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Abstrak: Polusi udara merupakan masalah serius di Jakarta akibat revolusi industri dan aktivitas komuter yang
tak pernah berhenti. Particulate matter (PM) 2.5 merupakan salah satu dari 6 polutan berupa partikel tersuspensi
berukuran diameter aerodinamis lebih kecil dari 2,5 pm. PM2.5 menyebabkan terganggunya sistem
kardiovaskular dan respiratory, mengakibatkan kejadian kelahiran prematur, dan kejadian berat badan lahir
rendah. Oleh karena itu, dibutuhkan kebijakan dan aturan dari pemerintah terkait pengendalian polusi udara agar
masyarakat memperoleh kesehatan yang lebih baik, mengurangi kemacetan, mitigasi perubahan iklim, dan
efisiensi energi. Peramalan konsentrasi PM2.5 menjadi salah satu hal penting yang dilakukan untuk
pengambilan kebijakan demi tercapainya visi jangka panjang tahun 2030, yaitu kota yang aman, nyaman,
produktif, berkelanjutan, sebanding dengan kota besar lainnya dan rumah bagi warga (Menuju Udara Bersih
Jakarta). Penelitian ini bertujuan untuk mendapatkan model terbaik untuk peramalan konsentrasi PM2.5 di
Wilayah Jakarta Pusat. Metode yang digunakan, vyaitu Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity (GARCH) dengan Long Short-Term Memory (LSTM) dan menguji akurasi model dengan data
sebenarnya. Hasil penelitian memberikan kesimpulan bahwa metode LSTM lebih baik dalam meramalkan
konsentrasi PM2.5 berdasarkan MAE, MAPE, MSE, dan RMSE. Hasil peramalan dengan metode LSTM
menunjukkan bahwa konsentrasi PM2.5 di Wilayah Jakarta Pusat selama 48 jam kedepan berada di rentang
tidak sehat bagi kelompok sensitif dan di beberapa jam berikutnya masuk ke kategori tidak sehat. Maka dari itu,
dibutuhkan perhatian lebih dari pemerintah untuk melakukan pengendalian polusi udara demi kualitas udara dan
kesehatan masyarakat kota.

Kata kunci: ARCH/GARCH, Jakarta Pusat, LSTM, PM2.5

I. PENDAHULUAN air, udara, dan tanah sehingga memproduksi
Revolusi industri mengakibatkan kesuksesan sejumlah besar polutan yang berakibat pada
besar umat manusia dalam perkembangan kesehatan manusia (Manisalidis et al., 2020).
teknologi, masyarakat, dan penyediaan Seperti  contoh  penggunaan  perangkat
layanan. Di sisi lain, aktivitas manusia akibat elektronik yang dapat menyebabkan lebih
dari revolusi industri tersebut berdampak banyak emisi di udara sehingga meningkatkan
buruk terhadap lingkungan dengan mencemari pemanasan global (Br Perangin-angin et al.,
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Setiawan, 2020; Shafiei & Salim, 2014). World
Health Organization (WHO) juga mengatakan
bahwa polusi udara bisa sangat parah dan
berdampak pada anak-anak yang tinggal di
negara berpenghasilan rendah-menengah
yang memiliki tingkat kualitas udara yang
buruk (Com, 2018). Anak-anak mempunyai
risiko khusus akibat terpapar polusi udara
karena organ dan sistem di dalam tubuh
mereka masih dalam tahap perkembangan.
Selain itu, mereka juga memiliki laju
pernapasan yang lebih tinggi dibandingkan
orang dewasa sehingga lebih banyak
menghirup udara yang tercemar (American
Lung Association, 2023). Oleh karena itu,
polusi udara antropogenik merupakan salah
satu bahaya kesehatan saat ini di dunia
karena menyebabkan 9 juta kematian setiap
tahunnya (WHO, 2023).

World Health Organization (WHO)
menjelaskan bahwa terdapat 6 polutan udara
utama, yaitu particulate matter (PM), ozon di
permukaan tanah, karbon monoksida, sulfur
oksida, nitrogen oksida, dan timbal (Jayadri et

al., 2024; Manisalidis et al, 2020;
Swardanasuta et al., 2024). Particulate matter
(PM) merupakan sumber racun bagi
kesehatan (Mukherjee & Agrawal, 2017).
Particulate Matter (PM) terbentuk karena
adanya reaksi kimia di atmosfer antara
berbagai polutan. Particulate matter baik

PM2.5 atau PM10 mengandung tetesan kecil
cairan atau padatan yang dapat menyebabkan
efek kesehatan yang serius (Cheung et al.,
2011). Namun, partikel halus PM2.5 memiliki
risiko kesehatan yang lebih besar (L. Zhang et
al., 2019). Secara khusus, PM2.5, partikel
tersuspensi yang diameter aerodinamisnya
lebih kecil dari 2,5 pm merupakan polutan
partikel yang paling terkenal dan telah menjadi
masalah di seluruh dunia (G. Zhang et al.,
2018). Berdasarkan WHO Global Air Quality
Guidelines  (2021), konsentrasi rata-rata
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tahunan PM2.5 tidak melebihi 5ug/m3 dan
NO2 tidak melebihi 10ug/m3 dan pada musim
puncak rata-rata konsentrasi O3 selama 8 jam
tidak  melebihi ~ 60ug/m. Fakta lain
menunjukkan bahwa partikel PM2.5 dapat
tertahan di atmosfer dalam waktu yang lama
serta menyebar ke tempat lain karena
dimensinya yang sangat kecil (W. E. Wilson &
Suh, 1997). Partikel halus tersebut salah satu
penyebab “kabut” di berbagai daerah
metropolitan (Kan et al., 2012). Sumber PM2.5
dapat bervariasi sesuai dengan lokasi, kondisi
iklim, sumber emisi, dan pola penyebaran
(Thangavel et al., 2022). Jika ditinjau dari
lokasi, berbagai sumber dapat berkontribusi
dalam konsentrasi PM2.5 seperti emisi
kendaraan, resuspensi debu, garam laut,
emisi industri, emisi pesawat terbang, emisi
kapal, dan pembakaran biomassa
(Manousakas et al., 2017). Komponen utama
yang menyusun PM2.5, yaitu karbon hitam
(Bové et al., 2019), polycyclic aromatic
hydrocarbons (Leachi et al., 2020), aryl
hydrocarbons (Zhao et al.,, 2019), volatile
organic hydrocarbons (Puri et al.,, 2017),
logam berat (Manisalidis et al., 2020),
senyawa organik (Grzywa-Celinska et al.,
2020), mineral (Kitamura et al., 2018), ion
organik (Svédova et al., 2020), dan bahan
biologis (Shahrbaf et al., 2021).

