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ABSTRAK 

 

Polusi udara akibat industri, transportasi, dan kebakaran hutan seperti yang terjadi 

di Pekanbaru pada 2019 semakin memperburuk kualitas udara hingga mencapai 

tingkat yang sangat berbahaya dan memicu penyakit pernapasan serta kematian. 

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan model Categorical Boosting 

(CatBoost) guna memprediksi kadar polutan indikator kualitas udara di Pekanbaru 

dan mengevaluasi pengaruh metode pre-processing dan pembagian data terhadap 

kinerja model. Penelitian ini berfokus pada prediksi polutan udara     ,    , 

CO,   ,    ,      . Hasilnya menunjukkan bahwa penggunaan metode pre-

processing median dan pembagian data 80:20 dengan parameter iterations=500, 

depth=6, dan learning_rate=0.01 memberikan hasil evaluasi terendah pada       

dengan RMSE sebesar 10.93 dan MAE terendah sebesar 8.65. Secara 

keseluruhan, model CatBoost tidak mampu menangkap pola dan tren data dengan 

baik. Penelitian lebih lanjut diperlukan untuk mengatasi keterbatasan model dalam 

menangkap pola tren data. 

Kata kunci: kualitas udara, prediksi, catboost 
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ABSTRACT 

 

Air pollution caused by industry, transportation, and forest fires as seen in 

Pekanbaru in 2019, further deteriorates air quality to extremely hazardous levels 

and triggers respiratory diseases and fatalities. This study aims to apply the 

Categorical Boosting (CatBoost) model to predict the Air Pollution Standard 

Index (ISPU) in Pekanbaru and evaluate the impact of pre-processing methods 

and data splitting on model performance. This research focuses on predicting the 

values of elements that serve as air quality indicators: PM10, SO2, CO, O3, NO2, 

PM2,5. The results show that using the median pre-processing method and 80:20 

data split with parameters of iterations=500, depth=6, and learning_rate=0.01 

yielded the lowest evaluation scores for PM2.5, with an RMSE of 10.93 and the 

lowest MAE of 8.65. Overall, the CatBoost model is unable to effectively capture 

the patterns and trends in the data. Further research is needed to address the 

model's limitations in capturing data trend patterns. 

Keywords: air quality, prediction, catboost 
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BAB 1 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Kualitas udara memiliki peran krusial bagi kehidupan makhluk hidup di 

bumi, terutama bagi manusia (Prayudha et al., 2018). Ketika udara terkontaminasi 

oleh zat-zat yang tidak diinginkan yang memiliki efek berbahaya pada makhluk 

hidup dan lingkungan ini disebut sebagai polusi udara (Manisalidis et al., 2020). 

Zat-zat yang mencemari udara disebut polutan udara. Beberapa contoh polutan 

udara tersebut meliputi Nitrogen Dioksida (   ), Karbon Monoksida (CO), Ozon 

(  ), Sulfur Dioksida (   ), dan Partikulat Materi (PM) (Singgih, 2020). Kadar 

unsur yang tinggi dalam senyawa ini dapat berdampak pada kesehatan 

masyarakat, khususnya memicu penyakit pernapasan, dan bahkan berpotensi 

menyebabkan kematian (Nababan et al., 2023). 

Pencemaran udara saat ini telah mencapai tingkat yang mengkhawatirkan 

akibat perkembangan industri dan meningkatnya jumlah populasi manusia di 

dunia, yang menyebabkan peningkatan polusi udara (Raka Siwih, 2020).  Lebih 

dari setengah dari dampak polusi udara terhadap kesehatan manusia terjadi di 

negara-negara yang sedang berkembang akibat kelebihan populasi dan urbanisasi 

yang tidak terkendali seiring dengan berkembangnya industrialisasi (Manisalidis 

et al., 2020). Berdasarkan laporan Air Quality Life Index (AQLI) tahun 2021, 

beberapa negara di Asia Selatan termasuk Indonesia, menyumbang lebih dari 

setengah total tahun hidup yang hilang secara global akibat dampak pencemaran 

udara terhadap harapan hidup. 

Pekanbaru sebagai pusat pemerintahan dan Ibukota Provinsi Riau juga 

menjadi tujuan mobilitas terutama dari kabupaten dan kota di provinsi Riau. 

Meskipun meningkatnya jumlah kendaraan, kapasitas jalan tetap tidak berubah 

membuat kepadatan lalu lintas dapat terjadi yang berpotensi meningkatkan jumlah 
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pencemaran udara (Sasmita et al., 2022). Selain itu, pesatnya pembangunan Kota 

Pekanbaru dapat terlihat dari meningkatnya jumlah penduduk, kendaraan di jalan 

raya, dan jumlah industri (Photon et al., 2014). Studi sebelumnya mengenai 

hubungan antara kepadatan kendaraan dan polusi udara di Kota Pekanbaru 

khususnya di jalan Jendral Sudirman menunjukkan bahwa semakin banyak 

kendaraan di suatu lokasi, kecepatan kendaraan akan semakin menurun sehingga 

emisi CO yang dihasilkan meningkat. Hal ini menyebabkan kualitas udara di Kota 

Pekanbaru semakin memburuk (Sasmita et al., 2022). 

Kebakaran hutan dan lahan berdampak besar terhadap lingkungan, 

kesehatan manusia, dan ekonomi masyarakat (Zahtamal et al., 2023). Kebakaran 

hutan dan lahan dapat meluas ke daerah di luar area yang terbakar karena 

menghasilkan kabut asap tebal dengan jangkauan yang luas. Sebaran kabut asap 

ini dapat mencapai daerah perkotaan dan pemukiman, menyebabkan penurunan 

kualitas udara yang berujung pada pencemaran udara (Putra Mulia et al., 2021). 

Pada tahun 2019, adanya kebakaran hutan dan lahan di Provinsi Riau 

memengaruhi kualitas udara di Kota Pekanbaru dengan Indeks Standar Pencemar 

Udara mencapai level tidak sehat sampai level berbahaya (Zahtamal et al., 2023). 

Kualitas udara yang buruk akibat kabut asap dapat memicu berbagai penyakit, 

seperti iritasi mata, batuk, flu, sakit kepala, sesak napas, dan alergi kulit (Putra 

Mulia et al., 2021). Berdasarkan data pemantauan kualitas udara otomatis yang 

diterbitkan oleh Kementerian Lingkungan Hidup dan Kehutanan tahun 2019, 

ditemukan bahwa rata-rata konsentrasi partikel PM2,5 di stasiun Air Quality 

Monitoring System (AQMS) Kota Pekanbaru mengalami perbedaan sebelum dan 

setelah terjadinya kebakaran hutan dan lahan. Sebelum terjadinya kebakaran hutan 

dan lahan, rata-rata konsentrasi PM2,5 adalah sebesar 23,64 µg/m3. Namun, ketika 

mempertimbangkan seluruh tahun, termasuk saat terjadinya kebakaran hutan dan 

lahan, rata-rata tahunan konsentrasi PM2,5 mencapai 48,71 µg/m3.  

