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Abstract 

Air is essential for life, but industrial activities, forest fires, cigarette smoke, and transportation 
contribute to air pollution. AirVisual AQI 2024 data ranks Jakarta in 11th place globally, with the 
highest level of pollution, reaching 127, which is unhealthy for sensitive groups and poses a risk 
of causing serious illnesses, including skin and respiratory diseases. This research uses the 
CatBoost method to predict the air quality index using Jakarta SPKU data taken from Kaggle. The 
data is processed through pre-processing and divided into four models with different comparisons 
of training and testing data. Each model was tested with the parameters iteration, depth, learning 
rate, and l2_leaf_reg, using GridSearchCV to find the optimal combination. The results show that 
the model with 90% training data and 10% testing data provides the best accuracy of 97%, due 
to the larger proportion of training data. This research demonstrates that the CatBoost method 
can yield accurate air quality predictions, which is crucial in supporting efforts to mitigate the 
impact of pollution and enhance public health. 
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Abstrak 
Udara penting bagi kehidupan, namun aktivitas industri, pembakaran hutan, asap rokok dan 
transportasi meningkatkan polusi udara. Data AirVisual AQI 2024 menempatkan Jakarta pada 
peringkat 11 dunia dengan tingkat polusi tertinggi, mencapai 127 yang tidak sehat bagi kelompok 
sensitif, dan berisiko menimbulkan penyakit serius seperti penyakit kulit dan pernapasan. 
Penelitian ini menggunakan metode CatBoost untuk memprediksi indeks kualitas udara dengan 
data SPKU Jakarta yang diambil dari Kaggle. Data tersebut diolah melalui pra-pemrosesan dan 
dibagi menjadi empat model dengan perbandingan data pelatihan dan pengujian yang berbeda. 
Setiap model diuji dengan parameter iteration, depth, learning_rate, dan l2_leaf_reg, 
menggunakan GridSearchCV untuk menemukan kombinasi terbaik. Hasilnya menunjukkan 
bahwa model dengan 90% data pelatihan dan 10% data pengujian memberikan akurasi terbaik 
sebesar 97%, karena proporsi data pelatihan yang lebih besar. Penelitian ini menunjukkan bahwa 
metode CatBoost dapat memberikan prediksi kualitas udara yang akurat, yang penting untuk 
mendukung upaya mengurangi dampak polusi dan meningkatkan kesehatan masyarakat. 
 
Kata Kunci: Prediksi, Kualitas Udara, Gradient Boosting, CatBoost, GridSearchCV 

1. PENDAHULUAN  

Prediksi kualitas udara di kota Jakarta sangat penting karena dampaknya yang signifikan 
terhadap kesehatan masyarakat dan keadilan lingkungan (Apte et al., 2017). Variasi tingkat 
kualitas udara dapat mempunyai implikasi yang besar, sehingga penting untuk mengukur dan 
mengelola polusi udara secara efektif. Tingginya variasi tingkat polusi udara di Jakarta, 
khususnya polutan seperti PM10, SO2, NO2, O3, dan CO, mempunyai implikasi langsung 
terhadap kesehatan masyarakat dan kesejahteraan lingkungan (Chandra et al., 2022; Iqbal et al., 
2025). Terbatasnya jumlah stasiun pemantauan kualitas udara di Jakarta mengharuskan 
pengembangan model statistik untuk mengkarakterisasi secara komprehensif distribusi polusi 
udara secara spasial dan temporal (Lestari et al., 2022; Syuhada et al., 2023).  
 
