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Abstrak 

Polusi udara merupakan masalah lingkungan yang umum terjadi di kota-kota besar di tanah air, tidak terkecuali Ibu Kota 

Jakarta. Tingginya jumlah penduduk di Jakarta menyebabkan konsentrasi polusi udara semakin tinggi karena peningkatan 

jumlah kendaraan. Kondisi ini diperburuk dengan banyaknya limbah yang dihasilkan oleh pabrik dari berbagai industri. 

Sulfida (SO2) merupakan salah satu polutan dengan konsentrasi tertinggi di Jakarta dengan total beban emisi sebesar 19.7 

kton. Oleh karena itu, prediksi indeks kandungan SO2, merupakan isu penelitian yang penting karena zat SO2 dapat 

berdampak terhadap berbagai faktor, seperti lingkungan, pertanian, dan kesehatan. Tujuan dari penelitian ini adalah 

menemukan model terbaik dalam melakukan prediksi SO2 di Jakarta menggunakan Artificial Neural Network (ANN). 

Jenis algoritma ANN yang digunakan adalah backpropagation. Lebih lanjut, model prediksi dibangun dan dibandingkan 

berdasarkan tiga fungsi aktivasi dan skema pembagian data yang berbeda untuk memperoleh struktur atau arsitektur 

model ideal dengan tujuan mengoptimalkan hasil prediksi. Model dievaluasi menggunakan nilai Mean  Absolute 

Percentage Error (MAPE) terkecil. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model terbaik untuk prediksi indeks kandungan 

SO2 adalah model yang menerapkan fungsi aktivasi Tanh dengan skema pembagian data 90% data pelatihan dan 10% 

data pengujian. Model tersebut memperoleh nilai MAPE sebesar 15.87412%, dan akurasi sebesar 84.12588%. Hal ini 

mengindikasikan bahwa model memiliki tingkat akurasi yang cukup baik dalam memprediksi indeks kandungan SO2 di 

Ibu Kota Jakarta dan dapat dijadikan sebagai pendekatan alternatif dalam meningkatkan efektivitas pengendalian SO2. 

Kata kunci: Indeks Kandungan SO2, Prediksi, Artificial Neural Network,  Backpropagation 

Best Structural Analysis of Neural Network with Backpropagation 

Algorithm in  Predicting Sulfide Content Index (SO2) in the 

Capital City of Jakarta  
 

Abstract 

Air pollution is an environmental problem commonly occurring in big cities in the country, including the capital city of 

Jakarta. The high population in Jakarta causes air pollution concentrations to increase due to the increased number of 

vehicles. This condition is exacerbated by the large amount of waste produced by factories from various industries. Sulfur 

Dioxide (SO2) is one of the pollutants with the highest concentration in Jakarta, with a total emission load of 19.7 kton. 

Therefore, predicting the SO2 index is an important research issue because SO2 can impact various factors, such as the 

environment, agriculture and health. This research aims to find the best model for predicting SO2 in Jakarta using an 

Artificial Neural Network (ANN). The type of ANN algorithm used is backpropagation. Furthermore, prediction models 

are built and compared based on three activation functions and data splitting schemes to obtain the ideal model structure 

or architecture to optimize prediction results. The model is evaluated using the smallest Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) value. The research results show that the best model for predicting the SO2 content index is a model that applies 

the Tanh activation function with a data division scheme of 90% training data and 10% testing data. This model obtained 

a MAPE value of 15.87412% and an accuracy of 84.12588%. That indicates that the model has a pretty good level of 

accuracy in predicting the SO2 index in the capital city of Jakarta and can be used as an alternative approach to increasing 

the effectiveness of SO2 control. 

Keywords: SO2 Index, Prediction, Artificial Neural Network,  Backpropagation 
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I. PENDAHULUAN 

Kehidupan perkotaan, yang ditandai dengan 

padatnya lalu lintas kendaraan dan aktivitas industri, 

menghadirkan serangkaian permasalahan yang cukup 

kompleks. Pasalnya, udara merupakan salah satu faktor 

terpenting bagi kelangsungan hidup manusia [1]. Namun, 

mobilitas transportasi dan aktivitas industri yang tidak 

terkendali telah mengakibatkan produksi emisi polutan 

berlebihan sehingga kualitas udara menurun drastis [2]. Hal 

ini berpotensi mempengaruhi kesehatan dan keselamatan 

hidup manusia. Kualitas udara yang buruk juga dapat 

menyebabkan masalah lingkungan kontemporer lainnya 

seperti pemanasan global, hujan asam, berkurangnya jarak 

pandang, kabut asap, pembentukan aerosol, perubahan 

iklim, dan kematian dini [3]. 

