemodelan [9].

Dalam implementasinya, sensor IoT dapat merekam berbagai parameter kualitas udara seperti karbon monoksida
(CO), nitrogen dioksida (NO2), sulfur dioksida (SO-), ozon (Os), serta partikel debu (PM2.5 dan PM10) [10], [11] dalam
rentang waktu tertentu [12]. Data yang dihasilkan bersifat time series karena memiliki urutan waktu yang
berkesinambungan. Karakteristik data time series memungkinkan dilakukannya analisis pola perubahan kualitas udara
dari waktu ke waktu, termasuk identifikasi tren, musiman, maupun fluktuasi polutan. Namun demikian, volume data
sensor [oT yang terus bertambah secara berkelanjutan menimbulkan tantangan tidak hanya dari sisi jumlah data, tetapi
juga dari aspek efisiensi komputasi. Semakin besar ukuran dataset, semakin tinggi kebutuhan memori, waktu pelatihan
model, dan kompleksitas proses pembelajaran, sehingga berpotensi menurunkan efisiensi sistem prediksi, terutama pada
aplikasi yang memerlukan pembaruan informasi secara cepat. Oleh karena itu, dibutuhkan metode analisis yang mampu
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memodelkan ketergantungan temporal secara efektif sekaligus mempertahankan efisiensi proses pembelajaran sehingga
prediksi kualitas udara dapat dilakukan secara akurat dan tepat waktu.

Berbagai penelitian sebelumnya telah mengembangkan metode prediksi kualitas udara menggunakan pendekatan
statistik maupun pembelajaran mesin. Metode statistik seperti Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)
cukup efektif untuk memodelkan pola linier, namun performanya cenderung menurun ketika menghadapi hubungan yang
bersifat nonlinier dan dinamika lingkungan yang kompleks [13]. Sebaliknya, pendekatan deep learning, khususnya Long
Short-Term Memory (LSTM), memiliki kemampuan untuk mempelajari ketergantungan jangka panjang pada data
sekuensial sehingga banyak digunakan dalam prediksi kualitas udara [14]. Meskipun LSTM telah banyak diterapkan
untuk prediksi kualitas udara, sebagian besar penelitian lebih menitikberatkan pada peningkatan akurasi model tanpa
memberikan penjelasan yang memadai mengenai penanganan karakteristik dataset Air Quality UCI, khususnya
penggunaan nilai —200 sebagai indikator missing value. Kurangnya transparansi pada tahap preprocessing menyebabkan
hasil penelitian sulit direproduksi dan dibandingkan secara objektif..

Time series berbasis machine learning merupakan metode yang memiliki kemampuan dalam menganalisis pola
data berdasarkan urutan waktu sehingga dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat terhadap kondisi kualitas udara
di masa mendatang [15], [16]. Salah satu metode yang banyak digunakan adalah Long Short-Term Memory (LSTM) [17],
[18], yaitu pengembangan dari Recurrent Neural Network (RNN) [19], [20] yang dirancang untuk mengatasi
permasalahan vanishing gradient pada data sekuensial.

Metode LSTM memiliki kemampuan mengingat informasi jangka panjang sehingga sangat sesuai digunakan pada
data sensor [oT yang bersifat kontinu dan dinamis [21], [22]. Kekuatan utama metode ini terletak pada kemampuannya
menangkap hubungan temporal yang kompleks dan menghasilkan prediksi dengan tingkat akurasi tinggi. Selain itu,
metode ini juga mampu mengolah data dalam jumlah besar secara lebih adaptif dibandingkan metode statistik
konvensional.

Meskipun memiliki berbagai keunggulan, penggunaan metode LSTM pada dataset besar juga menghadapi
beberapa tantangan. Proses pelatihan model membutuhkan waktu komputasi yang relatif lama dan sumber daya perangkat
keras yang tinggi, terutama ketika data sensor IoT terus bertambah secara real-time [23]. Selain itu, kualitas data sensor
yang sering mengandung missing value, noise, dan inkonsistensi dapat memengaruhi performa model prediksi. Oleh
karena itu, diperlukan tahapan preprocessing data yang baik agar model mampu bekerja secara optimal. Efisiensi
pengolahan data menjadi aspek penting dalam penelitian ini karena sistem prediksi kualitas udara diharapkan dapat
digunakan secara berkelanjutan dan real-time pada lingkungan IoT [24].

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini mengembangkan model prediksi konsentrasi karbon monoksida
(CO(GT) menggunakan algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) pada dataset Air Quality UCI. Tahapan penelitian
diawali dengan data cleaning, normalisasi menggunakan Min-Max Scaling, serta pembentukan data sekuens melalui
pendekatan sliding window sebelum proses pelatihan model.

