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INTISARI

Kualitas udara merupakan salah satu indikator penting dalam menjaga
kesehatan masyarakat dan lingkungan, sehingga diperlukan metode prediksi yang
akurat untuk mendukung pengnmbilan keputusan. Penelitian ini bertujuan untuk
mengevaluasi performa algoritma Gaussian Process Regression (GPR) dalam
memprediksi  kualitas wdars dengan  menerapkan optimasi  hiperparameter
menggunakan Genetic Algorithm (GA) danmGrid Search. Dataset yang digunakan
terdiri dari beberapa parameter polutan udara, yang kemudian diproses melalui
tahapan praproses datd dan pembaginn data menjadi data training. validation. dan
test. Proses optimast hiperparameter dilakukan menyesuaikan parameter

kernel GPR,r.ﬂ]Mstm : ale pada R il Basis Function (RBF),

dan nojse level “Evaluasi model  dilakukan
menggunakan m lg:aﬁmtmhsi {R), Root Squared Error (RMSE]).
hhm,&hholum Elmtm.duﬁmn Absolute e Error (MAPE). Hasil

elitisn menunjukkan babwa baik Genetic w - mampu menghasilkan
erforma prediks: yang konsisten dan stabil, dengan nilai R sekitar 0918 serta
le.:m dan MAPE yang lebih baik di bandigkan algoritma lainnya.
Hasil ‘optimasi mampu menghasilkan konfigurasi mmﬁ
danﬁhilm sisternatis. Dari sisi waktu komputasi, Grid Search menunjukkan

waktu eksekusi yang lebil lama dibandingkan Genetic Mgmmwmm
ﬁmﬂiﬂﬁ@ﬁlﬂhﬂ menawarkan fleksibilitas pencarian yang lebih adaptif terhadap
Tiang nn&ﬁ. yang luas. Dengan demikian, penelitian im menunjukkan bahwa

qﬁmaﬁ erpammeter memberikan kontribusi euhqg&lnmumgknlkm
kualitas dan keandalan model GPR untuk prediksi kualitas udara,

Kata knnel: Gaussian Process Regression, Optimasi Hiperparameter.
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ABSTRACT

Air guality is one of the important indicators in maintaining public health
and environmental sustainabilit; thevefore, accurate prediction methods are.
reguired to support decivion-making processes. This study aims to evalwate the
performance of the Gaussian Process Regression (GPR) algorithm in predicting
air qualite by applving hyperparameter optimization wusing Genetie Algorithm (GAJ
and Grid Search, The dataser wsed co everal air pollutant parameters,




BAB 1

PENDAHULUANM

1.1 Latar Belakang

Konsentrasi polusi yang tingg di udara dapat menurunkan kualitas udara
dan berdampak !Jmukpﬂdn kesehatan masyarakat [1]. Poluesi udarn merupakan
masalah senius yuﬂmnyﬁmw dan hingkungan secara
negatif. Polusi udora imi tidek hamys mengancom kesehamn tetapi juga
hi r.-i:uhﬂm dan kunlitas udara di ﬂljih sekitarnya. Laporan
(hvnm Kesehatan Dunia (WHO) menyatakan bahwa sekitar 9096 warga dunia
tiﬁw] ﬁ.ﬁﬂ;}mh di mana polusi udam melebihi mbungbmswwn 2}
Pnlﬁ'ﬂ _t_ﬂ]_ﬁ_!ﬂdunia merupakan masalahk senus yang mmgubﬂh-mgnjpsfu

bumi sehinggn membuka celah masuknya bahays radiasi sinar matshari (ultra

violet) dan pada waktu yang bersamaan, keadaan udara yang tercemar merupakan
fungsi insulator yang mencegah aliran panas kemball ke ruang angkasa, dengan
demikian n i peningkatin suhu bumi (3], Langkah-langkah ny

smmw emisi kendaraan, mengembangkan transportasi umum yang
lebih baik, meningkatkan pengawasan industri, dan mendorong penggunaan energi
bersih merupakan upaya dalam mengurangi masalah polusi udara. Namun masih

banyak faktor lain vang dapat mempengaruhi kuslitas udara,

Machine learning dapat berkontribusi secara signifikan dalam upaya im
dengan menvediakan alat prediksi vang akural untuk  kualites odam,
memungkinkan tindakan pencegahan wyang lebih efektif don pengambilan

keputusan yang berbasis data. Dengan meningkatkan akurasi dalam prediksi



kualitas udara, kita dapat mempercepat tercapainya tajuan wdara bersih, oleh karena
itu, sangat penting untuk sepenubnys memanfaatkan peran model pembelajaran
mesin dalam tugas-tugas prediksi kualitas udara [4].

Formula Air Quality Index (AQI) telah ditetapkan secara resmi dan mampu
mengonversi konsentrasi polutan menjadionilai indeks, rumus tersebut hanya
berfungsi untuk menghitung kondisi kualitas udara saat ini dan fidak memiliki
kemampuan prediksi US EPA [5] menjefaskan hahwa formula AQI dirancang
sebagai indikator real-time, bukan untuk forecasting, Kulitas udara dipengaruhi
oleh hubungan non-linear antim berbagai polutan serta faktor meteorologis yang
kompleks, sehingpa pendekaton deterministik berbasis rumus fidak cukup
pola dinamis tersebul. Pads penelitian [E]mmhqhun
.mﬂnﬁ antarpolutan dan cuaca tidak dapat ditangkap secara akurat oleh formula
AQL w Learning menjadi relevan karena mampu mmuud:rllu:.m hubungan
non-lineir dan memanfaatkan seluruh fitur pencemar mwa:ﬂhﬂ prediksi
yang lebih akurst. Pada penelition Survey [7] ini mmnnjl.lﬁm bahwa teknik ML
(regresi dan deep learning) sangat umum digunakan untuk forecasting kualitas
udara. dan ML lebih efektif. M‘mﬂ‘l tradisional. Selain itu. pada penelitian
[#] menggabungkan Rmmmﬂ[,}mm agar bisa menangkap
pola non-linear dan iempnrnj ﬁkﬂiigus, sch.ingga menéﬁasilkan performa prediksi

yang lebih baik dan lebih efektif untuk sistem peringatan dini..
Dalam beberapa tahun terakhir, metode pembelajaran mesin dan kecerdasan
buatan telah digunakan secara luas untuk memprediksi kualitas udora. Seperti

Metode Airformer [9] untuk meprediksi udara secara nasional di tiongkok, pada

]



penelitian lain model ARIMA-WOA-LSTM [10] menggunakan metode ARIMA
untuk mengekstrak bagian data linier dan menghasilkan dota non-liniernya,
sementara model WOA-LSTM digunakan untuk memprediksi bagian non-linger
tersebut. dengan penelitian berlokasi di Baoding. China.
Model lain seperti SAC-QBSO0-BiLETM [11] digunakan untuk meprediksi
kualitas udara dengah autokorelasi Spasial Selima Pandemi COVID-19 di
shanghai, pada penelitian prediksi kualistas wdara yang lain menggunakan model
Temporal Difference-Based Graph Transformer Networks (TDGTN) [12] untuk
i kualits udara PM2.5 di Tiongkok, Metode lain EMD-1PSO-LSTM
['Bl mknn optimasi swarm partikel yang lﬁpeu:bl&l Q?SQ': unfuk
mengidentifikisi parameter LSTM yang optimal, sehingos mendapatkan nilai
preciksi yang lebih akurat di bandingkan metode LSTM. Pada penelitian Nature
inspired [14] dalam penelitian tersebut mengusulkan pembelajaran deep learning.,
mengintegrasikan neural network (NN, inferensi smmﬁmr,mukmmpmdlkn
polutan udarz yang paling dominan yang mempengarshi Bﬂﬂﬁ,-lmﬁt}
diperkenalkan dalom penelition ini adalah kombinasi dari Gated Recurrent Unit
(GRU) dan Graph Convolutional Network (GCN) dimana hasil model yang di
usulkan lebih unggu! dari Temporal Graph Convolutional Network (TGCN) dan

LSTM-GRU. Pada penelitian lain [16] membandingkan algoritma Artificial neural
network (ANN) dengan algoritma Gaussian process regression (GPR) pada koalitas
udara di india, dimana hasil yang didapatkan alportima GPR dapat mengunguli

algoritma ANN dalam beberapa indicator seperti RMSE. MAPE. dan MAE.



Beberapa kelebihan dan medel machine leaming dan deep leaming vang
ditemukan adalah memiliki nilai akurasi vang tinggi, dan kemampuannya dalam
menangani data yang besar dapat mengurangi biaya komputasi dan meningkatkan
fleksibilitas jaringan saraf dinamis, namun ada juga kekurangan dan model-model
tersebut seperti keterbatasan data, yang mempengaruhi tingkat akurasi suatu model,
Beberapa model machine learning dan deep lesrung memiliki kompleksitas

hnta.r[lk]lmzpilkﬂsl real-time yang

kamputasi yang tingel. yang dapat
mentbutuhkan predikss cepat.

‘Gaussian Process Regression (GPR) merupakan salah situ metode machine
learning yang menjanjikan untuk prediksi kualitas udora karena sifatmya yang
fleksibel dan non-parametrik. Meskipun Gaussian Process: Regression (GPR)
adalah metode yang fleksibel dan non-parametrik, ada beberapa kekurangan yang
dapat diidentifikasi. Salah satunya adalah bahwa GPR.dapat menjodi kemputasi
pﬂg mahal, terutama ketika berhadapan dengan m_ym.g bm*. karena
kompleksitas waktu dan ruangnyn meningkal secary hﬂﬂfﬂl‘.:&:nﬂﬁlmlnh data
[17]- Selain i, GPR juga dapat mengalami kesuliten dalam menangani data yang
sangat bising stou tidak terafur, yang dapat mempengaruhi akurasi prediksi.
Performa GPR sangat bergantung pada pemilihan hyperparameter yang tepal,
khususnya parameter l:E‘i'llEI.flln-EfIDn...lé.‘ltgj'l scale, dan noise variance.

Untuk mengatasi tantangan optimasi hyperparameter padas Gaussian
Process Regression (GPR). berbagai metode optimasi telah dikembangkan dan
digunakan dalam penelitian terdahulu. Genetic Algonthm (GA) merupakan metode

optimasi berbasis evolusi yang meniry mekanisme seleksi alam melalui proses



seleksi. crossover, dan mutasi untuk mencari solusi terbaik dalam ruang parameter
vang kompleks . GA mampu melakukan eksplorasi niang solusi secara luas dan
efektif sehingga cocok untuk menangani permasalahan optimasi non-limear dan
multidimensional. Namun, metode ini memeriukan waktu komputasi vang lebih
besar karena bergantung pada evaluasi populasi secara iteratif.

Sementars itugGrid Search merupakan metode optimasi berbasis pencarian
menyeluruh  (exhaustive search) yang mengevaluasi  seluruh  kombinasi
hyperparameter dalam mang parameter vang telah dmlmnﬁlj,ﬂ] Pendekatan
i sederhcs dn mdah dimplementasikan. tfaph el kelemahan berupa
kebatuhan komputasi yang tinggr terutnma ketika Jmﬁ-mmu rentang
pencarian semokin besar, sehingga kurang efisien untuk rang hyperparameter
berskala besar [5]. Masing-masing metode optimasi ini memiliki karakteristik,
hh.-]:lllui, ﬁn keterbatassn  yang  berbeda. sehmﬂa le'l.lhamyl perlu
disesuaikan dengan kompleksitas model dan kebutuhan eksperime

Beberapa penelitian telah mengeksplorasi penggunaan melode optimasi

meninghatkan peforma algorits machioe lesning. Penltanolch (Nan.
dkk. tahun) menggunakan GA untuk optimasi Support Vector Machine dan
menunjukkan peningkatan akurasi scbesar X%, Sementara itu, penclitian (Nama,
dkk. tahun) membandingkan PSO dan GA dalem optimasi Neural Network dan

menemukan bahwa PSO lebih cepat konvergen namun GA menghasilkan solusi
yang lebih robust. Namun, penelitian komparasi yang komprehensif mengenal
berbagai metode optimasi pada algoritma GPR untuk prediksi kualitas udara masih

terhatas,



Mengingat pentingnya optimasi hyperparameter dalam meningkatkan
performa GPR dan beragamnyn metode optimasi vang tersedia. penelitian ini
bertujuan untuk melakukan komparasi sistematis techadap beberapa model optimasi
pada algoritma Gaussian Process Regression dalam memprediksi kualitas udara:
Model optimasi yang akan dibandingkan meliputi Genetic Algorithm (GA), dan
Grid Search. Komparasi skan dilakukan berdasarkan beberapa aspek meliputi
akurasi prediksi yang diukur dengan metrik RMSE, MAE, dan MAPE dan efisiensi
komputasi yang diukur dari waktu eksekusi dan jumlah iterasi.