Pengembangan model prediksi berdasarkan data untuk memperkirakan tingkat polusi udara di 
Jakarta pada tahun-tahun mendatang menandakan diperlukannya pendekatan proaktif untuk 
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mengelola dan meningkatkan kualitas udara di kota tersebut (Ramadhani et al., 2022). Analisis 
terpadu terhadap polusi udara dan kondisi meteorologi di Jakarta menunjukkan adanya variasi 
musiman dalam konsentrasi polutan, sehingga menunjukkan perlunya model prediktif untuk 
mengantisipasi perubahan kualitas udara sepanjang tahun (Handhayani, 2023). Penggunaan AI 
dan sistem data besar untuk prediksi kualitas udara semakin menekankan kemajuan teknologi 
yang diperlukan untuk memperkirakan kualitas udara secara akurat dan efisien (Jufriansah et al., 
2023).  
 
Penelitian sebelumnya telah menggunakan berbagai metode pembelajaraan secara efektif dalam 
memprediksi tingkat kualitas udara seperti Adaptive Boosting (AdaBoost), jaringan saraf tiruan 
(ANN), Random Forest, stacking ensemble, dan Support Vector Machine (SVM) dalam 
memperkirakan tingkat indeks kualitas udara (AQI) (Lei et al., 2023; Liang et al., 2020; Ravindiran 
et al., 2025). Akan tetapi sebagian besar penelitian menghadapi tantangan dalam menangani 
data yang tidak seimbang, fitur kategori yang kompleks, serta efisiensi komputasi yang rendah 
ketika mengelola dataset yang besar. Selain itu eksplorasi terhadap optimasi parameter yang 
kurang pada model yang digunakan dapat mengurangi potensi akurasi prediksi. 
 
Berbagai model pembelajaran mesin telah digunakan untuk memprediksi kualitas udara dengan 
memasukkan parameter meteorologi. Support Vector Machine (SVM) terkenal karena fleksibilitas 
dan skalabilitasnya dalam prakiraan kualitas udara (Castelli et al., 2020). Selain itu, jaringan 
memori jangka pendek yang dioptimalkan dengan hyperparameter telah digunakan untuk prediksi 
tingkat kualitas udara, yang menunjukkan semakin besarnya adopsi metode berbasis 
pembelajaran mesin dalam mengatasi tantangan prediksi kualitas udara (Kim & Kim, 2015). 
 
Pada penelitian ini, peneliti mencoba menggunakan metode CatBoost untuk mengatasi 
permasalahan tersebut dalam memprediksi indeks kualitas udara di wilayah Jakarta. Metode 
CatBoost unggul dalam menangani data kategori tanpa memerlukan pra-pemrosesan yang 
ekstensif dan memiliki performa yang baik pada data yang tidak seimbang serta dibandingkan 
dengan metode lain, CatBoost memiliki kemampuan mengurangi overfitting melalui algoritma 
boosting berbasis gradient dan pemrosesan yang lebih cepat pada dataset yang besar. Metode 
ini juga telah terbukti memberikan akurasi tinggi pada dataset polusi udara di India (Ramesh, 
2023).  
 
Penelitian ini menguji algoritma CatBoost dan menggabungkannya dengan teknik GridSearchCV 
untuk mencari parameter terbaik dan optimal. CatBoost digunakan dengan data polusi di wilayah 
Jakarta. Hasilnya terdapat empat model dengan pembagian data yang berbeda, model 1 dengan 
pembagian data latih 90% dan pengujian 10%, model 2 dengan pembagian data latih 80% dan 
pengujian 20%, model 3 dengan pembagian data latih 75% dan pengujian 25%, dan model 4 
dengan pelatihan data latih 70% dan pengujian 30%. Data yang digunakan dalam penelitian ini 
adalah data indeks kualitas udara di wilayah Jakarta tahun 2020 yang diperoleh dari website 
penyedia data yaitu Kaggle.  
 
Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengetahui kinerja metode CatBoost dalam 
memprediksi indeks kualitas udara berdasarkan data indeks standar polutan udara di dataset 
wilayah Jakarta yang bersumber dari Kaggle untuk meningkatkan akurasi dalam klasifikasi 
prediksi. Harapanya penelitian ini dapat memberikan kontribusi signifikan terhadap penggunaan 
metode Catboost dan teknik GridSearchCV untuk memprediksi indeks kualitas udara di wilayah 
Jakarta yang lebih akurat, mendukung pengambilan keputusan untuk pengelolaan lingkungan 
yang lebih baik dan dapat memberikan solusi yang lebih komprehensif, efektif dan efisien. 

2. METODE PENELITIAN 

Metode Penelitian merupakan alur proses dari awal sampai akhir yang dilakukan untuk penelitian. 
Agar penelitian dapat efektif, diperlukan alur sistem yang terstruktur. Dalam penelitian ini sistem 
dimulai dari pendekatan penelitian perumusan masalah dan dilanjutkan dengan analisis data, 
kemudian setelah itu pengolahan data dengan pra-pemrosesan dan pengolahan data 
menggunakan Jupyter Notebook dilanjutkan dengan evaluasi model dan pembahasan skenario 
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pengujian hingga penarikan kesimpulan. Penelitian ini memiliki kerangka diagram alir proses 
untuk mencapai tujuan tersebut, seperti pada Gambar 1. 
 

 
Gambar 1 Desain Penelitian 

2.1 Pengumpulan Data 

Pada tahap pengumpulan data yang dilakukan adalah mengumpulkan informasi mengenai topik 
kualitas udara. Data yang dikumpulkan merupakan data standar indeks polusi udara di wilayah 
Jakarta yang diambil dari Kaggle. Data ini dapat digunakan karena bersifat publik dan dapat 
diunduh dengan mudah melalui website Kaggle. Namun data tersebut merupakan data yang valid 
dan dapat dijadikan bahan pengolahan data yang kemudian dapat membantu dalam 
pengambilan keputusan. Sehingga data indeks standar pencemar udara di Jakarta dapat 
digunakan untuk penelitian tugas akhir. Datanya berjumlah 1830 dan terdiri dari 10 fitur yaitu 
tanggal, stasiun, pm10, so2, co, 03, no2, max, kritis, dan kategori. Tipe data setiap fitur berbeda-
beda, ada yang bertipe objek, ada pula yang bertipe numerik. Data yang dikumpulkan akan 
digunakan sebagai masukan dalam proses pembangunan model dalam penelitian ini. 

2.2 Pemahaman Data 

Terdapat fitur tipe numerik yaitu fitur pm10, so2, co, o3, no2, dan max. Dan terdapat fitur tipe 
objek atau kategori yaitu tanggal, stasiun, kritis, dan kategori. Pada data ini terdapat tiga kategori 
indeks kualitas udara pada dataset, yaitu udara baik, sedang, dan tidak sehat. Hal ini dikarenakan 
pada dataset yang digunakan nilai tertinggi untuk indeks kualitas udara adalah 191 sehingga 
tidak ada kategori berbahaya di atas 300. Tabel 1 dan Gambar 2 menunjukkan deskripsi fitur dan 
gambar histogram analisis sebaran kategori dataset. 

Tabel 1 Fitur Dataset 
No. Fitur Keterangan 
1 Tanggal Tanggal Pengambilan Data 
2 Stasiun Lokasi Pengambilan Data 
3 Pm10 Partikulat salah satu yang diukur 
4 So2 Sulfida  
5 Co Karbon Monoksida 
6 O3 Ozon 
7 No2 Nitrogen Dioksida 
8 Max Nilai tertinggi dari semua parameter yang diukur 
9 Critical Parameter tertinggi yang diukur 
10 Categori Kategori yang dihasilkan dari perhitungan indeks standar pencemaran udara 
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Gambar 2 Data Fitur Categori 

2.3 Missing Values 

Pada pengolahan data pre-processing biasanya terdapat data yang tidak seimbang atau data 
yang berada di luar jangkauan. Sehingga perlu adanya perbaikan data dengan pengolahan untuk 
menemukan dan memperbaiki data yang tidak sesuai keakuratannya atau terdapat nilai yang 
hilang pada dataset. Dalam penelitian ini data yang tidak sesuai dan data yang tidak digunakan 
akan dihilangkan. Data yang akan dihapus adalah fitur “tanggal”, “stasiun”, dan “kritis”. Hal ini 
dilakukan karena fitur tersebut merupakan tipe objek atau tipe kategori dan pengaruhnya 
terhadap indeks kualitas udara juga kecil, bahkan hampir tidak ada. 