Analisis polusi udara dianggap sebagai studi yang penting untuk memetakan 

tingkat polusi di berbagai kota (Maltare & Vahora, 2023). Machine learning 

memungkinkan untuk menghasilkan prakiraan Air Quality Index (AQI) yang lebih 
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tepat karena semakin banyaknya data historis yang dapat diakses untuk penelitian 

(Ravindiran et al., 2023).  Sejumlah penelitian telah dilakukan dengan tujuan 

mengembangkan model prediksi yang optimal untuk memprediksi kualitas udara 

dengan memanfaatkan teknik dalam machine learning telah dilakukan oleh 

(Nababan et al., 2023) Penelitian ini menggunakan XGBoost yang 

dikombinasikan dengan Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). 

Hasilnya menunjukkan bahwa kombinasi SMOTE dan XGBoost memiliki kinerja 

yang sangat baik dalam memprediksi kualitas udara. Keduanya mencapai total 

akurasi sebesar 98,14%, presisi sebesar 78,94%, recall sebesar 79%, F1-score 

sebesar 98,14%, dan AUC-ROC sebesar 99,48%. Selanjutnya, penelitian yang 

dilakukan oleh (Putra et al., 2023) menerapkan Support Vector Machine (SVM) 

untuk memprediksi kualitas udara. Hasil penelitian menunjukkan bahwa kernel 

polinomial memberikan kinerja terbaik, dengan nilai G-Mean sebesar 0,98, 

Specificity 0,99,  dan sensitivity 0,98. Selain itu, presisi, recall, F1-Score, dan 

akurasi juga mencapai nilai 0,98, menunjukkan ketepatan dan kehandalan model 

SVM dalam prediksi kualitas udara. Penelitian lain oleh (Murugan & 

Palanichamy, 2021) menggunakan Multi-Layer Perceptron (MLP) dan Random 

Forest. Hasil dari penelitian ini adalah Random Forest memberikan akurasi 

terbaik dalam prediksi Indeks Polusi Udara PM2.5 di Malaysia dibandingkan MLP.  

Adapun penelitian terkait penggunaan machine learning yang digunakan 

untuk prediksi dengan metode Categorical Boosting (CatBoost) juga telah 

dilakukan oleh (Ananda, 2023) untuk memprediksi gaya hidup berdasarkan 

Socioeconomic Status (SES). Penelitian ini berhasil prediksi kategori SES dengan 

menggunakan pemodelan algoritma CatBoost dengan hasil akurasi 85,94%. Selain 

itu, penelitian yang dilakukan oleh (Febriansyah Istianto et al., 2024) yang 

memprediksi curah hujan menggunakan metode CatBoost. Dari hasil evaluasi 

menggunakan confusion matrix, akurasi prediksi curah hujan cukup tinggi, yaitu 

mencapai 94,2%, berdasarkan atribut yang digunakan dalam data penelitian 

tersebut. 
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Penelitan mengenai perbandingan algoritma CatBoost dengan algoritma 

machine learning lainnya telah dilakukan oleh (Purbolingga et al., 2023) yang 

mengimplementasikan metode CatBoost dan XGBoost untuk memprediksi orang 

dengan risiko penyakit jantung. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model 

CatBoost memperoleh skor yang sangat baik dan mencapai akurasi tertinggi. 

Setelah melalui proses penyetelan hyperparameter dan evaluasi model, terbukti 

bahwa CatBoost memberikan skor yang lebih tinggi daripada model XGBoost. 

Selanjutnya oleh  (Huang et al., 2019) menggunakan Random Forest, SVM, 

CatBoost. Hasil penelitian menunjukkan CatBoost mengalami peningkatan 

signifikan dalam hal akurasi, stabilitas, dan biaya komputasi jika dibandingkan 

dengan Random Forest. Adapun penelitian yang dilakukan oleh (Ravindiran et al., 

2023) yang membandingkan algoritma LightGBM (Light Gradient Boosting 

Machine), Random Forest, CatBoost, AdaBoost, dan XGBoost dalam 

memprediksi indeks kualitas udara. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model 

CatBoost mengungguli model lainnya dengan koefisien korelasi R2 sebesar 

0,9998, Mean Absolute Error (MAE) sebesar 0,60, Mean Square Error (MSE) 

sebesar 0,58, dan Root Mean Square Error (RMSE) sebesar 0,76. 

Categorical Boosting (CatBoost) adalah suatu implementasi dari gradient 

boosting yang memanfaatkan pohon keputusan biner sebagai model dasar untuk 

prediksi (Prokhorenkova et al., 2019). Ini adalah algoritma yang tangguh di antara 

pohon keputusan yang didorong gradien (GBDT) dan telah menghasilkan hasil 

yang bermanfaat dalam masalah terkait machine learning standar (Safaei et al., 

2022). Menurut (Safaei et al., 2022), Model CatBoost dikembangkan untuk 

mengatasi kelemahan algoritma peningkatan gradien standar, seperti kebocoran 

target dan pergeseran prediksi. Model CatBoost mengubah algoritma gradient 

boosting lainnya melalui peningkatan yang teratur dan penanganan fitur kategoris 

yang fleksibel selama fase pelatihan. Hal ini dianggap sebagai salah satu 

kemajuan CatBoost yang paling berani dibandingkan dengan metode gradient 

boosting biasa (Safaei et al., 2022).  



5 

 

CatBoost juga telah banyak digunakan dalam prediksi indeks kualitas udara. 

Studi yang dilakukan oleh (Nurchaerani Kadir, 2024) menunjukkan bahwa dalam 

memprediksi nilai Air Quality Index (AQI), metode CatBoost memberikan hasil 

yang lebih baik dalam pemodelan kualitas udara di Kota Palembang dengan 

kesalahan prediksi yang lebih kecil. Penelitian lain juga dilakukan oleh 

(Ravindiran et al., 2023) menunjukkan bahwa metode CatBoost memiliki kinerja 

yang lebih unggul dibandingkan metode lainnya seperti Random Forest, 

AdaBoost, dan XGBoost dalam memprediksi nilai konsentrasi PM10 dan PM2,5 

data kualitas udara. Berdasarkan hasil penelitian yang telah ditemukan, CatBoost  

telah terbukti menjadi metode yang efektif dalam memprediksi secara numerik. 

Oleh Karena itu, metode Categorical Boosting (CatBoost) digunakan dalam 

penelitian ini untuk memprediksi kadar polutan indikator kualitas udara karena 

telah terbukti berhasil dalam berbagai aplikasi prediksi. Melalui penggunaan 

algoritma ini, diharapkan penelitian ini dapat memberikan prediksi kadar polutan 

kualitas udara yang lebih akurat dan relevan serta dapat menjadi dasar untuk 

penelitian serupa. 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang tersebut, rumusan masalah dalam penelitian ini 

adalah bagaimana penerapan metode CatBoost untuk memprediksi kadar polutan 

indikator kualitas udara di Pekanbaru? 

1.3 Batasan Masalah 

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai pedoman yang 

mempersempit cakupan penelitian ke dalam aspek-aspek khusus yang akan 

menjadi fokus dalam penyelidikan ini. 

1. Penelitian ini berfokus pada prediksi kadar polutan udara yaitu PM10, 

SO2, CO, O3, NO2, PM2.5. 