Melalui komparisi yang komprehensif, penelitian ini diharapkan dapat
nm.mkmmndasi evidence-based mengens metode oplimasi yang paling
efektif untuk GPR dalam konteks prediksi kualitas udara. B&ngnp‘hﬁliij:ng
akural tentang kualitas udara, masvarakat dopat diberitahu lebih awal tentang
poatensi polusi tinggi. Hasil komparasi ini juga diharapkan dapat menjadi referensi
bagi peoeliti dun praktisi dalam memilih metode optimasi yang sesuai dengan
kamktenistik dsta dan kebutuhan aplikasi mercks, serta membuka peluang
dari hwmﬁhﬁl&-mmuﬁ.'perfuma optimal.

gambinasikan kelebihan

1.2 Ruomusan Masalah
Berdasarkan penjaboran pads latar belakang masalah, maka rumusan
masalah pada penelitian ini adalah sebagal berikut :
a. Bagammana performa masing-masing model optimasi (Genetic Algonthm, dan
Grid Search) dalam mengoptimalkan hyperparameter algoritma Gaussian

Process Regression untuk prediksi kualitas udara?



b, Mengukur berapa nilai akurasi prediksi pada algoritma Gaussian Process
Regression dengan optimasi berdasarkan metrik evaluasi R, RMSE, MAE, dan
MAPE?

14 Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah, berikut beberapa tujuan dari penelitian :
a. Mengetahui kombinasi parameter optimal yang digunakan pada model GPR
vang dioptimasi dengan Genetic Algorithm dan Grid Search,
b. Membandingkan hasil akurasi prediksi kualitas udara dengan algoritma GPR
yang sudah dioptimasi.



1.5 Manfant Penelltian
Adapun manfaat dari penelitian ini dijabarkan sebagai berikut :
4. Penelitian ini dapat memberikan pemahaman yang lebih mendalam tentang
bagaimana algoritma GPR bekerja dan baguimana algoritma ini dapat




BAB 2

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Tijauan Pustaka
Penelitian mengenai kualitas udara telah banyak dilakukan di berbaga
negara (Zhang, dkk. 2024). Berbagai model deep leaning telah diterapkan untuk
menemukan hasqurmmﬁ%wmnhwm Salah satu penelitian
menggunakan mode! Graph Neural Network (GNN), yang menunjukkan potensi
besair dalam meningkatkan akurasi prediksi kualitas udara, Selainiu, model GNN
juga telah diterapkan pada penelitian di bidang lnin, menunjukkan kemampuannya
untuk memberikan hasil yang optimal dalam berbagai konteks analisis dats,
Penclitian kualitas udara vang di lakukan di madrid (Iskandaryan, dkk.
2023 ). mengusulkan metode A3T-GCN, yang menggabungkan Attention, Gated
Recurrent Unit (GRU), dan Graph Convolutional Netwaik (GCN), Metode ini
lﬁrlﬂmng untuk menangkap informasi spatictemporal dart data kuslitos udara,
meteorlogi, don falu linfas; Model divji menggunakan data dari stasiun
pemantauan kualitas udora di Madrid unwk periode Januari-luni 2019 (set
pelatihan) dan Januari-Juni 2022 (set pengujian), Model dievaluasi menggunakan
metrik seperti Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan
Kocfisien Korelasi Pearson. A3T-GCN menunjukkan kinetja yang lebih baik

dibandingkan dengan model referensi loinnya, seperti Temporal Graph
Convolutional Network (TGCN), Long Short-Term Memory (LSTM), dan GRU.
Secarn spesifik, AYT-GON mengungguli TGCN dengan 10.89%, LSTM dengan

14.290%, dan GRU dengan [4.13% dalam hal RMSE. Penelition ini menunjukkan



bahwa AIT-GCN adalah metode yang efektif untuk prediksi kualitas vdara, dengan
kemampuan untuk mengintegrasikan berbagni jenis data dan menangkap hubungan
spatiotemporal yang kompleks. Peneliti mencatat bahwa meskipun metode yang
diusulkan menunjukkan hasil vang baik. tantangan tetap ada dalam integrasi data
yang besar dan kompleks. Penelition lebih Janjut diperlukan untuk mengatasi
masalah ini dan unmkqm:geksp_iumi;mt&mim ini di dserah lain,
Pada_penelitian selanjutnys, membahas pengembangan model baru yang
dischut’ Temporal Difference-Based Graph Transformer Networks (TDGTN)
Model ini menggabungkan keunggulan Graph Newral Networks (GNNs) dan
Trunsformer untuk memproses data yang terstruktur dolom bentuk graf dan
menangkap ketergantungan femporal yang panjang. Penelitian ini berfokus pada
prediksi PM2.5 menggunakan data deret waktu dari stasiun pemantausin udara.
Penulis mengusulkan TDGTN sehagai pendekatan ham yang memanfaatkan
informasi perbedaan temporal antara momen wakiu yang berdekatan. Model
TDGTN dibangun untuk mengolah data deret wakts PM2.5 dan membangun data
terstruktur graf tanpa memerlukan struktur graf eksplisit. Hasil eksperimen
menunjukkan bahwa TDGTN mmwﬂrmﬁ:l-—mdn] lnin seperti ARMA,
SVR, CNN, LSTM., dan Transformer asli dalam tugas prediksi kualitas udara baik
untuk jangka pendek (| jam) maupun jangka panjang (6. 12, 24, 48 jam). Model ini
menunjukkan kemampuan yang lebih baik dalam menangkap pols temporal dan
hubungan kompleks dalam data PM2.5. Peneliti menyarankan agar penelitian lebih

lamjut dilakukan untuk mengeksplorasi penerapan model ini pada dataset yang lebih



besar dan beragam, serta mempertimbangkan faktor-fuktor eksternal vang mungkin
mempengaruhi kualitas udara

Pada peelitian ini membahas pengembangan model bara untuk peramalan
kualitas udara. khususnya konsentrasi PM2.5. mengounakan jaringan Transformer
(sparse alttention-based Transformer networks, STN) (Zhang & Fhang, 2023),
Penelitian ini memperkenalkan mﬂﬂﬂmdunnmng untuk mempelajari
ketergantungan jangks panjang dan hubungan kompleks dari data deret waktu
PM2.5; Mode! ini mmme perhotian jarang multi-kepala dalam
ncode dan decoder ntlk énngap nformas dinais empoca gk pujng
sambil mengurangi kompleksitas waktu. Mode! ini dapat memproses seluruh data
deret wakiu PM25 secarn berssmann berkst mekanisme perhatian diri yang
digunakan, berbeda dengan metode yang sebelumnya yang memerlukan data deret
waoktu untuk diproses dalam uruian tertentu. Penelitian ini jugs mencatal bahwa
metode pembelajaran mendalam sebelumnya, seperti RNN dan LSTM, memiliki
keterbatasan dalam memodelkan hubungan jangka panjang din kempleks karena
masalah "gradient vanishing and exploding”. Model Transformer menawarkan
solusi untuk masalah ini, Pada dataset PM?. 5 Em]i‘uq;.mqkl ini mencapai nilai B
sebesar (19113, sedﬂngkm_mmm,f'fam model ini mencapa R*
sebesar 0.924, RMSE sebesar 5.79, dan MAE sebesar 3.76. Peramalan Jangka
Panjang untuk PM2.3, model STN juga menunjukkan hasil vang lebih baik
dibandingkan dengan metode vang lain. Peneliti mencatat masih ada kebutuhan
untuk penelitian lebih lanjut untuk mengeksplorasi penerapan model ini dalam

konteks vang lebih luas dan untuk dataset yang lebih beragam.



Penelitian berikutnya membahas masalah kualitas udara yang serus di
China (Huang, dkk, 2022}, yang dipengaruhi oleh perubahan iklim, polusi industri,
dan urbanisasi. Penelitan ini mengusulkan model kombinasi baru yang
menggabungkan Empirical Mode Decomposition (EMD). Particle Swarm
Optimization (P30}, dan Long Short-Temm Memory (LSTM} untuk mempradiksi
Indeks Kualitas Udara (AQI). Model EMD=IPSO-LSTM menunjukkan
peningkatan akurasi prediksi AQT dibandingkan dengnn model lain seperti BP, LR,
dan Elﬂ}-!.ﬂ'ﬂ'-’l _ﬂnwm EMD lmmungkinh';n_perrﬁm data menjad
memprediksi dengan lebih baik. Algoritma PSO digunakan unfuk menentukan
Jumlah neuron optimal dalam lapisan tersembunyi LSTM, yang berkontribusi pada
peningkatan akurasi model. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model vang
dinsulkan memiliki kinerja prediksi yang lebih baik dan stabil di berbagai lokasi
pﬂ#.km {Dongsi, Guanyuan, dan Tiantan). Fmdﬁ'ﬁuiﬁmnm agar
faktor meteorologi dan emisi kendaraan dipertimbangkan dalam model di masa
depan untitk meningkatkan akurasi prediksi lcbih lanjut.

‘Penelitian sclanjutnya dilakukan di India (Suri, dkk, 2023) prediksi kualitas
udara menggunakan pendekatun pembelajaran mesin, khususnya Artificial Neural
Network (ANN) dan Gaussian Process 'Regressiﬁn :iﬂiﬂl_ Dengan meningkatnya

aniu LSTM  dalam

masalah polusi wdara di kota-kotn besar, penelition ini bertujuan untuk
mengembangkan model yang akurat untuk memprediksi Indeks Kualitas Udara
{AQH) di enam kota di India. Diata vang digunakan dalam penelitian ini diambal dari

situs Kaggle. mencakup berbagai parameter polusi. Hasil analisis menunjukkan



bahwa model GPR secara signifikan lebih efektif dibandingkan dengan model
ANN, dengan koefisien korelasi (R) sebesar 0.9843 untuk GPR. dibandingkan
dengan (.961 | untuk ANN, Temuan ini menegaskan potensi GPR sebagai alat yang
lebih andal dalam memprediksi kualitas udar. Kesimpulan dar penelitian ini
merekomendasikan penggunaan GPR untuk pengembangan strategi pengendalian
polusi yang lebih haik, mskipunf;jlg;tjmhl'chebmpn kelemahan terkait
homplcksias Kompotys:dan pemilib fumgt kovorins.

Mode! optialisasi GA dan GPR juga di terapkan pada bidang penelitian lain,
seperti penelition asupan nutnsi dan performa ayam broiler (Ahmadi, dkk, 2023),
ﬂm- mendalam tentang penerapan kombinast Caussian Emm Eggressinn
{GPR) dan Genetic Algorithm (GA). Tujuan utama dari peneﬁﬁuﬁﬂmmrk

memahami trade-off antarn dua respons penting, yaitu average daily gain (ADG)
dan giin feed mtio. vang dapat meningkatkan akurasi dalam formulasi pakan.
Peneliti menghipotesiskan bakhwa dengan mengkuantifikasi trade-off ini. formulasi
pakandapat dilikukan dengan lebih tepat. terutama ketika hubungan antara variabel
tidak bersifut linier. Dalam studi ini, data yang digunakan berasal dari eksperimen
sebelumnya yang mengevnluasi pengaruh ssupan tiga nutrisi @ digestible glycine
equivalents, digestible ﬂmmwm terhadap performa ayam broiler.
Metode GPR diterapkan untuk memodelkan hubungan nonlinier antara variabel
inpul dan respons, sementara GA digungkan untuk mengoptimalkan kombinasi
nutrisi yang memberikan hasil terbaik. Hasil penelition menunjukkan bahwa

pendekatan GPR-GA dapat memberikan prediksi yang lebih baik dan membantu
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2.2 Keasllan Penelitian

Tabel 2. 1 Mairiks literatur review dan posisi penelitian
Komparasi Metode Optimasi Pada Algeritma Gaussian Process Regression Dalam Prediksi Kualitas Udara

I Air Chunlity Prediction - Artficil Neural | Evalus model GPR. Kennggulan: Penelitian mi
A Stody Using Newral Network {ANN] | BT - 00843, M
Network Based dun Gawssian RMSE: 2141 Membandinghan 2 menzinbahkan
Approach Procese MAPE - 700, alportmm, degan hasil Hyperparamieter Tunmmg
Regression (G| SEAT S 1359 penclitias meRphilfan | Genctic Algoritm din Grid
dri. Evaluasi model halywa mode] GPR Scurch
Aror, Krishon ANN ; e L
Kungar, R:0.0611 il kinete yang
Hashem RMSE: 31,28 lehil baik dibandingkun
Tuhungs MAPE: 13.24% M. 13
'mhg?r MAE: 204 | dengam medel ANN
5 dalarn hal Evaluns: R,
@ WMSE. MAPE. dan MAE
_-I!lmuhln:
Belum mencrapkan
hyperparameter Tuming