Penelitian membuktikan bahwa PM2.5 dapat
memberikan dampak ke sistem yang ada di
dalam tubuh. Efek jangka panjang dan jangka
pendek terpapar PM2.5 mempengaruhi efek
kesehatan. Dilihat dari rentang waktu terpapar
PM2.5, jangka pendek memengaruhi sistem
kardiovaskular yang menyebabkan
peningkatan peluang seseorang untuk
serangan jantung (Wyatt et al., 2022). Pada
sistem respiratory, dapat menyebabkan
aritmia, asma, bronkiolitis, dan mengi (Chen et
al., 2021, Lei et al., 2019; Pini et al., 2021; Y.
Zhang et al., 2020). Di sisi lain, paparan dalam
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jangka panjang akan mengakibatkan kejadian
kelahiran prematur, dan kejadian berat badan
lahir rendah (Xie et al., 2021), peningkatan
risiko alzheimer, parkinson, dan penyakit
neurodegeneratif (Wang et al, 2021).
Ditambah lagi penelitian mengenai gangguan
spektrum autisme, menunjukkan bahwa
PM2.5 kemungkinan terkait dengan penyakit
perkembangan saraf (Costa et al.,, 2020).
Studi lain juga menunjukkan bahwa ada
hubungan antara PM2.5 dan risiko kanker
paru-paru (Hamra et al.,, 2014). Hubungan
antara penyakit pernapasan yang diakibatkan
oleh virus dan polusi udara juga sudah
diketahui secara luas. Beberapa penelitian
menyebutkan bahwa penyebaran COVID-19
juga dipengaruhi oleh polutan. Cantini et al
(2020) memiliki hipotesis bahwa atmosfer
dengan konsentrasi polutan yang tinggi,
kondisi meteorologi, akan mendorong partikel
virus di udara untuk waktu yang lama |,
sehingga akan mengakibatkan penularan virus
COVID-19. Hal ini didukung dengan penelitian
yang dilakukan oleh (Martelletti & Martelletti,
2020) bahwa wilayah utara Italia yang paling
terkena dampak COVID-19, vyaitu wilayah
dengan konsentrasi PM10 dan PM2.5 yang
besar.

Provinsi DKI Jakarta merupakan salah satu
kota metropolitan yang sering disebut sebagai
Jakarta Metropolitan Area (JMA). Sebagai
kota metropolitan, aktivitas di Provinsi DKI
Jakarta tidak pernah Dberhenti terutama
aktivitas komuter. Di wilayah perkotaan, lalu
lintas komuter memiliki hubungan yang
signifikan dengan PM2.5 yang terbentuk
(Chaney et al., 2017). Hal ini mengindikasikan
bahwa PM2.5 vyang terbentuk di Jakarta
merupakan salah satu akibat dari adanya
emisi kendaraan komuter. Berdasarkan data
IQAIr, Jakarta menempati peringkat 12 kota
besar paling berpolusi. Beberapa hari
sebelumnya, Jakarta menempati posisi ke 8,
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bahkan pernah menjadi kota paling berpolusi
ke 4 di dunia. Sumber utama polutan utama di
DKI Jakarta adalah PM2.5 dengan konsentrasi
lebih dari 10x lipat nilai panduan kualitas
udara tahunan WHO. Berdasarkan publikasi
Statistik Komuter Jabodetabek Badan Pusat
Statistik  (2019), 11,1% dari 29,3 juta
penduduk Jabodetabek berumur 5 tahun ke
atas merupakan komuter. Sementara itu, Kota
Jakarta Selatan merupakan tujuan terbesar
komuter Jabodetabek. Kegiatan utama
komuter Jabodetabek, yaitu bekerja (80,5%).
Sebesar 72%  komuter  menggunakan
kendaraan pribadinya sebagai transportasi
utama dalam kegiatan komuter nya. Sekitar
90% dari mereka tidak memiliki keinginan
untuk beralih ke moda transportasi umum
dengan alasan waktu tempuh yang lama
(36,6%), tidak praktis (34,9%), akses yang
jauh (8,4%), dan tidak aman (1,7%). Dalam
sebulan terakhir pada saat pencacahan survei
komuter tahun 2019, komuter Jabodetabek
mengalami  keluhan  demam  (15,1%),
batuk/pilek (27,2%), sakit kepala (19,2%),
sakit tenggorokan (7,3%), sakit mata (1,7%),
sesak nafas (1,7%), masuk angin (31,6%),
dan pegal-pegal (37,2%). Diperkuat dengan
data dari Dinas Kesehatan (Dinkes) DKI
Jakarta, bahwa ditemukan sebanyak 638.291
kasus ISPA di periode Januari hingga Juni
2023. Data IQAir (2023) menyebutkan bahwa
akibat dari polusi udara, 8.100 penduduk
Jakarta kehilangan nyawanya dan membawa
kerugian sebesar Rp32,09 triliun. Penelitian
yang dilakukan dari organisasi kesehatan
global Vital Strategis dan Dinas Lingkungan
Hidup DKI Jakarta mengestimasi bahwa polusi
udara yang ada di Jakarta berpotensi
menyebabkan lebih dari 10.000 kematian
setiap tahun. Selain itu, penduduk Jakarta
merupakan penduduk yang kehilangan jumlah
tahun hidup tertinggi dibandingkan dengan
provinsi lain di Indonesia. Hal ini disebabkan
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karena kesehatan yang buruk, disabilitas, dan
kematian dini akibat dari paparan PMZ2.5
(Menuju Udara Bersih Jakarta).