2. Data yang digunakan terbatas pada wilayah Tenayan Raya dengan 

menggunakan data histori pola harian kualitas udara tahun 2019-2023 

untuk pelatihan model.  
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1.4 Tujuan Penelitian 

Tujuan penelitian ini adalah menerapkan metode CatBoost untuk 

memprediksi kadar polutan indikator kualitas udara  di Pekanbaru. 

1.5 Manfaat Penelitian 

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Memberikan informasi kepada masyarakat umum mengenai kinerja dari 

algoritma CatBoost yang diterapkan dalam memprediksi kualitas udara 

di kota Pekanbaru. 

2. Hasil penelitian ini dapat menjadi landasan untuk penelitian selanjutnya 

di bidang ilmu data. 
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BAB 2 

KAJIAN PUSTAKA 

 

2.1 Kajian Metode 

Kajian metode penelitian ini mencakup pemahaman mengenai kualitas 

udara, data mining prediksi, pengumpulan data, preprocessing, pembagian data, 

pemodelan menggunakan CatBoost, dan evaluasi model. 

2.1.1 Kualitas Udara 

Kualitas udara merujuk pada kondisi atau tingkat kemurnian udara di suatu 

area atau lokasi tertentu. Ini menunjukkan sejauh mana udara tersebut bersih atau 

terkontaminasi oleh berbagai polutan. Kualitas udara di dalam ruangan merupakan 

faktor penting yang dapat memengaruhi kesehatan tenaga kerja (Santoso et al., 

2022). Kualitas udara yang baik menunjukkan bahwa udara memiliki sedikit atau 

tidak ada kontaminan yang berpotensi merugikan bagi kesehatan manusia dan 

lingkungan, sementara Kualitas udara yang buruk mencerminkan tingginya 

tingkat polusi yang dapat membahayakan kesehatan serta keberlanjutan 

lingkungan. Kualitas udara merujuk pada kondisi udara di suatu daerah yang 

mencakup berbagai parameter fisik, kimia, dan biologis yang berdampak pada 

kesehatan manusia, lingkungan, dan ekosistem secara keseluruhan (Ningrum, 

2024).  

Indeks Standar Pencemar Udara (ISPU) menjadi alat yang penting dalam 

mengukur tingkat pencemaran udara dan memberikan panduan kepada 

masyarakat untuk mengambil tindakan yang tepat demi menjaga kualitas udara 

yang sehat. Di Indonesia, Kementerian Lingkungan Hidup dan Kehutanan 

(KLHK) telah menerbitkan Peraturan Menteri Lingkungan Hidup dan Kehutanan 

Nomor 14 Tahun 2020 mengenai Indeks Standar Pencemar Udara (ISPU). Dalam 

peraturan tersebut, parameter yang digunakan untuk perhitungan ISPU meliputi 

Partikulat (     dan      ), Karbon Monoksida (CO), Sulfur Dioksida (   ), 

Nitrogen Dioksida (   ), Ozon (  ), dan Hidrokarbon (HC). 
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1) Particulate Matter 10 (    ) 

     merupakan partikel udara dalam wujud padat yang berdiamater 

kurang dari 10 μm. Partikel ini akan masuk ke paru-paru dan bertahan di 

dalam tubuh untuk waktu yang lama, sehingga dapat menganggu sistem 

pernapasan manusia (Gunawan et al., 2018).      berasal dari debu jalan, 

debu konstruksi, pengangkutan material, emisi kendaraan, asap cerobong 

industri, dan ditambah dengan aktivitas penghancuran dan penggilingan 

(Jusuf et al., 2023). 

2) Particulate Matter 2.5 (     ) 

      merupakan partikel halus pada komponen udara yang berukuran 

lebih kecil dari 2,5 μm (mikrometer) dengan nilai ambang batas sebesar 65 

µg/m3 yang dapat menimbulkan berbagai penyakit. Partikel yang ada di 

udara ambien biasnya berukuran 0,1 hingga 50 µm atau lebih (Serlina et 

al., 2023).       berasal dari berbagai sumber seperti hasil pembakaran 

bahan bakar kendaraan bermotor, hingga kebakaran hutan (Ruchjana et al., 

2021). 

3) Karbon Monoksida (CO) 

Karbon Monoksida (CO) adalah gas yang tidak berwarna dan tidak 

berbau, yang dapat berbahaya jika terhirup dalam jumlah besar. Gas CO 

dihasilkan dari proses pembakaran. Sumber utama gas CO di udara 

meliputi mobil, truk, dan kendaraan lainnya, serta mesin yang membakar 

bahan bakar fosil (Rizaldi et al., 2022). 

4) Sulfur Dioksida (   ) 

    merupakan polutan yang berasal dari sumber industri yang berperan 

sebagai prekursor untuk asam sulfat (     ) dan merupakan komponen 

partikel aerosol yang berpengaruh pada deposisi asam, iklim global, serta 

lapisan ozon (Cahyono, 2011). Gas     di udara berasal dari berbagai 

sumber, termasuk pembangkit listrik, aktivitas pembakaran, 
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pertambangan, dan pengolahan logam. Selain itu, sumber lokal seperti 

pemanasan rumah tangga dan distrik, serta sumber bergerak seperti mesin 

diesel juga menyumbang emisi gas ini (Amalia, 2022).  

5) Nitrogen Dioksida (   ) 

Gas nitrogen dioksida (   ) adalah polutan yang terdapat di udara 

ambien, bersama dengan nitrogen monoksida (NO). Gas-gas ini umumnya 

dihasilkan oleh aktivitas manusia, seperti pembakaran bahan bakar 

kendaraan, pembakaran sampah, pembakaran batubara, dan kegiatan 

industri (Masito, 2018).     dan nitrogen oksida (   ) lainnya juga 

berperan sebagai prekursor untuk sejumlah zat pencemar udara sekunder 

yang berbahaya, termasuk ozon (  ) dan partikulat (PM) (Safira et al., 

2021). 

6) Ozon (  ) 

Ozon adalah molekul anorganik radikal yang terdiri dari tiga atom 

oksigen dan memiliki sifat sebagai oksidator yang kuat. Secara alami, 

ozon terbentuk dari molekul oksigen (  ) di atmosfer bumi melalui 

interaksi dengan sinar ultraviolet atau aktivitas elektrik yang terjadi di 

atmosfer (Astriyani et al., 2023). Di atmosfer, pembentukan ozon berasal 

dari nitrogen oksida dan gas organik yang dihasilkan oleh emisi dari 

kendaraan dan industri (Lestari, 2010). 

7) Hidrokarbon (HC) 

Emisi Hidrokarbon (HC) yang dihasilkan oleh berbagai jenis mesin 

merupakan salah satu sumber pencemar udara. Hal ini disebabkan oleh 

pembakaran bahan bakar yang tidak sempurna dan ketidakcukupan 

pembakaran minyak pelumas silinder (Yusrianti, 2015). Sifat toksin 

hidrokarbon (HC) akan meningkat ketika berupa bahan pencemar dalam 

bentuk gas, cair, dan padat. Ini disebabkan oleh fakta bahwa padatan HC 
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(partikel) dan HC (cair) dapat membentuk ikatan baru dengan bahan 

pencemar lainnya (Razali et al., 2014). 