Tahapan preprocessing tersebut bertujuan menghasilkan data masukan yang lebih konsisten sehingga hubungan
temporal antarobservasi dapat dipelajari secara lebih efektif oleh model LSTM. Ukuran sliding window sebesar empat
dipilih untuk merepresentasikan empat observasi historis terdekat sebagai masukan model dengan tetap menjaga
kompleksitas komputasi dan panjang sekuens pada konfigurasi dasar penelitian. Meskipun demikian, ukuran window
tersebut belum diperoleh melalui proses optimasi hiperparameter sehingga masih menjadi salah satu keterbatasan
penelitian dan berpotensi ditingkatkan pada penelitian selanjutnya.

Kontribusi penelitian ini terletak pada penyusunan alur preprocessing yang sistematis, transparan, dan dapat
direproduksi untuk pemodelan kualitas udara menggunakan dataset Air Quality UCI. Alur tersebut mengintegrasikan
proses data cleaning, normalisasi, pembentukan data sekuens, hingga pembangunan model LSTM dalam satu tahapan
yang terdokumentasi dengan jelas sehingga memudahkan reproduksi hasil penelitian. Selain itu, penelitian ini
menyediakan konfigurasi dasar (baseline) penerapan LSTM pada prediksi konsentrasi CO(GT) yang dapat dijadikan
acuan untuk pengembangan penelitian selanjutnya melalui optimasi hiperparameter maupun perbandingan dengan
metode prediksi lainnya

2. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dengan pendekatan prediksi deret waktu (#ime series forecasting)
menggunakan algoritma Long Short-Term Memory (LSTM). Pendekatan ini dipilih karena LSTM merupakan salah satu
metode deep learning yang dirancang untuk menangani data sekuensial serta mampu mempelajari ketergantungan jangka
panjang (long-term dependencies) pada data deret waktu. Dengan kemampuan tersebut, model LSTM dinilai efektif
dalam mengidentifikasi pola historis sehingga dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat dibandingkan metode
konvensional pada data yang memiliki karakteristik temporal.

Tahapan penelitian diawali dengan proses pengumpulan data dari sumber yang telah ditentukan, kemudian
dilanjutkan dengan tahap preprocessing untuk meningkatkan kualitas data. Proses preprocessing meliputi penanganan
nilai yang hilang (missing values), normalisasi data, serta transformasi data ke dalam bentuk yang sesuai untuk model
LSTM. Selanjutnya dilakukan pembentukan dataset time series menggunakan teknik sliding window agar data historis
dapat digunakan sebagai masukan (input) untuk memprediksi nilai pada periode berikutnya. Dataset yang telah terbentuk
kemudian dibagi menjadi data training dan data festing sesuai proporsi yang telah ditentukan.
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PENGUMPULAN DATA

Mengumpulkan data kualitas udara dari dataset Alr Quality
UCI pada platform Kaggle yang diperoleh dari sensor loT,
maliputi parameter polutan dan lingkungan.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

menggunakan metrik MAE, RMSE.
ingkat akurasi dan kesalahan prediksi

2.1. Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan menggunakan dataset Air Quality UCI yang diperoleh dari platform Kaggle. Dataset ini
berisi data kualitas udara berbasis time series yang diperoleh dari sensor lingkungan, meliputi parameter polutan udara
seperti CO, NOx, NO2, suhu, dan kelembapan. Data tersebut digunakan sebagai data utama dalam proses analisis dan
prediksi kualitas udara menggunakan metode Long Short-Term Memory (LSTM).

Tabel 1. Parameter Dataset Kualitas Udara

No Parameter Keterangan
1 Date Tanggal pengamatan
2  Time Waktu pengamatan
3 CO(GT) Konsentrasi karbon monoksida
4  PTO08.S1(CO) Sensor respon CO
5 NMHC(GT) Konsentrasi Non-Methane Hydrocarbons
6  C6H6(GT) Konsentrasi Benzene
7  PTO08.S2(NMHC) Sensor respon NMHC
8  NOx(GT) Konsentrasi Nitrogen Oxides
9  PTO08.S3(NOx) Sensor respon NOx
10 NO2(GT) Konsentrasi Nitrogen Dioxide
11 PT08.S4(NO2) Sensor respon NO2
12 PT08.S5(03) Sensor respon Ozon
13 7T Suhu udara
14 RH Kelembapan relatif
15 AH Kelembapan absolut

Tabel 1 menunjukkan parameter-parameter yang terdapat pada dataset kualitas udara, meliputi data polutan udara,
sensor pendeteksi, suhu, kelembapan, serta waktu pengamatan yang digunakan dalam proses analisis dan prediksi kualitas
udara berbasis time series.

2.2. Preprocessing Data

Preprocessing data dilakukan untuk membersihkan dan menyiapkan dataset sebelum digunakan pada proses pelatihan
model LSTM. Tahapan ini meliputi pembersihan data, penanganan missing value, normalisasi data, transformasi data
time series, serta pembagian data menjadi training dan testing agar model dapat bekerja lebih optimal.