2.4 Split Data 

Pemisahan data dalam pengolahan data sangat penting dalam penelitian ini dengan tujuan untuk 
membagi data menjadi dua bagian yaitu data latih dan data uji. Data latih digunakan sebagai data 
untuk membangun suatu model, sedangkan data uji digunakan untuk menguji model yang telah 
dibuat dan juga untuk mengevaluasi kinerja model. Untuk pembagian data split pada penelitian 
ini dibagi menjadi 4 model yaitu model 1 dengan split 90:10 artinya 90% data latih dan 10% data 
uji. Model 2 dengan pembagian 80:20, artinya 80% data pelatihan dan 20% data pengujian. Model 
3 dengan pembagian 75:25, artinya 75% data latih dan 25% data uji. Dan model 4 adalah 
pembagian 70:30, artinya 70% data pelatihan dan 30% data pengujian. Pembagian ini dapat 
memberikan performa yang baik untuk evaluasi keempat model dan juga dapat mencegah 
terjadinya overfitting. Selain itu juga dapat memberikan hasil kinerja yang akurat.  
 
Dalam proses pembentukan data latih, penelitian ini menggunakan setiap komposisi model yang 
telah ditentukan dari keseluruhan jumlah data yang digunakan. Berdasarkan data pelatihan yang 
diperoleh dapat digunakan untuk melatih model CatBoost. Sedangkan data uji dengan komposisi 
masing-masing model yang ada merupakan data sisa dari keseluruhan data yang telah 
digunakan untuk data latih. Jadi data yang digunakan untuk data latih tidak digunakan untuk data 
uji. Dengan cara ini, data pengujian dapat digunakan untuk menguji model CatBoost dengan 
tingkat akurasi terbaik. Dengan keempat model yang telah ditentukan maka akan diambil akurasi 
terbaik untuk proses pengujian dan model tersebut akan digunakan dalam memprediksi indeks 
kualitas udara. 

2.5 Implementasi CatBoost 

Dalam pengolahan data ada langkah yang sangat penting yang harus dilakukan yaitu 
pengembangan model. Pengembangan model pada penelitian ini di mana algoritma CatBoost 
mempelajari data latih yang telah ditentukan pada proses sebelumnya. Model pelatihan kerja 
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adalah menyesuaikan bobot dan bias terbaik pada algoritma dengan tujuan mengurangi fungsi 
kerugian dari fungsi kerugian yang ada dalam rentang nilai prediksi. 
 
Pembuatan model menerapkan gradien yang setiap contoh dihitung berdasarkan contoh 
sebelumnya. Gradien yang sesuai dengan prediksi pertama dihitung menggunakan persamaan 
pada Pers. (1) (Dewi, 2021). Ketika pohon baru ditambahkan ke ansambel, setiap skor dihitung 
dari jumlah kandidat yang terpisah. Dalam hal ini gradien diperkirakan menggunakan kesamaan 
kosinus (cosine similarity). Dari fungsi skor tersebut perlu dilakukan pemilihan pohon di antara 
calon pohon yang ada. Misalnya, diberikan kandidat T_C, maka nilai fungsi skor kesamaan 
kosinus dapat dihitung menggunakan rumus pada Pers. (2) (Dewi, 2021). Visualisasi dari proses 
pembentukan model menggunakan algoritma CatBoost ditunjukkan pada Gambar 3. 
 