Beberapa tahun terakhir, polusi udara merupakan 

masalah lingkungan yang umum terjadi di kota-kota besar 

di tanah air, tidak terkecuali Ibu Kota Indonesia, Jakarta. 

Daerah Khusus Ibukota Jakarta atau dikenal sebagai DKI 

Jakarta, merupakan sebuah provinsi yang secara geografis 

terbagi menjadi 5 kota dan 1 kabupaten yang meliputi 

Kepulauan Seribu. Berdasarkan sensus penduduk tahun 

2020, jumlah penduduknya mencapai 10,7 juta jiwa dengan 

luas wilayah ±661,52 km2. Tingginya jumlah penduduk 

menyebabkan peningkatan jumlah kendaraan sehingga 

mengakibatkan konsentrasi polusi udara semakin tinggi.  

Kondisi ini diperburuk dengan kenyataan bahwa 

saat ini Jakarta menjadi episentrum segala politik, 

perekonomian, dan berbagai aspek vital Indonesia. Banyak 

orang yang bercita-cita mencari penghidupan dengan 

memanfaatkan keuntungan finansial yang ditawarkan oleh 

daerah perkotaan, sehingga mengakibatkan perpindahan 

penduduk pedesaan. Industri melihat hal ini sebagai 

peluang untuk mendirikan pabrik dan memperburuk polusi 

udara karena pengelolaan limbah yang tidak tepat [4]. 

Selain itu, terdapat pengaruh timbal balik antara 

pencemaran udara di kawasan Bogor, Depok, Bekasi, dan 

Tangerang (Bodetabek) yang merupakan daerah suburban 

DKI Jakarta dengan DKI Jakarta [5].  

Upaya pemantauan kualitas udara di DKI Jakarta 

salah satunya dilakukan dengan cara mengukur kualitas 

udara menggunakan suatu indeks yang dikenal dengan 

nama Indeks Standar Pencemar Udara (ISPU). Pada tahun 

2020, pemerintah Republik Indonesia menetapkan bahwa 

kualitas udara dihitung berdasarkan konsentrasi tujuh 

parameter (polutan udara) antara lain Nitrogen Dioksida 

(NO2), Sulfida (SO2), Karbon Monoksida (CO), Ozon (O3), 

bahan partikulat berdiameter 10 mikron atau kurang 

(PM10),  partikel yang berdiameter 2,5 mikron atau lebih 

kecil (PM2.5), dan Hidrokarbon (HC) [6]. Di antara 

banyaknya polutan udara tersebut, penelitian oleh Lestari 

dkk. [7] menunjukkan bahwa SO2 merupakan salah satu 

polutan dengan konsentrasi tertinggi dengan total beban 

emisi sebesar 19.7 kton.  Sebagian besar  SO2 dihasilkan 

dari pembakaran industri dan menyumbang hampir 67% 

dari total emisi.  

Zat SO2 dapat menimbulkan kerusakan pada 

berbagai material, benda maupun tanaman jika bereaksi 

dengan uap air di udara dan membentuk H2SO4 (hujan 

asam). Sulfida juga dapat menyebabkan iritasi saluran 

pernapasan, penurunan fungsi paru-paru, serta peningkatan 

gejala asma [8]. Oleh karena itu, prediksi tingkat 

pencemaran udara, khususnya parameter SO2, merupakan 

isu penelitian yang penting karena berdampak terhadap 

berbagai faktor, seperti lingkungan, pertanian, dan 

kesehatan [9]. 

Prediksi adalah memperkirakan kemungkinan yang 

akan terjadi di masa depan berdasarkan data historis yang 

ada. Ada berbagai metode pemodelan yang umum 

digunakan untuk melakukan prediksi, salah satunya yaitu 

deret waktu. Namun, model deret waktu rentan terhadap 

overfitting dan jika outlier tidak ditangani dengan benar, 

hal ini dapat menyebabkan hasil prediksi yang diperoleh 

tidak akurat [10].  

Dengan pesatnya kemajuan kecerdasan buatan dan 

pembelajaran mesin dalam beberapa tahun terakhir, model 

prediksi berbasis kecerdasan buatan semakin populer dan 

menarik lebih banyak perhatian [11]. Model prediksi yang 

umum digunakan adalah Artificial Neural Network (ANN), 

di mana tata nama dan bentuknya terinspirasi oleh jaringan 

syaraf di otak manusia [12].  

Algoritma ANN yang umum digunakan adalah 

backpropagation [13, 14]. Backpropagation merupakan 

jaringan multi-layer yang memperbarui nilai bobot selama 

proses pelatihan dengan cara mundur dari lapisan output ke 

lapisan input. Dengan mekanisme tersebut, arsitektur 

backpropagation terbukti mampu menganalisis pola data 

historis secara lebih detail dan memperoleh hasil dengan 

kesalahan minimum [15]. 

