
Jurnal Telematika, vol. 15 no. 1, Institut Teknologi Harapan Bangsa, Bandung  p-ISSN: 1858-2516 e-ISSN: 2579-3772 

 13 

Pengujian Algoritma Long Short Term Memory 
untuk Prediksi Kualitas Udara dan Suhu  

Kota Bandung  
Ali Khumaidi#1, Ridwan Raafi'udin*2, Indra Permana Solihin*3 

#Program Studi Teknik Informatika, Universitas Krisnadwipayana  
Jl. Kampus Unkris, Jatiwaringin, Jakarta, Indonesia 

1alikhumaidi@unkris.ac.id 
*Program Studi Teknik Informatika, UPN Veteran Jakarta 

Jl. Rs. Fatmawati, Pondok Labu, Jakarta, Indonesia 
2raafiudin@upnvj.ac.id 

3indrapermanasolihin@upnvj.ac.id 

 
Abstract— This study develops the LSTM modeling to predict time 
series data of air quality in the city of Bandung from the 
parameters PM10, ISPU, temperature, and humidity. Modeling 
LSTM with 4 hidden layers, the number of batch sizes that is 32, 
the optimizer is adam, value of epoch is 1000, and the loss function 
using Mean Squared Error. The LSTM modeling results show that 
the network has a fairly good performance in predicting training 
and testing. The modeling produces a fairly good prediction 
accuracy for 3 parameters (temperature, humidity, ISPU). This is 
indicated by the predicted RMSE value which is smaller than the 
standard deviation value of the dataset test. However, the prediction 
results generated from the four test parameters based on the order 
of the best are the prediction of humidity, temperature, ISPU, and 
PM10 with unfavorable predictive results. 
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Abstrak— Penelitian ini mengembangkan pemodelan LSTM 
untuk memprediksi data time series, yaitu kualitas udara di kota 
Bandung, dari parameter PM10, ISPU, suhu, dan kelembaban. 
Pemodelan LSTM dengan 4 hidden layer, penentuan jumlah 
batch size yaitu 32, penentuan optimizer adalah adam, epoch 
senilai 1000, dan penentuan fungsi loss menggunakan mean 
squared error. Hasil pemodelan LSTM menunjukkan bahwa 
jaringan memiliki kinerja yang cukup baik pada prediksi 
training dan testing. Pemodelan menghasilkan keakuratan 
prediksi yang cukup baik untuk 3 parameter (suhu, kelembaban, 
ISPU). Hal ini ditunjukkan dengan nilai RMSE prediksi yang 
lebih kecil dari nilai standar deviasi uji dataset. Namun, hasil 
prediksi yang dihasilkan dari keempat parameter pengujian 
berdasarkan urutan dari yang paling baik yaitu prediksi 
kelembaban, suhu, ISPU, dan PM10 dengan hasil prediksi yang 
kurang baik. 

 
Kata Kunci— LSTM, prediksi, kualitas udara, PM10, ISPU 

I. PENDAHULUAN 
Salah satu masalah yang sering dihadapi di kota-kota besar 

yaitu polusi udara. Hal ini dipicu oleh banyaknya kendaraan 
transportasi, pengembangan infrastruktur, dan industri [1]. 
Sebagai salah satu kota besar, kota Bandung juga mengalami 

hal yang sama. Berdasarkan data 2019 bahwa kota Bandung 
menjadi salah satu kota di Indonesia yang memiliki kualitas 
udara yang buruk. Hal ini dikarenakan konsentrasi partikel 
polutan pada kota tersebut sebesar 112,3 mikrogram per meter 
kubik telah lebih dari ambang batas yang ditetapkan oleh 
BMKG [2]. 