Pemerintah Provinsi DKI Jakarta menyadari
bahwa polusi di Jakarta merupakan masalah
yang serius. Dinilai bahwa polusi memiliki
dampak terhadap beban kesehatan dan
ekonomi di Jakarta. Hal ini termasuk biaya
kesehatan, ongkos kematian, serta kehilangan
produktivitas akibat penyakit dan perawatan
penyakit yang disebabkan oleh polusi (G.
Zhang et al, 2018). Sampai saat ini,
Pemerintah  Provinsi DKI Jakarta telah
mengeluarkan beberapa kebijakan dan aturan
terkait pengendalian polusi udara di sektor
transportasi, industri  pengolahan, dan
pembangkit listrik. Hal ini juga dilakukan agar
masyarakat memperoleh kesehatan yang lebih

baik, mengurangi kemacetan, mitigasi
perubahan iklim, dan efisiensi energi.
Pemerintah Provinsi DKI Jakarta melalui
publikasi Menuju Udara Bersih Jakarta

mengemukakan bahwa kualitas udara di
Jakarta terus menurun sejauh perkembangan
kota itu sendiri, tetapi bukan tidak mungkin
perkembangan kota Jakarta disertai dengan

peningkatan kualitas udara. Pemerintah
Provinsi DKI Jakarta terus menggandeng
stakeholder terkait untuk merumuskan

kebijakan yang kuat dan evaluasi berbasis
bukti yang nyata untuk hasil terbaik dalam
pengurangan polusi (Menuju Udara Bersih
Jakarta). Hal ini juga menjadi salah satu visi
jangka panjang tahun 2030 agar menjadi kota
yang aman, nyaman, produktif, berkelanjutan,
sebanding dengan kota besar lainnya dan
rumah bagi warga (Menuju Udara Bersih
Jakarta).

Prediksi PM2.5 menjadi salah satu hal penting
yang dilakukan untuk pengambilan kebijakan
demi tercapainya visi jangka panjang tahun
2030. Konsentrasi PM2.5 dapat diukur pada
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suatu titik dengan fasilitas penunjang. Banyak
metode yang sudah dilakukan untuk
memprediksi konsentrasi PM2.5 pada area
tertentu dengan variasi akurasi (G. Zhang et
al., 2018). Metode time series saat ini masih
menjadi salah satu pendekatan yang paling
sering digunakan untuk mengestimasi dan
memprediksi konsentrasi PM2.5 (G. Zhang et
al., 2018). Model time series yang digunakan
dibagi menjadi 3 kategori, yaitu model
tradisional, model machine learning, dan
model deep learning (Shi et al., 2022). Model
tradisional kemudian terbagi menjadi model
linier, seperti Autoregressive Moving Average
(ARMA) (G. T. Wilson, 2016), Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA) (G. T.
Wilson, 2016), dan Autoregressive Fractionally
Integrated  Moving Average (ARFIMA)
(Galbraith & Zinde-walsh, 2001), dan model
non-linier seperti Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity = (ARCH),  Generalized
ARCH (GARCH) , Exponential Generalized
ARCH (EGARCH) , Threshold Autoregressive
(TAR) , Non-linear Autoregressive (NAR), dan
Non-linear Moving Average (NMA) (Shi et al.,
2022). Sementara itu, perkembangan
teknologi metode machine learning seperti
Support Vector Machine (SVM) , Artificial
Neural Network (ANN) (Nor et al., 2017), dan
deep learning NNs (Masum et al., 2018)
terbukti memberikan performa yang lebih baik
dibandingkan dengan metode tradisional. Di
sisi lain, pendekatan machine learning untuk
time series forecasting yang lebih cocok
digunakan mencakup RNN, LSTM (Sahoo et
al., 2019), dan GRU.

Penelitian ini mencakup beberapa kontribusi
baru, yaitu dengan mencari model terbaik
menggunakan metode deep learning Long
Short-Term Memory (LSTM) dengan metode
tradisional ARCH/GARCH. Resolusi
peramalan dilakukan per jam, lebih tinggi
dibandingkan penelitian terdahulu  yang
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umumnya hanya per hari sehingga hasil
peramalan lebih akurat dan bermanfaat untuk
keperluan pengambilan kebijakan operasional
pencegahan polusi. Studi kasus di Wilayah
Jakarta Pusat dengan karakteristik Jakarta
Pusat sebagai tempat kegiatan ekonomi dan
transportasi terpadat. Akibatnya, emisi gas
buang kendaraan serta potensi peningkatan
level polusi dapat terjadi pada jam-jam sibuk di
Wilayah Jakarta Pusat. Oleh karena itu, hasil
peramalan konsentrasi PM2.5 per jam di
Jakarta Pusat dapat memberikan manfaat
praktis yang lebih besar bagi berbagai pihak
dalam melakukan langkah-langkah
pencegahan dan pengendalian peningkatan
konsentrasi PM2.5 pada jam-jam rawan. Hasil
ramalan PM2.5 ini dapat dimanfaatkan
dengan lebih aplikatif oleh pemangku
kepentingan dalam mengantisipasi dan
mencegah peningkatan polusi per jam di
Jakarta Pusat.

