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PREDIKSI POLUSI UDARA KOTA JAKARTA MENGGUNAKAN
RECURRENT NEURAL NETWORK-GATED RECURRENT UNITS

I.M.N. Yudiskara?, 1.B.G. Dwidasmara?, dan .M. Widiartha®.

ABSTRAK

Udara bersih memiliki peran penting bagi kehidupan manusia dalam melakukan aktivitas, terutama aktivitas
di luar ruangan. Informasi tentang pencemaran udara sangat bermanfaat untuk berbagai bidang, termasuk
bidang kesehatan khususnya organ pernapasan manusia. Prakiraan polusi udara yang akurat diperlukan untuk
mengurangi masalah ini. Polusi udara secara langsung berdampak pada kesehatan manusia melalui
pembuangan polutan dan partikulat. Di Indonesia, terutama di kota-kota berpenduduk padat seperti Jakarta,
polusi udara menjadi perhatian lebih. Jurnal ini menjelaskan proses pembuatan model machine learning
dengan Gated Recurrent Units dan dilatih menggunakan data polusi udara di Jakarta dari tahun 2010 sampai
tahun 2021 dengan, tingkat keakuratan prediksi dihitung menggunakan perhitungan RMSE. Hasil prediksi
diharapkan dapat digunakan sebagai acuan dalam menentukan kebijakan pemerintah kota untuk menangani
polusi udara kedepan.

Kata kunci : Polusi, Prediksi, Kesehatan, Gated Recurrent Units, Lingkungan .

ABSTRACT

Clean air plays an important role in human life when conducting activities, especially outdoor activities. Air
pollution information is very useful in a variety of areas, including the health sector, especially the human
respiratory system. Accurate air pollution forecasts are needed to improve the performance of this sector. Air
pollution has had a direct impact on human health by releasing pollutants and particles. Air pollution is a
source of concern in Indonesia, especially in densely populated cities such as Jakarta. This paper describes
the process of making machine learning models with Gated Recurrent Units which then trained using air
pollution data in Jakarta from 2010 to 2021, the level of prediction accuracy is calculated using RMSE
calculations. The prediction hopefully to be used as a reference in determining city government policies to
address air pollution in the future.

Keywords: Pollution, Prediction, Health, Gated Recurrent Units, Environment.

1. PENDAHULUAN

Udara bersih memiliki peran penting bagi kehidupan manusia dalam melakukan aktivitas, terutama
aktivitas di luar ruangan. Informasi tentang pencemaran udara sangat bermanfaat untuk berbagai bidang,
termasuk bidang kesehatan khusushya organ pernapasan manusia. Prakiraan polusi udara yang akurat
diperlukan untuk mengurangi masalah ini. Polusi udara secara langsung berdampak pada kesehatan manusia
melalui pembuangan polutan dan partikulat. Di Indonesia, terutama di kota-kota berpenduduk padat seperti
Jakarta, polusi udara menjadi perhatian lebih. Terdapat banyak risiko akibat polusi udara, termasuk risiko
kanker. Dengan demikian, dengan meningkatnya masalah yang berasal dari polusi, prakiraan polusi udara
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yang akurat memainkan peran penting dalam manajemen kualitas udara dan pencegahan populasi terhadap
polusi. Sebuah sistem yang dapat menghasilkan peringatan berdasarkan kualitas udara dapat memainkan
peran penting dalam peringatan kesehatan ketika tingkat polusi udara melebihi tingkat tertentu. Sistem ini
juga diharapkan dapat memberi para regulator lingkungan pilihan untuk melakukan pengurangan emisi, atau
bahkan tanggap darurat jika prakiraan menunjukkan polusi yang lebih tinggi di masa depan.

2. METODE PELAKSANAAN

Untuk proses pembuatan model machine learning dilakukan dengan tiga tahapan yaitu

pengumpulan data, preprocessing data dan proses pelatihan model machine learning
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Gambar 2.1. Flowchart Metode Pelaksanaan
2.1. Pengumpulan Data

Data diperoleh dari website data.jakarta.go.id, dataset yang digunakan merupakan data dari tahun
2010 sampai tahun 2021 dataset ini bersumber dari Dinas Lingkungan Hidup Provinsi DKI Jakarta.
Dataset ini berisi mengenai Indeks Standar Pencemar Udara (ISPU) yang diukur dari 5 stasiun
pemantau kualitas udara (SPKU) yang ada di Provinsi DKI Jakarta untuk setiap harinya.