2.1.2 Data Mining Prediksi 

Data mining adalah proses penggalian pola, informasi, dan keahlian yang 

berguna dari kumpulan data yang sangat besar (Shankar et al., 2023). Dalam 

bidang ilmu komputer, data mining merujuk pada teknik eksplorasi data yang 

bertujuan untuk menemukan pola-pola tersembunyi dengan tujuan menghasilkan 

pemahaman baru dari suatu kumpulan data (Mai Sarah Tarigan et al., 2022). 

Prediksi adalah teknik pada data mining yang digunakan untuk mengidentifikasi 

tren masa depan dalam data sesuai dengan beberapa batasan (Gosavi & Gawde, 

2022). Data mining prediksi melibatkan penggunaan algoritma statistik atau 

teknik machine learning untuk membangun model prediksi. 

2.1.2.1 Pengumpulan Data 

Menurut Sugiyono (2019), Teknik pengumpulan data adalah langkah 

strategis dalam penelitian, karena tujuan utama penelitian adalah untuk 

mendapatkan data. Berdasarkan sumbernya, pengumpulan data dapat dilakukan 

menggunakan sumber primer maupun sekunder. Data primer adalah jenis data 

yang diperoleh langsung dari sumber utamanya, baik individu maupun kelompok. 

Sementara itu, data sekunder adalah sumber data yang diperoleh peneliti secara 

tidak langsung melalui perantara. Proses pengumpulan data perlu 

mempertimbangkan kebutuhan penelitian dan tujuan analisis yang diinginkan. 

2.1.2.2 Prepocessing Data 

Pre-Processing adalah langkah kunci dalam data mining. Teknik 

preprocessing data diperlukan untuk meningkatkan kualitas data dan 

menghasilkan hasil yang lebih akurat. (Febiani et al., 2022). Berikut gambaran 

umum langkah-langkah yang diambil untuk dalam preprocessing (Malley et al., 

2016). 

1)  Pembersihan Data 
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Tahap ini mencakup pengidentifikasian dan penanganan terhadap data 

yang hilang (null), outlier, serta data yang tidak valid (Agung et al., 2023).  

a. Penanganan Missing Value 

Berikut ini adalah beberapa metode untuk menangani nilai yang 

hilang (Joshi & Patel, 2021). 

- Menghilangkan baris dengan nilai yang hilang merupakan 

preferensi yang umum untuk data berukuran kecil, terutama 

jika persentase nilai yang hilang tidak melebihi 5%. 

- Mengisi nilai yang hilang secara manual. 

- Setiap nilai yang hilang digantikan dengan nilai yang tetap. 

- Ukuran tendensi sentral (mean, median, modus) untuk data 

numerik. 

- Mengganti nilai yang hilang dengan rata-rata berdasarkan 

kelas. Nilai yang paling mungkin dapat ditentukan 

menggunakan algoritma machine learning seperti regresi linier 

atau pohon keputusan. 

b. Pemrosesan Outlier 

Outlier adalah pola dalam data yang tidak sejalan dengan perilaku 

normal yang telah didefinisikan dengan jelas (Singh & Upadhyaya, 

2012). Outlier dapat dihapus atau dikelola menggunakan metode 

statistik seperti trimming atau winsorizing (Agung et al., 2023). Teknik 

trimming yaitu menghapus data yang dianggap outlier pada persentil 

tertentu (Sihombing et al., 2023). Sedangkan, teknik winsorizing 

menggantikan setiap nilai variabel yang berada di atas atau di bawah 

persentil ke-k dengan nilai persentil ke-k itu sendiri (Dash et al., 2023). 

Sebelum dilakukan penanganan outlier, penting untuk mengetahui 

adanya outlier dalam dataset. Beberapa metode umum untuk 

mendeteksi outlier dalam observasi deret waktu univariat (Yaro et al., 

2024). 

- Z-Score 
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Z-score adalah sistem yang merepresentasikan item perilaku 

abnormal dalam kaitannya dengan simpangan baku dan rata-rata 

kumpulan argumen (Anusha et al., 2019). Z-Score menggunakan 

nilai rata-rata dan standar deviasi untuk mendeteksi outlier dalam 

kumpulan data (Chikodili et al., 2021). Rentang Z-score dari -3 

deviasi standar hingga +3 deviasi standar mencakup area dari sisi 

paling kiri hingga sisi paling kanan pada kurva distribusi normal 

standar. Biasanya nilai ±3 ini digunakan sebagai ambang batas 

kritis dalam mendeteksi outlier pada data univariat (Yoseph et al., 

2019).  

- Interquartile Range  

Interquartile Range (IQR) didefinisikan sebagai perbedaan 

antara persentil ke-25 dan ke-75 (juga disebut kuartil pertama dan 

ketiga). Oleh karena itu, jangkauan interkuartil menggambarkan 

50% tengah pengamatan. Jika jangkauan interkuartil besar, itu 

berarti bahwa 50% tengah pengamatan berjarak lebar. Keuntungan 

penting dari jangkauan interkuartil adalah dapat digunakan sebagai 

ukuran variabilitas jika nilai ekstrem tidak dicatat secara tepat 

(Manikandan, 2011).  

2) Integrasi Data 

Integrasi data adalah proses yang menggabungkan dan menyatukan 

data. Proses ini dilakukan dengan mengumpulkan data dari berbagai 

sumber dan menyatukannya ke dalam penyimpanan data yang konsisten 

(Srivastava, 2014). 

3) Transformasi Data 

Transformasi data adalah proses yang melibatkan perubahan di mana 

atribut numerik diubah ke dalam rentang yang lebih kecil, seperti -1,0 

hingga 1,0, atau 0,0 hingga 1,0 (Ulandari & Swanjaya, 2020). Normalisasi 

dan standarisasi adalah teknik yang sering digunakan untuk mengubah 

skala atribut (Agung et al., 2023). 
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4) Reduksi Data 

Reduksi data merupakan teknik yang memampatkan data sedemikian 

rupa sehingga makna dari data tersebut tidak hilang (Joshi & Patel, 2021). 

Tujuannya adalah untuk menghilangkan redundansi, menghilangkan noise, 

dan memperbaiki efisiensi dalam pengolahan dan penyimpanan data. 

2.1.2.3 Pemodelan Menggunakan CatBoost 

Pemodelan data adalah tahap dalam proses data mining yang 

menggunakan teknik dan algoritma untuk menciptakan model atau pola dari data 

yang telah dipilih dan diproses sebelumnya (Amalia Yunia Rahmawati, 2020). 

Sebelum melakukan pemodelan data, dataset dipisah menjadi dua bagian utama, 

yaitu data pelatihan dan data uji. Pembagian jumlah data latih dan data uji 

merupakan salah satu faktor yang memengaruhi akurasi, sehingga kesalahan 

dalam menentukan proporsi kedua jenis data tersebut dapat berdampak pada nilai 

akurasi dan presisi yang diperoleh (Baiq Nurul Azmi et al., 2023). Data train 

adalah data yang digunakan untuk melatih mdel CatBoost. Data test digunakan 

setelah proses pelatihan model selesai. Pembagian data yang sering dilakukan 

adalah 80:20, di mana 80% data digunakan untuk pelatihan dan 20% untuk 

pengujian. Rasio lain seperti 90:10, 70:30, 60:40, dan 50:50 juga biasa diterapkan 

dalam praktik (Joseph, 2022). 