𝑔𝑟𝑎𝑑!,#(𝑖) = 	
𝜕𝐿(𝑦$ , 𝑠)
𝜕𝑠 |%&'!,#	($) (1) 

 

𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒 = 	
∑ 𝑤$+
$&, 	.		∆$ 	.		𝑔$

8∑ 𝑤$∆$-+
$&, 	.		8∑ 𝑤$𝑔$-+

$&,

 (2) 

 

 
Gambar 3 Visualisasi CatBoost 

2.6 Skenario Pengujian 

Dalam penelitian ini, peneliti membagi data menjadi empat model seperti yang ditunjukkan pada 
Tabel 2. Model 1 merupakan model dengan rasio 90:10 yaitu 90% untuk data latih dan 10% untuk 
data uji. Model 2 merupakan model dengan rasio 80:20 yaitu 80% untuk data latih dan 20% untuk 
data uji. Model 3 merupakan model perbandingan 75:25 yaitu 75% untuk data latih dan 25% 
untuk data uji. Model 4 perbandingannya 70:30 yaitu 70% untuk data latih dan 30% untuk data 
uji. Dengan perbandingan yang berbeda maka akan ditemukan prediksi yang lebih akurat. 

Tabel 2 Skenario Pengujian 
No. Model Training Testing 
1 Model 1 90% 10% 
2 Model 2 80% 20% 
3 Model 3 75% 25% 
4 Model 4 70% 30% 

2.7 Evaluasi 

Pada tahap evaluasi model dalam penelitian ini digunakan matriks konfusi (confusion matrix) 
sebagai dasar perhitungan metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan skor F1. Akurasi 
adalah sejauh mana nilai prediksi yang dihasilkan model mendekati nilai sebenarnya pada data 
dengan mengetahui jumlah data klasifikasi yang benar, dengan rumus perhitungannya disajikan 
pada Pers (3). Presisi adalah perbandingan nilai-nilai relevan berdasarkan seluruh nilai yang 
dipilih dengan membandingkan jumlah informasi relevan dengan jumlah total informasi yang 
dipilih dengan rumus perhitungannya pada Pers. (4).  
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Recall merupakan pemilihan rasio nilai relevan berdasarkan jumlah nilai relevan yang tersedia 
dengan cara membandingkan jumlah informasi relevan dengan jumlah total informasi relevan 
dalam informasi tersebut dengan rumus perhitungannya pada Pers. (5). Nilai presisi dan recall 
dihitung untuk mengevaluasi keakuratan dan cakupan model dalam memprediksi kategori 
tertentu. Selanjutnya, skor F1 sebagai rata-rata harmonis dari nilai presisi dan recall untuk 
mendapatkan gambaran seimbang antara kedua metrik tersebut, yang dijelankan pada Pers. (6) 
(Amalia et al., 2022). 
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 	𝑥	100% (3) 
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 = 	
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 	𝑥	100% (4) 
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 	
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 		𝑥	100% (5) 

 

𝐹1	𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2	
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛	𝑥	𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 		𝑥	100% (6) 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Setiap model diuji menggunakan beberapa kombinasi parameter depth, learning_rate, iteration, 
dan l2_leaf_reg. Sehingga dalam pengujian semua model menggunakan nilai parameter yang 
sama. Nilai parameter depth yang digunakan adalah 6, 8, dan 10. Nilai parameter learning_rate 
yang digunakan adalah 0,1 dan 0,01. Nilai parameter iteration yang digunakan adalah 500, 1000, 
dan 1500. Sedangkan nilai parameter l2_leaf_reg yang digunakan adalah 1, 2, dan 3. Pada 
proses pengujian ini, pencarian parameter optimal dilakukan dengan menggunakan 
GridSearchCV. Sehingga mencari kombinasi parameter terbaik yang akan digunakan untuk 
model klasifikasi. Selanjutnya akan dievaluasi hasil masing-masing model.  
 