II. METODOLOGI

2.1 Data

Data diperoleh dari website igair.com yang
merupakan sebuah website yang menyajikan
laporan kualitas udara secara real time dan
prakiraan polusi udara di seluruh dunia.
Secara spesifik, data diperoleh dari stasiun
pemantau kualitas udara Jakarta, GBK.
Namun, data yang diperoleh terdapat
beberapa missing data (data yang hilang)
sehingga perlu dilakukan pendekatan untuk
menanganinya. Data yang hilang dapat
mengancam validitas uji coba dan dapat
menyebabkan kesimpulan yang tidak valid
(Kang, 2013).

Data yang digunakan pada penelitian ini
adalah data sekunder periode 27 September
Pukul 19.00 WIB hingga 10 November 2023
Pukul 01.00 WIB. Terdapat total 1.041 data
dengan 23 data hilang (missing value). Nilai
median  setiap jam  diambil  sebagai
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representasi untuk menghindari pengaruh nilai
ekstrem. Penelitian ini hanya menggunakan
data PM2.5 dalam rentang 2 bulan. Penelitian
selanjutnya disarankan menggunakan dataset
PM2.5 dalam rentang waktu setidaknya satu
tahun sehingga didapatkan pola data yang
lebih bervariasi. Selain itu faktor-faktor yang
memengaruhi konsentrasi PM2.5 selain faktor
waktu dapat dipertimbangkan sebagai variabel
independen.

2.2. Metodologi

2.2.1 Preprocessing

Preprocessing dilakukan untuk menangani
data yang hilang. Pada tahap ini, dilakukan
interpolasi data menggunakan model LSTM.
LSTM dilatih menggunakan data konsentrasi
PM2.5 yang lengkap, kemudian digunakan
untuk memprediksi atau menginterpolasi nilai-
nilai  yang hilang. Dengan demikian
diharapkan nilai hasil interpolasi mendekati
nilai aktualnya. Setelah data dilengkapi,
langkah berikutnya yang dilakukan adalah
plotting data guna melihat pola pergerakan
data time series konsentrasi PM2.5. Plotting
data penting dilakukan untuk analisis lebih
lanjut dalam pemodelan, misalnya untuk
menentukan stasioneritas data. Dengan data
yang sudah lengkap, analisis selanjutnya
dapat dilaksanakan.

2.2.2 ARCH/GARCH

ARCH/GARCH merupakan metode analisis
untuk memprediksi volatilitas data time series.
Metode ini membantu mengatasi masalah
heteroskedastisitas bersyarat atau perubahan
variasi data dari waktu ke waktu. Pertama,
data dibagi menjadi data training dan data
testing sebesar masing-masing 80% dan 20%.
Kemudian, data training digunakan sebagai
acuan dalam pembuatan model untuk
melakukan  forecasting. Data  training
kemudian dilakukan uji stasioneritas dengan
melihat pola ACF dan PACF dan uji formal
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dengan unit root test. Adapun uji unit root test
yang digunakan yaitu uji Augmented Dickey-
Fuller yang memiliki persamaan sebagai
berikut :

AYr =ao+ YV + X, fAY g e (1)

Dengan melihat uji tersebut, jika ditemukan

data tidak stasioner di level, proses
differencing perlu dilakukan dengan
persamaan sebagai berikut

AV, =Y, — Yy ()
Setelah melihat kestasioneran data,

dilanjutkan dengan menerapkan metode Box-
Jenkins untuk mencari model terbaik dengan
menelusuri  pola ACF, PACF, maupun
percobaan data training. Metode Box-Jenkins
terdiri dari 3 model, yaitu Autoregressive (AR),
Moving Average (MA), Autoregressive Moving
Average (ARMA), dan model campuran
Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA). Dengan persamaan model sebagai
berikut:

Model Autoregressive AR(p) :
Yt =6+ ®1yt—1 + ®2Yt—2 + -+ prt_p + e
)
Model Moving Average MA(Q) :

Yl_' = 6 + et - glet_l - ezet_z — = Qqet_q
4)
Model Autoregressive  Moving Average
ARMA(p,q) :
Yt = 5 + ®1Yt—1 + -+ Q)th_p + et - glet_l -
= Ogeq (5)
Model Autoregressive Integrated Moving

Average (ARIMA) :

Yy=6+1+0)Y 4+ + (0, -
Q)p—1)Yt—p —0pYip1te —0ie 4 —
..._eqet_q (6)
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Model terbaik dicari dengan mengestimasi
parameter-parameter dalam model tersebut.
Hasil estimasi parameter kemudian diuji
dengan melakukan uji signifikansi parameter
dengan cara membandingkan p-value dengan
tingkat signifikansi (a) dalam uji hipotesis.
Setelah dilakukan uji signifikansi parameter,
dilakukan identifikasi efek ARCH dengan
menganalisis pola residual kuadrat dengan uji
korelogram dan uji formal ARCH-LM untuk
melihat  heteroskedastisitas dalam data
training. Efek ARCH ditandai dengan adanya
pola berulang pada korelogram dan hasil uiji
yang signifikan pada uji formal ARCH-LM .
Ketika efek ARCH ditemukan, maka proses
dilanjutkan dengan mencari kandidat model
dan yang akan digunakan. Model varians
yang dapat digunakan, yaitu model ARCH dan
GARCH dengan persamaan sebagai berikut:

Model Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity ARCH(p)
of = ag+ agef g + o+ apet, )

Model Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity GARCH(p,q)

0f =g+ aref 1 + -+ apet, + 1ot +
o+ Botq (8)

Model terbaik yang didapatkan kemudian
dievaluasi melalui goodness of fit dengan uiji
statistik AIC (Akaike Information Criterion).
Kemudian model rata-rata terbaik dan model
varians terbaik di gabungkan dengan
membentuk model baru untuk melakukan
peramalan terhadap konsentrasi PM2.5 di
Wilayah Jakarta Pusat. Model baru yang
terbentuk kemudian dievaluasi performanya
dalam meramalkan konsentrasi PM2.5 di
Wilayah Jakarta Pusat dengan menggunakan
ukuran uji statistik seperti MSE, RMSE, MAE,
dan MAPE.
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2.2.3 Long Short-Term Memory (LSTM)
Peneliti menggunakan algoritma LSTM
dengan bantuan bahasa pemrograman phyton
untuk  melakukan forecasting.  Menurut
penelitian yang pernah dilakukan mengatakan
bahwa model deep learning, yaitu Atrtificial
Neural Network (ANN) dan LSTM, memiliki
kinerja interpolasi yang lebih baik daripada
model konvensional, seperti Linear
Regression (LR) dan Support Vector
Regression (SVR) untuk menangani data
polusi udara yang hilang di Taiwan (Yen et al.,
2020). Penelitian lain juga mengatakan bahwa
metode imputasi data yang hilang berbasis
LSTM memberikan akurasi prediksi
konsentrasi PM2.5 yang lebih  baik
dibandingkan metode konvensional, seperti
mean-imputation  dan imputation-Moving
Average (Yuan et al., 2018).

; ~ ~ [

tanhE'Jj

Gambar 1. Arsitektur Long Short Term
Memory (LSTM) (geeksforgeeks.org)

v

v

Dalam struktur LSTM, informasi disimpan oleh
sel dan manipulasi memori dilakukan oleh
gate. Terdapat tiga gate yaitu forget gate,
input gate, dan output gate. Forget gate
berperan untuk memutuskan jenis informasi
yang harus dibuang atau disimpan dari
keadaan sel yang diformulasikan dalam
bentuk sebagai berikut:

fe = o(WeSi_1 + WeXy) 9)

Dengan W, adalah bobot dari forget gate;
S,_1 adalah state sebelumnya  atau

state pada waktu t-1; X; adalah input pada
waktu t; dan o adalah fungsi aktivasi sigmoid.

/

(0}
hyt.1

Xt

Gambar 2. Forget Gate (geeksforgeeks.org)

Input gate berperan untuk mengontrol
informasi baru apa yang akan ditambahkan ke
status sel dari input saat ini yang
diformulasikan dalam bentuk sebagai berikut:

i = o(W;Si— + WiXy) (10)

Dengan W; adalah bobot dari input gate;
S,_, adalah state sebelumnya atau
state pada waktu t-1; X, adalah input pada
waktu t; dan o adalah fungsi aktivasi sigmoid.

| o | |tanh‘
| I

Gambar 3. Input Gate (geeksforgeeks.org)
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Terakhir, Output gate berperan untuk
menentukan berapa nilai keadaan
tersembunyi berikutnya dalam setiap langkah
waktu yang diformulasikan dalam bentuk
sebagai berikut:

0r = o(WpSe—q + WoXy) (11)

h; = o, *tanh tanh (c;) (12)

Dengan W, adalah bobot dari output gate;
S;_1 adalah state sebelumnya  atau
state pada waktu t-1; X; adalah input pada
waktu t; dan ¢ adalah fungsi aktivasi sigmoid.

T
)

\4

==

Gambar 4. Output Gate (geeksforgeeks.org)

A J

Penelitian ini dimulai dengan membangun
model LSTM dengan 3 lapisan. Lapisan
pertama merupakan lapisan LSTM standar
dengan menghasilkan keluaran berupa urutan,
bukan hanya waktu terakhir saja. Lalu, lapisan
kedua yang dibuat merupakan lapisan LSTM
bidirectional dimana model memproses data
maju atau mundur untuk memperoleh
pemahaman yang lebih baik tentang pola
data. Kemudian yang terakhir merupakan
lapisan LSTM bidirectional yang hanya
mengeluarkan keluaran pada waktu terakhir
saja. Dari model yang dibuat, model kemudian
dilatih dengan data training. Kemudian di
evaluasi training loss dan validation loss untuk
melihat performa model dalam belajar
terhadap data training. Setelah terlihat indikasi
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bahwa model belajar dengan baik terhadap
data yang diberikan, model akan digunakan
untuk melakukan peramalan konsentrasi
PM2.5 di Wilayah Jakarta Pusat. Terakhir,
model akan dievaluasi performanya dalam
meramalkan konsentrasi PM2.5 di Wilayah
Jakarta Pusat dengan menggunakan ukuran
uji statistik seperti MSE, RMSE, MAE, dan
MAPE.

3.2.4 Evaluasi Model

Mean Square Error (MSE) adalah ukuran
kesalahan yang berbasis pada kuadrat perbedaan
antara nilai observasi yang sebenarnya dan prediksi
model (Robeson & Willmott, 2023).