Beberapa penelitian sebelumnya menyatakan data kualitas 
udara adalah data runtun waktu atau stochastic time series 
sehingga proses peramalan dapat didasarkan pada data historis. 
Analisis time series adalah bagian dari prosedur statistik yang 
digunakan untuk peramalan struktur probabilitas situasi 
mendatang yang dapat dimanfaatkan dalam pengambilan 
keputusan [3]. Penelitian terkait prediksi times series untuk 
pengukuran kualitas udara telah banyak dilakukan, seperti 
prediksi tingkat polusi udara di kota Semarang  menggunakan 
metode general regression neural network dengan hasil 
pemodelan menunjukkan kinerja yang baik dalam prediksi [4]. 
Prediksi PM10 di kota Pontianak dengan neural network 
menghasilkan prediksi cukup baik dengan koefisien korelasi 
0,9673 [5]. Penelitian dengan mengembangkan model neural 
network yang tepat untuk memprediksi konsentrasi ozon 
dalam berbagai skala temporal sebagai fungsi dari variabel 
meteorologi dan parameter kualitas udara di kota Dilovasi, 
Turki yang merupakan kawasan industri dengan masalah 
polusi udara [6]. Penelitian untuk pemodelan pencemaran 
udara dengan kombinasi metode  neural network  dan wavelet 
pada  data meteorologi dan polusi di kota Mataram, Nusa  
Tenggara Barat dengan hasil yang baik [7]. 

Algoritma Long Short Term Memory (LSTM) merupakan  
salah satu jenis arsitektur dari Recurrent Neural Network   
(RNN) yang biasa digunakan pada masalah-masalah yang   
berkaitan dengan deep learning [8]. Terdapat beberapa hasil 
penelitian yang menerapkan LSTM, di antaranya penelitian 
untuk prediksi nilai indikator pencemaran udara mengunakan 
Filter  Kalman  sebagai model penyesuaian yang dinamis [9]. 
Penelitian lainnya implementsai LSTM untuk prediksi lalu 
lintas [10]. Kedua penelitian tersebut menghasilkan akurasi 
prediksi yang cukup baik untuk data time series dengan 
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LSTM. Penelitian ini mengimplementasikan LSTM untuk 
prediksi suhu, PM10, kelembaban, dan ISPU. 

II. METODOLOGI 
Dalam penelitian ini tahapan yang dilakukan untuk 

membangun model prediksi suhu, PM10, kelembaban, dan 
ISPU, sebagai berikut: 

1. Kajian pustaka terkait kualitas udara dan algoritma LSTM 

1)  ISPU  
ISPU merupakan kondisi kualitas udara ambien pada suatu 

wilayah sebagai dasar dampak pada kesehatan mahluk hidup. 
Adapun parameter penentuan nilai ISPU seperti pada Tabel 1. 

Kategorisasi kualitas udara didasarkan pada nilai ISPU 
sesuai dengan parameter pencemar utama. Adapun 
kategorisasi kualitas udara sesuai keputusan kepala Bapedal 
dapat dilihat pada Tabel II.  

Particulate Matter (PM10) adalah partikel udara yang 
berkuran kecil, namun dampaknya dapat langsung dirasakan 
oleh mahluk hidup [12]. ISPU dengan rentang nilai 51-100 
dapat mempengaruhi jarak pandang, rentang nilai 101-199 
menyebabkan pengotoran debu, rentang nilai 200-299 akan 
sensitif pada penderita bronkhitis  dan asma, dan nilai lebih 
dari 300 akan sangat berbahaya [13]. 