Tabel 2. Tahapan Preprocessing Data

No Tahapan Keterangan
1 Data Cleaning Membersihkan data tidak valid dan duplikat
2 Missing Value Handling =~ Menangani data kosong
3 Normalisasi Data Menyamakan skala data
4  Transformasi Time Series Membentuk data sequence
5 Data Splitting Membagi data training dan testing

Tabel 2 menunjukkan tahapan preprocessing data yang dilakukan untuk membersihkan, menormalkan, dan
menyiapkan dataset kualitas udara sebelum digunakan pada proses pelatihan model LSTM.
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2.2.1. Data Cleaning dan Missing Value Handling

Data diperiksa menggunakan fungsi isnull() dan pengecekan nilai -200 yang sering digunakan sebagai indikator missing
value pada dataset kualitas udara. Pada tahap preprocessing dilakukan identifikasi nilai —200 sebagai indikator missing
value sesuai dokumentasi Air Quality UCI. Nilai tersebut kemudian ditangani melalui proses data cleaning sehingga
dataset yang digunakan untuk pemodelan tidak lagi mengandung missing value.

2.2.2. Normalisasi Data

Normalisasi data dilakukan menggunakan metode Min-Max Scaling untuk mentransformasikan seluruh atribut numerik
ke dalam rentang nilai 0—1. Metode ini dipilih karena mampu mempertahankan distribusi relatif antar data sekaligus
menyamakan skala setiap atribut sehingga tidak ada variabel yang mendominasi proses pembelajaran model. Selain itu,
normalisasi membantu mempercepat proses konvergensi dan meningkatkan stabilitas pelatihan LSTM yang
menggunakan fungsi aktivasi sigmoid dan tanh. Dengan demikian, model dapat mempelajari pola temporal pada data
kualitas udara secara lebih efektif dan menghasilkan prediksi yang lebih konsisten.

2.2.3. Transformasi Data Time Series

Data target CO(GT) diubah menjadi bentuk sequence menggunakan pendekatan sliding window dengan ukuran window
sebesar 4, di mana setiap empat observasi sebelumnya digunakan sebagai masukan untuk memprediksi satu observasi
berikutnya. Pendekatan ini bertujuan mengubah data deret waktu menjadi sekuens yang dapat dipelajari oleh model Long
Short-Term Memory (LSTM). Pemilihan window size sebesar empat dilakukan untuk merepresentasikan hubungan
temporal jangka pendek sekaligus menjaga kompleksitas model agar tetap rendah pada penelitian ini. Meskipun demikian,
ukuran window tersebut belum diperoleh melalui proses optimasi hiperparameter sehingga masih menjadi salah satu
keterbatasan penelitian. Penelitian selanjutnya dapat mengevaluasi berbagai ukuran window yang lebih panjang untuk
memperoleh konfigurasi yang memberikan performa prediksi terbaik.

2.2.4. Data Splitting

Setelah proses pembentukan data sekuens selesai, dataset dibagi menjadi data pelatihan (training set) dan data pengujian
(testing set) dengan rasio 80:20. Berbeda dengan pembagian data pada kasus klasifikasi atau regresi umum, proses
pembagian pada penelitian ini dilakukan secara kronologis tanpa proses pengacakan (shuffle=False), sehingga urutan
temporal pada data tetap dipertahankan. Sebanyak 80% observasi awal digunakan sebagai data pelatihan, sedangkan 20%
observasi terakhir digunakan sebagai data pengujian.

Pendekatan ini dipilih karena data kualitas udara merupakan data time series yang memiliki ketergantungan
antarwaktu. Pengacakan data berpotensi menyebabkan data leakage, yaitu kondisi ketika informasi dari periode
mendatang secara tidak langsung digunakan pada proses pelatihan sehingga menghasilkan estimasi performa model yang
terlalu optimistis. Dengan mempertahankan urutan kronologis, proses evaluasi menjadi lebih realistis karena model hanya
memanfaatkan informasi historis untuk memprediksi observasi pada periode berikutnya.

2.3. Pembentukan Dataset Time Series

Tahap pembentukan dataset time series dilakukan dengan menyusun data kualitas udara berdasarkan urutan waktu
pengamatan agar dapat diproses oleh model Long Short-Term Memory (LSTM). Pada tahap ini, data diubah menjadi
bentuk sequence atau deret waktu sehingga model dapat mempelajari pola perubahan kualitas udara dari waktu
sebelumnya untuk memprediksi kondisi pada waktu berikutnya.