2.2. Data Preprocessing
Data preprocessing merujuk pada manipulasi atau penghapusan data sebelum digunakan untuk

memastikan atau meningkatkan kinerja data, dan merupakan langkah penting dalam proses data
mining dan machine learning. Berikut merupakan tampilan awal data yang diperoleh
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tanggal pm10 so2 co 03 no2 max critical categori lokasi_spku

0 1/1/2010 60.0 40 730 27.0 140 73.0 CO SEDANG JAKARTA

1 1/2/2010 320 20 16.0 33.0 9.0 33.0 03 BAIK JAKARTA
2 1/3/2010 27.0 20 190 200 90 270 PM10 BAIK JAKARTA
3  1/4/2010 220 20 160 150 60 220 PM10 BAIK JAKARTA
4 1/5/2010 25.0 20 170 150 80 250 PM10 BAIK JAKARTA

Gambar 2.2. Dataset Indeks Standar Pencemar Udara
Pada dataset tersebut yang pertama dilakukan adalah menghapus kolom “critical”, “categori”,
“max”, dan “lokasi_spku”. Kolom critical dihapus karena hanya merupakan kolom dengan nilai
maksimal pada baris data, kolo, categori dihapus karena model machine learning kali ini
digunakan untuk prediksi partikel udara setiap harinya dan tidak digunakan untuk melakukan
klasifikasi, kolom max dihapus karena merupakan hanya merupakan nilai paling besar pada setiap
kolom sehingga tidak digunakan untuk prediksi, kemudian yang terakhir lokasi_spku dihapus
karena semua lokasi_spku sama yaitu Jakarta. Setelah menghapus empat kolom tersebut
selanjutnya dilakukan proses trasnfromasi data yang pertama mengubah format pada kolom tanggal
dengan format yang diterima oleh library tensorflow yaitu “yyyy-mm-dd” selanjutnya, nilai pada
data di normalisasi dengan min-max scaler dengan menggunakan rumus:
Dimana X~ merupakan data yang telah di normalisasi dan x merupakan nilai data awal
z — min(z)

=

max(z) — min(z)

2.3. Gated Recurrent Unit (GRU)

GRU atau Gated Reccurent Unit adalah peningkatan dari RNN atau Recurrent Neural Network,
yang pertama kali diperkenalkan oleh Kyunghyung Cho et al pada tahun 2014. GRU sangat mirip
dengan Long Short Term Memory (LSTM) dan relatif baru dibandingkan dengan LSTM. Sama
seperti LSTM, GRU menggunakan gates untuk mengontrol aliran informasi. GRU menawarkan
beberapa peningkatan dari LSTM dan memiliki arsitektur yang lebih sederhana. Perbedaan GRU
dengan LSTM adalah GRU tidak memiliki Cell State (C.), dan hanya memiliki hidden state (H).
Karena arsitektur yang sederhana ini, proses training GRU lebih cepat dibandingkan dengan LSTM

Ct-1 —> Ct
Ht.1 H; LSTM
He4 —> Ht

Gambar 2.3. Perbandingan arsitektur layer GRU dan LSTM

Pada setiap timestamp (t), GRU mengambil input Xt dan hidden state Ht-1 dari timestamp t-1
sebelumnya, kemudian mengeluarkan sebuah hidden state baru Ht yang nantinya akan diteruskan
ke timestamp berikutnya. GRU memiliki dua gate yaitu reset gate dan update gate.
e Reset Gate

Reset gate bertanggung jawab pada bagian short term memory pada jaringan neural

network yaitu hidden state untuk menentukan seberapa banyak informasi di masa lalu (t-1)

yang perlu diabaikan. Berikut merupakan persamaan dari Reset Gate.

r=o (X* U+ He1 *W,)
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Nilai rrakan memiliki rentang nilai dari 0 sampai 1 karena r merupakan fungsi sigmoid. Ur
dan Wr adalah nilai bobot dari reset gate.

e Update Gate
Update Gate bertanggung jawab untuk menentukan seberapa banyak informasi di masa lalu
(t-1), yang perlu diteruskan ke state berikutnya, berikut merupakan persamaan dari Update
Gate.

Uu=o (Xt * Uy + Hes *Wu)

Nilai u: akan memiliki rentang nilai dari 0 sampai 1 karena u; merupakan fungsi sigmoid.
Uu dan Wu adalah nilai bobot dari update gate.

Untuk mendapatkan hidden state (Ht) pada GRU, perlu mengikuti dua langkah, yang pertama
menentukan kandidat hidden state dengan mengambil input dan hidden state dari timestamp t-1
sebelumnya yang kemudian dikalikan dengan output reset gate rt. Kemudian meneruskan informasi
ini ke fungsi tahn nilai hasilnya adalah kandidat hidden state.

Hi = tahn(x; * Ug + (1t o Het) * W)

Pada tahap ini reset gate berfungsi untuk menentukan pengaruh hidden state sebelumnya pada
kandidat hidden state. Jika nilai rt adalah 1 maka semua informasi pada hidden state Ht-1 dapat
dipertimbangkan, sebaliknya jika O maka semua informasi pada hidden state sebelumnya
diabaikan. Selanjutnya kandidat hidden state digunakan untuk menghasilkan hidden state Ht.
Persamaan hidden state dipengaruhi oleh Update Gate

Hi=u;o Hep + (1-Ut) o ﬁt
Misalkan nilai dari u;berada pada kisaran 0, maka suku pertama dari persamaan akan hilang.
Hi=uio Her + (1-Ut) o I:It

Yang berarti hidden state yang baru tidak akan memiliki banyak informasi dari hidden state
sebelumnya. Sebaliknya suku kedua akan mendekati 1 yang berarti hidden state pada saat ini hanya
akan terdiri dari informasi dari kandidat hidden state. Jika suku ke dua mendekati 0 maka hidden
state saat ini akan tergantung pada suku pertama yaitu informasi hidden state pada timestamp t-1
sebelumnya