Pemodelan menggunakan CatBoost melibatkan penerapan algoritma 

machine learning yang merupakan bagian dari keluarga Gradient Boosted 

Decision Trees (GBDT) yang termasuk dalam teknik ensemble learning 

(Christian et al., 2022). Adapun tahapan pelatihan CatBoost dapat dilihat pada 

Gambar 1 (Nasution et al., 2023). 
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Gambar 1 Flowchart Pelatihan CatBoost 

Prosesnya dimulai dengan menentukan nilai N yang mewakili jumlah 

iterasi atau jumlah pohon yang dilatih pada model CatBoost. Setiap pohon 

dibangun dengan pengurangan loss (kerugian) yang dibandingakan dengan pohon 

sebelumnya (Dewi, 2021). Adapun parameter-parameter yang digunakan untuk 

mengoptimalkan dan mengatur kinerja CatBoost agar sesuai dengan kebutuhan 

spesifik dapat dilihat pada Tabel 1 (Christian et al., 2022).  

Tabel 1 Parameter untuk Model CatBoost 

Parameter Keterangan 

Iterations Jumlah pohon yang dapat dibuat 

Depth Jumlah kedalaman pohon 

Learning Rate Besaran tingkat pembelajaran 

 

 Jika jumlah pohon yang diperbolehkan belum tercapai, model CatBoost 

akan terus menambahkan pohon baru pada setiap iterasi untuk meminimalkan 

kesalahan prediksi. Hal ini merupakan bagian dari proses gradient boosting yang 

memungkinkan model CatBoost untuk secara bertahap meningkatkan kinerjanya 

(Dewi, 2021). Tidak seperti algoritma GBDT lainnya, CatBoost menggunakan 

pohon simetri atau biasa disebut juga Oblivious Decision Tree (ODT) seimbang 

dan tidak terlalu rentan terhadap overfitting. Pada seluruh tingkat pohon 
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digunakan kriteria pemisahan yang sama, menggunakan fitur yang sama untuk 

membagi sampel menjadi partisi kiri dan kanan pada setiap tingkat pohon (Dewi, 

2021). Struktur pohon yang digunakan di CatBoost juga berfungsi sebagai 

regularisasi, sehingga dapat memberikan manfaat yang berkualitas untuk banyak 

tugas (Ananda, 2023). 

Setelah pelatihan CatBoost selesai, model akan dilanjukan ke tahap 

pengujian. Langkah-langkah yang terlibat dalam proses pengujian CatBoost dapat 

dilihat pada Gambar 2 (Nasution et al., 2023).  

 

Gambar 2 Flowchart Pengujian CatBoost 

Selama tahap pengujian model, hasil prediksi akhir dihasilkan 

menggunakan pohon keputusan final yang merupakan hasil dari proses pelatihan 

model dengan parameter terbaik. Pohon keputusan final ini digunakan untuk 

memperoleh nilai target prediksi untuk setiap data uji. Selama tahap pengujian 

model, parameter diperoleh dari struktur pohon terbaik selama pelatihan 

digunakan oleh model CatBoost. Prediksi dibuat dengan menelusuri pohon dan 

menghitung jumlah daun (Nasution et al., 2023). 

2.1.2.4 Evaluasi Model 

Tahapan evaluasi hasil adalah langkah dalam proses data mining yang 

dilakukan untuk menilai kualitas dan akurasi model yang telah dikembangkan. 

(Amalia Yunia Rahmawati, 2020). Selain itu, evaluasi membantu dalam 

mengidentifikasi dan memperbaiki masalah yang mungkin muncul dalam model 
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prediksi. Beberapa metrik yang dapat digunakan untuk mengevaluasi kinerja 

model prediksi sebagai berikut. 

1) Root Mean Squared Error (RMSE) 

Root Mean Squared Error (RMSE) adalah metrik yang umum digunakan 

untuk mengukur besaran rata-rata kesalahan antara nilai prediksi dan nilai 

observasi. RMSE dapat dihitung dengan Persamaan (1). 

      √
 

 
∑     ̂ 

 
 

   
 

(1) 

 

Keterangan : 

n  : jumlah sampel atau observasi. 

     : nilai sebenarnya dari observasi ke-i. 

 ̂   : nilai prediksi dari observasi ke-i. 

2) Mean Absolute Error (MAE) 

Dalam Mean Absolute Error (MAE), kesalahan yang berbeda tidak diberi 

bobot lebih atau kurang, tetapi skor meningkat secara linier dengan 

peningkatan kesalahan (Schneider & Xhafa, 2022). MAE berfungsi sebagai 

metrik untuk membandingkan kesalahan prediksi absolut. Ini lebih kuat 

terhadap outlier dibandingkan metrik lain seperti MSE atau RMSE (Lauble et 

al., 2023). Skor MAE dihitung dengan menghitung rata-rata dari selisih 

absolut antara nilai prediksi dan nilai sebenarnya. Nilai MAE dapat dihitung 

dengan Persamaan (2) sebagai berikut.  

     
 

 
∑|    ̂ |

 

 

   

 

(2) 

Keterangan : 

n  : jumlah sampel atau observasi. 
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     : nilai sebenarnya dari observasi ke-i. 

 ̂   : nilai prediksi dari observasi ke-i. 

2.2 Penelitian Terkait 

Dalam suatu penelitian, penting untuk memanfaatkan temuan dari penelitian 

sebelumnya yang relevan. Ini merujuk kepada hasil-hasil penelitian terdahulu 

yang berkaitan dengan topik penelitian serupa. Adapun temuan dan pembahasan 

penelitian sebelumnya yang relevan dengan penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 

2 sebagai berikut. 

Tabel 2 Penelitian mengenai kasus pencemaran udara 

No Penulis 

(Tahun) 

Judul Hasil Penelitian 

1 (Keller et al., 

2023) 

Air pollution 

impacts on in-

hospital case-

fatality rate of 

ischemic 

stroke patients 

Peningkatan karbon Konsentrasi 

monoksida, nitrogen dioksida, PM10, 

dan SO2 tidak berhubungan signifikan 

dengan kematian akibat stroke. Namun, 

konsentrasi SO2 secara signifikan 

berhubungan dengan tingkat kematian 

kasus stroke >8%, tidak bergantung 

pada tipe area tempat tinggal dan 

penggunaan area (OR 1,518 [95%CI 

1,012–2,278],P = 0,044). 

2 (SHW, 2019) Analisis 

Pengaruh Faktor 

Meteorologi dan 

Kebakaran 

Hutan dan Lahan 

terhadap 

Penyakit Infeksi 

Saluran 

Hasil penelitian ini menunjukkan 

bahwa pada bulan Maret 2014, yang 

merupakan bulan dengan jumlah 

hotspot terbanyak, arah angin bertiup 

dari lokasi kebakaran hutan dan lahan 

(Kabupaten Pelalawan dan Kabupaten 

Siak) menuju Kota Pekanbaru. Pada 

tahun 2014, kondisi kebakaran hutan 
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Pernapasan Akut 

(ISPA) di Kota 

Pekanbaru 

dan lahan berdampak pada penurunan 

kualitas udara di Kota Pekanbaru. 