2)  LSTM 
LSTM merupakan varian dari unit Recurrent Neural 

Network (RNN). LSTM secara umum terdiri dari cell, input 
gate, output gate, dan forget gate. LSTM neural network 
sangat cocok untuk mengklasifikasi, memproses, dan 
membuat prediksi berdasarkan data time series karena 
mungkin ada kelangkaan durasi yang tidak diketahui di antara 
peristiwa penting dalam rangkaian waktu [14]. Arsitektur 
umum LSTM terdiri dari memory cell, input gate, output gate, 
dan forget gate. LSTM cell mengambil masukan dan 
menyimpannya untuk beberapa waktu. Secara intuitif, input 
gate mengontrol sejauh mana nilai baru akan berjalan ke 
dalam cell, forget gate mengontrol sejauh mana nilai tetap di 

 
TABEL I 

PARAMETER DASAR UNTUK PENGUKURAN ISPU [11] 

No Parameter Waktu Pengukuran 
1 Partikulat (PM10) 24 jam 
2 Sulfurdioksida (SO2) 24 jam 
3 Karbonmonoksida (CO) 8 jam 
4 Ozon (O3 ) 1 jam 
5 Nitrogendioksida (NO2) 1 jam 

 
TABEL II 

KATEGORI KUALITAS UDARA BERDASARKAN NILAI ISPU [11] 

No Nilai ISPU Kategori 
1 0 – 50 Baik 
2 51 – 100 Sedang 
3 101 – 199 Tidak Sehat 
4 200 – 299 Sangat Tidak Sehat 
5 >300 Berbahaya 

 

dalam cell, dan output gate mengontrol sejauh mana nilai 
dalam cell digunakan untuk menghitung aktivasi keluaran dari 
unit LSTM. Adapun arsitektur LSTM pada Gambar 1. 

Data masuk pada forget gates akan diolah sesuai 
informasinya dan dipilih data yang akan disimpan pada 
memory cell. Fungsi aktivasinya menggunakan sigmoid. 
Persamaan (1) menggambarkan prinsip kerjanya, sedangkan 
input gates memiliki 2 gate yang menggunakan fungsi 
aktivasi sigmoid untuk memperbarui informasi dan 
menggunakan fungsi aktivasi tanh yang akan menyimpan nilai 
baru di memory cell. Hal ini dapat digambarkan pada 
persamaan (2) dan (3). 

  
ft =σ Wf . ht−1, xt[ ]+ bt( )    (1) 

it =σ Wi . ht−1, xt[ ]+ bi( )  (2) 

ĉt = tanh Wc . ht−1, xt[ ]+ bc( )  (3) 
 

Persamaan (4) adalah hasil gabungan nilai pada input gate. 
Forget gate akan menggantikan nilai memory cell oleh cell 
gates. Pada output gates juga terdapat 2 gate yaitu untuk 
memutuskan nilai yang akan dikeluarkan dengan fungsi 
aktivasi sigmoid dan menyimpan nilai dengan memakai fungsi 
aktivasi tanh. Hal ini dirumuskan pada persamaan (5) dan (6). 

 
ct = ft ∗ct−1 + it ∗ ĉt   (4) 

ot =σ Wo. ht−1, xt[ ]+ bo( )   (5) 

ht = ot tanh ct( )   (6) 

2. Pengumpulan Data 
Data yang digunakan dalam penelitian ini memiliki format 
(Comma Seperated Value), di mana nilai setiap parameter 
dipisahkan oleh titik koma. Data yang digunakan sebanyak 
9.231 data dari hasil pencatatan mulai 19 Mei 2019 pukul 
00:04:19 hingga 18 Agustus 2019 pukul 23:52:37. Data 
tersebut memiliki 21 parameter yaitu profil, tanggal, jam, O3, 
CO, NO2, SO2, NO, CO2, VOC, PM1, PM2.5, PM4, PM10, 
TSP, TEMP, HUM, WS, WD, ISPU dan status. Gambar 2 
menunjukkan gambaran dataset yang dihasilkan. 

 

 
Gambar 1  Arsitektur umum LSTM 
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3. Pre-prosessing 
Tahap normalisasi terhadap dataset dimulai dengan 

melakukan konversi tanggal dan jam ke dalam format 
Datetime. Dilanjutkan dengan menggabungkan tanggal dan 
jam sehingga diperoleh kolom Datetime sehingga ada 
perubahan dataset yang sebelumnya. 