Tabel 3. Konfigurasi Pembentukan Dataset Time Series

Parameter Nilai
Metode Sliding Window
Target Prediksi CO(GT)
Window Size 4

Jumlah Record Awal 9.357
Jumlah Sequence 9.353
Jumlah Target 9.353

Tabel 3 menunjukkan konfigurasi yang digunakan dalam proses pembentukan dataset time series. Metode yang
digunakan adalah s/iding window dengan ukuran jendela (window size) sebesar 4. Variabel target yang diprediksi adalah
konsentrasi karbon monoksida CO(GT). Empat data pengamatan sebelumnya digunakan sebagai variabel input untuk
memprediksi satu nilai CO(GT) pada periode berikutnya. Konfigurasi tersebut dipilih agar model LSTM dapat
mempelajari pola temporal dan hubungan antar data secara berurutan sesuai karakteristik data time series kualitas udara.

Tabel 4. Contoh Pembentukan Sequence Data

Sequence X1 X2 X3 X4 Target (y)
1 0,211864  0,161017 0,177966  0,177966 0,127119
2 0,161017  0,177966 0,177966  0,127119 0,093220
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Tabel 4 memperlihatkan contoh hasil transformasi data kualitas udara ke dalam bentuk sequence yang digunakan
sebagai input model LSTM. Setiap sequence terdiri atas empat nilai historis yang berperan sebagai variabel input (X1—
X4), sedangkan nilai berikutnya digunakan sebagai target prediksi (y). Sebagai contoh, sequence pertama menggunakan
empat nilai data sebelumnya, yaitu 0,211864; 0,161017; 0,177966; dan 0,177966 untuk memprediksi nilai target sebesar
0,127119.

2.4. Pembagian Data Training dan Testing

Tahap pembagian data dilakukan untuk memisahkan dataset menjadi data training dan data testing. Data training
digunakan untuk melatih model Long Short-Term Memory (LSTM) dalam mempelajari pola kualitas udara, sedangkan
data testing digunakan untuk menguji kemampuan model dalam melakukan prediksi terhadap data yang belum pernah
dipelajari sebelumnya.

2.5. Perancangan Model LSTM

Tahap perancangan model dilakukan dengan membangun arsitektur LSTM dan menentukan parameter pelatihan seperti
epoch, batch size, dan optimizer untuk memproses data kualitas udara berbasis time series.

Forget Gate

fe= U(Wf “[he—q, xe] + bf) (D
Input Gate

ir = o(W; - [he_q, x] + by) 2
Cell State

Ct=ft*Ct—1+it*5t 3)
Output Gate

0y = o(Wy - [he—1, X¢] + bo) “4)

Persamaan tersebut digunakan untuk mengatur proses penyimpanan dan pembaruan informasi pada model LSTM
sehingga model mampu menghasilkan prediksi kualitas udara yang lebih akurat berdasarkan pola data time series.

2.6. Pelatihan Model

Tahap pelatihan dilakukan menggunakan data training untuk mempelajari pola kualitas udara berdasarkan data historis.
Proses pelatihan menggunakan fungsi loss Mean Squared Error (MSE) guna mengukur kesalahan prediksi model.

MSE = % Z:;l(%' - 9)? (5)
¥;= nilai aktual

¥;= nilai prediksi

n=jumlah data

Nilai Joss digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan prediksi selama proses pelatihan. Semakin kecil nilai /oss,
maka semakin baik kemampuan model dalam mempelajari pola data kualitas udara.

2.7. Pengujian Model

Model Long Short-Term Memory (LSTM) dilatih menggunakan data pelatihan yang telah melalui tahap normalisasi dan
pembentukan data sekuens. Proses pelatihan bertujuan mempelajari pola temporal pada data historis sehingga model
mampu memprediksi nilai konsentrasi CO(GT) pada periode berikutnya. Pada penelitian ini digunakan optimizer Adam
karena memiliki kemampuan konvergensi yang baik pada permasalahan deep learning, dengan learning rate sebesar
0,001, batch size 32, dan 50 epoch. Arsitektur model terdiri atas satu lapisan LSTM dengan 50 unit neuron yang diikuti
oleh satu lapisan Dense sebagai keluaran. Konfigurasi hiperparameter tersebut digunakan sebagai konfigurasi dasar
(baseline) dan belum melalui proses optimasi, sehingga masih terbuka peluang untuk peningkatan performa.

Tabel 5. Konfigurasi Hiperparameter Model LSTM

Parameter Nilai
Arsitektur 1 LSTM + 1 Dense
Jumlah Unit LSTM 50
Optimizer Adam
Learning Rate 0,001
Batch Size 32
Epoch 50
Loss Function Mean Squared Error (MSE)
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Parameter Nilai
Aktivasi LSTM tanh
Aktivasi Output Linear

2.8. Evaluasi Model

Tahap evaluasi dilakukan dengan membandingkan hasil prediksi dan data aktual menggunakan metrik Mean Absolute
Error (MAE) dan Root Mean Squared Error (RMSE) untuk mengukur kinerja model LSTM.
Mean Absolute Error (MAE)