Implementasi ANN mencakup spektrum yang luas 

dari berbagai bidang penelitian, termasuk untuk prediksi. 

Maleki dkk. [16] mengusulkan model ANN untuk 

memprediksi konsentrasi polutan udara per jam di Ahvaz, 

Iran, selama satu tahun penuh (Agustus 2009 - Agustus 

2010) berdasarkan dua indeks kualitas udara, yaitu indeks 

pencemaran udara, dan indeks kesehatan kualitas udara. 

Hasil prediksi mereka menemukan bahwa model ANN 

dapat digunakan sebagai alternatif yang efektif untuk 

pengambilan keputusan yang lebih baik di bidang kualitas 

udara perkotaan. 

Agarwal dkk. [17] mengembangkan ANN untuk 

prediksi kualitas udara jangka pendek di 32 lokasi berbeda 

di Delhi dengan memperkirakan konsentrasi polutan PM10, 

PM2.5, NO2, dan O3. Model ANN yang dibangun 

menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam memprediksi 

semua polutan pada berbagai metrik evalusasi. Hamdan 

dkk. [18] membangun model ANN untuk memantau 

kualitas udara di Kementerian Lingkungan Hidup, Amman. 

Hasilnya menunjukkan bahwa pihak yang bertanggung 

jawab atas pengelolaan kualitas udara perkotaan dan 

pengambil keputusan dapat memanfaatkan ANN untuk 

memperkirakan konsentrasi polutan dan indeks kualitas 

udara. 

Vinas dkk. [19] memprediksi kualitas udara di 

Filipina menggunakan model ANN berbasis feed forward. 

Model prediksi tersebut menghasilkan kinerja terbaik 

dengan nilai MSE, MAE, MAPE yang minimum dan nilai 

R2 sebesar 0.99.  Sachdeva dkk. [20] mengusulkan 

kerangka kerja baru dan terintegrasi  yang terdiri dari 4 
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modul berbeda untuk memprediksi indeks kualitas udara 

menggunakan data konsentrasi polutan dan data 

meteorologi. Metode yang digunakan untuk meramalkan 

polutan dan memprediksi kualitas udara pun beragam, di 

antaranya ANN, Decision Tree Regression, Long-Short 

Term Memory, Random Forest Regression, dan k-Nearest 

Neighbour.  Namun, di antara metode lainnya, model ANN 

merupakan model menjanjikan yang mampu memprediksi 

semua polutan secara akurat. 

Berdasarkan uraian di atas, salah satu polutan 

dengan konsentrasi tertinggi di Jakarta adalah SO2. 

Kemudian, agar dapat meningkatkan efektivitas 

pengendalian SO2 perlu dilakukan prediksi. Model ANN 

memiliki performa yang baik untuk prediksi indeks kualitas 

udara atau di Indonesia dikenal dengan nama Indeks 

Standar Pencemar Udara (ISPU).  Oleh karena itu, 

penelitian ini bertujuan untuk memprediksi indeks polutan 

SO2 menggunakan model ANN. Data yang diprediksi yaitu 

data SO2 di Ibu Kota Jakarta. Model dibangun dengan 

algoritma backpropagation dan dibandingkan berdasarkan 

tiga fungsi aktivasi dan skema pembagian data yang 

berbeda untuk memperoleh struktur atau arsitektur model 

ideal dengan tujuan mengoptimalkan hasil prediksi. Lebih 

lanjut, model dievaluasi menggunakan nilai Mean  

Absolute Percentage Error (MAPE) terkecil. 

 

II. METODOLOGI PENELITIAN 

Pada bagian ini, tahapan penelitian diuraikan melalui 

diagram alir sebagai berikut:  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian 

 

Berdasarkan Gambar 1, tahapan penelitian terdiri dari 

pra-pemrosesan data, normalisasi, pembagian data, 

pelatihan model ANN, dan evaluasi model.  

 

A. Data 

  Data yang digunakan adalah data sekunder yang 

diperoleh dari https://data.jakarta.go.id/dataset/ mengenai 

data histori indeks standar pencemaran udara di Provinsi 

DKI Jakarta selama 16 bulan yang terhitung sejak April 

2020 sampai dengan Juli 2021. Data tersebut terdiri dari 6 

parameter polutan udara, diantaranya: PM10, PM25, SO2, 

NO2, CO, dan O3. Variabel-variabel yang ada kemudian 

diseleksi untuk menentukan variabel apa saja yang sesuai 

dengan penelitian ini. Adapun variabel yang sesuai, yaitu 

PM10, SO2, NO2, CO, dan O3. 