Kejadian infeksi saluran pernapasan 

akut (ISPA) pada tahun 2014 

dipengaruhi oleh PM10 dan faktor 

curah hujan sebesar 54%. Sementara 

itu, pada tahun 2017, diasumsikan 

bahwa kebakaran hutan dan lahan tidak 

berdampak pada kualitas udara. 

Kejadian ISPA tahun 2017 dipengaruhi 

oleh PM10, curah hujan, dan suhu 

udara dengan kontribusi sebesar 25%. 

Penyebab utama terjadinya ISPA di 

Kota Pekanbaru pada tahun 2014 

adalah kualitas udara yang buruk akibat 

kebakaran hutan dan lahan, sedangkan 

pada tahun 2017, penyebab utama 

kejadian ISPA adalah faktor 

meteorologi yang didukung oleh faktor 

lainnya. 

 

Penelitian terkait prediksi kualitas udara menggunakan algoritma machine 

learning dapat dilihat pada Tabel 3. 

Tabel 3 Penelitian prediksi kualitas udara menggunakan machine learning 

No 
Penulis 

(Tahun) 
Judul Metode Hasil Penelitian 

1 (Nababan et 

al., 2023) 

Prediksi 

Kualitas Udara 

Menggunakan 

XGBoost Hasil penelitian 

menggunakan 6 atribut yaitu 

PM10, SO2, CO, O3, NO2, 
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Xgboost 

Dengan 

Synthetic 

Minority 

Oversampling 

Technique 

(Smote) 

Berdasarkan 

Indeks Standar 

Pencemaran 

Udara (ISPU) 

dan kategori menunjukkan 

bahwa SMOTE dan XGBoost 

memiliki kinerja yang lebih 

baik dalam memprediksi 

kualitas udara, dengan total 

akurasi sebesar 98,14%, 

presisi total sebesar 78,94%, 

recall sebesar 79%, F1-score 

sebesar 98,14%, dan nilai 

AUC-ROC sebesar 99,48%. 

2 (Putra et al., 

2023) 

Klasifikasi 

prediksi 

kualitas udara 

Menggunakan 

metode 

Support 

Vector 

Machine 

(SVM) 

Support 

Vector 

Machine 

(SVM) 

Hasil penelitian ini 

menunjukkan bahwa kernel 

terbaik untuk sistem ini 

adalah kernel polinomial, 

dengan nilai G-Mean sebesar 

0,98, Specificity 0,99, dan 

Sensitivity 0,98. Selain itu, 

nilai Presisi 0,98, Recall 

0,98, F1-Score 0,98, serta 

akurasi sebesar 98% 

berdasarkan lima jenis zat. 

(PM10, SO2, CO, O3, dan 

NO2). 

3 (Sang et al., 

2021) 

Prediksi 

Kualitas Udara 

Menggunakan 

Algoritma K-

Nearest 

Neighbor 

K-Nearest 

Neighbor 

Hasil penelitian yang 

menggunakan parameter 

PM10, PM2.5, SO2, CO, O3, 

NO2, dan MAX 

menunjukkan bahwa saat 

model algoritma dievaluasi 



20 

 

dengan menggunakan 

confusion matrix, nilai K=7 

memberikan kinerja terbaik, 

dengan akurasi mencapai 

96%. Selain itu, nilai presisi 

sebesar 92%, recall 95%, dan 

f-measure 93%. 

 

Penelitian terkait perbandingan penggunakan metode CatBoost dengan 

metode lainnya dapat dilihat pada Tabel 4. 

Tabel 4 Penelitian perbandingan metode CatBoost dengan metode lainnya 

No. Penulis 

(Tahun) 

Judul Metode Hasil Penelitian 

1 (Ibrahim et al., 

2020) 

Comparison of the 

CatBoost 

Classifier with 

other Machine 

Learning Methods 

 

Binary 

logistic 

regression, 

Random 

forest, 

Adaptive 

Boosting, 

Decision 

trees, 

Neural 

networks, 

gradient 

boost, 

XGBoost 

and 

Catboost 

CatBoost dan XGBoost 

mencapai skor akurasi 

tertinggi dengan 94%. 

CatBoost berhasil 

mencapai skor 

(akurasi) tertinggi di 

kedua aplikasi (atau 

analisis). Metrik 

evaluasi lainnya juga 

mendukung kinerja 

algoritma ini.  
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2 (Banerjee et 

al., 2023) 

Prediction of 

transport behavior 

of nanoparticles 

using machine 

learning 

algorithm: 

Physical 

significance of 

important features 

Random 

forest, 

XGBoost, 

dan 

CatBoost 

Kinerja terbaik dalam 

memprediksi Fraksi 

Retensi (RF) untuk 

seluruh rentang NP (R2 

> 0,89 dan MSE 

<0,007) serta untuk 

masing-masing NP. 

3 (Ravindiran et 

al., 2023) 

Air quality 

prediction by 

machine learning 

models: A 

predictive study on 

the Indian Coastal 

City of 

Visakhapatnam 

LightGBM 

(Light 

Gradient 

Boosting 

Machine), 

Random 

Forest, 

Catboost, 

Adaboost, 

dan 

XGboost 

Hasil penelitian dengan 

menggunakan 

parameter CO, NO, 

NH3, NO2, NOX, dan 

SOX menunjukkan 

bahwa model CatBoost 

mengungguli model 

lainnya dengan 

koefisien korelasi R2 

sebesar 0,9998, MAE 

sebesar 0,60, MSE 

sebesar 0,58, dan 

RMSE sebesar 0,76.  

4 (Nasional et 

al., 2024) 

Perbandingan 

Performa 

Algoritma Metode 

Bagging dan 

Boosting pada 

Prediksi 

Konsentrasi PM10 

di Jakarta Utara 

Random 

Forest, 

CatBoost, 

XGBoost 

Berdasarkan hasil 

pemodelan, algoritma 

Random Forest 

menghasilkan akurasi 

prediksi konsentrasi 

PM10 yang lebih tinggi 

(   = 0,6424) 

dibandingkan XGBoost 
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(             dan 

CatBoost (    

         

 

Penelitian terkait penggunakan metode CatBoost untuk kasus prediksi dapat 

dilihat pada Tabel 5. 

Tabel 5 Penelitian terkait penggunaan CatBoost untuk prediksi 

No 
Penulis 

(Tahun) 
Judul Hasil Penelitian 

1 (Ananda, 

2023) 

Machine learning 

untuk prediksi gaya 

hidup berdasarkan 

socioeconomic status 

(SES) menggunakan 

algoritma CatBoost 

Penelitian ini berhasil prediksi 

kategori SES dengan menggunakan 

pemodelan algoritma CatBoost 

dengan hasil akurasi 85,94% 

2 (Christian et 

al., 2022) 

Implementasi 

Penggunaan 

Algoritma 

Categorical Boosting 

(CatBoost) 

Dengan Optimisasi 

Hiperparameter 

Dalam Memprediksi 

Pembatalan 

Pesanan Kamar Hotel 

Hasil evaluasi yang diperoleh 

dengan menggunakan algoritma 

CatBoost dan optimisasi 

hiperparameter menunjukkan 

performa yang lebih baik 

dibandingkan dengan algoritma 

yang digunakan dalam penelitian 

sebelumnya, yaitu Random Forest 

dengan optimisasi hiperparameter. 