1 -
MAE = %oy 1yi = 9i | (6)
Root Mean Square Error (RMSE)

RMSE = \[% Z?zl(yi — 91)? (7

Keteranga:

y;= nilai aktual
¥;= nilai prediksi
n=jumlah data

Nilai MAE dan RMSE digunakan untuk menentukan tingkat akurasi model. Model dengan nilai error yang lebih
kecil menunjukkan kemampuan prediksi yang lebih baik terhadap data kualitas udara.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Hasil Preprocessing Data

Tahap preprocessing meliputi data cleaning, normalisasi menggunakan Min-Max Scaling, pembentukan data time series,
serta pembagian data menjadi training dan testing. Hasilnya menunjukkan bahwa dataset telah bersih dan siap digunakan
untuk pelatihan model LSTM.

Tabel 6. Dataset Setelah Preprocessing

Parameter Nilai
Jumlah Record 9.357
Jumlah Atribut 15
Missing Value 0
Data Duplikat 0
Metode Normalisasi Min-Max Scaling
Rentang Data 0-1
Status Dataset Siap untuk pelatihan model LSTM

Tabel 6 menunjukkan hasil preprocessing dataset kualitas udara yang terdiri atas 9.357 record dan 15 atribut. Hasil
pemeriksaan menunjukkan tidak terdapat missing value maupun data duplikat sehingga dataset layak digunakan untuk
pemodelan. Selanjutnya dilakukan normalisasi menggunakan metode Min-Max Scaling dengan rentang data 0—1 untuk
meningkatkan stabilitas dan kinerja model LSTM selama proses pelatihan.

Konsentrasi CO(GT)

1.0

0.8

0.6

Co(GT)

0.4 4
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0.0

o 2000 4000 6000 8000
Waktu

Gambar 2. Visualisasi Data CO(GT) Setelah Normalisasi

Gambar 2 menunjukkan hasil visualisasi data target CO(GT) setelah dilakukan proses normalisasi menggunakan
metode Min-Max Scaling. Seluruh nilai konsentrasi CO(GT) berhasil ditransformasikan ke dalam rentang 0-1 tanpa
mengubah pola distribusi maupun karakteristik temporal data. Terlihat bahwa fluktuasi nilai CO(GT) tetap dipertahankan
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setelah normalisasi, sehingga informasi mengenai kenaikan dan penurunan konsentrasi polutan tidak mengalami distorsi.
Kondisi ini menunjukkan bahwa proses normalisasi berhasil menyamakan skala data sekaligus mempertahankan pola
historis yang diperlukan oleh model Long Short-Term Memory (LSTM) dalam mempelajari hubungan temporal
antarobservasi. Dengan demikian, data hasil normalisasi menjadi lebih sesuai sebagai masukan model, membantu
mempercepat proses konvergensi selama pelatihan, serta mengurangi pengaruh perbedaan skala terhadap performa
prediksi

3.2. Hasil Pembentukan Dataset Time Series

Setelah melalui tahap preprocessing, data kualitas udara disusun berdasarkan urutan waktu pengamatan untuk membentuk
dataset time series. Proses ini dilakukan agar model Long Short-Term Memory (LSTM) dapat mempelajari pola
perubahan kualitas udara secara berurutan dari waktu ke waktu. Pada penelitian ini, data yang telah dibersihkan dan
dinormalisasi kemudian diurutkan secara kronologis sebelum diubah menjadi bentuk sequence.

3.3. Hasil Pembagian Data Training dan Testing

Setelah data berhasil dibentuk menjadi dataset time series, tahap berikutnya adalah pembagian data menjadi data training
dan testing. Pembagian data dilakukan untuk memastikan model Long Short-Term Memory (LSTM) dapat dilatih
menggunakan sebagian data dan diuji menggunakan data yang belum pernah dipelajari sebelumnya. Pada penelitian ini
digunakan rasio pembagian data sebesar 80:20, di mana 80% data digunakan sebagai data training dan 20% sisanya
digunakan sebagai data testing.

Distribusi Data Training dan Testing

— Training Data
= Testing Data
=== Batas Train-Test

08

Nilai CO{GT)

0 2000 4000 6000 BOOD
Urutan Data

Gambar 3. Distribusi Data Training dan Testing

Gambar 3 menunjukkan hasil pembagian dataset menjadi data training dan data testing menggunakan rasio 80:20.
Data training ditunjukkan oleh garis berwarna biru yang digunakan untuk proses pelatihan model LSTM, sedangkan data
testing ditunjukkan oleh garis berwarna merah yang digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model. Garis putus-
putus menunjukkan batas antara data training dan data testing. Hasil visualisasi menunjukkan bahwa distribusi data testing
masih memiliki pola yang serupa dengan data training sehingga layak digunakan untuk proses evaluasi model.