 
Gambar 4 Hasil Akurasi 

Pada Gambar 4, Model 1 mendapatkan nilai akurasi yang lebih tinggi dibandingkan ketiga model 
lainnya. Hal ini dikarenakan oleh pembagian data antara data latih dan data uji. Model 1 
menggunakan proporsi data latih sebesar 90% dan data uji 10%, sehingga model memiliki lebih 
banyak data untuk proses pelatihannya dan mampu mempelajari pola dengan lebih baik. 
Sementara, jumlah data uji yang lebih sedikit memungkinkan sistem melakukan pengujian secara 
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optimal karena model telah cukup terlatih. Model 1 terbukti menjadi model terbaik dibandingkan 
ketiga model lainnya berdasarkan hasil evaluasi akurasi. Pembagian data latih dan data uji sangat 
penting karena sangat mempengaruhi seberapa baik model dalam mengenali pola dari data baru 
(Okprana & Winanjaya, 2022). Dengan pembagian ini, dapat dilihat seberapa baik model dalam 
memprediksi data yang sebelumnya belum pernah terlihat. 
 
Evaluasi yang dilakukan secara presisi memudahkan keakuratan model dalam mendeteksi data 
positif. Dengan demikian, jika nilai presisi meningkat maka jumlah kesalahan dalam memprediksi 
data positif akan berkurang karena presisi memberikan pemahaman mengenai keakuratan model 
dalam memprediksi data positif (Nainggolan & Sinaga, 2023). Hasil nilai presisi masing-masing 
model ditunjukkan pada Gambar 5. Dari kombinasi parameter optimal yang ditemukan yaitu pada 
parameter depth=6, iteration=1500, l2_leaf_reg=1, dan learning_rate=0.1 dengan hasil 
mean_test_score cosine similirity sebesar 0,958870. Seperti pada Gambar 5, model 1 memiliki 
nilai presisi yang paling tinggi dibandingkan dengan model lainnya. Walaupun nilai presisi pada 
kategori “baik” hanya mencapai 95%, namun pada kategori “sedang” mencapai 97% dan “tidak 
sehat” memperoleh presisi sempurna 100%.  
 

 
Gambar 5 Hasil Presisi 

Berikutnya adalah recall yang merupakan perbandingan antara prediksi True Positives (TP) 
dengan seluruh data true positif. Sehingga evaluasi yang dilakukan dengan recall memberikan 
pemahaman seberapa sering model memprediksi positif padahal data sebenarnya positif 
(Saputro & Sari, 2020).  Hasil nilai recall masing-masing model ditunjukkan pada Gambar 6. 
Semua model mendapatkan nilai recall yang tinggi sehingga dapat dikatakan banyak data positif 
yang diprediksi benar oleh model. Model 1 memperoleh nilai recall tertinggi pada kategori “tidak 
sehat” sebesar 87%, meskipun pada kategori “baik”, nilai recall model 1 dan model 2 bernilai 
sama yaitu 95%, dan pada kategori “sedang”, nilai recall model 1 sedikit lebih rendah 
dibandingkan dengan model 3 dan 4, yaitu sebesar 98%.  
 
Selanjutnya evaluasi dilakukan menggunakan metrik F1-score yang merupakan nilai rata-rata 
harmonik tingkat presisi dan recall (Baharuddin et al., 2019). F1-score merupakan integrasi 
antara nilai presisi dan recall yang menjadi satu nilai sebagai kualitas model prediksi secara 
keseluruhan. Sehingga model dapat dinilai apakah akurat atau tidak dalam memprediksi data 
positif dengan benar. Hasil nilai F1-score masing-masing model ditunjukkan pada Gambar 7. Nilai 
F1-score pada semua model mencapai hasil yang baik. Sehingga dapat dikatakan bahwa semua 
model memiliki nilai keseimbangan untuk memprediksi sebagian besar kategori yang tepat 
(recall) dan menemukan prediksi yang akurat (precision). Nilai F1-score model 1 pada kategori 
“baik” hasilnya sama dengan model 2 yaitu 95%. Nilai F1-score tertinggi dihasilkan oleh model 1 
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pada kategori “sedang” sebesar 98%, nilai tersebut tertinggi dibandingkan ketiga model lainnya. 
Begitupun pada kategori “tidak sehat”, nilai pada model 1 juga menghasilkan nilai F1-score 
tertinggi dibandingkan dengan ketiga model lainnya, yaitu 93%. 
 