Mo Judul. Penelitian Keunggulan dan Perbandingan
2 A deep learning Hasil cvabumsi model Tidok ada kesaminzn pada
approach for prediction Py s ; .
of nir guality index m mant, P mengatus masalh daca algorima yang digunakan,
smart Kaninozha, M | [ Generative MAE = 0.10[3 Tidunyg dnm dan adanyn penerapan
city Gopikrishian, | Adyersanal MSE - 00134 i1 . ;
§ Amvind, A | Network) dan RMSE = 0.1156 ketidakleazhapan data g g i proscs
i memperkunt R = 00479 menggunakan Decp GAN | impuias dota.
Senthilkurnar, | okurus prediksi MAPE = 0.1152
dan K. Siithesh | dengan model Kela
Bumar GRU (Gated memperiuns cakupan dato.
{2024) Recurrent Unit) mien AR e
Q berbasis Al fu:n;k;_ﬂh
komipleks sepertt deep
Tenmning hybrid
3 A real-time P. Proethi, Mengembangkan | Polutan dengan’ | Kemmpggulant Padu pemelitin i naka
envirommicistal mir T. Sarmvanu, | asodel predibsi akurusi tcningj(_::ﬂ ook ’
huliuios arikennt R Mohanray polasi idernreal. | (Ro- 0.7, RMSE = Melakukin proses prediksi terdapot pada AQE
masde] using dense deep | danP. G time herhasia 015} imputnsi dan seleks: fitur | bukan pada poluton odam
learning approach n Gayathri Dense Residual : .
IaT tfrastractune (2024) Conrnlotinml spasial-temporal dan tutsk adn kesamann
Network denzun menggunakon CNN mode] vang digunakan.
Q ;I._GTMH}IMH Ketomahan:
dalam :

mfrastrukiar




Tahomn,
Intomiel of Things - FPenehiian pada setiap
#55%) polutan dibeberspa
walgvah

4 Impact on Ar Quality. | Adiye Dubey | Suppert ¥ ecior Hasil Evaliasi SVE | Keanggulan: Pada penelitinn mi tidak
Index of India Due to. | day Akktar Hegression (SVR) | B® <0804 Teknik Tmputasi nilai diisi T WY A
Lockdown Rasoal. Kemel vang MAPE : 0.143 dengm mean atan median R op

{2023) digonuken Linear ari fitur terschut. mntuk hypertuning model
kemnel Alnt yung digsmakan.
Hasil Evaluas yaitu Smplelmpuler
(a]] | - NG Hoost
ﬂﬂ:’gmm RE 0,703 Kelematan:
(XGBoost MAFE :0.177 Tulgh A
Repgressar) Masicl "'-HIUL Edge
Menzzunakan ety
mode] pridiest
boosted decision
ITees.

3 Optmmized machine Surcsh Kumar | Adgoriima Grgy Wilm akuras: Kemnggulan: Padn penelitin mi jugn
learnimg model for wir | Natwmgun, Well fertmeri pmf.nmmH ‘mode| machine learming coba k
quulity index prediction | Prakush Optimszution derision nee yang dioptimalkun i b s
i mumjor citics in Indin | Shammurthy, {ﬂmj.mni: TEDTERRION demmn mengzunokon alzormms GWO wiuk melnkukon fiur

Dianicl mlni evaluag Lircy Wolf Optimization -

Arockiam, fitur-fitur relevan | B 0804 dan decision tree selection. serta
Balamurupnn | dalem dajsset - TEETCSSI0N Mump menggunskan korelasi
Balusamy, dan mﬂ:ﬂuﬁ'ﬂ troe | MSE: L1288 membernkan prediks Gy
Shitharth regression untk | RMSE: 0.271 indeks kualitas udora At pe E
Selvarzjan melakukan MAE: 00375 {ADT) yang lehih skura
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2.3.1 Pencemaran Udara

Pencemaman udara terjadi ketika unsur-unsur berbahaya masuk atso
bercampur dengan oimosfer, yang dapat menyebabkan kerusakan lingkungan,
mengganggu kesehatan manusia, dan_seéam keseluruhan menurunkan kualitas
lingkungan [3]. Ketika Standar Kualitss Udara Ambien Nasional (National
Ambient Aif Quality Standurds) ditetaplkan pada tabim 1970, pencemaran udara
terutama dianggap sebagni ancaman bagi kesehatan pernapesan. Seiring dengan
kemajuon penelition pencemaran udars selama beberapa dekade berikutnya,
kekhawatimn kesehatan masyarakat meluas mencakup penyakit kardiovaskular,
dianhetes. obesitas, gangguan reproduksi. neurolopis. sistem imon, dan kanker [18].
Pada tahum EIIB. Badan Internasional untuk Penelitian Kanker ﬂnh']:n;_l,'t'mnnl
Agency for Research on Cancer) dori Organisasi Kesehatan Dunia (WHO)

mengk lasifikasikan pencemaran udara sebagai karsinogen bagi manusia,

2.3.2 Zat-zat Polutan Udara
Terdapat banyak zst-zat polutan pencemnar udars yang dapat diidentifikasi,
namun beberapa di antarnya yang utama adalah sebagnimana disajikan dalam
Tabel 2.2 berikut :
Tabel 2. 2 Zat-zat polutan udars
Polutan udara Sumber Danigik e
P (partikel dengan | Debu di tepi jalan, polutan, | Risiko meningkat
dinmeter kurang dari | kegiatan konstruksi besar. terhadap penyakit

2.5 mikrometer) & pembakaran untuk kardiopulmoner dan
P\l partike! denoan | penourangan bahava, garam | kanker pars-pars, asma




Polutan widara

Dampak terhadap
Keschatan

dinmeter kurang dari
10 mikrometer)

laut. pembangkit listrik,

mesin motor, pemanas kavu,

kebakaran semak. dan

pada anak-anak, aritmia
jantung. serangan
jantung, serangan asma,

proses pembakaran. dan bronkitis.

Mk Dioksida Bau Menyengat yang Iritasi paru-paru &

Nitrogen) Tajam. peningkatan
Kebakaran, bahan bakar kemungkinan infeksi
fosil, mesin : saluran pemapasan,
dalam. danuji coba nuklir. penyakit pengisi silo.

MH:{ Amionia ) Mater hewan dan fanaman | Ketidoknyamanan di
yang mengandung nitrogen, | fenggorokan, hidung,
air hujan, dan aktivitas mrata, dan-saluran
vulkanik pernapasan, kerusakan

sari-pant. kebutaan, dan
€0 {karbon Pembakaran thermal, Kelelahan, mual, sakit

Monoksida) degradasi fotokimia dan kepala, mngguan
bahan tanaman, reaksi kimia | penglihatan. nyern dada,
dengan semyawa organik kebin penurunin
yang diemisikan oleh fungsi otuk, pusing, dan
aktivites manusia, gunung | dapat berakibat fatal pada
berapi, kebakaran hutan dan | konsentrasi yang sangat
semak, pembakuran bahan | tnggi.
bakar vang tidak sempurna, '
dan asap tembaknu.

50 {Sulfur Dioksida) | Pembakaran bahan bakar | Iritasi kulit, batuk. iritasi
yang mengandung sulfur, tenggorokan, kesulitan
peleburan bijih mineral pas, sekresi lendir,
yang mengandung sulfur, -asmu, dan bronkitis
gunung berapi. kronis.

Cn{Ozon) Perangkat pembersih pdar’ | Alerp, sakit
bertegangan tingot, dan tenggorokan, asma, mata
pelepasan listrik sertaaksl | gatal dan berair,

UV pada dioxygen. pembengkakan dan

penyumbatan di sistem
pemapasan.

Dan jenis-jenis zat tersebut dapat diketohui sebab-sebab pencemaran udara

berasal dari industri, Emisi kendaraan bermotor, dan kebakaran hutan. Dampak

pencemaran wdara lebth mempengaruhi anak-anak dan pada orang dewa. Terutama
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kepada anak-anak miskin, karena kondisi lingkungannya, mereka terekspos pada
lebih banyak jenis polutan dan tingkat pencemaran yang lebih tinggi. Beberapa
studi membuktikan bahwa anak-anak yang tinggal di kota dengan tingkat
pencemaran udara lebih tinggi mempunyai paru-paru lebih keci, lebih sering tidak
bersekolah karena sakit, dan lebih sering dis

wal di rumah sakit.

lainmya, pendekatan Bayesian tidak memerlukan nilai pasti untuk setiap parameter
fungsi tjuan. melainkan memperkirakan distribusi probabilitas afas semua nilai

yang mungkin,



Asumsi umumnya adalah bahwa target {y) didefinisikan sebagai f{xj+ £
Dimana & ~ N(0,6°2 ), yang berarti bahwa kesalshan observasi didistribusikan
secara independen dengan rata-rata nol dan varians o2, sementara fix) diambil dari

proses Gaussian. Model Gaussian Process Regression memiliki persamaan (2.1):

kampleksitas fungsi yang dibangun o ' Length-scale (1) adalah
hyperpmnm[&ryulg-nmg:amr cepat GPR boleh berubah. Jika nilai
¢ kecil, model menganggap hubungan antar titik data berubah sangal cepat,
sehingga prediksi menjadi lebih berfluktuasi atau terlihat “berisik™, Sebaliknya. jika
¢ besar, model menganggap perubahan data berlangsung perlahan, sehingga
menghasilkan fungsi yang sangat halus dan cenderung mta. Secara praktik, titik



n

awal pencarian { hiasanya disesuaikan dengan skala fitur input. Jika fitur memiliki
rentang sangat besar atau tidak distandarisasi, ¢ akan sulit ditafsirkan. Karena itu,
normalisasi/standarisasi hampir selalu dilakukan agar ¢ bekerja dengan skala yang
konsisten.

Parameter Signal variance (o°_f) mengontrol seberapa besar variasi vertikal

mgsi prior GPR memungkinkan

Inilah mengapa pemilihan titik awal dan metode optimasi seperti GA menjadi

penting agar model tidak terperangkap pada solusi vang kurang optimal..
Pemilihan hyperparameter seperti length-scale, signal variance, dan noise

variance sangat menentukan bentuk fungsi yang dapat dipelajari GPR. dan



pemilihan nilai vang tidak tepat dapat menyebabkan mode! mengalami everfitting
atau wnderfiting [21] Oleh karema itu, proses optimasi diperfukan untuk
menyesuaikan hyperparameter agar kernel mampu merepresentasikan struktur non-
linear yang terdapat pada data secara optimal [21]. Dalam implementasi praktis.
optimasi  hyperparameter membantu _meéngurangi  kesalahan prediksi dan
meningkatkan generalisasi model; karena tjusan. utamanya adalah mencari
kombinasi parameter yang memberikan performa prediktif tecbaik pada data baru
[22]. Metode optimasi- seperti algoritma evolusioner seperti Genetic Algorithm
{Ea]!ﬁﬁmﬂhn untuk menjelajahi ruang hyperparameter secar e fisicn tanpa harus
mencoba seluruh kombinasi seperti pada Grid Search yang berbiaya komputasi
sngat inge 21]

234 Genetic Algoritm (GA)
Algoritma genetika (GA) adalah algoritma opiimasi yang lerinspirasi oleh

seleksi alaom [24]. Ini adalah algoritma pencarian berbasis j'lf:iim;lnsi yang
memanfaatkan konsep kelangsungan hidup vang paling cocok. ?ﬂpulasi baru
dihasilkan secarn iteratif melalui penggunaan operator genetik pada individu yang
ada dalam populssi. Elemen-elemen kunci dan. GA termasuk representusi
kromosom, seleksi. crossover, mutasi, don perhitungan fungsi fitness. Prosedur GA
adalah sebagai berikut; sebuah populasi vang terdini dan sejumlah kromosom
diinisialisasi secarn acak. Fitness dari setiap kromosom dihitung, lalu dua
kromosom dipilih berdasarkan nilai fitness-nya. Operator crossover titik mmggal

dengan probabilitas crossover diterapkan untuk menghasilkan keturunan baru.



Selanjutnya, operator mutasi seragam  diterapkan pada Returunan dengan
probabilitas mutasi untuk menghasilkan keturunan yang diubah. Proses seleksi,
crossover, dan mutasi diulangi sampai populasi baru terbentuk.