MSE = =3, — ¥1)? (13)
Kemudian, Root Mean Square Error adalah
teknik yang mudah diimplementasikan dan
telah sering digunakan dalam berbagai studi
yang berkaitan dengan peramalan (Sari et al.,

2017).

1 ~
RMSE = =X} (J; = y1)? (14)
Lalu, Mean Absolute Error (MAE) memberikan
interpretasi yang lebih jelas dan merupakan
rata - rata kesalahan yang sebenarnya

(Robeson & Willmott, 2023).

1 ~
MAE = ~3} 9 — il (15)
Terakhir, Mean Absolute Percentage Error
merupakan rata-rata diferensiasi absolut
antara nilai peramalan dan aktual yang
dinyatakan sebagai persentase nilai aktual

(Riyadi, 2015).

1 Vi—Yi
MAPE = 100 x 137, [2=) (16)

Yi

Dimana y, merupakan hasil peramalan; y;

merupakan nilai aktual/nilai sebenarnya; dan n
adalah jumlah data.
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Ill. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Preprocessing

Hasil preprocessing terhadap data missing
values sebanyak 23 nilai dengan metode
interpolasi LSTM menghasilkan data yang
lengkap. Data yang semula muncul sebagai
NaN, sudah diubah menjadi suatu nilai hasil
prediksi dari model LSTM yang digunakan.

3.2 ARCH/GARCH

Dari eksplorasi data vyang dilakukan,
konsentrasi PM2.5 yang digunakan dalam
penelitian ini stasioner di level. Hal ini
dibuktikan dengan uji formal Augmented
Dickey-Fuller pada data konsentrasi PM2.5 di
Wilayah Jakarta Pusat dan didapatkan bahwa
p-value sebesar 0.01.

Tabel 1. Uji ADF-Test Data Konsentrasi
PM2.5 Wilayah Jakarta Pusat
Uji p-value

ADF-Test 0.01

Kemudian, proses berlanjut dengan pencarian
kandidat model terbaik dengan menerapkan
metode Box-Jenkins. Dengan memperhatikan
pola ACF dan PACEF, terlihat bahwa kandidat
model  terbaik yaitu  ARIMA(1,1,1),
ARIMA(2,1,1), dan ARIMA(2,1,0). Pola ACF
dan PACF mengindikasikan bahwa model
harus di diferensiasi karena menunjukkan data
yang tidak stasioner. Hal ini bertentangan
dengan uji Augmented Dickey-Fuller yang
signifikan. Kasus seperti ini disebabkan
karena adanya heteroskedastisitas dalam
data. Oleh karena itu, dilakukan percobaan
dalam pembuatan model dengan
memperhitungkan AIC sebagai indikator
model terbaik. Kandidat model yang akan
dilakukan percobaan adalah ARIMA(1,1,1),
ARIMA(2,1,1), ARIMA(2,1,0), ARMA(1,1),
ARMA(1,2), ARMA(2,1), dan ARMA(2,2). Dari
hasil AIC diperoleh bahwa nilai AIC model
ARMA(2,1) merupakan yang terkecil
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dibandingkan dengan kandidat model yang
lain.

Tabel 2. Tabel perbandingan nilai AIC
kandidat model terbaik

Model AIC

ARIMA(1,1,1) 1851.90
ARIMA(2,1,1) 1853.84
ARIMA(2,1,0) 1851.92
ARMA(1,1) 2081.55
ARMA(1,2) 2004.92
ARMA(2,1) 1850.51
ARMA(2,2) 1852.64

Estimasi parameter model terbaik dilakukan
dengan membandingkan tingkat signifikansi
yang digunakan (5%) dengan p-value dalam
uji hipotesis. Hasil yang diperoleh bahwa
parameter model ARMA(2,1) seluruhnya
adalah signifikan.

Tabel 3. Tabel Uji Signifikansi Parameter
model ARMA(2,1)

Estimate p-value
AR(1) 1.6963 < 2e-16
AR(2) -0.7057 < 2e-16
MA(1) 0.1149 0.01104
Intercept 39.9723 < 2e-16

Didapatkan model rata-rata terbaik untuk
meramalkan konsentrasi PM2.5 di Wilayah
Jakarta Pusat adalah ARMA(2,1) dengan
persamaan sebagai berikut:

Y, = 39.9723 + 1.6963Y,_, — 0.7057Y,_, +
et - 0'11496f—1 (17)

Dari model yang didapatkan, dilanjutkan
pengujian residual untuk menganalisis pola
residual kuadrat dengan uji korelogram dan uiji
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formal ARCH-LM untuk melihat
heteroskedastisitas dalam data training.
Pertama, dilakukan eksplorasi dengan

menggunakan plot. Dari Q-Q Plot terlihat
bahwa amatan cenderung menjauhi garis Q-Q
plot distribusi normal, sehingga secara
eksploratif dapat disimpulkan bahwa sisaan
belum cukup menyebar normal.

Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles

Gambar 5. Q-Q Plot residual model

ARMA(2,1)
Plot residual vs order menunjukkan bahwa titik
pada plot kebebasan sisaan mayoritas
bergerak di sekitar titik nol. Namun, terdapat
beberapa titik amatan yang terletak cukup
jauh dari titik nol. Sehingga, belum dapat
disimpulkan apakah terdapat autokorelasi atau
tidak.

Sisaan ARMA21 vs Order

Sisaan

Order

Gambar 6. Plot residual vs order model
ARMA(2,1)
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Berdasarkan hasil eksplorasi, baik dari plot
ACF maupun plot PACF, pada keduanya
terdapat garis vertikal di lag tertentu yang
melebihi tinggi garis biru horizontal. Artinya,
menurut kedua plot ini, terdapat autokorelasi
pada model.