 
Gambar 6 Hasil Recall 

 
Gambar 7 Hasil F1-Score 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan skenario pengujian yang dilakukan pada penelitian ini, model dibagi menjadi 4 
bagian, dengan perbandingan data latih dan data uji sebesar 90:10 pada model 1, 80:20 pada 
model 2, 75:25 pada model 3, serta 70:30 pada model 4. Model 1 menghasilkan nilai akurasi 
paling tinggi sehingga dapat dikatakan model 1 merupakan model terbaik dibandingkan model 
lainnya dalam memprediksi indeks kualitas udara di wilayah Jakarta. Data indeks standar 
pencemar udara di wilayah Jakarta diambil dari Kaggle dengan pemodelan menggunakan 
metode CatBoost.  
 
Fungsi GridSearchCV diterapkan untuk mendapatkan kombinasi parameter optimal dari 
beberapa parameter yang ditentukan. Kombinasi parameter optimal yang didapat adalah pada 
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depth=6, iteration=1500, l2_leaf_reg=1, dan learning_rate=0.1 dengan hasil mean_test_score 
cosine similirity sebesar 0,958870. Model 1 menunjukkan performa yang sangat baik dengan nilai 
akurasi sebesar 97%. Pada evaluasi berdasarkan kategori, nilai presisi pada kategori “baik” 
mencapai 95%, kategori “sedang” 97%, dan kategori “tidak sehat” 100%. Sementara itu, nilai 
recall pada kategori “baik” mencapai 95%, kategori “sedang” 98%, dan kategori “tidak sehat” 87%. 
Selain itu, nilai F1-score yang merupakan kombinasi dari presisi dan recall menunjukkan hasil 
pada kategori “baik” sebesar 95%, kategori “sedang” 98%, dan kategori “tidak sehat” 93%.  
 
Dapat disimpulkan bahwa pada penelitian ini, metode CatBoost dengan penerapan 
GridSearchCV dapat meningkatkan nilai akurasi pada proses prediksi indeks kualitas udara. 
Model terbaik diperoleh pada scenario pembagian data sebesar 90% untuk data latih dan 10% 
untuk data uji, dengan hasil prediksi masuk dalam kategori sangat baik. Pembagian data tersebut 
memberikan keuntungan karena jumlah data latih yang besar memungkinkan model untuk belajar 
secara optimal, sedangkan jumlah data uji yang lebih sedikit memudahkan sistem dalam 
melakukan evaluasi terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya. 
 
Penelitian ini menunjukkan kontribusi dalam pengembangan metode prediksi indeks kualitas 
udara dengan mengkombinasikan metode CatBoost dan GridSearchCV serta variasi parameter 
yang berbeda. Tentunya perlu adanya pengembangan untuk penelitian lebih lanjut mengenai 
penggunaan metode CatBoost atau penggunaan GridSearchCV dalam model prediksi atau 
klasifikasi sehingga dapat meningkatkan nilai akurasi yang ada. Selain itu, pengujian terhadap 
dataset yang lebih besar dan kompleks, serta perbandingan dengan algoritma pembelajaran 
mesin lainnya seperti XGBoost atau LightGBM, juga dapat memberikan wawasan tambahan 
mengenai keunggulan relatif dari pendekatan ini. 
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