Hiperparameter ini mampu 

menghasilkan model klasifikasi 

dengan akurasi yang dibulatkan 

sebesar 0,88 atau setara dengan 

88%, serta nilai presisi sebesar 0,86 
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atau 86%. 

3 (Febriansyah 

Istianto et al., 

2024) 

Prediksi Curah Hujan 

Menggunakan Metode 

Categorical Boosting 

(CatBoost) 

Berdasarkan penelitian tersebut, 

evaluasi yang dilakukan dengan 

menggunakan confusion matrix 

menunjukkan bahwa model ini 

memiliki akurasi yang cukup tinggi 

dalam memprediksi curah hujan, 

dengan nilai akurasi mencapai 

94,2%. 
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BAB 3 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Tahapan Penelitian 

Tahapan penelitian membantu untuk merencanakan, melaksanakan, dan 

mengevaluasi proyek prediksi dengan metode yang terstruktur. Berikut langkah-

langkah dalam penelitian dapat dilihat pada Gambar 3. 

 

Gambar 3 Tahapan Penelitian 

3.1.1 Pengumpulan Data 

Tahapan pengumpulan data dilakukan untuk mengumpulkan informasi 

yang diperlukan dalam penelitian. Informasi yang menjadi dasar penelitian ini 

bersumber dari studi literatur yang mencakup jurnal ilmiah, artikel, dan laporan 
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penelitian terkait prediksi kualitas udara, machine learning, dan algoritma 

CatBoost yang akan digunakan untuk membangun dasar pengetahuan yang kuat 

dalam penelitian ini. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari data 

kualitas udara Kota Pekanbaru, khususnya di wilayah Tenayan Raya yang 

diperoleh dari Dinas Lingkungan Hidup dan Kebersihan Kota Pekanbaru. Data 

harian kualitas udara untuk periode 1 Januari 2019 hingga 31 Desember 2023 

digunakan dalam tahap pelatihan dan pengujian model, dengan parameter polutan 

utama seperti PM10, SO2, CO, O3, NO2, dan PM2.5. Selanjutnya, data harian 

dari 1 Januari hingga 18 Oktober 2024 digunakan dalam tahap implementasi 

model yang berfungsi sebagai acuan untuk membandingkan hasil prediksi model 

dengan kondisi aktual kualitas udara di tahun 2024. 

3.1.2 Data Mining untuk Prediksi 

Implementasi data mining untuk prediksi konsentrasi polutan udara 

melibatkan serangkaian proses yang sistematis dan terstruktur. Proses ini 

mencakup beberapa langkah, mulai dari pre-processing data, penerapan model 

prediksi yang dihasilkan, hingga evaluasi model. 

3.1.2.1 Pre-Processing 

Preprocessing merupakan tahap yang krusial dalam penelitian untuk 

memastikan bahwa data telah diproses dan siap digunakan dalam analisis. Pada 

tahap ini, dilakukan proses pembersihan data untuk mengatasi masalah nilai yang 

hilang dan outlier dalam dataset.  

1) Penanganan Missing Values 

Untuk mengatasi masalah ini, akan digunakan tiga metode imputasi, yaitu 

mean, median, dan interpolasi linear. Metode-metode ini dipilih berdasarkan 

referensi penelitian yang relevan, seperti penelitian (Noor et al., 2015) dan 

(Febiani et al., 2022) yang telah membuktikan efektivitas metode-metode 

tersebut dalam mengatasi masalah nilai yang hilang dalam data. 

a. Mean 
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Imputasi rata-rata adalah metode yang mengisi nilai yang hilang 

dengan nilai rata-rata dari dataset. Rumus matematis untuk imputasi mean 

menggunakan Persamaan (3). 

     
 

 
∑  

   

   

 (3) 

Dimana n adalah jumlah data yang tersedia dan    adalah jumlah nilai 

nilai dalam dataset. 

b. Median 

Median imputasi adalah metode statistik yang digunakan untuk 

memperkirakan nilai yang hilang dalam suatu dataset dengan 

menggantinya dengan nilai tengah suatu kumpulan data jika disusun dalam 

urutan menaik. Jika data dengan jumlah ganjil menggunakan Persamaan 

(4). 

Median  = 
(    

 
 (4) 

Di mana n adalah jumlah nilai yang tidak hilang dalam kumpulan data. 

c. Interpolasi Linear 

Interpolasi linier digunakan untuk memperkirakan nilai yang tidak 

diketahui dalam rentang titik data yang diketahui. Ini menggunakan titik 

data yang ada untuk menyimpulkan dan mengisi nilai yang hilang atau 

tidak diketahui dalam kumpulan data. Rumus matematis untuk 

menghitung nilai yang hilang dapat menggunakan Persamaan (5). 

 (    (    
 (     (   

(      (     
(      (5) 

 

Keterangan   

 (      : Nilai fungsi pada titik   . 
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 (      : Nilai fungsi pada titik   . 

           : Dua titik data yang diketahui, dimana        . 

    : Titik dimana nilai   (   akan dihitung. 

Dimana   adalah variabel bebas,    dan    adalah nilai variabel bebas 

yang diketahui dan  (   adalah nilai variabel terikat untuk nilai   dari 

variabel bebas. 

2) Pemrosesan Outlier  

Tahap ini menggunakan metode IQR untuk mendeteksi outlier karena 

kemudahan implementasinya, keandalannya, dan ketahanannya terhadap 

outlier. Deteksi outlier menggunakan IQR dimulai dengan menghitung kuartil 

pertama (Q1) dan kuartil ketiga (Q3), Untuk menghitung IQR dapat dilakukan 

dengan Persamaan (6). 

          (6) 

 

Keterangan : 

Q1  : kuartil pertama (nilai persentil ke-25 dari data). 

Q3  : kuartil ketiga (nilai persentil ke-75 dari data). 

Nilai Q1 adalah nilai yang memisahkan 25% data terendah dari sisa data. 

Q3  adalah nilai yang memisahkan 75% data terendah dari 25% data tertinggi. 

langkah selanjutnya adalah menentukan batas atas dan batas bawah untuk 

mengidentifikasi nilai yang dianggap sebagai outlier dalam dataset. Untuk 

menghitung batas bawah dapat dihitung dengan Persamaan (7) sebagai 

berikut. 

                        (7) 

Sedangkan untuk menghitung batas atas menggunakan Persamaan (8) 

sebagai berikut. 
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                       (8) 

Nilai yang berada di luar batas-batas ini akan dianggap sebagai outlier. 

Setelah outlier terdeteksi, teknik winsorizing digunakan untuk mengurangi 

efek outlier dalam set data. Semua nilai yang kurang dari Q1 dan lebih dari Q3 

diganti menjadi Q1 dan Q3 secara berurutan. 

3.1.2.2 Pemodelan CatBoost 

Langkah berikutnya adalah tahap pemodelan. Model yang digunakan 

dalam penelitian ini adalah CatBoost. Untuk melakukan pemodelan, dilakukan 

pembagian data menggunakan teknik split antara data yang akan dilatih dan data 

yang akan diuji. Dalam penelitian ini, dataset akan dibagi dengan beberapa rasio 

berdasarkan penelitian (Aisyah et al., 2021). Rasio pembagian data pelatihan dan 

data uji dapat dilihat pada Tabel 6.  