GA secara dinamis mengubah proses pencanan melalui probabilitas
crossover dan mutasi untuk mencapal solusieptimal, GA dapat memodifikasi gen
yang terkode. GA jugs dapat mengevaluasi banyik individu dan menghasilkan
beberapa solusi optimal. Oleh karena itu, GA memiliki kemampuan pencarian
glaba._l;-m-'kﬁl:h bltiﬂ..ﬁutm'unm.png dihasilkan dari erossover kromosom induk

S nghilng RO genctl yaog bidjgSRERERI fnk, dan rumus
crossover didefinizikan sebagaimana persumaan [2.2-'):'

R={G+2/g)/3C ﬂ‘,ij

di mana g adalah jumlsh generasi, dan G adalah totsl jumish generasi
evalusi yang ditetapkan oleh populasi. Dari Persamaan (22} dapat dililﬂ_tﬁhvm R
berubah secara dinamis dan meningkal seiring dengan meningkatnyn jumish
generasi volusi. Pada tahap awal GA. kesamaan antara individu sangat rendah.
menghancurkan skema genetik vang baik dari individu. Pada akhir evolusi,
kesamaan antara individu sangat tinger. sehingga nilai B juga harus tinggi.

Beberapa penelitian terkini telsh mengeksplorasi penggunaan Algoritma

Genetika (GA) untuk optimasi hyperparameter pada model Gaussian Process
Regression (GPR). memmjukkan bahwa GA dapat memingkatkan performa GPR
terutama ketika ruang hyperparometer sangat kompleks. Sebagai dalam stud: [25]

GA, bersama dengan Particle Swarm Optimization (FS0) dan Marine Predators



Algorithm (MPA), digunakan untok menyesuaikan 12 hyperparameter GPR.
Hasilnya, model GPR vang dioptimasi mengmunakan GA mampu meneapai nilai R
lebih tinggi dibandingkan tanpa optimasi.. dalam konteks desain otomotif cerdas,
penelitizn [26] “Adaptive GPR-Based Multidisciplinary Design Optimization of
Structural and Control Parameters of Intefligent Bus” menggunakan GA yang
dimodifikasi  (menggabungkan  mekanisme percepatan  gravitasi) untuk
mengoptimalkan kombinasi fungsi kemel GPR. Metode ini meningkatkan
kemampunn  pencarian  global d;m konvergensy cepat uniuk: menemukan
hyperparameter kemel GPR yang paling optimal.  Dari berbagai studi tersebut
menjelaskan GA dapat digunokan untuk optimasi GPR karena kapasitasnya
menjelaahi ruong hyperparnmeter yang besar dan kompleks, serta kemampuan
mencapai solusi optimal secara global, yang mungkin sulit dicapai dengan metode
S

2.3.5 Grid Search

ﬂn&ﬁmﬂﬂilﬁhﬁ metode optimasi hymmr yang melakukan
pencariun quhtuh (w search) !.eﬂwjlimuh kombinasi nilai
hyperparameter yang telah duentukan sebelwmnya dolam reong pencarian (search
space) [27]. Metode ini bekerja dengan mendefinisikan himpunan nilai kandidat
untuk setiap hyperparameter, kemudian mengevaluasi model pada setiap kombinasi
nilai tersebut untuk menemukan konfigurasi hyperparameter dengan performa
terbaik berdasarkan metrik evaluasi tertentu, seperti MAE, RMSE, atau akurasi

[28]. Karena mengevaluasi seluruh kombinasi, Grid Search merupakan pendekatan
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deterministik yang menjamin ditemukannya kombinasi terbaik dalam ruang
pencarisn vang ditetapkan, meskipun tidak mampu menjamin optimalitas global
jika rusng pencarian tidak mencakup seluruh kemungkinan nilai [29].

Jika terdapat k hyperparameter. dan setiap hyperparameter ke-i memiliki n,

Setelah itu, ruang pencarian (gri) dibangun dengan me

o il it tebwebut Sesoki éngan Auiias Nena = [, yaitu jumlah
total kombinasi yang harus dievaluasi. Setiap kombinasi kemudian digunakan
untuk melatih model, dan performanya dihitung menggunakan metrik evaluasi yang
relevan, seperti MAE atau RMSE. Dalam proktiknya, Grid Search sering
digabungkan dengan &-fold cross-validation untuk memperoleh estimasi performa



R

yang lebih stabil dan memastikan bahwa hyperparameter yang dipilih memiliki
kemampuan generalisasi yang baik terhadap data baru [30]. Setelah selurub
kombinasi diuji, hyperparmeter dengan performa terbuik dipilih sebagai
konfigurasi final model.

memprediksi nilai yang akurst. Beberapa metrik evaluasi kinerja regresi yang
umum digunakan meliputi:



a. R (Koefisien Korelasi Pearson)

Koefisien korelasi Pearson (R) merupakan ukuran statistik yang digunakan
untuk menilai kekuatan dan arah hubungan linier antara dua variabel kuantitatif,
Nilai R berada dalam rentang —| hingga +1. di mana nilai mendekati +1

‘b. RMSE (Root Mean Squared Erro
RMSE adalah akar kuadrat dan variansi residu dan menunjukkan
kecocokan absolut model terhadap data (perbedaan antara dats yang dismati dengan

nilai prediksi model) [34]. Ini dapat diinterpretasikan sebagai deviasi standar dari
variansi yang tidak terjelaskan, dan memiliki satuan yang sama dengan variabel



respons. Nilai yang lebih rendah menunjukkan kecocokan model yang lebih baik.
RMSE didefinisikan sehagaimana persamaan (2.5) berikout:

RMSE = w (2.5)




il

d. MAE (Mean Absolute Error)

MAE didefinisikan sebagai rata-rsta dari nilai absolut dari selisih antara
nilai observasi dan prediksi model, anggap lehih robust dibandingkan
RMSE dalam situasi di mana kesalahan tidak terdistribusi normal (Hodson, 2022).
dixan sitara nilai prediksi dan

w uraian tersebut, pemilihan metrik

mengenai kemampuan model dalam memy Dengan demikian, analisis R.
RMSE. MAPE, dan MAE secara bersamaan dapat memberikan penilaian yang

lebih menyeluruh terhadap performa model regresi yang dikembangkan.



1.3.7 Feature Selection
Feature selection adalah proses memilih subset fitur yong paling relevan

untuk membangun model prediksi yang lebih akurat, efisien, dan mudah
diinterpretasikan. Tujuan utama seleksi fitur adalah mengurangi noise, meneegah
overfitting, serta menurunkan kompleksitas komputasi. Secara umum, metode
feature selection terbagi menjadi liga kategori: filter (berbasis statistik fitur),
wrapper (menggunakan model untuk menilai subset), dan embedded (seleksi
dilakukan sebagai hagian dari pelatihan modef) [36].

Salah satu meﬁ;i;hm-rr selection yang mm namun afekiif
:ihhh selekst fitur berbasis korelasi (correlarion-hased foature selection) yang
mﬁﬂi!{ﬁ;ﬁﬂnn hubungan linear antam fitur dengan mﬁﬂtﬂﬁ[ﬁﬂ.hﬁluﬂu
ini termasuk kslegon fileer, karenn proses seleks dilakukan mnggmt_kmﬂﬂislik
korelasi tanpa melibatkan algoritma pembelsjaran mesin sehingga bersifat cepat
dan independen terhadap model. Dalam pemodelan kualitas udara, anallisis korelasi
digunakan untuk mengidentifikasi variabel yang memiliki pengaruh signifikan
terhadsp AQI atau polutan tertentu, sehingga fitur yang tidak relevan atau memiliki
korelasi sangat renduh tﬂyﬂl—ﬁhﬁm sejuk tuhap awal pemrosesan data [38].

Selain itu, korelasi jugs digunakan untuk mendeteksi multikolinearitas,
yaitu kondisi ketika dug atau lebih ﬁi‘m*mrmﬁi‘:’i'h‘n‘bangun sangat kuat, sehingga
fitur vang bersifat redundan dapat dihapus untuk meningkatkan stabilitas model dan
mencegah overfitiing [39]. Metede ini penting karena mampu menyederhanakan
ruang  fitur, mengurangi kompleksitas  komputasi, don meningkatkan

interpretabilitas model tanpa mengorbankan akurasi prediksi [39].



BAB 3
METODE PENELITIAN

K | Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelltian

Untuk jenis penelitian yang skan diterapkan merupakan penelitian

mber dari dataset publik
n akses sehagni berikut:

https://www kaggle com/datasets/ rohanrao/air-quality-datz-in-india. Dataset ini
telah digunakan pada beberapa penelition sebelumnya sehagai bahan analisis
kualitas udara di wilayah perkotsan di India, sehingga pemanfaatannya dalam
penelitian ini diharapkan dapat memberikan kesinambungan serta memungkinkan

33



perbandingan hasil yang lebih relevan. Dataset yang dipilih adalah city_day.csv.
yang memuat 16 kolom (attributes) dan 29.531 baris (records).

33 Metode Analsis Datz

Penelitian ini memanfaatkan platform Google Cofab sebagai alat komputasi

Gambar 3. 1 Alur Penelition
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Berdasarkan Gambar 3.1 tahapan penelitian dapat di jeaskan sebagai berikut :

a.  Pencarian literatur

Pad tahap fir, pensliti melakelean kajidn litsrator secars Xomprehisasit
terhadap penelitian-penelitian terdahulu yang relevan, antara lain karya [16]. yang
dijodikan sebagai acuan schkaligus pefibiiding bugi penclitian yang akan

jenis data, jumlah kolom, kelenghkapan data, serfa kondisi keseluruhan dataset,
sebagai langkah awal sebelum dilakukan pengolahan dan pemodelan lebih lanjut

¢. Preprocessing data
Pada tahap ini dataset yang digunakan telah disesuaikan dengan rujukan yang
menjadi acuan penelitian. Selanjutnya, dilakukan proses data cleaning vang



mencakup penghapusan missing values (nilai hilang) dan penghapusan outlier dan
teknik imputasi.

d. Feature Selection

Tahap berikutnya adalsh melakukan feature selection dengan tujuan

g Model GPR-GA

Proses optimasi Genetic Algorithm (GA) pada Gaussian Process Regression
(GPR) dimulai dengan mendefinisikan hyperparameter yang akan dioptimalkan,
seperti length-scale, vanance, atau noise level pada kernel GPR, serta menetapkan
rentang nilai kandidat untuk masing-masing hyperparameter. Selanjutnya, GA



i7

membuat populasi awal yang terdiri dan sejumlah individu, di mana setiap imdividu
mewakili satu kombinasi hyperparameter vang berbeda. Setiap individu dievaluasi
performanya dengan melatih model GPR menggunakan data latih dan menghitung
metrik evaluasi. misalnya RMSE atau R. sebagai fitness function. Berdasarkan nilai
fitness, individu terbaik dipilih melalui proses seleksi, kemudian dilakukan
crossover untuk menghasilkan Icemm“im‘u dengun kombinasi hyperparameter
yang memadukan karaktcristik dari orang tun, dan mufasi secam acak diterapkan
pada_beberaps individy uniuk menjagn keragaman populasi. Proses ini diulang
secarn iteratif selamn sejumlsh generasi yang telah ditentukan, schingga populasi
secara bertahap bergerak menuju kombinasi hyperparameter yang optimal. Setelah
generasi temkhir, individu dengan nilai fitness terbaik dipilih sebagai konfigurasi
hyperparameter optimal, dan model GPR dibangun menggunakan konfigurasi
tersebut, kemudian dilakukon evalunsi akhir performa madel.
b, Maodel GPR optimasi Grid Search

Proses optimasi Grid Search pada Gaussian Process Regression (GPR) dimulai
dengan menentukan hyperparmeter utama yang akan dioptimalkan, seperti length-
scale path kernel RBF, variance. stau noise icv&;'W'h_}‘perpmmmr dibertkan
daftar nilai kandidat yang akan m sdﬁnﬂ; membentuk sebuah grid
kombinasi. Selanjutnya, untuk setinp kombinasi hyperparameter, model GPR
dibangun dan dilatth menggunakan data latih, kemudian dievaluasi performanya
dengan menggunakan data validasi berdasarkan metrik tertentu, seperti RMSE atau
R. Proses ini dilakukan secara sistematis untuk seluruh kombinasi dalam grid,

sehingga setiap kemungkinan dicoba. Setelah semua kombinasi dievaluasi,



hyperparameter yang menghasilkan performa terbaik dipilih sebagai konfigurasi
optimal model, kemudian model tersebut digunakan untuk prediksi dan dievaluasi

si Pearson (R), Root Mean Squared
APE), dan Mean Absolute




19

BAB 4

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Analisls Dataset

Dataset penelitian diperoleh dan datdset publik “Air Qualin: Data in India”
yang tersedia di Kagigle denpan tahap awal analisis yaitu dilakukan pemernksaan
awal terhadap dataset gunay memperoleh gambaran omum mengenai struktur dan
karakteristik data. Berdasarkan hasil pemeriksaan tersebu, diketabui bahwa dataset
ferdiri atas 29.531 barts {recards) dan 16 kolom {attributes), yang mencakup tipe
dats numerik don objek (srimg). Hasil eksplorasi lebih lnnjut menunjukkan bahwa
datusel mengandung sejumlah nilai hilang (missing values) yang bervariasi pada
beberapa kolom. Keberadaan nilai hilang im berpotensi memengaruhi hasil amalisis
apabils tidak dilakukan penanganan yang tepat. Namun demikian, hasil pengecekan
terhadap kemungkinan adanya data duplikat menunjukkan bahwa dataset bebas dari
eniri ganda. Rincian hasil pemeriksaan awal tersebut disajikon secar terpeninci
pada Tabel 4.1 berikut,

Tabel 4. 1. Strukiur don Korkteristik Data

:Eu:u:;c-qn:huu-l-nu.llu—
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No. | Kolom | TipeData | Dats Kasong
12 | Benzene Floathd 5623
13 | Toluene Floathd 2041
14 | Xvlene Floatfid 18109
15 | AQl Floatid 4681
16 | AQI Bucket Ohbject 4681
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Berdasarkan Tabel 4.1, dapat disimpulkan bahwa meskipun dataset memiliki
cakupan data yang Juas dengan 29,531 entri, terdapat variasi jumlah missing values
pada beberapa atribut. dengan jumlah tertingg: ditemukan pada kolom Xilene
sebanyak 18109 duta hilang. Kondisi ini menunjukkan perhunya pengrapan metode
penanganan nilai hilang agar hasil analisis tidak bias.