4. Data preparation untuk proses training dan proses testing  
Pada tahap training, dataset akan dipisahkan menjadi 75% 

untuk dataset training dan 25% dataset untuk testing. 

5. Proses Training 
Sebelum memulai training, membuat pemodelan LSTM 

dengan 4 hidden layer, penentuan jumlah batch size yaitu 32, 
penentuan optimizer adalah adam, epoch senilai 1000, dan 
penentuan fungsi loss menggunakan Mean Squared Error. 
Proses training akan dilakukan, di mana model akan dilatih 
menggunakan data training. Weight dan bias akan terus 
diperbarui untuk mendapatkan model yang sesuai. Setelah 
sebuah iterasi proses training, maka dilakukan proses 
validation. Validation berguna untuk melihat seberapa baik 
model dari hasil training. 

6. Proses Testing 
Tahap ini akan membuat kembali model pembelajaran yang 

didapat dari proses training sebelumnya. Proses testing 
dilakukan untuk mengetahui efektivitas LSTM. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Proses normalisasi dataset dimulai dengan melakukan 

konversi tanggal dan jam ke dalam format Datetime. 
Selanjutnya dilakukan kalkulasi quantile dari atribut untuk 
melihat outlier, kemudian dilanjutkan dengan pencarian dan 
interpolasi outlier sehingga diperoleh dataset pada Gambar 3. 

1. Prediksi Suhu 
Untuk memprediksi suhu digunakan parameter TEMP. 

Perbandingan hasil plotting terhadap dataset asli yang 
ditunjukkan pada Gambar 2 dan data yang sudah 
bertransformasi yang ditunjukkan pada Gambar 3 ditunjukkan 
pada Gambar 4. 

Salah satu cara untuk mengimplementasikan tingkat akurasi 
hasil testing adalah melakukan evaluasi terhadap metode 
tersebut. Evaluasi ini akan menggunakan Root Mean Squared 
Error (RMSE). Untuk menghasilkan akurasi yang lebih baik, 
maka epoch diberi nilai 1000. Hasil perhitungan RMSE untuk 
data training dan testing adalah train score sebesar 2,37 
RMSE dan test score sebesar 3,15 RMSE. Diperoleh performa 
yang cukup baik karena nilai RMSE prediksi lebih kecil dari 
nilai standar deviasi dari pengujian dataset, atau: 

 
RMSE of test prediction < Standard deviation of test dataset 

                                  3,15 < 4,40 

 

 
Gambar 2  Bentuk dataset yang dihasilkan 

 

 
Gambar 3  Dataset setelah normalisasi waktu 
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Gambar 5 adalah hasil prediksi suhu yang menghasilkan 
keakuratan prediksi yang cukup baik, di mana terlihat hasil 
prediksi pada grafik warna merah yang dibandingkan dengan 
data original yang berwarna biru. 

2. Prediksi PM10 
Untuk memprediksi PM10 digunakan parameter PM10. 
Perbandingan hasil plotting terhadap dataset asli (Gambar 2) 
dengan data yang sudah bertransformasi (Gambar 3) 
diperlihatkan pada Gambar 6. 

Gambar 7 adalah hasil prediksi PM10 yang menghasilkan 
keakuratan prediksi yang kurang baik, di mana terlihat hasil 

prediksi pada grafik warna merah yang dibandingkan dengan 
data original yang berwarna biru. 