 

B. Pra-pemrosesan Data  

Pra-pemrosesan data mengacu pada tindakan 

pembersihan, modifikasi, dan transformasi data mentah 

sebelum diproses dan dianalisis. Tahapan ini merupakan 

langkah penting yang bertujuan untuk meningkatkan 

kualitas data dan mengurangi potensi bias [21]. 

Langkah awal pra-pemrosesan data yang dilakukan pada 

penelitian ini, adalah melakukan uji korelasi antar variabel 

yang ada guna mengidentifikasi variabel apa saja yang 

memiliki korelasi dengan polutan SO2 serta menentukan 

input dan output. 

Langkah kedua, dilakukan konversi data menjadi format 

deret waktu. Konversi data bertujuan untuk memanipulasi 

data agar sesuai dengan format data yang dibutuhkan 

model. 

Langkah ketiga, data yang telah dikonversi menjadi 

format deret waktu dilakukan pengecekan missing data 

atau data yang hilang. Data yang hilang menghadirkan 

berbagai masalah. Pertama, hilangnya data mengurangi 

kekuatan statistik, yang menunjukkan probabilitas bahwa 

pengujian akan menolak hipotesis nol secara keliru. Kedua, 

data yang hilang dapat menimbulkan bias dalam estimasi 

parameter. Ketiga, dapat mengurangi keterwakilan sampel. 

Keempat, hal ini mungkin menimbulkan kompleksitas 

dalam analisis penelitian [22]. 

Oleh karena itu, sangat penting untuk menerapkan 

prosedur sistematis guna mengetahui keberadaan data yang 

hilang. Apabila terdapat missing data pada kumpulan data 

yang digunakan, maka langkah selanjutnya adalah 

memperbaiki data tersebut. Sebaliknya, jika tidak terdapat 

missing data, maka data akan melalui proses normalisasi 

pada tahapan berikutnya. 

 

C. Normalisasi Data 

Normalisasi data mengubah nilai fitur dalam kumpulan 

data awal menjadi rentang tertentu dengan tujuan 

mengurangi bias yang disebabkan oleh fitur-fitur yang 

kontribusi numeriknya lebih besar [23, 24]. Pada saat yang 

sama, normalisasi data dapat mempercepat proses 

pembelajaran karena fitur-fitur pada data diukur pada skala 

yang sama [25]. 

Meskipun terdapat berbagai teknik normalisasi data, 

beberapa penelitian menunjukkan bahwa min-max 

normalization adalah metode terbaik untuk menormalisasi 

data [26–28]. 

Min-max normalization mengubah nilai fitur pada data 

menjadi rentang antara 0 dan 1 melalui Persamaan (1) 

sebagai berikut: 

 

https://data.jakarta.go.id/dataset/
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𝑥′ =  
𝑥𝑖−𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛
   (1) 

 

dengan 𝑥𝑖 adalah data awal, 𝑥𝑚𝑖𝑛 adalah nilai 

minimum, 𝑥𝑚𝑎𝑥 adalah nilai maksimum, dan  𝑥′ adalah 

data yang telah dinormalisasi. 

 

D. Pembagian Data 

Pada saat membangun model pembelajaran, kumpulan 

data biasanya dibagi menjadi data pelatihan dan data 

pengujian. Data pelatihan digunakan untuk menyesuaikan 

dan membaca pola data yang tidak diketahui sebelumnya. 

Model pembelajaran kemudian dievaluasi menggunakan 

data pengujian untuk memastikan keakuratan hasil prediksi 

[29]. 

Rasio pembagian data yang umum digunakan adalah 

80% data pelatihan dan 20% data pengujian. Tetapi pada 

praktiknya, rasio lain seperti 90% : 10%, 70% : 30%, dan 

60% : 40% juga banyak digunakan karena tidak ada aturan 

baku mengenai rasio terbaik atau optimal untuk kumpulan 

data tertentu [30]. Oleh sebab itu, untuk mengetahui rasio 

optimal untuk prediksi SO2 di Jakarta, penelitian ini akan 

membagi data menjadi empat skema pembagian data, yaitu 

90% : 10%, 80% : 20%, 70% : 30%, dan 60% : 40%. 

 

E. Artificial Neural Network (ANN) 

Artificial Neural Network, atau sering disebut Neural 

Network, merupakan model tingkat lanjut hasil integrasi 

sejumlah besar ekspresi matematika yang relatif sederhana 

(fungsi aktivasi) dengan variabel masukan untuk 

memberikan prediksi keluaran berdasarkan parameter dan 

arsitektur jaringan [31]. Berbagai permasalahan yang 

kompleks dalam berbagai aplikasi seperti optimasi, 

simulasi, pemodelan, clustering, pengenalan pola, 

klasifikasi, dan prediksi terbukti mampu diatasi dengan 

baik oleh model ANN [32]. 