3.4. Hasil Perancangan Model LSTM

Setelah dataset dibagi menjadi data training dan testing, dilakukan perancangan model Long Short-Term Memory
(LSTM) untuk mempelajari pola temporal pada data kualitas udara. Model dirancang menggunakan satu lapisan LSTM
dan satu lapisan output untuk menghasilkan nilai prediksi kualitas udara. Konfigurasi model yang digunakan ditunjukkan
pada Tabel 6.

Tabel 7. Arsitektur Model LSTM Hasil Implementasi

Layer Output Shape Parameter
LSTM (None, 50) 10.400
Dense (None, 1) 51
Total Trainable Parameters - 10.451

Tabel 7 menunjukkan arsitektur model LSTM yang digunakan dalam penelitian. Model terdiri atas satu lapisan
LSTM dengan 50 unit dan satu lapisan Dense sebagai output prediksi. Total parameter yang dilatih sebanyak 10.451
parameter untuk mempelajari pola data kualitas udara dan menghasilkan prediksi nilai CO(GT).

3.5. Hasil Pelatihan Model

Tahap pelatihan model dilakukan menggunakan data training yang telah melalui proses preprocessing, pembentukan data
time series, dan pembagian data menjadi data pelatihan serta data pengujian. Pada tahap ini, model Long Short-Term

Copyright © 2026 The Author, Page 1620
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License


https://hostjournals.com/bulletincsr
https://doi.org/10.47065/bulletincsr.v6i4.1162
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

BULLETIN OF COMPUTER SCIENCE RESEARCH ({#®
ISSN 2774-3659 (Media Online)

Vol 6, No 4, June 2026 | Hal 1614-1624
https://hostjournals.com/bulletincsr

DOI: 10.47065/bulletincsr.v6i4.1162

Memory (LSTM) dilatih untuk mempelajari pola perubahan kualitas udara berdasarkan data historis yang diperoleh dari
sensor loT. Data yang telah dinormalisasi dan disusun dalam bentuk sequence digunakan sebagai input agar model mampu
mengenali hubungan antarwaktu dan menangkap pola perubahan kualitas udara secara lebih efektif.

Model LSTM dikompilasi menggunakan optimizer Adam dan fungsi loss Mean Squared Error (MSE). Optimizer
Adam dipilih karena memiliki kemampuan untuk menyesuaikan laju pembelajaran secara adaptif sehingga dapat
mempercepat proses konvergensi model. Pelatihan dilakukan selama 50 epoch, di mana pada setiap epoch model
melakukan proses prediksi terhadap data training, menghitung nilai error, dan memperbarui bobot jaringan melalui
mekanisme backpropagation. Proses ini berlangsung secara berulang hingga model memperoleh parameter yang optimal
untuk menghasilkan prediksi yang akurat.

Selama proses pelatihan, nilai loss diamati pada setiap epoch untuk mengevaluasi kemampuan model dalam
mempelajari pola data. Nilai loss yang semakin kecil menunjukkan bahwa selisih antara hasil prediksi dan data aktual
semakin rendah, sehingga menandakan peningkatan kinerja model. Pemantauan nilai loss juga penting untuk memastikan
proses pelatihan berjalan dengan baik dan model tidak mengalami kesulitan dalam mempelajari pola data. Setelah proses
pelatihan selesai, model yang telah terbentuk digunakan untuk melakukan prediksi kualitas udara pada data pengujian
dan dievaluasi menggunakan metrik performa yang sesuai.

Tabel 7. Hasil Pelatihan Model LSTM

Epoch Loss
1 0,0095
10 0,0033
20 0,0031
30 0,0030
40 0,0030
50 0,0030

Tabel 7 menunjukkan perkembangan nilai /oss selama proses pelatihan model LSTM. Terlihat bahwa nilai /oss
mengalami penurunan yang signifikan dari 0,0095 pada epoch pertama menjadi 0,0030 pada epoch ke-30 dan tetap stabil
hingga epoch ke-50. Hal ini mengindikasikan bahwa model telah mencapai kondisi konvergen dan mampu mempelajari
pola temporal pada data pelatihan dengan baik.

Training Loss LSTM

0.009 -
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0.007 4

Loss

0.006 -
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0.004 4

0.003 +

Epoch

Gambar 4. Grafik Perkembangan Nilai Loss Selama Proses Pelatihan Model LSTM

Gambar 4 memperlihatkan perubahan nilai training loss selama proses pelatihan model LSTM selama 50 epoch.
Terlihat bahwa nilai loss menurun secara signifikan pada beberapa epoch awal, kemudian berangsur menurun hingga
mencapai kondisi yang stabil pada kisaran 0,0030 setelah sekitar epoch ke-30. Pola tersebut menunjukkan bahwa proses
optimasi berjalan dengan baik dan model berhasil mencapai konvergensi. Meskipun demikian, karena penelitian ini hanya
menampilkan training loss tanpa validation loss, evaluasi terhadap potensi overfitting belum dapat dilakukan secara
menyeluruh.