42 Preprocessing dataset

Tahapan preprocessing data merupakan langkah penting sebelum melakukan
pemodelan kualitos udara menggunnkan algoritma machine learning. karena
kualitas data sangat mempengaruhi performa model Pada dataset dilakukan
pengecekan terhadap data duplikat serta identifikasi data kosong (NaN). Data
kosong pada kolom AQI dihapus, sedangkan dntl.__iﬁl_lm'g pada kolom lainnya
diimputast. Setelah proses imputasi, dilakukan pengecekan dan pembersihan outlier
serta noise agar jumish data yang hilang tidak terlalu bamyak. Tahap berikutnya
adalah analisis korelasi untuk mengetahui hubungan antar atribut terhadap nilai
AQL

4.1.1 FPenanganan Missing Values
Langkah awal setelah melakukan pengecekan dataset adalah menzngani

nilai hilang {missing values) pada dataset. Proges ini penting karena keberadaan

data kosong dapat menurunkan kualitas model dan menyebabkan bias pada proses
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pelatihan. Pada tahap awal dilakukan pengecekan jumlah missing values pada
setiop variabel untuk mengetahui sebaran dan fingkat kelengkapan datn.
Selaiijistuia dibiaica rstde Byt menjguialin pendakarn watkitlk, yaita
menggantikan nilai yang hilang dengan nilai median dari masing-masing variabel.

kestabilan distnbusi data, terutama

berikutnya, seperti deteksi outlier dan pemodelan GPR.
4.2.2 Pembersthan Data (Data Cleaning)

Pada implementasi proses pembersihan data (data cleaning) yang berfokus
pada pengecekan outlier. Pada tahap pertama dilakukan deteksi dan penghapusan
outlier menggunakan metode Interquartile Range (IQR), yaitu dengan menghitung
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Kuartl pertama (Q1), kuartil ketiga (Q3), serta rentang antar kuartil (IQR = Q3 ~
Q1). Data yang berada di uar batas bawah (QI 1.5 » IQR) dan batas atas (Q3 +
1.5 * IQR) dianggap sebagai outlier dan dieliminasi dari dataset. Dengan demilkian,
proses ini bertujuan untuk memastikan bahwa dataset yang digunakan pada tahap

odel prediksi. Pada proses
artile Range (IQR). Kondisi

PRI I N
Gambar 4. 2. Outlier pada Datasel

Dari gamar 4.2 menunjukkan hasil visualisasi boxplot bahwa sebagian besar
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keberadaan sejumlah outlier. Polutan PM2.5 dan PM10 tampak memiliki distribusi
yang paling lebar dan banyak titik ekstrem di atas whisker, yang mengindikasikan
adanya kejadian polusi dengan konsentrasi sangat tinggi. Kondisi ini wajar karena
kedua polutan tersebut merupakan penyumbang utama indeks kualitas udara dan
sangat dipengaruhi oleh aktivitas transporiasi maupun industri.

Variabel lain seperti

nyata. Namun de ;

dianalisis lebih lanjut untuk mener ah akan dipertshankan sebagai
representasi kondisi khumpmgurm menjiga kestabilan mode! prediksi.
Berikut hasil dari proses pembersihan outlier dapat dilihat pada gambar 4.3.



. Sesudah Outber Removal

e

PM2.5 dan PM10 dengan AQF tampak lebih konsisten dan terdefinisi. Selain itu,

rentang nilai pada sumbu X dan ¥ menjadi lebih terbatas, menunjukkan bahwa
dataset vang dihasilkan memiliki kualitas vang lebih baik. bersih, serta relevan
untuk analisis lanjutan. Dataset awal terdiri dari 20.53] data. Proses imputasi nilai
hilang pada fitur polutan tidak mengubah jumlah data. Setelah penghapusan data
dengan nilai AQI kosong, jumlah data berkurang menjadi 24.850 data. Selanjutnya,
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outlier metod jadi 6.898
penghapusan nggunakan mengurangl data menjadi
data, noise - i 6157
prm' “:hﬁangln. ise menggunakan Z-score menghasilkan

-bagai dataset akhir yang digunakan
data sebagai

4.3 Fitur Selection
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Cormelation Heatrap af Air Pofutan Festurss
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Gambar 4. 4. Korelasi atribut dengan target

Dati' gambar 4.4 korelasi yang dihasilkan; mm fitur PM2.5
memiliki korelasi tertinggi terhadap AQI dengan nilai sebesar 0.81, yang
mmm ‘bahwa m mmn PM25 sangat memengarubi

!

SRR

10 dengan nikai 0.56,

.....

menandakan hahwa kechum Mwm vang memiliki peran
paling dominan dalam pe?ﬁ']}entuﬁaﬁ indeks kualitas udara. Sementara itu, polutan
gas seperti NO2, NOx, NO, dan O3 memiliki korelasi sedang (0.25-0.35),
menunjukkan bahwa meskipun berkontribusi, dampaknya tidak sebesar parmmeter

partikulat.
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Adapun polutan lain seperti CO, SO2, Benzene. Toluene, dan Xylene
menunjukkan korelasi yang relatif rendah terhadap AQL Selain itu, pola korelasi
juga memperlihatkan hubungan kuat antar-fitur tertentu. misalnya antara NO-NO-—
NOx serta Benzene Toluene, yang mengindikasikan bahwa variabel-variabel

tersebut sering berasal dari sumber emisiyang sama. Hasil analisis korelasi ini

curﬁlﬂinn =8,
correlation = @,

Berdasarkan Gambar 4.5 AQI diperkirakan akan sangat dipengaruhi oleh
fitur-fitur dengan hubungan linear yang kuat terhadap target. Dengan demikian,
PM2.5 dan PMI0 menjadi dua fitur yang paling penting bagi model karena
kontribusinya yang signifikan terhadap dinamika perubahan nilai AQL Fitur-fitur
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gas seperti NOz. NOx. Os, dan NO kemungkinan tetap memberikan informasi
tambahan bagi GPR karena meskipun korelasinya sedang. nilai-nilai tersebut dapat
membantu menjelaskan variasi non-linear pada pencemaran udara. Sementara itu,
fitur dengan korelasi sangat rendah seperti Benzene, Toluene, dan Xylene memiliki

kemungkinan lebih kecil untuk meningkatkan performa prediksi, bahkan dapat

fungsi tertentu, melainkanm
GPR sangat bergantung hyperparameter kernel seperti lengih-scale, signal
varianee, dan poise level falpha) yang menentukan seberapa halus, sensitif, dan

stabil prediks1 yang dihasilkan.
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4.5 FPerslapan skenario

Tahap selanjutnya adalah penyusunan skenario penelitian. Pada tahap ini
penelitian dirancang untuk beberapa skenario eksperimen vang memudashkan
proses pengujian dan analisis performa model. Skenario i disusun berdasarkan
penggunaan dan perbandingan teknik pemilihan fitur, serta penerapan metode
optimasi hyperparameter pada nigmm&nmnﬁurﬂss Regression (GPR).
korelasi untuk memilih vanabe!l yang paling relevan terhadap target AQL Tidak
hanya pemilitan fitur, penelitian ini juga membandingkan performa model ketika
dilakukan optimasi hyperparameter menggunakan Grenetic ﬁipﬁﬂlm {GA) dan
Grid Search. Oleh karena itu, skenario eksperimen mencakup beberapa konfiguras
jumlah fitur (12, 11. 10, 9, dan & fitur), model GPR tanpa optimasi ( aseline), serta
model GPR dengan optimasi GA dan Grid Search.

Tujuan dari perancangan skenarto ini adaloh untuk mengetuhul sejauh mana

pengurangan fitur dan penerapan metode optimasi dapat mem;
pm&himmn&'mm-msmh dalam penelifian ini.

4.5.1 Skenarlo GPR dﬂ!gqn__l_l fliar

Pada skenario ini, thhme'l' ﬁbﬂ.ﬁ ‘dengan preporsi 70:13:15, sehingpga
diperoleh 4309 bans untuk training set, 923 baris untuk validation set. dan 925 baris
untuk testing set. Pada skemario ini, tidak dilakukan pemilihan fitur maupun
optimasi hyperporameter. Sehinggn kolom vang digunakan Adalab vaiu: PM2.5,
PMI0, NO2, 03, NH3, NO, Nox, CO, 502, Benzene, Toluene, dan Xylene, Berikut

kode program dan GPR pada gambar 4.6 berikut.



kernel « C(1.8, constant valus boundss"fived™) = RBF(1.8, length_scale boundss"fized")
Epr = GaussianProcessRegressar

korngl=kernel, slpha=la-2,

aprimfzar="faln_1_tfgs_b',

n_restarts_optimizerss,

normalize y=Falss, random states=41)

Gambar 4. 6 Kode program GPR

neter kernel fidak diperbarui sels filan. Nilai alpha
besar 110 sebagai tingkat noise pada dat

diperoleh 11 fitur dengan nilai korelasi tertinggi terhadap variabel target, yaitu:
PM2.5, PMI0, NO2. 03, NH3, NO, Nox, €O, SO2, Benzene, dan Toluene, déngan
mengeluarkan fitur Xylene karena memiliki korelasi paling rendah. Untuk kode

program sendiri sama persis seperti pada gambar 4.6,
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4.5.3 Skenarlfo GPR dengan 10 fitur

Pada skenario imi dilakukan pengurangan satu fitur dan daflar |1 fitur
sebelumnya. Fitur dengan kontribusi korefasi terendah di antara kelompok fitur
tersebut dihapus sehingga model hanya menggunakan 10 fitur utama. Pembagian
dataset tetap mengikuti proparsi 70:15:15 dengan jumiah baris yang sama, yaitu
4309 untuk training, 923 untuk validation, dan 925 untuk testing. Tujuan skenario
ini adalah mengevaluasi apakah penguringan safu fitur berdampak pada
peningkatan performa model GPR atau justru menurunkon 2 kurasi prediksi. Kode
program yang digunakan sama dengan yang dltampl&m plll.'.;}ymhnr 4.6.

4.5.4 Skenarlo GPR dengan 9 fltur

Pada skenario ini dilakukan reduksi fitur lebih lanjul dengan menghapus
satu fitur tambahan dari daftar 10 fitur sebelumnya. Fitur yang dihilangkan dipilih
berdasurkan nilai korelasi vang lebih rendah dibandingkan fitur ]aﬁ!;-’milingga
tersisy 9 fitur dengan kontribusi korelasi tertinggi terhadap variabel targel.
Pembagian dataset telap sama, yaitu 4309 data training, 923 data validation, dan
015 dafa testing. Tujuan skemario ini adalah 'ﬂﬂﬂl ‘mengevaluasi apakah
pengurangan fitur secarz h.-m?:ﬂp dapat menghasilkan model GPR yang lebih
sederhana namun tetap mempertahankan performa prediksi yang kompetitif. Untuk
kode program GPR yang digunakan sama dengan vang ditampilkan pada gambar
4.6.