Sesuai dengan namanya, arsitektur ANN terdiri dari 

neuron-neuron yang saling berhubungan. Setiap neuron 

memiliki fungsi aktivasi yang berfungsi untuk menentukan 

nilai output dari neuron. Fungsi aktivasi yang akan 

digunakan ada tiga, yaitu: Sigmoid, Tanh, dan ReLU. Putra 

dkk. [33] mendeskripsikan ketiga fungsi aktivasi sebagai 

berikut: 

1. Fungsi Sigmoid: atau dikenal sebagai fungsi logistik. 

Fungsi ini memetakan nilai input ke dalam rentang 0 

hingga 1. Persamaan fungsi aktivasi dirumuskan pada 

Persamaan (2).  

 

𝑓(𝑥)  =  
1

1+𝑒−𝑥   (2) 

 

2. Fungsi Tanh: fungsi aktivasi alternatif untuk 

Sigmoidkarena karakteristik keduanya mirip. Namun, 

fungsi ini memiliki rentang nilai yang lebih luas, yaitu 

antara -1 dan 1. Oleh karena itu, fungsi Tanh cocok 

untuk pemodelan nonlinear yang kompleks. Formula 

matematis dari fungsi Tanh diuraikan pada Persamaan 

(3) berikut: 

 

𝑓(𝑥) =
2

1+𝑒−2𝑥 − 1                (3) 

  

3. Fungsi Rectified Linear Unit (ReLU): fungsi aktivasi 

yang digunakan untuk menormalkan nilai yang 

dihasilkan neuron. Persamaan fungsi ReLU 

ditunjukkan pada Persamaan (4).  

 

𝑓(𝑥) = max(0, 𝑥)   (4) 

 

Berdasar Persamaan (4), diketahui bahwa fungsi ReLU 

akan mengubah nilai x menjadi 0 jika x≤0. Sedangkan, 

jika nilai x>0, maka x = x. 

 

F.  Evaluasi Model 

Apabila proses pelatihan telah selesai, tahapan 

selanjutnya adalah evaluasi model. Evaluasi model 

bertujuan untuk menilai performa model prediksi. Metrik 

yang paling tepat untuk tujuan ini dibanding metrik 

evaluasi lainnya adalah MAPE [34]. 

Metrik ini mengukur performa model prediksi dengan 

cara membagi setiap error dalam model dengan nilai aktual 

dan menampilkan hasilnya sebagai rata-rata dalam 

persentase. Secara matematis, MAPE didefinisikan pada 

Persamaan (5) sebagai berikut: 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
1

𝑛
∑ |

�̂�𝑖−𝑦𝑖

𝑦𝑖
|𝑛

𝑖 = 1 × 100%    (5) 

 

Berdasarkan nilai MAPE, tingkat keakuratan model 

diklasifikasikan menjadi empat kategori dan dideskripsikan 

pada Tabel 1 sebagai berikut [35]: 

 
TABEL I. TINGKAT KEAKURATAN MODEL BERDASARKAN 

NILAI MAPE 

MAPE (%) Kemampuan Prediksi 

<10 Sangat Akurat 

10-20 Akurat 

20-50 Cukup Akurat 

>50 Tidak Akurat 

 

G. Prediksi  

Tahapan terakhir dari penelitian ini adalah melakukan 

prediksi SO2 berdasarkan model terbaik yang diperoleh 

selama proses pelatihan. Namun sebelum itu, keluaran data 

hasil prediksi harus didenormalisasi. 

Denormalisasi merupakan kebalikan dari proses 

normalisasi. Denormalisasi digunakan sebagai prosedur 

untuk mengembalikan nilai data yang sebelumnya telah 

melalui proses normalisasi ke nilai data sebenarnya.  

Terakhir, data hasil prediksi akan dibandingkan dengan 

data aktual untuk memastikan hasil prediksi menggunakan 

ANN sesuai dengan data sebenarnya. 
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III. HASIL DAN DISKUSI 

A. Pra-pemrosesan Data 

Tahapan awal pada penelitian ini adalah pra-

pemrosesan data. Namun, sebelumnya perlu dilakukan 

identifikasi korelasi antar variabel untuk menentukan 

variabel mana yang akan digunakan sebagai input dan 

output dengan melakukan uji korelasi terhadap variabel-

variabel yang ada. 

 

Gambar 2. Nilai Koefisien Korelasi Antar Variabel 

 

Berdasarkan Gambar 2, variabel yang menunjukkan 

korelasi kuat dengan variabel SO2  adalah variabel CO dan 

NO2. Oleh karena itu, kedua indeks ini akan digunakan 

sebagai variabel input. Sedangkan indeks kandungan SO2 

akan digunakan sebagai variabel output karena tujuan 

penelitian ini adalah untuk memprediksi data indeks 

kandungan SO2. 