2.4. Training Model

Setelah melakukan preprocessing data maka selanjutnya dilakukan proses training menggunakan
data yang telah di preprocess selanjutnya akan dibagi menjadi data training dan data testing yang
mana data testing ini akan digunakan untuk menguji performa prediksi dari model machine
learning yang telah dibuat, 80% data akan digunakan sebagai data training dan sisanya akan
digunakan sebagai data testing. Berikut merupakan arsitektur model machine learning yang telah
dibuat

Layer (type) Output Shape Param #
gru (GRU) ~ (None, None, 256) 202752
gru_1 (GRU) (None, None, 512) 1182720
gru_2 (GRU) (None, None, 256) 591360
dense (Dense) (None, None, 5) 1285

Total params: 1,978,117
Trainable params: 1,978,117
Non-trainable params: 0

Gambar 2.4. Arsitektur model machine learning
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Model machine learning ini dibuat menggunakan library tensorflow dan keras, arsitektur machine
learning ini memiliki tiga layer GRU(Gated Recurrent Unit). GRU merupakan cel dengan
kandungan 2 gate dan 3 fungsi aktivasi. Dengan gate dan fungsi aktivasi yang minim ini tentunya
akan mempercepat proses pengolahan data yang umumnya berjumlah sangat besar. Kemampuan
GRU dirancang untuk menjadi lebih baik dari LSTM terutama untuk dataset yang jumlahnya
sedikit. Model ini dilatih dengan 20 epoch

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Tahap Testing

Pada tahap ini dilakukan pengujian model yang sudah di training terhadap data test. Data testing
merupakan data yang belum pernah di prediksi oleh model sehingga akan dilakukan pengujian
pada tersebut dengan membandingkan hasil prediksi dan nilai sebenarnya pada hari tersebut.
Berikut merupakan plot perbandingan nilai prediksi dan nilai sebenarya pada data
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Gambar 3.1. Plot prediksi partikulat pm10 Gambar 3.2. Plot prediksi partikulat so2
— frue 200
&0 4 pred
150
40 1 m
8 ° 100
20 4
50
B_ T T T T T T T T T
) s 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400
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Gambar 3.5. Plot prediksi partikulat no2

Berikut merupakan nilai RMSE dari setiap partikulat yang diprediksi:

pm10 502 co 03 no2
0.80446512 | 8.77282145 7.24068196 | 18.02030243 | 10.63599659
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3.2 Integrasi Model Machine Learning Pada Aplikasi

Model machine learning yang telah dibuat kemudian diupload ke google cloud, kemudian API
yang sudah dibuat sebelumnya dibuat untuk menghubungkan model machine learning dengan
aplikasi android menggunakan flask, dan data diletakan di big query agar dapat di proses oleh
model Machine learning berikut merupakan tampilan output get request dari untuk prediksi 7 hari
ke depan

[ tanggal ': Timestamp('2021-06-09 00:60:00"), {'tanggal’: Timestamp('2021-06-13 80:00:00'),

mld': 60.78 ' tanggz
502+ 45,52 pmla’: 52.44,
‘co': 24.51, "s02': 41.88,
"03': 70.95, ‘co': 21.81,
'no2': 25.88, -ﬁézf-agj?g'
! ' : .3,
ey Ak ‘max': 89.72,

‘city': 'JAKARTA'},
'tanggal': Timestamp('2021-06-10 @0:008:00'),
'pml@’: 60.49,

‘city': 'JAKARTA'},
'tanggal’: Timestamp('2021-06-14 00:008:00°'),

-~
-~

' o' 'pml@': 50.17,
.SD?.' 14-?9. 's02': 48.51,
co': 23.63 "co'

o ' co': 21.46
03': 85.96, "03': 89.6,
'no2': 26.28, -ﬁSz:- 26 81
max': 85.96, ‘max ' : 89.6,r

‘city': "JAKARTA'},

"tanggal': Timestamp('2021-66-11 00:00:00°), jcity': "JAKARTA'},

'tanggal': Timestamp('2021-06-15 00:08:00'),

e
e

'pnld: 58.84, . 92
Lo2': 44.28, 'pm1d’: 48.28,
'co': 22.94, 's02': 39.13,
'03': 90.09 co': 21.24,

'no2': 25.31 "03': 89.76,

‘max': 90.09 "no2': 19.38,
ey 'max': 89.76,

'city': "JAKARTA'},

'tanggal': Timestamp('2021-086-12 00:88:00'),
'pml@‘: 55.12,

'sp2': 43.18,

'co': 22.32,

'o3': 90.16,

'no2': 23.84,

‘'max': 90.16,

"city': 'JAKARTA'},

"city': 'JAKARTA'}]

-~

Gambar 3.6. Output GET request
4. KESIMPULAN

Model machine learning yang telah dibuat telah berhasil memprediksi partikulat udara di
kota jakarta dengan cukup baik. Model ini juga sudah berhasil diintegrasikan pada sebuah aplikasi
android sehingga memudahkan pemantauan kadar udara
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