4.5.5 Skenarfo GPR dengan 8 fitur
Mada skenario i jumlah fitur dikurangi kembal sehinggs model hanyn

menggunakan B fitur dengan korelasi paling kuat terhadap varabel target. Dua



hingga tiga fitur dengan korelasi terendah dari skenario awal dieliminasi untuk
menguji dampak dimensionality reduction yang lebih agresif terhadap performa
model. Pembagian dataset tetap menggunakan rasio 70:15:15, dengan total 4309
baris untuk troming, 923 untuk validation, dan 925 wniuk testing. Skenario ini

dirancang untuk menganalisis hubungan antar kuwhhllnsnmddjrmgmkm
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Gambar 4. 8 Kode program MLP



Pada gambar 4.8 menunjukkan penerapan algoritma Multilayer Perceptron
(MLP) Regression. Proses pelatihan dilakukan menggunakan data pelatihan dan
validasi yang telah melalui tahap normalisasi, serta waktu pelatihan dicatat sebagai
indikator efisiensi komputasi. Setelah pelatihan selesai. model digunakan untuk

prediksi pada data pelatihan, validasi, dan pengujian, yang kemudian dikembalikan
ke skala datn asli Seluruh hasil prediksi dari masing-masing subsel data
dikombinasikan untuk mendukung evaluasi kinerja mode! secara menyeluruh.
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4.5.7 Skenarlo GPR Optimasl GA

Pada skenario ini, setelah mendapatkan jumlah fitur dengan nilai evaluasi
yang baik, selanjutnya model GPR dioptimasi menggunakan Genetic Algorithm
(GA) dengan tujuan memperoleh konfigurasi parameter yang menghasilkan
kesalahan prediksi minimum. Parameter yanig dioptimasi meliputi constant kerel
(C) yang berfungsi miengontrol skala variansi glabal model, length-scale pada
kernel Radis st Funciiil (11 R S




4 STARTING HYBRID GA OPTIMIZATION (RBF + WHITE KERNEL)

Gen 81/15 | Best RMSE: ©.111208 | Time: 98.15s
Gen 82/15 | Best RMSE: ©.111208 | Time: 83.83s
Gen ©3/15 | Best RMSE: B.118972 | Time: 84.55s
Gen 84/15 | Best RMSE: ©.118972 | Time: 83.77s
Gen 85/15 | Best RMSE: ©.118972.| Time: 84.25s
Gen ©6/15 | Best RMSE: ©.118733 | Time: 84.29s
Gen @7/15 | Best RMSE: ©,118683 | Time: 83.75s
Gen ©8/15 | Best RMSE: B.118683 | Time: 83.46:
Gen 83/15 | Best RMSE: aumatl Time: 83.76s
Gen 18/15 | Best ma— &.ma | Time: 83.35s
Gen 11/15 | Best RMSE: ©.110583 | Time: 83.€6s
Gen 12/15 | Best RMSE: ©.110683 | Time: 83.22s
Gen 13/15 | Best RMSE: @.110683 | Time: 83.31s
Gen 14/15 | Best RMSE: ©.118683 | Time: 82.79s
Gen 15/15 | Best RMSE: 8.118683 | Time: 54.82s

Gambar 4. 10 Proses pencarizn parameter GA

Pada GA proses optimasi diawali dengan pembangkitan populasi awal yang
terdiri dari 20 kromosom, di mana setiap kromogom merepresentasikan satu
kombinasi parameier C, L. dan N, Evaluasi fitvess dilakukan dengan melatih model
GPR menggunakan dats latih dan menghitung nilai Root Mean Square Error
(RMSE) pada datn validasi, dengan fitness didefinisikan scbagai nilai negatif
RMSE schingga proses optimasi berfokus pada minimisssi kesalahan prediksi.
Mekanisme seleksi menggunakan metode tournament selection untuk memilih
individu dengan performa terbaik sebagal induk. Selanjutnya, operasi crossover dan
mutasi diterapkan secara agresif untuk menghasilkan variasi solusi baru, sementara
strategt ehiisme digunakan untuk mempertahankan individo terbaik pada setiap

generasi. Proses evolusi ini dijalankan selama |5 generasi sepenti pada gambar 4,10
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hingga diperoleh kombinasi hiperparameter yang optimal. Parameter terbaik hasil
GA kemudian digunakan sebagai nilai awal pada lahap fine-tuning menggunakan
algoritma optimasi 1-BFGS-B yang disediakan oleh GPR, sehingga diperoleh
model akhir dengan performa prediksi yang lebih optimal dan stabil.
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terstruktur, Pads gambar 4.11 Proses
data latih dun duta validasi

penambahan proses fine-tuning menggunakan algoritma optimasi infernal GPR.
Model akhir kemudian dievaluasi secara menyeluruh pada data latih, validasi, dan
data uji untuk menilai kemampuan generalisasi serta stabilitas performa prediksi.



4.0 Evaluasl kinerja

Maodel dievaluasi untuk mengukur kinega dan efekbivitasnya, di mana hasil
yang diperoleh melalui GA dan Grid Search berpengaruh terhadap GPR. Proses
evaluasi kinerja ini dilakukan secara menyeluruh dengan menggunakan metrik

ra’, "J‘“ .3

Gambar 4. 12. Evaluasi Skenario GPR
Pada gambar 4.12 Hasil evaluasi pada GPR baseline memmjukkan bahwa

proses training membutuhkan waktu sekitar 7.9 dotik. Performa model berada pada
nilai korelasi (R) yaitu 0,88 pada data latih, 0,93 pada data validasi, dan 0,88 pada
data uji. Nilai RMSE, MAE, dan MAPE pada setiap subset menunjukkan tingkat



error yang relatif stabil, yang menandakan bahwa model tidak mengalami
overfitting signifikan. Bahkan, RMSE pada data uji tercatnt lebih rendah
dibandingkan data latih, mengindikasikan generalisasi yang baik.

4.0.2 Evaluasi Skenarlo GFR dengan 11 fitur

uasi seteluh dilakukan pemilihan
hubungan paling kuat

Pengurangan

Pada evaluasi ini, performa GPR'¢

unakan proporsi 75% untuk data latih, 15%

4+ Benzena, Toluena

g completed in 3.8836 =

=== GPR Bazeline HM:!".I! —

| MAE | maPE |
lizmeer = I-- i =i
| Train | &.BB277 | 1B. 4514 | 11.5234 | 11.9162 |
| walidation | @. 938843 | 25.6762 | 15.948 | 14.354L1 |
| Test | @.BBS281 | 14.8954 | 18.5337 | 14 3368 |
| #11 pata (Train+Val) | ©.985981 | 19.9173 | 12.3@81 | 13.3816 |

g

Gambar 4. 13. Evaluasi Skenario GPR dengan |
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Pada gambar 4.13 Proses pelatihan dilakukan pada dataset berukuran 4.309
data latih, 923 data validasi, dan 925 data uji, dengan waktu pelatihan sekitar 960
detik. Nilai korelasi (R) konsisten di seluruh subset data. Pada data latih, model
memperoleh nilai R sebesar 0.8873, sedangkan pada data validasi dan uji masing-
kkan kemampuan generalisasi yang

masing mencapai (9300 dan 0.8852, menuij




Training GPR Default : 5232 !iq-ilﬂﬁ.
Split sizes (train,val, test): 4399 923 925

Features Used : 18

Features List : PM2,5, PM18, NO, ND2, NOx, WH3, €O, 502, 03, Benzens

Training GPR (18 Faa'tm'l!sj. i

kualitas udara yang bersifat fluktuatif.



4.6.4  Evaluasi Skenario GPR dengan 9 fltur

Evaluasi pada skemario ini menguji performa GPR ketiks jumlsh fitur
kembali dikurangi menjadi 9 fitur utama. Pemilihan fitur dilakukan dengan
mempertimbangkan kekuatan hubungan masing-masing varisbel terhadap AQI.
Evaluasi ini penting untuk memahami apakah reduksi fitur berdampak positif,

3 Default : 5232 samples.
(train,val,test): 4383 923 915

raining GPR (9 Features)...
Treining completed in 3.3588 s

' Rl AMSE | MAE | MAPE |
....'..._..'....... .:.'...._.:..' l_ --'--:1 -------- :I
.B - 42.1737 | 12.82 |

| validation 16.712 | 15.158 |
| Test @.883481 | 1: 7 | 1e.9384 | 14.8512 |
| 411 Data (Train#Val) | 8.89485 i 12.5743 | 13.0678 |

Gambar 4. 15, Evaluasi Skenario GPR dengan 9 fitur

Pada gambar 4.15 Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model Gaussian
Process Regression (GPR) dengan menggunakan 9 fitur polutan udara
menghasilkan nilai korelasi (R) sebesar 0,8741 dengan RMSE 19,33, MAE 12,17,



dan MAPE 12.62%. Pada data validasi, nilai R meningkat menjadi 09181,
meskipun disertai kenaikan nilai RMSE menjadi 27,71 dan MAPE 15,16%, yang
mengindikasikan adanya peningkatan kesalahan prediksi ketika model dihadapkan
pada data yang tidak digunakan dalam proses pelatihan.

Pada data uji, model tetap menunjukkan performa yang konsisten dengan
nilai R sebesar 08895, RMSE 14.¢




Lik]

Features Used : 8

Features List : PM2.5, PM18, NO, NO2, NOx, NH3, €O, 502

Training GPR (B Features)...
[ Training completed in 3.3448 =

==z GPR Baseline Metrics =a=

MAE | MAPE |

[ —— . > i PR 3
H - - * 3

maodel mmq:emh-.h nﬂm korelasi (R)

Pada data uji, performa model tetap relutif konsisten dengan nilai R sebesar 0,8650,
RMSE [5.49. MAE 10.8]. dan MAPE 14.03%. Secara keseluruhan. evaluasi pada

gabungan data latih dan validasi menghasilkan nilai R sebesar 0.8791 dengan



RMSE 2241 dan MAPE 14.92%, yang menunjukkan adanya penurunan performa
global akibat penigurangan jumlah fitur,

Berdasarkan hasil evaluasi dari seluruh skenario. dapat disimpulkan
bahwa performa terbaik ditunjukkan oleh model GPR yang menggunakan semua

Pada model Lineoy Remmemnon Dol 2 valunt ang diperoleh difinjukkan
pada gambar 4.17
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=== LINEAR REGRESSION TABLE ===

| split | R | RMSE | MAE | MAPE |

[smmeeaaa e e e et t|emmmmmaaa ¢

| Train | @.8850 | 23.9412 | 15.9176 | 17.82 |

| val | e.eB1s | 33.1792 | 21.9768 | 25.92 |

| Test | e.sses | 14.8213 | 1e.2832 | 12.99 |
|

17.75 |

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr

©.8424 | 24.4781 | 15.9674 |

A yang sangat cepal i

Berikut hasil evaluasi dari model algonitma Newral Nerwork (Multilayer
Perceptron/MLP) pada gambar 4.18
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=== NEURAL NETWORK (MLP) ===

| split | R | RMSE | MAE | MAPE |
fseemsmas frossnan e ] F . et |

| Train | @.8226 | 22.7991 | 15.8759 | 16.29 |
| val | 'e.8917 | 31.8812 | 28.7155 | 23.38 |
| Test | e.B458 | 1s.@888 | 18.7489 | 14.36 |
| ALL | ®©.8548 | 23,4512 | 15.2718 | 17.85 |

; gkan [ in Rﬂm}m *

ndakan bahwa MLP mampu memodelkan hubungan ne

catan perform ya

ditinjukkan pada gambar 4,10,
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=== RANDOM FOREST REGRESSOR TABLE ===

| split | R RMSE | MAE | MAPE |
[tzmmm=e= R ) R et | et Lot t] e :

| Train | ®©.9782 | 8.7487 | 4.8954 | 4.84 |
| val | ©.9835 | 13.2731 | 6.8878 | 5.83 |
| Test | ®@.8888 | 14.166@ | 10.8956 | 13.43 |
| aLL | ®©.9741 | 18.4941 | 5.9754 | 6.28 |

Total Training Time: 1.9348@ s
Gﬁlﬂlﬂ' 4. 19, Evaluasi algoritma randon fanest negressar

Pada gambar 419 menunjukkan bahwa algoritma random forest regressor
berbeda dengan dua model sebelumnya, mndmwmw menunjukkan
performa yang sangat unggul. meskipun menggunakan konfigurasi defult, Waktu
pelatiban tercatut sebesar 19340 detik, masth tergolong efisien. Pada data latih.

mode! mencapai nilai R 0,9782 dengan RMSE £.75, sedangkan pada dats validasi

nilai . meningkat menjadi 0.9835 dengan RMSE 13.27. Padi dnta iy model letap
menunjukkan performa yang baik dengan RMSE 1417 dan MAPE 13,43%.
Evulussi keseliruhian menghasilkan nilai R 09741, RMSE 10,49, dan MAPE
6,28%, yang mengindikasikan kemampuan prediksi yang sangat akurat dan stabil.
Namun dI.E.'lil.iki.I]ll. pemedmu yang cukup besur antara-error data latih dan data wji
menunjukkan adanya kecendenmgan overfitting ringan.
4.6.7 Evaluasi Skenarlo GFR Optimasl GA

Setelah melaut skenurio pemilihan fitur, evaluasi selanjuinya untuk menguji
performa GPR setelah melalul proses optimasi hyperparameter menggunakan
Genetic Algonithm (GA). GA digunakan untuk mencan kombinasi optimal dan tiga

parameter utama GPR. yaitu constant kemel (C). length-scale RBF (L), dan noise
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level (M), Benkut hasil Evaluasi dan algoritma GPR dengan optimasi GA pada

gambar 4.20 Berkut.