3.6. Hasil Pengujian Model

Setelah proses pelatihan selesai, model Long Short-Term Memory (LSTM) diuji menggunakan data testing yang tidak
terlibat dalam proses pembelajaran. Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui kemampuan model dalam melakukan
prediksi kualitas udara pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Dengan menggunakan data testing, dapat
diketahui sejauh mana model mampu menggeneralisasi pola yang telah dipelajari dari data training ke data baru.

Hasil prediksi yang dihasilkan model kemudian dibandingkan dengan nilai aktual untuk menilai tingkat akurasi
dan kinerja model. Evaluasi dilakukan menggunakan beberapa metrik, seperti Mean Squared Error (MSE), Root Mean
Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan koefisien determinasi (R?). Selain itu, perbandingan antara
nilai prediksi dan nilai aktual juga divisualisasikan dalam bentuk grafik untuk memberikan gambaran yang lebih jelas
mengenai kemampuan model dalam mengikuti pola perubahan kualitas udara dari waktu ke waktu.
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Tabel 9. Hasil Prediksi pada Data Testing
No Nilai Aktual (y test) Nilai Prediksi (y pred) Selisih Absolut

1 0,064518 0,187188 0,122670
2 0,121254 0,200583 0,079329
3 0,165286 0,165392 0,000105

Tabel 9 menunjukkan contoh hasil prediksi model LSTM pada data testing. Secara umum, nilai prediksi yang
dihasilkan memiliki pola yang mendekati nilai aktual meskipun masih terdapat selisih pada beberapa data. Hasil ini
menunjukkan bahwa model LSTM mampu mempelajari pola data kualitas udara dengan baik dan menghasilkan prediksi
yang cukup akurat terhadap data yang belum pernah digunakan pada proses pelatihan.

Perbandingan Aktual dan Prediksi

— Aktual

0.7 Prediksi

(1] 25 50 75 100 125 150 175 200
Data Testing

Gambar 5. Perbandingan Nilai Aktual dan Prediksi Menggunakan LSTM

Grafik pada Gambar 5 menunjukkan bahwa kurva hasil prediksi memiliki pola yang sangat dekat dengan kurva
data aktual. Kedekatan kedua kurva tersebut mengindikasikan bahwa model LSTM mampu memprediksi kualitas udara
dengan tingkat kesalahan yang relatif kecil.

Berdasarkan hasil pengujian, model LSTM berhasil menghasilkan prediksi yang mendekati nilai aktual pada
sebagian besar data festing. Selisih prediksi yang relatif kecil menunjukkan bahwa model mampu menangkap pola
temporal dalam data kualitas udara dengan baik. Hasil pengujian ini menjadi dasar untuk tahap evaluasi model
menggunakan metrik MAE dan RMSE pada subbab berikutnya.

3.7. Evaluasi Kinerja Model

Tahap evaluasi dilakukan untuk mengukur kinerja model Long Short-Term Memory (LSTM) dalam memprediksi kualitas
udara. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik Mean Absolute Error (MAE) dan Root Mean Squared Error (RMSE)
dengan membandingkan nilai prediksi terhadap nilai aktual. Semakin kecil nilai error yang dihasilkan, maka semakin
baik performa model dalam melakukan prediksi.

Tabel 10. Hasil Evaluasi Kinerja Model

No Metrik Evaluasi Nilai
1 Mean Absolute Error (MAE) 0,0389
2 Root Mean Squared Error (RMSE) 0,0567

Tabel 10 menunjukkan hasil evaluasi model LSTM berdasarkan data pengujian. Nilai MAE sebesar 0,0389
menunjukkan bahwa rata-rata kesalahan prediksi model relatif kecil, sedangkan nilai RMSE sebesar 0,0567 menunjukkan
bahwa penyimpangan antara nilai aktual dan nilai prediksi masih berada pada tingkat yang rendah. Nilai MAE sebesar
0,0389 pada data yang telah dinormalisasi menunjukkan bahwa rata-rata penyimpangan prediksi relatif kecil terhadap
rentang data yang digunakan. Hal ini mengindikasikan bahwa model mampu mempertahankan pola temporal utama
konsentrasi CO(GT). Namun demikian, karena evaluasi dilakukan pada data hasil normalisasi, interpretasi signifikansi
praktis kesalahan prediksi dalam satuan asli konsentrasi CO(GT) masih terbatas. Oleh sebab itu, penelitian selanjutnya
perlu menyajikan hasil evaluasi setelah proses inverse transformation agar tingkat kesalahan prediksi dapat
diinterpretasikan secara lebih langsung.