Series sisaan

1.0

ACF

Lag

Gambar 7. Plot ACF model ARMA(2,1)

Series sisaan

Partial ACF

-0.3
|

-0.5

Lag

Gambar 8. Plot PACF model ARMA(2,1)

Untuk memperkuat dugaan, uji formal
digunakan untuk mengetahui sisaan
menyebar normal, sisaan saling bebas (tidak
ada autokorelasi), nilai tengah sisaan sama
dengan nol, dan uji formal ARCH-LM test.
Hasil uji formal, didapatkan bahwa residual
menyebar tidak normal, tidak terdapat
autokorelasi, nilai tengah residual nol, dan
terdapat heteroskedastisitas yang diuji sampai
lag 15.
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Tabel 4. Tabel uji formal asumsi residual

Asumsi p-value
normalitas residual <2.2e-16
autokorelasi 0.9882
nilai tengah residual 0.8174

Tabel 5. Tabel uji heteroskedastisitas

Lag p-value

1 2.293751e-16
2 5.021962e-17
3 8.312175e-18
4 2.25383e-18
5 8.048692e-18
6 2.989206e-17
7 2.380252e-16
8 2.451295e-16
9 3.722665e-16
10 1.005193e-15

Berdasarkan hasil uji heteroskedastisitas
diperoleh nilai p-value sampai lag ke-10 lebih
kecil dari a = 5%. Dengan kata lain, dapat
disimpulkan bahwa terdapat unsur
heteroskedastisitas pada sisaan model
ARMA(2,1). Kondisi ini dapat dikatakan bahwa
terdapat indikasi efek ARCH/GARCH.
Selanjutnya, dilakukan pencarian model
terbaik dengan menggabungkan model
ARMA(2,1) dengan kandidat model terbaik
ARCH/GARCH. Model dicocokkan dengan
data training. Dari hasil tersebut, diperoleh
bahwa model terbaik, yaitu model ARMA(2,1)-
GARCH(1,2) dengan nilai Akaike Information
Criterion (AIC) sebesar

Tabel 6. Tabel kandidat model ARMA +
GARCH terbaik

Model AIC

ARMA(2,1) - GARCH(1,1) 1.9374
ARMA(2,1) - GARCH(1,2) 1.9109
ARMA(2,1) - GARCH(1,3) 1.9139
ARMA(2,1) - GARCH(2,1) 1.9389
ARMA(2,1) - GARCH(2,2) 1.9133
ARMA(2,1) - GARCH(2,3) 1.9163

3.3 Long Short-Term Memory (LSTM)
Pemodelan LSTM dilakukan dengan melihat
plot data terlebih dahulu. Selanjutnya, data
dibagi menjadi 80% data training dan 20%
data testing. Data training digunakan untuk
melatih model LSTM untuk belajar memahami
data yang akan digunakan untuk forecasting.
Sementara itu, data testing digunakan untuk
melihat kecocokan hasil forecasting data
training. Model LSTM dengan 3 lapisan di buat
dan dilatih sebanyak 50 kali iterasi. Dari hasil
training, didapatkan bahwa training loss dan
validation loss semakin menurun ketika iterasi
yang dilakukan semakin banyak. Hal ini
mengindikasikan bahwa model yang dibangun
belajar dengan baik dari data training.

Training and Validation Loss

00517 e ® Training Loss
Validation Loss

~ e

o] 10 20 30 40 50
Epochs

Gambar 9. Training Loss dan Validation Loss
model LSTM
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Model kemudian digunakan untuk proses
peramalan data training sebanyak 211
langkah ke depan. Hasil dari peramalan data
training kemudian dicocokkan dengan data
testing. Dari hasil forecasting yang diperoleh,
terlihat bahwa hasil forecasting menggunakan
model yang sudah dibangun menunjukkan
kemiripan dari segi pola walaupun tidak
sepenuhnya fit terhadap nilai sebenarnya.

PM2.5 Concentrate Prediction

Actual Concentrate

60 | N
—— Predicted Concentrate

50

40 4

Concentrate

30 4

204

T v T T T
o 50 100 150 200
Time

Gambar 10. Plot data hasil peramalan dengan
data testing

PM2.5 Concentrate Prediction

Concentrate

10 — Historical Concentrate
Actual Concentrate
—— Predicted Concentrate

T T T T T T
o 200 400 600 800 1000
Time

Gambar 11. Plot dataset dengan hasil
peramalan model LSTM

3.4 Evaluasi Model

Model ARMA(2,1)-GARCH(1,2) kemudian
digunakan untuk melakukan forecasting data
training sebanyak 211 langkah ke depan lalu
kemudian dievaluasi dan didapatkan hasil
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evaluasi berdasarkan nilai statistik MSE,
RMSE, MAE, dan MAPE sebagai berikut:

Tabel 7. Uji Performa Model ARMA(2,1)-

GARCH(1,2)
Ukuran Nilai
MSE 120.458
RMSE 10.97
MAE 7.46
MAPE 19.96

Di sisi lain, model LSTM yang dibuat juga di
evaluasi menggunakan uji statistk MSE,
RMSE, MAE, dan MAPE untuk melihat
performa model dalam melakukan peramalan
data. Nilai MSE, RMSE, MAE, dan MAPE dari
model LSTM yang dibuat didapatkan dengan
nilai sebagai berikut:

Tabel 8. Uji Performa Model LSTM

Ukuran Nilai
MSE 7.91
RMSE 2.46
MAE 2.81
MAPE 8.07
Dari model ARMA(2,1)-GARCH(1,2) dan

model LSTM, didapatkan bahwa model LSTM
lebih baik untuk melakukan peramalan data
konsentrasi PM2.5 di Wilayah Jakarta Pusat.
Hal ini dapat dilihat dari ukuran MSE, RMSE,
MAE, dan MAPE model LSTM yang dibangun
lebih kecil dibandingkan dengan model
ARMA(2,1)-GARCH(1,2). Selanjutnya,
peramalan akan menggunakan model LSTM
yang dibangun untuk meramalkan konsentrasi
PM2.5 di Wilayah Jakarta Pusat beberapa jam
kedepan.
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3.5 Peramalan Menggunakan Algoritma
Long Short-Term Memory (LSTM)

Model LSTM digunakan untuk peramalan
konsentrasi PM2.5 di Wilayah Jakarta Pusat.
Pada penelitian ini, model LSTM digunakan
untuk meramalkan sejauh 24 jam kedepan
dari data terakhir dataset, yaitu 11 November
2023 Pukul 01.00 WIB sehingga peramalan
akan dilakukan hingga 12 November 2023
Pukul 01.00 WIB. Hasil dari peramalan
menunjukkan adanya penurunan konsentrasi
PM2.5 di Wilayah Jakarta Pusat. Namun,
menurut klasifikasi dari IQAiIr, hasil peramalan
yang dilakukan dengan model LSTM ini
menunjukkan bahwa konsentrasi PM2.5 di
Wilayah Jakarta Pusat berada di rentang tidak
sehat bagi kelompok sensitif dan di beberapa
jam berikutnya masuk ke kategori tidak sehat.
Meskipun  demikian, konsentrasi PM2.5
menurun jika dibandingkan dengan beberapa
jam sebelumnya. Hal ini dapat terjadi karena
kurangnya aktivitas kendaraan di Wilayah
Jakarta Pusat pada waktu peramalan atau
faktor lain yang menyebabkan konsentrasi
PM2.5 berkurang seperti faktor cuaca.

Data Asli dan Prediksi 48 Langkah Pertama

i ‘“-
| [

A fﬂl‘r\lm T

A [ 1"y ]
‘Il ‘ | 'J‘l‘ \ M

i Oata asl
—— Hiasil Prediksi (45 Langkah Pertama)

2023-10-01 20231008 20231013 2023-10-22 2023-11-01 20231108

Gambar 12. Hasil forecasting dari model
LSTM yang dibangun

IV. KESIMPULAN
Salah satu polutan yang berbahaya, yaitu

PM2.5 dapat menyebabkan  berbagai
gangguan kesehatan. Dilakukannya
forecasting terhadap konsentrasi PM2.5
merupakan hal yang penting untuk
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mengetahui bagaimana kondisi konsentrasi
PM2.5. Dari forecasting tersebut bisa dijadikan
bahan pertimbangan kebijakan dan aturan dari
pemerintah terkait pengendalian polusi udara
agar masyarakat memperoleh kesehatan yang
lebih baik dan tercapainya visi jangka panjang
tahun 2030, yaitu kota yang aman, nyaman,
produktif, dan berkelanjutan.

Pada penelitian ini dilakukan peramalan
konsentrasi PM2.5 menggunakan metode
ARCH/GARCH dan LSTM dengan cara
membandingkan performa kedua metode
tersebut dalam melakukan  peramalan
konsentrasi PM2.5 di Wilayah Jakarta Pusat.
Dalam penelitian ini nilai Akaike Information
Criterion (AIC) digunakan sebagai indikator
model terbaik. Semakin kecil nilai AIC, maka
model makin baik. Dari eksplorasi data dan
hasil percobaan, ARMA(2,1) merupakan
model rata-rata terbaik untuk dataset yang
digunakan. Di sisi lain, dataset memiliki variasi
yang tidak konstan, maka dilakukan
pengajuan model GARCH tambahan sebagai
model varians. Dari hasil percobaan, diperoleh
bahwa penggabungan model ARMA(2,1)-
GARCH(1,2) memiliki nilai AIC terkecil
sehingga efektif untuk melakukan prediksi
PM2.5 di Wilayah Jakarta Pusat. Model
tersebut digunakan untuk peramalan data
testing dan di evaluasi dengan nilai MSE,
RMSE, MAE, dan MAPE. Sementara itu,
metode LSTM menggunakan 2 lapisan
bidirectional dan 1 LSTM standar. Dari model
LSTM yang dibangun, kemudian dilanjutkan
peramalan data testing dan di evaluasi
dengan nilai MSE, RMSE, MAE, dan MAPE.

Dengan dilakukan evaluasi terhadap Mean
Squared Error (MSE), Mean Absolute Error
(MAE), Root Mean Squared Error (RMSE),
dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
disimpulkan bahwa Long Short Term Memory
(LSTM) lebih baik dibanding dengan metode



INFOMATEK: Jurnal Informatika, Manajemen dan Teknologi, Vol. 26 No. 1 Juni 2024 : 27-44

GARCH didapat dari nilai error tersebut yang
lebih kecil. Kemudian model LSTM digunakan
untuk meramalkan konsentrasi PM2.5 di
Wilayah Jakarta Pusat sejauh 48 langkah ke
depan. Mengingat dataset yang digunakan
adalah per-jam, maka model LSTM akan
dicoba untuk meramalkan selama 2 hari
kedepan. Hasil yang didapatkan vyaitu
konsentrasi PM2.5 di Wilayah Jakarta Pusat
berada di rentang tidak sehat bagi kelompok
sensitif dan di beberapa jam berikutnya masuk
ke kategori tidak sehat.
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