=== FINAL EVALUATION TABLE ===
| | R RMSE | MAE | MAPE |

| Train | @.9e@9 | 17.331 | 10.7153 | 11.e924
| val | e.9382 | 24.1563 | 14.9511 | 13.6508
| Test | @.8859 | 13,1573 | 9.7266 | 12.9842
| A1l | e.c181 | 18.7168 | 11.4625 | .11.5438

Gambar 4. 20. Evaluasi model GPR optimasi GA

Biexilie valuasi akhic pada gamabr 4.20 menunjulkkan bahwa model Gaussian
Prm Regression (GPR) vang melalui proses optimasi Genetic Nﬁﬂmj(ﬂﬁ]
mampy menghasitkan performn prediksi yang lebih baik. Pada dots tatih, model
mencapai nilai koefisien korelasi (R) sebesar 0,9009 dengan RMSE 1733 dan
MAPE 11,09%. Performa menmgkat pada data validasi dengan nilai Rmencapm
09392, meskipun disertai kenaikan RMSE menjadi 24,16, ynng mencerminkan
tantangan generalisasi pada data yang tidak digunakan selama pelatifan. Pada data
uji, model tetap menunjukian kemampuan peperalisasi dengan nilai R sebesar
0,8859, RMSE 13.16, dan MAPE 12.98%. Evaluasi pada keseluruhan data
menghasilkan nilai R 0918] dengan RMSE [8,72 dan MAPE 11.54%,
menandakan bahwa model mampu mempertahankan akurasi yang konsisten secara
global. Dari sisi komputasi, proses optimasi GA membuotuhkan wakiu vang cukup
besar, yaitu sekitar 1.520 detik. dan pelatihan akhir dengan fine-tuning memerlukan

waktu 2.584 detik, sehingga total waktu eksekusi mencapai 4.109 detik atau sckitar
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| jam, § menit, dan 29 detik. Konfigurasi kemel akhir yang diperoleh, yaitu
ConstantKernel sebesar 09272, RBF dengan length-scale 0,534, serta WhiteKernel
dengan noise level 0,149, menunjukkan bahwa kombinasi optimasi global GA
menghasilkan model GPR dengan performa prediksi yang lebih optimal dan stabil.
Berikut hasil scatter plot hubungan antara nilai AQ aktual dan AQI hasil prediksi

Gaiba T S ———

Pada gambar 4.21 searser plo tersebut menunjukkan hubungan antara nilai
aktual dan nilai prediksi AQI pada data uji. Titik-titik data cenderung mengikuti
garis diagonal merah, yang menandakan bahwa prediksi model cukup mendekati
nilai aktual. Nilsi R-Score sebesar 0,8859 mengindikasikan korelasi yang kuat



antars hasi] prediksi dan data sebenamya. sehingga model memiliki kemampuan
eeneralisasi vang baik. Meskipun masih terlihot penyebaran titik yang lebih lebar
pada nilai AQL tinggi, secara keseluruhan pola ini menunjukkan bahwa model

mampu menangkap tren utama data kualitas vdara dengan cukup akurat.

4.0.8 Evaluasl Skenarfo GPR ﬂpﬂlﬂ,l:ﬂ' Gﬁd Search

Padn skenario im, uptimﬁ:ﬁpmmhtﬂqussjnn Process Regression
(GPR) dilakitkan menggunakan metode Grid Search, vaitu pendekatan pencarian
elshaustif yang mengevaluas seluruh kombinns) parameler kemel yang telah
ditentukann sebelumnya, Berbeda dengan Genmetic Algorithm. vang bersifat
eﬂﬁmﬁm adaptif, Grid Search melakukan pencarian secara sistematis uniuk
memastikan sstiap kombinasi parmmeter diuji secara menyeluruh. Skenanio in
dirancang sebagai pembonding langsung terhadap pendekatan GA guna menilai
efektivitas metode pencarian ekshaustif dalam meningknitkan performa prediksi
GPR. Hasil eyaluasi performa model pada skenario nﬂw‘m;ﬁh Gambar
438

== FINAL EVALUATION TABLE (GRID ’SfEARCH} ===
|

| R | RMSE | MAE | MAPE |
|1-mm-- | ==--~ e e et e

| Train | @.%e@8 | 17.3393 | 18.7222 | 11.1 |
| val | ©.9391 | 24.1812 | 14.9649 | 13.6639 |
| Test | ©.8849 | 13.2066 | ©9.8024 | 13.1e55 |
| A11 | @.9179 | 18.7287 | 11.4787 | 11.5523 |

Gambar 4. 22 Evaluasi Skenario GPR optimasi grid search
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Berdasarkan Gambar 4.22 hasil evaluasi Gaussian Process Regression
{GPR) dengan optimasi hiperparameter menggunakan Grid Search. model
menunjukkan performa prediksi vang cukup baik dan konsisten pada seluruh
skenario pengujian. Pada data latth. model memperoleh nilai koefisien korelasi (R)
sebesar 0,9008 dengan RMSE 17,2393, MAE 10,7222, dan MAPE 11,10%. Pada
data validasi, nilai Rmmkgkulmaw ﬁﬂgl,mﬂpﬂn diikuti oleh peningkatan
nilai kesalahan prediksi (RMSE 24,1812 dan MAF HM} Selanjutnya, pada
data uji, mode! Ieinp-mp:jﬁkm_ﬁmmpuan generalisas m‘h& dengan nila;
R sebesar 08849, serta nilai kesalahan yang relatif rendah, yaitu RMSE 13,2066,
MAE 98024, dan MAPE 13,10%. Hasil ini mengonfirmasi bahwa konfigurasi
keﬂqim{hd Search mampu menghasilkan prediksi ymg’ﬁﬁlpﬂ duﬂ,jung
belum pemnah digunakan dalam proses pelatihan. Secara keseluruhan. performa
muod] pada seluruh data (train dan validasi) menghasilkan nilai R sebesar 0.9179
dengan RMSE 18,7287, MAE 11,4707, dan MAPE 11,55%, yang menunjukkan
efektivitas Grid Search dalam menemukan kombinasi hiperparameter yang optimal.

Dari sisi efisiensi komputasi, metode Grid Search membutuhkan waktu
optimasi sebesar 532646 detik, ditkuti dengan waktu pelatiban model akhir
menggunakan ﬁnu-nmingm,ﬂ:im liiﬁ;ﬁdﬂm sehungga total waktu
eksekusi mencapai 7491.97 detik. Waktu komputasi vang relatif tinggi imi
mencerminkan karaktenstik Grid Search yang mengevaluasi seluruh kombinasi
kandidal secara menyeluruh, khususmyn pada model GPR yang memiliki
kompleksitas komputasi tinggi. Kernel akhir vang diperoleh adalah 09272 x

RBF({length_scale = 0.537) + WhiteKemel{noise_level = 0.149), di mana
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nilai length-scale yang kecil menunjukkan kemampuan model dalam menangkap
pola lokal pada data, sedangkan nilai noise level yang cukup besar mengindikasikan
keberadaan ketidakpastian atau noise yang signifikan pada data kualitas udara.
Berikut hasil visualisasi scatter plot hubungan antara nilsi AQ aktual dan AQI hasil
prediksi model GPR yang telah dioptimasimenggunakan Grid Search pada gambar
423,

175 200

Gambar 4. 23. Scatter plot Evaluasi GPR-Grid search
Gambar 4.23 menunjukkan perbandingan nilai aktual dan nilai prediksi pada
data uji (Test Set) untuk model Gaussian Process Regression (GPR) dengan
optimasi Grid Search, Titik-titik sebar mayoritas berada dekat dengan garis
diagonal mersh (y = x), vang menandakan bahwa hasil prediksi model cukup



mendekati nilai aktual. Nilai R-score sebesar 0.8849 mengindikasikan adanya
hubungan linear yang kual antara nilai aktual dan prediksi. sehingga model
memiliki kemampuan generalisasi vang baik pada data uji. Meskipun masih terlihat
beberaps penyvimpangan pads nilai ekstrem. secara keseluruhan model mampu

menangkap pola utama data dengan cukup akrat.

4.6.9 Perbandingan Hasil Pencitian

Pada penelitian ini, hsil evaluasi kinerja model difunjukkan pada Tabel 4.2
yang menyajikan perbandingan performa antara model GPR 1anpa optimasi, GPR
dengan optimasi Genetie Algorithm (GPR + GA), GPR dengan, optimasi Grid
Search [ﬂ!'iL+ Grid Search) dan dengan algoritma regresi yang fain, dengan hasil
pada keselunahan datn latih dan validasi (All).

Tabel 4. 2. Perbandingan Hasil Penelitian

Muodel R RMSE | MAPE | MAE | Waktu Totnl
GPR 09064 | 198675 | 11898 | 115021 | 7.961 detik
GPR + GA 0918] | 18,7168 | 10154 [ 1E4635 (4 109,25 detik
| GPR + Grid Search | 09179 | 18,7287 | 1155 [114707 [ 7491.9
Linier Regression | 0,8424 | 23,4781 | 17,75 | 159674 0,007 detik
Neurnl Nebwork | | 0.8548 | 234512 | 17.05 [152710 [ 0757 detik
Random Forest | 0.9741 [ 104941 | 628 | 59754 [ 1934 detik

Berdasarkan Tabel 4.2 hasil perbandingan performa beberapa model prediksi,
terlihat bahwa pendekatan Gaussfan Process: Regression (GPR) menunjukkan
kinerja vang kompetitif dibandingkan metode konvensional maupun berbasis
pembelajaran mesin lainnya. Model GPR tanpa optimasi menghasilkan nilai R
sebesar 0.9064 dengan RMSE 19.8675, vang kemudian mengalami peningkatan
performa setelah dilakukan optimasi hiperparameter. Penerapan Genetic Algorithm

{GA) pads GPR mampu meningkatkan akurasi menjadi R = 09181 dengan



]

penurunan kesalahan prediksi (RMSE 18.7168; MAPE 11,54%) serta waktu
komputasi yang lebih efisien dibandingkan Grid Search. Sementara itu, GPR
dengan Grid Search juga menunjukkan performa yang sebanding (R = 0.9179;
RMSE [8.7287). namun dengan biaya komputasi yang jauh lebih tinggi, sehingga
dari sisi efisiensi GA lebih unggul sebagai metode
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PENUTUP
51  Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelition dan pembahasan yang telah dilokukan, dapat
disimpulkan bahwa :

& Genetic Algorithm (GA) man reh mampu melakukan optimasi
iy GPR ) secara efektif.
yang pada

si Constant

astif (Grid Search) mampu men, model GPR 1

hyperparameter tidak secara signifikan meningkatkan nilai evaluasi numenk

dibandingkan GPR tanpa optimasi. namun berhasil memastikan bahwa model

bekerja pada konfigurasi parameter yang optimal dan stabil. Selain itu, hasil
evaluasi pada data wji menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan
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generalisasi yang baik dalam memprediksi kualitas udara pada data yang belum
pernah dilihat sebelumnya.

Secara keseluruhan, penelitian ini menyimpulkan bahwa optimasi hyperparameter
menggunakan Genetic Algorithm dan Grid Search memberikan kontribusi penting

b. Pengembangan model dupat dilskukan dengan menambahkan variasi kernel GPR
yang lebih kompleks, seperti kombinasi Matern Kernel, Rational Quadratic, atau
kernel komposit multi-skala. guna menangkap karakteristik data kualitas udara
yang bersift non-linear dan dinamis secara lebih mendalam.



[t]

12

B3]

14

6]

[¥]

19
[10]

(]

(2]

DAFTAR FUSTAKA

Perdinan of o, “Kajian Pemantavan Kualitas Udara di Provinsi DEI Jakarta
Tahun 2023, Dimas Lingkung. Hidup Proviesi DET Jakarsa, pp. 1-127,
2023, [Online]. Available:
https:/lingkunganhidup.jakarta. go.id/ files/ laporanLAPORAN KAJAN P
EMANTAUAN KUALITAS UDARA2023 pdf

Health Effects Institute, “State of Global Air 20019, Heal. BT Instinue ., p.
24, 209, doi:
https:/www statecfglobalair.org/sites/default files/soga 2019 report.pdf

Y. Ristia, “Pengendalian Pen:emm&{}dﬂm S El-Thawalib, vol. 3, no. 2,
pp. 375-386, 2022, doi: 10.2495%/el-thawalib.v3i2.5331.