Hasil perhitungan RMSE untuk data training dan testing 
diperoleh adalah train score sebesar 1,92 RMSE dan test 
score sebesar 1,76 RMSE. Diperoleh performa yang kurang 
baik karena nilai RMSE prediksi lebih besar dari nilai standar 
deviasi dari pengujian dataset, atau: 

   
RMSE of test prediction > Standard deviation of test dataset 

             1,76 > 1,75 
 

 

 
Gambar 4  Perbandingan data asli dan yang sudah ditranformasi dari TEMP 

 
 

 
 

 
Gambar 5  Hasil prediksi suhu 

 
 

 
Gambar 6  Perbandingan data asli dan yang sudah ditranformasi dari PM10 

 
  

 
 

 
Gambar 7  Hasil prediksi PM10 
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3. Prediksi Kelembaban 
Untuk memprediksi kelembaban digunakan parameter 

HUM. Perbandingan hasil plotting terhadap dataset asli 
(Gambar 2) dengan data yang sudah bertransformasi (Gambar 
3) diperlihatkan pada Gambar 8. 

Hasil perhitungan RMSE untuk data training dan testing 
adalah train score sebesar 7,56 RMSE dan test score sebesar 
6,97 RMSE. Diperoleh performa yang cukup baik karena nilai 
RMSE prediksi lebih kecil dari nilai standar deviasi dari 
pengujian dataset, atau: 

   
RMSE of test prediction < Standard deviation of test dataset 

      6,97 < 19,32 
  
Gambar 9 adalah hasil prediksi kelembaban yang 

menghasilkan keakuratan prediksi yang cukup baik, di mana 
terlihat hasil prediksi pada grafik warna merah yang 
dibandingkan dengan data asli yang berwarna biru. 

4. Prediksi ISPU 

 
Gambar 8  Perbandingan data asli dan yang sudah ditranformasi dari HUM 

 

 
 

 
Gambar 9  Hasil prediksi kelembaban 

Untuk memprediksi ISPU menggunakan parameter ISPU. 
Perbandingan hasil plotting terhadap dataset asli (Gambar 2) 
dengan data yang sudah bertransformasi (Gambar 3) 
diperlihatkan pada Gambar 10. 

Hasil perhitungan RMSE untuk data training dan testing 
adalah train score sebesar 1,89 RMSE dan test score sebesar 
1,85 RMSE. Diperoleh performa yang cukup baik karena nilai 
RMSE prediksi lebih kecil dari nilai standar deviasi dari 
pengujian dataset, atau: 

   
RMSE of test prediction < Standard deviation of test dataset 

       1,85 < 1,90 
  
Gambar 11 adalah hasil prediksi ISPU yang menghasilkan 

keakuratan prediksi yang agak membaik, di mana terlihat hasil 
prediksi pada grafik warna merah yang dibandingkan dengan 
data asli yang berwarna biru. 
Tabel III merangkum perbandingan RMSE hasil prediksi dan 
standar deviasi hasil uji dataset. 
 

 
Gambar 10  Perbandingan data asli dan yang sudah ditranformasi dari ISPU 

 

 
 

 
Gambar 11  Hasil prediksi ISPU 
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TABEL III 
PERBANDINGAN RMSE PREDIKSI DAN STANDAR DEVIASI UJI DATASET 

Uji Prediksi RMSE 
Prediksi Standar Deviasi 

Suhu 3,15 4,40 
PM10 1,76 1,75 
Kelembaban 6,97  9,32 
ISPU 1,85 1,90 

 

IV. SIMPULAN 
Pembentukan model LSTM dan penerapannya pada data 

time series, dengan 4 hidden layer, penentuan jumlah batch 
size yaitu 32, penentuan optimizer adalah adam, epoch senilai 
1000 menghasilkan perhitungan terhadap data kualitas udara 
di kota Bandung untuk parameter PM10, ISPU, serta suhu dan 
kelembaban, menunjukkan bahwa model menghasilkan 
keakuratan prediksi yang cukup baik untuk 3 parameter (suhu, 
kelembaban, ISPU). Hal ini ditunjukkan dengan nilai RMSE 
prediksi yang lebih kecil dari nilai standar deviasi uji dataset. 
Namun, hasil prediksi yang dihasilkan dari keempat parameter 
pengujian yang paling baik adalah prediksi kelembaban 
diikuti oleh suhu, ISPU, dan PM10. 
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