Tabel 6 Ratio Pembagian Data 

Data Latih Data Uji 

90% 10% 

80% 20% 

70% 30% 

 

Skenario ini dipilih untuk menilai kemampuan model CatBoost dalam 

mengidentifikasi pola pada data pelatihan dan menghasilkan hasil yang baik 

ketika diuji pada data pengujian. Setelah dilakukan pembagian data, tahapan 

pelatihan untuk model CatBoost dimulai. Pencarian parameter terbaik dilakukan 

dengan menggunakan GridSearchCV dengan cara mengulangi proses uji 

parameter untuk setiap parameter dalam daftar. Pada setiap iterasi, model akan 

dilatih menggunakan parameter saat ini. Beberapa hyperparameter yang diuji 

berdasarkan dari penelitian (Yang et al., 2024). Berikut adalah daftar parameter 

yang akan diuji dalam pemodelan menggunakan CatBoost ditunjukan pada Tabel 

7.   
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Tabel 7 Daftar Hyperparameter yang digunakan 

Parameter Nilai 

iterations 500, 1000 

depth 6, 8, 10 

learning_rate 0.01, 0.05, 0.1 

 

1) Pelatihan Model 

Model CatBoost memulai iterasi dengan mempertimbangkan prediksi 

sebelumnya serta memperhatikan informasi fitur yang tersedia. Dengan 

demikian, model secara adaptif memperbaiki prediksi sepanjang proses. 

Prediksi awal dapat ditetapkan sebagai nilai rata-rata dari target variabel 

untuk set pelatihan. Kemudian, pada setiap iterasi CatBoost, model akan 

memprediksi nilai residual dari selisih antara nilai target sebenarnya dan 

prediksi sebelumnya. Secara matematis, persamaan dapat ditulis dengan 

Persamaan (9). 

  
(        ̂ 

(    
 (9) 

Keterangan: 

  
(  

 : Selisih antara nilai sebenarnya dan nilai prediksi pada  

iterasi ke-t. 

    : Nilai sebenarnya untuk observasi ke-i. 

 ̂ 
(    

  : Nilai prediksi model pada iterasi sebelumnya. 

Setelah residual dihitung, model kemudian membangun pohon baru 

dengan mengevaluasi kandidat split di setiap node. Split dipilih 

berdasarkan penurunan error atau gradien. Pemilihan struktur pohon 

terbaik dilakukan dengan perhitungan melalui pemisahan (split) yang 

berbeda, kemudian pohon dibangun dengan menggunakan split tersebut, 

menetapkan nilai pada daun yang diperoleh, menskor pohon, dan memilih 
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split terbaik. Selanjutnya, selama proses iterasi, model akan memperbaiki 

prediksi sebelumnya dengan menambahkan residual yang diprediksi pada 

iterasi tersebut. Proses ini akan berlanjut hingga jumlah iterasi maksimum 

tercapai.  

2) Pengujian Model 

Setelah model CatBoost dilatih menggunakan parameter uji dan 

menghasilkan prediksi pada setiap iterasi, langkah selanjutnya adalah 

menguji model menggunakan data yang belum pernah dilihat sebelumnya 

yaitu data test. Prediksi akhir merupakan kombinasi dari kontribusi setiap 

iterasi, di mana setiap kontribusi tersebut dikalikan dengan learning rate. 

Secara matematis, untuk menghitung prediksi akhir dapat ditulis dengan 

Persamaan (10). 

Prediksi Akhir = η   ∑            
    (10) 

Keterangan: 

η  : Learning Rate 

Output Leaf : Output dari daun pada pohon keputusan 

3.1.2.3 Evaluasi Model 

Tahapan evaluasi memastikan bahwa model yang digunakan dalam 

penelitian ini memiliki kinerja yang baik. Kinerja model dalam memprediksi 

kualitas udara diukur menggunakan metrik evaluasi RMSE dan MAE dengan 

Persamaan (1) dan (2) untuk menilai sejauh mana prediksi model mendekati nilai 

sebenarnya. 

3.1.3 Skenario Uji 

Skenario uji ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja CatBoost dalam 

memprediksi kualitas udara di Pekanbaru. Eksperimen ini akan melibatkan iterasi 

melalui beberapa model dengan hyperparameter yang berbeda, skema pembagian 

dan preprocessing data untuk mengoptimalkan akurasi prediksi. Skema skenario 

uji yang digunakan pada penelitian ini dapat diliat pada Tabel 8. 
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Tabel 8 Skema Skenario Uji yang Digunakan 

Tahapan Metode Parameter yang diuji 

Preprocessing Imputasi 

Mean 

Median 

Linear Interpolasi 

Pembagian Data Train-Test Split 

90:10 

80:20 

70:30 

Hyperparameter 

Turning 
Grid Search 

iterations : 500, 1000 

depth : 6, 8, 10 

learning_rate : 0.01, 0.05, 0.1 

Evaluasi Metrik Evaluasi 
RMSE 

MAE 

 

3.1.4 Prediksi Kadar Polutan Tahun 2024 

Model yang dilatih dengan data historis sebelumnya, digunakan untuk 

memprediksi kadar polutan kualitas udara untuk periode 1 Januari hingga 18 

Oktober 2024. Hasil prediksi yang diperoleh nantinya akan dibandingkan dengan 

data aktual yang tersedia pada periode tersebut. Dengan membandingkan hasil 

prediksi dengan data aktual, evaluasi juga dilakukan untuk mengukur keakuratan 

model menggunakan RMSE dan MAE. 
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BAB 5 

PENUTUP 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, dapat diambil kesimpulan 

sebagai berikut. 

1. Model CatBoost yang digunakan tidak berhasil menangkap pola dan 

tren data dengan baik. Hal ini terlihat dari perbedaan yang signifikan 

antara nilai aktual dan nilai prediksi yang dihasilkan model. Perbedaan 

besar tersebut disebabkan oleh fluktuasi data sepanjang tahun yang tidak 

berhasil ditangkap dengan baik oleh model. 

2. Penggunaan metode preprocessing Median dan split data 70:30 atau 

80:20 memberikan hasil evaluasi terbaik dengan nilai RMSE dan MAE 

terendah untuk sebagian besar fitur menunjukkan bahwa kombinasi ini 

cukup efektif dalam meningkatkan akurasi prediksi model CatBoost. 

Hal ini menunjukkan bahwa pemilihan metode preprocessing dan split 

data juga berperan penting dalam menentukan hasil prediksi pada model 

CatBoost. 

5.2 Saran 

Penyelidikan lebih lanjut diperlukan untuk mengidentifikasi akar penyebab 

buruknya kinerja model dan untuk mengeksplorasi pendekatan alternatif yang 

dapat menangkap pola dan tren mendasar dalam data dengan lebih baik. Berikut 

adalah beberapa saran yang dapat dipertimbangkan untuk penelitian selanjutnya. 

1. Diperlukan upaya intensif dalam pembersihan, pengolahan, dan validasi 

data untuk memastikan kebersihan dan konsistensi data yang digunakan. 

2. Eksplorasi lebih lanjut terhadap parameter pengujian untuk menemukan 

kombinasi yang optimal dengan karakteristik data yang spesifik.  
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