Berdasarkan hasil evaluasi tersebut, model LSTM menunjukkan kemampuan yang baik dalam mempelajari pola
temporal pada dataset Air Quality UCI yang digunakan dalam penelitian ini. Namun demikian, penelitian ini belum
melakukan perbandingan dengan metode prediksi lain, seperti ARIMA, Simple RNN, maupun GRU, sehingga hasil yang
diperoleh belum dapat digunakan untuk menyimpulkan bahwa LSTM merupakan metode terbaik. Oleh karena itu,
penelitian selanjutnya perlu melakukan evaluasi komparatif terhadap beberapa algoritma prediksi agar keunggulan relatif
model LSTM dapat dibuktikan secara lebih objektif.
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3.8. Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model Long Short-Term Memory (LSTM) mampu mempelajari pola temporal pada
data kualitas udara dengan baik, yang ditunjukkan oleh nilai MAE sebesar 0,0389 dan RMSE sebesar 0,0567. Nilai
kesalahan yang relatif rendah mengindikasikan bahwa model berhasil menangkap hubungan antarobservasi pada data
deret waktu sehingga mampu menghasilkan prediksi yang mendekati nilai aktual. Kemampuan tersebut didukung oleh
karakteristik LSTM yang dirancang untuk mempertahankan informasi jangka pendek maupun jangka panjang melalui
mekanisme memory cell dan gating, sehingga lebih sesuai untuk memodelkan data kualitas udara dibandingkan metode
jaringan saraf konvensional.

Hasil penelitian ini juga sejalan dengan berbagai penelitian sebelumnya yang melaporkan bahwa LSTM memiliki
kemampuan yang baik dalam memodelkan data kualitas udara berbasis time series. Dibandingkan dengan metode statistik
seperti ARIMA, LSTM memiliki keunggulan dalam mempelajari hubungan nonlinier antarvariabel tanpa memerlukan
asumsi stasioneritas data. Selain itu, beberapa penelitian terdahulu juga menunjukkan bahwa LSTM mampu memberikan
performa yang lebih baik dibandingkan Simple RNN karena mekanisme forget gate dan input gate dapat mengurangi
permasalahan vanishing gradient pada data sekuens yang panjang.

Meskipun demikian, penelitian ini belum melakukan evaluasi komparatif terhadap metode lain, seperti ARIMA,
GRU, maupun Simple RNN. Oleh karena itu, hasil yang diperoleh belum dapat digunakan untuk menyimpulkan bahwa
LSTM merupakan metode terbaik untuk prediksi kualitas udara. Penelitian ini lebih berfungsi sebagai evaluasi
kemampuan model LSTM pada dataset Air Quality UCI dengan konfigurasi dasar (baseline). Penelitian selanjutnya perlu
melakukan optimasi hiperparameter serta membandingkan beberapa algoritma prediksi agar keunggulan relatif masing-
masing metode dapat dianalisis secara lebih komprehensif.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) memiliki kemampuan yang baik dalam
memodelkan pola temporal pada data kualitas udara setelah melalui tahapan preprocessing yang disesuaikan dengan
karakteristik dataset Air Quality UCI, meliputi identifikasi dan penanganan nilai missing value, normalisasi menggunakan
Min-Max Scaling, serta pembentukan data sekuens melalui pendekatan sliding window. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa kombinasi tahapan prapemrosesan yang tepat dengan arsitektur LSTM mampu menghasilkan model prediksi yang
stabil dalam mempelajari hubungan temporal antarobservasi, sehingga dapat dimanfaatkan sebagai pendekatan yang
menjanjikan untuk prediksi konsentrasi karbon monoksida (CO(GT). Temuan ini menegaskan bahwa kualitas data
masukan dan proses prapemrosesan memiliki peran yang sama pentingnya dengan pemilihan algoritma dalam
meningkatkan performa model prediksi berbasis deep learning. Dari sisi implementasi, model yang dikembangkan
berpotensi diintegrasikan ke dalam sistem pemantauan kualitas udara berbasis Internet of Things (IoT) sebagai komponen
prediksi dini (early prediction) untuk mendukung pemantauan kondisi lingkungan secara berkelanjutan, penyampaian
peringatan dini terhadap peningkatan konsentrasi polutan, serta penyediaan informasi yang dapat mendukung
pengambilan keputusan oleh pemerintah daerah dan instansi terkait dalam penyusunan strategi pengendalian pencemaran
udara berbasis data. Meskipun demikian, penelitian ini masih menggunakan konfigurasi model dasar tanpa optimasi
hiperparameter dan belum melakukan evaluasi komparatif dengan metode prediksi lain, sehingga penelitian selanjutnya
disarankan melakukan optimasi parameter model, membandingkan performa LSTM dengan algoritma lain seperti GRU,
Simple RNN, maupun ARIMA, serta melakukan pengujian pada dataset dari lokasi yang berbeda untuk meningkatkan
kemampuan generalisasi dan keandalan model pada berbagai kondisi kualitas udara.
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