Data tersebut kemudian dikonversi ke dalam format 

deret waktu dan divisualisasikan dalam bentuk plot, seperti 

pada Gambar 3 berikut: 

 

Gambar 3. Visualisasi Data ISPU 

 

Gambar 3 menginformasikan bahwa indeks kandungan 

SO2, CO, dan NO2 menunjukkan pergerakan yang 

fluktuatif. Hal ini mengindikasikan bahwa data cenderung 

naik dan turun setiap harinya. Oleh karena itu, penting 

untuk melakukan prediksi indeks kandungan SO2 guna 

meningkatkan efektivitas pengendalian polutan. 

Langkah selanjutnya adalah memastikan tidak adanya 

informasi yang hilang pada data melalui algoritma berikut: 

 

 

 

Gambar 4. Cek Missing Value 

 

Gambar 4 menunjukkan bahwa tidak ada informasi 

yang hilang pada data yang digunakan. Sehingga, data tidak 

perlu dimodifikasi dan dapat dilanjutkan ke tahapan 

berikutnya yaitu, normalisasi data. 

 

B. Normalisasi Data 

Normalisasi data merupakan salah satu bentuk proses 

transformasi data yang bertujuan untuk menormalisasi nilai 

numerik suatu kumpulan data dan memastikan tidak ada 

variabel data yang mendominasi karena perbedaan rentang 

nilai. Penelitian ini menggunakan teknik normalisasi min-

max normalization yang hasilnya diilustrasikan pada 

Gambar 5 berikut: 

 

 

Gambar 5. Hasil Min-Max Normalization 

 

C. Pembagian Data 

Setelah rentang nilainya sama, data dibagi menjadi dua 

bagian, yaitu data pelatihan dan data pengujian. Pada 

penelitian ini, data dibagi menjadi empat skema pembagian 

data yang berbeda dengan tujuan memperoleh hasil terbaik 

berdasarkan teknik membagi data. Skema pembagian yang 

digunakan disajikan pada Tabel 2 berikut:   

 
TABEL II. PEMBAGIAN DATA PELATIHAN DAN DATA 

PENGUJIAN 

Pembagian Data Data pelatihan Data pengujian 

60% dan 40% 292 195 

70% dan 30% 341 146 

80% dan 20% 390 97 

90% dan 10% 438 49 

 

D. Pelatihan Model  

Salah satu kendala yang dihadapi dalam mencapai 

keberhasilan penerapan ANN adalah penentuan struktur 

jaringan, yang erat kaitannya dengan jumlah nodes atau 

neuron pada hidden layer dan jenis fungsi aktivasi yang 

digunakan. Heaton (2017) menyatakan bahwa jumlah 

nodes ideal pada masing-masing hidden layer dapat 

ditentukan dengan aturan sebagai berikut: 

1. Jumlah nodes pada hidden layer kurang dari dua kali 

lipat jumlah input layer. 

2. Jumlah nodes pada hidden layer bernilai 
2

3
 dari jumlah 

input layer ditambah dengan output layer (
2

3
(𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 +

𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡)). 

3. Jumlah nodes pada hidden layer berada di antara 

ukuran input layer dan output layer.  

Berdasarkan aturan di atas, jumlah nodes pada masing-

masing hidden layer yang memenuhi kriteria yaitu tiga, 

dua, dan satu. Hal ini dikarenakan input layer pada model 

yang dibangun memiliki dua nodes. Sehingga, jumlah ideal 

dari hidden layer untuk penelitian ini adalah tiga, dengan 
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masing-masing hidden layer terdiri dari tiga nodes, dua 

nodes dan satu nodes.  

Terakhir, neuron pada setiap hidden layer diaktifkan 

dengan tiga fungsi aktivasi, yaitu Sigmoid, Tanh, dan 

ReLU.  

 

E. Evaluasi Model 

Hasil pelatihan kemudian dibandingkan berdasarkan 

nilai MAPE dan akurasi yang diperoleh selama proses 

pelatihan dan ditampilkan pada Tabel 3 sebagai berikut: 

 
TABEL III. AKURASI MODEL 

Pembagian Data 

pelatihan dan Uji 

Fungsi 

Aktivasi 
MAPE Akurasi 

60% dan 40% 

Sigmoid 54.8380 45.1619 

Tanh 22.8907 77.1092 

ReLU 50.8370 49.1629 

70% dan 30% 

Sigmoid 42.8029 57.1970 

Tanh 22.2673 77.7326 

ReLU 50.8370 49.1629 

80% dan 20% 

Sigmoid 57.4757 42.5242 

Tanh 17.7313 82.2686 

ReLU 50.8370 49.1629 

90% dan 10% 

Sigmoid 51.7639 48.2360 

Tanh 15.8741 84.1258 

ReLU 50.8370 49.1629 

 

