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PENERAPAN ALGORITMA MACHINE LEARNING
UNTUK KLASIFIKASI TINGKAT KUALITAS UDARA DI

JAKARTA

Khadizza Khoirun Nadya

ABSTRAK

Udara memiliki peran yang sangat penting dalam mendukung kehidupan di bumi. Dalam
menjaga kesehatan makhluk hidup khususnya manusia, Kualitas udara memiliki peran penting untuk
menjadi perhatian jangka panjang . Dampak dari polusi udara adalah timbulnya Infeksi Saluran
Pernapasan Akut (ISPA), bahkan dapat berujung pada kematian pada manusia .Pemerintah Provinsi
DKI Jakarta secara terus-menerus melakukan pemantauan kualitas udara di lingkungan sekitar dan
telah menetapkan Indeks Standar Pencemar Udara (ISPU) sesuai dengan ketentuan yang diatur
dalam Peraturan Pemerintah (PP) Nomor 41 Tahun 1999. Dalam menangani permasalahan
pencemaran udara, tindakan-tindakan seperti mengurangi emisi kendaraan, meningkatkan kontrol
di sektor industri, dan mengelola sampah dengan lebih efisien perlu diterapkan secara efektif.
Dataset yang digunakan pada penelitian ini adalah data Indeks Standar Pencemaran Udara (ISPU)
dengan rentang waktu bulan Januari 2013 hingga bulan Desember 2023. Tujuan dari penelitian ini
adalah untuk mengetahui tingkat akurasi dalam klasifikasi tingkat kualitas udara di Jakarta dengan
menggunakan 6 algoritma sebelum dan sesudah menggunakan optimasi, yaitu KNN, Decision Tree,
Naive Bayes, SVM, Random Forest dan XGBOOST, 5 algoritma hibrida tanpa dan dengan
menggunakan optimasi yaitu KNN-XGBoost, Naive Bayes-XGBoost, SVM-XGBoost, Decision
Tree-XGBoost, dan Random Forest-XGBoost . Hasil penelitian ini bahwa model algoritma SVM
yang menggunakan hyperparameter dan feature selection lebih unggul dengan nilai akurasi sebesar
100%. Dapat disimpulkan bahwa model algoritma SVM sangat baik dalam mengklasifikasi tingkat
kualitas udara di Jakarta. Menurut data Indeks Standar Pencemaran Udara (ISPU), kualitas udara di
Jakarta masuk kategori sedang dengan nilai ISPU 50-100. Ini menunjukkan kondisi udara masih

dapat diterima, namun beberapa polutan mungkin berisiko ringan bagi kelompok sensitif.

Kata kunci: Decision Tree, Feature Selection, Hyperparameter, ISPU, K- Nearest Neighbors,

Kualitas Udara, Naive Bayes, Random Forest,Support Vector Machine, XGboost
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IMPLEMENTATION OF MACHINE LEARNING
ALGORITHMS FOR CLASSIFICATION AIR QUALITY

LEVELS IN JAKARTA

Khadizza Khoirun Nadya

ABSTRACT (English)

Air plays a crucial role in supporting life on Earth. In maintaining the health of living beings,
especially humans, air quality plays a vital role and is a long-term concern. The impact of air
pollution is the onset of Acute Respiratory Infections (ARI), which can even lead to death in
humans. The Jakarta Provincial Government continuously monitors air quality in the surrounding
environment and has established the Air Pollution Standard Index (ISPU) by the provisions outlined
in Government Regulation No. 41 of 1999. To address air pollution issues, actions such as reducing
vehicle emissions, enhancing control in the industrial sector, and managing waste more efficiently
need to be effectively implemented. The dataset used in this research consists of Air Pollution
Standard Index (ISPU) data from January 2013 to December 2023. This study aims to determine
the accuracy level in classifying air quality levels in Jakarta using six algorithms before and after
optimization, namely KNN, Decision Tree, Naive Bayes, SVM, Random Forest, and XGBOOST, as
well as five hybrid algorithms without and with optimization, namely KNN-XGBoost, Naive Bayes-
XGBoost, SVM-XGBoost, Decision Tree-XGBoost, and Random Forest-XGBoost. The results of this
study show that the SVM algorithm model using hyperparameters and feature selection excels with
an accuracy rate of 100%. It can be concluded that the SVM algorithm model is excellent in
classifying air quality levels in Jakarta. According to the Air Pollution Standard Index (ISPU) data,
Jakarta's air quality is classified as moderate, with ISPU values between 50-100. This indicates that
the air quality is generally acceptable, although some pollutants may pose a minor health risk to

sensitive groups.

Keywords: Air Quality, Decision Tree, Feature Selection, Hyperparameter, ISPU, K- Nearest

Neighbors, Machine Learning, Naive Bayes, Random Forest,Support Vector Machine, XGboost
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