Z Eha.ug, 8. Zhang, G Mnﬂ] ‘Euﬂq. “A systematic survey of air
based o leaming,” Alevamdria Eng. J., vol. 93, no

ty prediction
Saphmbur"-'ﬂﬂ,ﬂ: 128-141, 3024, dok: 10.1016j.¢j.2024.03.031
US EPA. “Technical me Document for the Reporting of Daily Air
Quality - the Air Quality Index (AQI),” Environ. Prot,, .22, 2018, [Online].
Available: ‘hitps:aimowtest.epa. tes/defaultfiles 2018 -05/agi-
ﬂdﬂgﬂu]-ﬂsﬁas&am—dﬂcummt-rmﬂﬂlﬁ piil“

AL Samud. S. Garuda, U Vogt. and B. Yang, “Air paﬁﬂimpﬂaﬁﬂﬂnwmg
ching leamning technigues — ﬁnnppmn:h to replace existing monitoring
lhliﬁmlh virtual monitoring stations,” Atmos. Epvirom, vol. 310, no.
iyﬂ.pllg‘gﬁllﬂﬂ doi: 10,1016/, atmasenv. 2023.1 19987,

MM M. G. Merayo, and M. Nifez, Muchine feaming o pitfims o

Fapecast air quality: o survey, vol. 56, no. 9. Spn.mm i
10.1007/510462-023-10424-4,

A, Yenkikar, V. P. Mishra, M. Bali. and T. Ara, “Explainablz forecasting of
mqlulu}'mdﬂx ahybnd random forest and ARIMA model.”
MethodsX, ‘oo May, po 1035170 2025, doi:
iﬁumrﬁ&mm.mmv

Y. Liang et al., qum* Predicting. NM Adr Quality in China
v-ll.h Tmnsfunnﬂi Proc. 37th AAAl Ca el AA4F 2023, vol. 37,

pp. 1432914337, 2023, doi: 10.1604/asa : 26676,

J. Luo and Y. Gong, ""Hi’:‘"pﬂﬂuln.n‘t ]!rmﬂ'r:ﬂun b:lsed on ARIMA-WOA-
LSTM model,” Atmos. Poffur. Res., vol. 14, no. 6, p. 101761, 2023, doi:
10.1016/f.apr2023.101761.

Z. Zhao, ). Wu, F. Cai, 8, Zhang, and ¥, G. Wang. “A hybrid deep leamning
framework for air quality prediction with spatial autocorrelation during the
COVID-19 pandemic,” Scientific Reports, vol. 13, no. 1. 2023, doi:
10.1038/541 598-023-28287-5.

W. Zhang. Z. Chen, I. Miso, and X. Liu, “Research on Graph Neuml
Network in Stock Market.” Procedio Comguit. 5ci., vol. 214, no. C, pp. T86-

9



[13]

[14]

[15]

{16]

[17]

[18]
[19]

214

121

(23]

[24]

[25]

702, 2022, doi: 10.1016/ procs.2022.11.242.

Y. Huang. J. Yu, X. Dai. Z. Huang, and Y. Li, “Air-Quality Prediction Based
on the EMD-IPSO-LSTM Combination Model,” Sustain., vol, 14, no. 9,
2022, doi: 10.3390/5u]1 4094889

D. Pruthi and Y. Liu, “Low-cost nature-inspired deep learming system for
PM2.5 forecast over Delhi, India,” Environ. fni; vol. 166, no. June, p.
107373, 2022, doi: 10.1016/.envint. 2022, 107373,

D. Iskandaryan, F. Ramos, and 8. Trilles, “Graph Neural Network for Air
Quality Prediction: A Case Study in Madnd,” IEEE Aceess, vol. 11, no. 2,
pp. 2729-2742, 2023, doi: 10.1 IDWACCESS.2023.3234214.

R. S, Suri ef ni,"m.r Quality Prediction-A Study Using Neural Network

Based A Mmm ool Teno. 1, pp. 93113, 2023,
doi: 10221157S ce.mmﬂ
H: Ahmadi, M. Rodehutscord, and W. Siegert, “Bi-objective optimization of

nutrient lnﬁlk&ﬂ.ﬂ.l dformance of broiler chickens using Gaussian process
regression and genetic algorithm,” Front. Anim; Sei. vol. 4. no. March, pp.
=11, 2023, doi: !mse fanim.2023.1042725,

M. Rice o al., “ﬂlﬂdﬂurnupnillﬂ'tmamdyuu:'hﬁhh“dm,&_"_':_
Care Med., vol. 204, no. 7, pp. P13-P14, 2021, doi: 10,1164/ wem.

M. 8. Caywood, D. M. Roberts, J. B. Colombe, H. S. Gmemﬂ,uﬂﬂ Z
We . “Gaussian process regression for predictive: buf i ble
wrgmmgmudﬂs An example of predicting mental workload across
tasks.” Froni. Hum. Newrosed., vol. 10, no. January. pp. 119, 2017. doi:

10.3389/fnhum. 2016.00647.

K. Isik and 5. E. Alptekin, “A benchmark ¢
Tegression. support vector machines, and A}

) of Gauﬁm process
hmhuwp{edlclmn in
Q o1 transformers. manufacturing, ﬁmmm Suf, wol. 207, pp.
T—-—minﬁ& W lﬂiﬁ'j procs, zuzmﬂlﬁ

N. I.’;;tu:l:1nﬂ.111|::|~ &Kﬂ%m&h“ﬁm Pmoess. Encyclopedia
of  Machine ' M Available:  hitps:/scikit-

learn.org/stable/modules/gaussian_process htm!

C. K. 1. Williams and D. Barber, “Bayesian classification with gaussian
processes,” JEEE Trans. Paitern Anal. Mach, Imelf., vol. 20, no. 12, pp.
13421351, 1998, doi: 10.1109/34.735807.

s Katoch, 5. 5. Chauhan, and V. Kumar,
Katoch2021_Arnticle_AReview(nGenetic AleorithmPastP pdf,  vol. B0
Multimedia Tools and Applications, 2021.

T. Hai e wf, "Optimizing Gaussian process regression (GPR)
hyperparameters with three metaheuristic algorithms for viscosity prediction

it



26]

127]

[28]

129]

(301
B

B3]
[34]
135]

[36]

371

[38]

of suspensions containing microencapsulated PCMs." Sei Rep., vol. 14, no.
I, 2024, doi: 10.1038/541598-024-71027-9.

T. Wang, X. Shao, D, (Jin, K. Huang. M. Yao, and Y. Duan, “An Adaptive
GIR-Based Multidisciplinary Design Optimization of Structural and Control
Parameters of Intelligent Bus for Rollover Stability.” Mathematics. vol. 13,
no. 5, 2025, doi: 10.3390/math1 3050782,

1. Bergstra and Y. Bengio, “Random search for hyper-pammeter
optimization.” J. Mach. Learn. Res., vol. 13, pp. 281-305, 2012

D. K. Barupal and 0. Fiehn, “Generating the blood exposome database using
a comprehensive text mining and . ase fusion approach.” Ewviron.
Heulth Perspeet, vol. 121 no. 9 pp. 2825-2830, 2019, doi:
10.1289/EHP4TI3. . .

C. Fmdm Parameter, optimization, vol. 21, 20062 doi: 10.1007/3-580-
128401 R

R. Kohovi and 8. SHLD.1. 76,1253, pp. =7, 2006, [Oaline]. Available:
mm’fﬁe}ﬂﬂﬂim el hﬁhlaﬂﬁ?&?ﬁhﬂlﬂ’ﬂh&;pﬂﬂ iSJ

8. Manzhos and M. Ihara, “On the optmﬁiﬁﬁlﬂf#mmmetﬂs in
mmn process regression with the help of tww-utﬁn‘_h]ﬂi-ﬂmqnsmnﬂ
model tepresentation,” pp. 1-16, 2021, dm 10. Im?&lmmﬂﬁw—x.

] 6. Kopsiaftis, E. Protopapadakis, A. Voulodimos, N. Doulamis, and A.

Mantoglou, “Gaussian process regression tuned by Bayesian uplhhgnhnn
for seawater intrusion prediction.” Compur. fntell. Newrosci., yol, 2019,

2019, doi: 10.1155/2019/2859420.

B: ;K;ltl:u:r “The correlation coefficient: Its \f.ﬂ]lﬂ_ me 1/1, or do
they,” £ Targeting, Meas. Anal. Mark., vol. 1? H} 19*542 2005,
doi 10.1057/jt.2000.5.

S.Nﬁwa.r €. D Johnson, and H. m T!#ml’ﬁmeut of

" and intra-class correlation nnﬂi,mm from generalized
mww:&mﬂ. panded,” J. B Soc. Interface.
wﬂ.muu 134, 2024, doi: IH.TIDSIE'mf_IﬂlT.ﬂIHs

S, Kim ond H Kum, “A new mamnt’ﬂumﬂ:’tﬁ percentage error for
intermittent dmnﬁm"ﬂ.ﬁ Forecast., vol. 32, no. 3, pp. 669679,
2016, doi: 10.1016/] ijforecast 2015.12.003.

N. Pudjihartono, T. Fadason, A. W. Kempa-Liehr, and J. M. O"Sullivan, “A
Review of Feature Selection Methods for Machine Learning-Based Disease
Risk Prediction,” Fraont. Bioinfarma., vol. 2, no. June, pp. 1-17, 2022, doi:
10.3389/fbinf.2022.927312.

K. P. Singh, N. Basant, and 5. Gupta, “Support vector machines in water
quality management,” Amal. Chim. Acta, val, 703, no. 2, pp. 152-162, 2011,
doiz 10.1016/j.aca.2011.07.027,

S 1 Pan, J. T. Kwok, and (). Yang, “Transfer learning via dimensionality

Bl



reduction.” Proc. Natl. Canf. Artif. Intell., vol. 2, pp. 677-682, 2008.

[39] L. Fang er al., “Development of a regional feature selection-based machine
learning system (RFSML ﬂn ﬁxmpﬂ&mmnﬁnmamﬂgmrﬁm
Geosci. Model Dev., vol, - 20, pp. 7791-7807, 2022, doi:
]D.ﬁlwgld-limlm




	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_001.pdf (p.1)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_002.pdf (p.2)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_003.pdf (p.3)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_004.pdf (p.4)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_005.pdf (p.5)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_006.pdf (p.6)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_007.pdf (p.7)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_008.pdf (p.8)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_009.pdf (p.9)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_010.pdf (p.10)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_011.pdf (p.11)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_012.pdf (p.12)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_013.pdf (p.13)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_014.pdf (p.14)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_015.pdf (p.15)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_016.pdf (p.16)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_017.pdf (p.17)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_018.pdf (p.18)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_019.pdf (p.19)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_020.pdf (p.20)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_021.pdf (p.21)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_022.pdf (p.22)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_023.pdf (p.23)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_024.pdf (p.24)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_025.pdf (p.25)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_026.pdf (p.26)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_027.pdf (p.27)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_028.pdf (p.28)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_029.pdf (p.29)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_030.pdf (p.30)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_031.pdf (p.31)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_032.pdf (p.32)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_033.pdf (p.33)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_034.pdf (p.34)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_035.pdf (p.35)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_036.pdf (p.36)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_037.pdf (p.37)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_038.pdf (p.38)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_039.pdf (p.39)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_040.pdf (p.40)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_041.pdf (p.41)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_042.pdf (p.42)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_043.pdf (p.43)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_044.pdf (p.44)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_045.pdf (p.45)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_046.pdf (p.46)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_047.pdf (p.47)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_048.pdf (p.48)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_049.pdf (p.49)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_050.pdf (p.50)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_051.pdf (p.51)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_052.pdf (p.52)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_053.pdf (p.53)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_054.pdf (p.54)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_055.pdf (p.55)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_056.pdf (p.56)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_057.pdf (p.57)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_058.pdf (p.58)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_059.pdf (p.59)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_060.pdf (p.60)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_061.pdf (p.61)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_062.pdf (p.62)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_063.pdf (p.63)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_064.pdf (p.64)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_065.pdf (p.65)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_066.pdf (p.66)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_067.pdf (p.67)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_068.pdf (p.68)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_069.pdf (p.69)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_070.pdf (p.70)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_071.pdf (p.71)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_072.pdf (p.72)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_073.pdf (p.73)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_074.pdf (p.74)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_075.pdf (p.75)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_076.pdf (p.76)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_077.pdf (p.77)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_078.pdf (p.78)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_079.pdf (p.79)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_080.pdf (p.80)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_081.pdf (p.81)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_082.pdf (p.82)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_083.pdf (p.83)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_084.pdf (p.84)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_085.pdf (p.85)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_086.pdf (p.86)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_087.pdf (p.87)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_088.pdf (p.88)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_089.pdf (p.89)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_090.pdf (p.90)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_091.pdf (p.91)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_092.pdf (p.92)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_093.pdf (p.93)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_094.pdf (p.94)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_095.pdf (p.95)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_096.pdf (p.96)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_097.pdf (p.97)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.2503_2026-03-18_034307_098.pdf (p.98)