Berdasarkan Tabel 3, dapat diketahui bahwa model 

yang menerapkan Tanh sebagai fungsi aktivasi, memiliki 

tingkat akurasi prediksi yang lebih tinggi dibandingkan 

model lain yang menerapkan fungsi aktivasi Sigmoid atau 

ReLU meskipun menggunakan skema pembagian data 

yang sama. Misalnya, dengan skema pembagian data 60% 

data pelatihan dan 40% data pengujian, model dengan 

fungsi Sigmoid dan fungsi ReLU menghasilkan nilai 

MAPE masing-masing sebesar 54.8380%  dan 50.8370%. 

Nilai MAPE yang melebihi 50% tersebut menunjukkan 

bahwa prediksi model tidak akurat. 

Sementara pada fungsi Tanh, meskipun skema 

pembagian data yang digunakan tetap sama, yaitu 60% data 

pelatihan dan 40% data pengujian,  nilai MAPE yang 

diperoleh lebih kecil, yaitu 22.8907%. Hal ini 

mengindikasikan bahwa model yang memanfaatkan Tanh 

sebagai fungsi aktivasi memiliki tingkat akurasi yang 

cukup baik untuk prediksi indeks kandungan SO2.  

Selain dipengaruhi oleh fungsi aktivasi yang 

digunakan, Tabel 3 juga memberikan informasi bahwa 

tingkat keakuratan model dapat dipengaruhi oleh teknik 

pembagian data. Semakin besar rasio data yang digunakan 

untuk melatih model, maka semakin kecil nilai MAPE yang 

dihasilkan. Oleh karena itu, berdasarkan Tabel 3 dapat 

disimpulkan bahwa, model terbaik untuk prediksi indeks 

kandungan SO2 adalah model yang menggunakan fungsi 

aktivasi Tanh dengan 90% data pelatihan dan 10% data 

pengujian. 

Meskipun demikian, untuk memastikan bahwa 

model tidak hanya akurat untuk data pelatihan tetapi juga 

memiliki generalisasi yang baik untuk data baru, 

diperlukan pendekatan lain. Pendekatan lain yang dapat 

digunakan, yaitu dengan mengamati grafik loss suatu 

model.  

Grafik loss yang akan diamati adalah grafik loss dari 

model yang menerapkan Tanh sebagai fungsi aktivasi. 

Model lain yang diusulkan tidak perlu diamati grafik loss 

nya, dikarenakan model-model tersebut tidak memenuhi 

kriteria untuk menjadi prediktor yang baik. Grafik loss 

untuk masing-masing model yang menerapkan fungsi 

aktivasi Tanh divisualisasikan melalui Gambar 6, Gambar 

7, Gambar 8, dan Gambar 9.   

 

 

Gambar 6. Grafik Loss Fungsi Tanh  dengan 60% Data pelatihan dan 
40% Data pengujian 

 

Gambar 6 menunjukkan bahwa model yang 

dibangun dengan skema 60% data pelatihan dan 40% data 

pengujian mengalami underfitting. Underfitting merupakan 

suatu kondisi di mana model memiliki performa yang 

buruk selama proses pelatihan maupun pengujian. Hal ini 

dikarenakan nilai loss dan validation loss yang diperoleh 

belum konvergen pada titik tertentu.  

 
 

Gambar 7. Grafik Loss Fungsi Aktivasi Tanh dengan 70% Data pelatihan 
dan 30%  Data pengujian 

 

  Berdasarkan Gambar 7, diketahui bahwa nilai loss 

dan validation loss dari model yang menggunakan skema 

70% data pelatihan dan 30% data pengujian telah 

konvergen pada titik tertentu. Namun, kemudian  rentang 

nilai loss dan validation loss tersebut cenderung menjauh. 

Kondisi ini disebut overfitting. Artinya, walaupun model 

tersebut menunjukkan performa yang baik selama 

pelatihan, namun model tidak cukup baik untuk digunakan 

sebagai memprediksi data baru.  
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Gambar 8. Grafik Loss Fungsi Aktivasi Tanh dengan 80% Data pelatihan 
dan 20% Data pengujian 

 

 

Gambar 9. Grafik Loss Fungsi Aktivasi Tanh dengan 90% Data pelatihan 

dan 10% Data pengujian 

 

Berdasarkan analisis dari Gambar 8 dan Gambar 9, 

diketahui bahwa kedua model ini merupakan model dengan 

grafik loss yang fit. Grafik loss yang diperoleh telah 

konvergen, menunjukkan bahwa model tidak mengalami 

underfitting maupun overfitting. Hal ini menyiratkan 

bahwa performa model sangat baik selama pelatihan. Di 

samping itu, model juga memiliki kemampuan generalisasi 

yang baik untuk data baru.  

Akan tetapi, dari kedua grafik loss yang di amati, 

model yang paling ideal dari keduanya adalah model yang 

menerapkan 90% data pelatihan dan 10% data pengujian. 

Hal ini dikarenakan, nilai loss dan validation loss dari 

model tersebut cenderung sama, sebagaimana ditunjukkan 

oleh garis biru dan garis hijau yang sangat berhimpitan. 

Selain itu, nilai MAPE dari model ini juga lebih kecil, yaitu 

15.8741%. Di sisi lain, model dengan skema pembagian 

80% data pelatihan dan 20% data pengujian, memperoleh 

nilai MAPE sebesar 17.7313%. 

Dengan demikian, berdasarkan tingkat keakuratan 

model dan grafik loss yang telah diamati, dapat 

disimpulkan bahwa model terbaik untuk prediksi indeks 

kandungan SO2 pada ISPU adalah model yang menerapkan 

fungsi aktivasi Tanh dengan skema pembagian data 90% 

data pelatihan dan 10% data pengujian. Hasil ini 

menunjukkan bahwa rasio data, dan pemilihan fungsi 

aktivasi yang digunakan dapat mempengaruhi keakuratan 

dan kinerja model. 

 

F. Hasil Prediksi SO2 

Setelah model terbaik telah diperoleh, maka langkah 

selanjutnya adalah melakukan prediksi indeks kandungan 

SO2 pada ISPU untuk memperkirakan kualitas udara di Ibu 

Kota Jakarta. Gambar 10 merupakan ilustrasi perbandingan 

hasil prediksi dengan data sebenarnya menggunakan model 

terbaik yang diusulkan. Data sebenarnya direpresentasikan 

oleh garis berwarna biru. Sedangkan, data hasil prediksi 

direpresentasikan oleh garis berwarna hijau. 

 

Gambar 10. Plot Actual VS Prediction  

 

Berdasarkan Gambar 10, dapat dikatakan bahwa 

pola data prediksi mengikuti pola sebaran data sebenarnya. 

Meskipun masih terdapat perbedaan yang cukup signifikan, 

model ANN yang diusulkan terbukti mampu melakukan 

prediksi indeks kandungan SO2 dengan baik. Hasil 

prediksi dan nilai-nilainya yang telah didenormalisasi 

untuk rentang waktu April 2020 - Juli 2021 dipaparkan 

pada Tabel 4 berikut: 

 
TABEL IV. DATA AKTUAL DAN HASIL PREDIKSI SO2 

Tanggal Aktual SO2 Prediksi SO2 

4/01/2020 25 22.86283 

4/02/2020 25 21.33347 

4/03/2020 27 20.46011 

4/04/2020 28 20.95354 

4/05/2020 28 22.65526 

4/06/2020 26 22.34667 

… … … 

… … … 

7/26/2021 54 46.24096 

7/27/2021 56 49.2434 

7/28/2021 53 58.55529 

7/29/2021 52 53.01764 

7/30/2021 54 49.1945 

7/31/2021 50 43.15153 

 

IV. KESIMPULAN DAN SARAN 

Model terbaik untuk prediksi indeks kandungan SO2 

adalah model yang menerapkan Tanh sebagai fungsi 

aktivasi. Keakuratan model tersebut juga dipengaruhi oleh 

teknik pembagian data yang digunakan, yaitu 90% data 

pelatihan dan 10% data pengujian. Di samping itu, 

arsitektur ideal untuk model yang diusulkan mencakup dua 

nodes input layer, tiga hidden layer dengan tiga nodes pada 
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hidden layer pertama, dua nodes pada hidden layer kedua 

dan satu nodes pada hidden layer ketiga serta output layer.  

Selama proses evaluasi, model tersebut memperoleh   

nilai MAPE sebesar 15.87412%, dan akurasi sebesar 

84.12588%. Hasil ini menunjukkan bahwa model memiliki 

tingkat akurasi yang cukup baik dalam memprediksi indeks 

kandungan SO2 di Ibu Kota Jakarta.  

Meskipun demikian, model ini berpotensi untuk 

dilakukan pengembangan lebih lanjut guna memperoleh 

performa model dan tingkat keakuratan yang lebih baik. 

Sebagai contoh, untuk pengembangan kedepannya akan 

dilakukan pembaruan dalam membagi data dengan 

menggunakan k-fold Cross Validation. Melalui pendekatan 

ini, setiap data memiliki kesempatan menjadi data pelatihan 

sekaligus data pengujian, sehingga dapat meningkatkan 

akurasi model dan memperoleh hasil prediksi yang lebih 

baik. 
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