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Abstrak — Sungai merupakan sumber kehidupan di
lingkungan sekitar baik untuk keperluan rumah tangga,
pertanian maupun industri. Karena sungai memiliki peranan
yang begitu penting, maka perlu dilakukan pemeliharaan
kualitas air agar tidak berdampak buruk bagi lingkungan
sekitar. Padahal, kualitas air Sungai Citarum pernah menjadi
sungai paling tercemar dan kotor di dunia. Kualitas air sungai
dapat ditentukan dengan menghitung nilai indeks pencemaran
secara manual. Namun, metode perhitungan manual dianggap
membutuhkan waktu yang lama. Oleh karena itu, diperlukan
suatu teknik yang efektif untuk mengukur kualitas air sungai.
Machine learning dipilih sebagai salah satu teknik yang
diusulkan untuk mengklasifikasikan kualitas air sungai. Tiga
metode Klasifikasi diterapkan dalam penelitian ini. K-Nearest
Neighbors, Support Vector Machine, dan Random forest. Setalah
dilakukan pengujian, didapatkan kesimpulan bahwa
menggunakan random forest memberikan hasil yang lebih baik
antara metode K-Nearest Neighbors dan metode Support Vector
Machine dengan akurasi sebesar 99,24% dan jika model
random forest tersebut ditambahkan dengan metode AdaBoost
maka akurasi meningkat menjadi 99.34%.

Kata kunci— Klasifikasi, Kualitas Air Sungai, KNN, SVM,
Random forest.

I. PENDAHULUAN

Air merupakan sumber kehidupan bagi semua makhluk
hidup yang ada di bumi, khususnya manusia[1]. Hampir 71%
permukaan bumi ditutupi oleh air. Air adalah hal yang paling
penting bagi semua makhluk hidup seperti tanaman, hewan
dan manusia. Air sungai juga memiliki peran yang penting
dalam kehidupan. Sungai melakukan banyak hal, seperti
memberikan air untuk pertanian, industri, tumbuhan, dan
hewan serta untuk minum. Selain itu, banyak industri dan
masyarakat yang membuang limbah industri atau dapur ke
sungai, menyebabkan pencemaran. Karena peran penting air
dalam kehidupan, dikatakan bahwa kualitas air dapat
menunjukkan tingkat kesehatan seseorang.

Keputusan Menteri Lingkungan Hidup No. 115 Tahun
2003 tentang Pedoman Penetapan Kualitas Air Saat Ini
menjelaskan metode indeks pencemaran air (IP) untuk
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menempatkan kualitas air sungai dalam empat kategori: baik,
cemar ringan, cemar sedang, dan cemar berat[1].

Pada umumnya, kualitas air sungai dapat diketahui
dengan melakukan perhitungan manual menggunakan
metode perhitungan indek pencemaran (IP) dan terdapat
beberapa metode lainnya. Namun, perhitungan manual dirasa
kurang efektif karena membutuhkan waktu yang cukup lama
dan ketelitian yang cukup dalam proses perhitungannya. Oleh

karena itu, dibutuhkan suatu sistem yang dapat
mengklasifikasikan  kualitas air. Teknologi bernama
pembelajaran  mesin saat  ini sudah  banyak

diimplementasikan untuk membantu kehidupan manusia.
Yang salah satunya dapat dijadikan sebagai solusi ini adalah
sebuah metode klasifikasi menggunakan machine learning.

Pada penelitian ini, dilakukan percobaan untuk
melakukan klasifikasi kualitas air sungai dengan
menggunakan machine learning. Algoritma yang akan
dilakukan adalah algoritma K-Nearest Neighbors (KNN),
Support Vector Machine (SVM), dan Random forest.
Percobaan ini dilakukan untuk mengetahui algoritma terbaik
pada dataset kualitas air sungai Citarum.

II. KAJIAN PUSTAKA

A. Klasifikasi

Klasifikasi adalah salah satu metode supervised learning,
yaitu pembelajaran data yang melibatkan penggunaan
kumpulan data yang telah diberi label[2]. Supervised
Learning adalah salah satu metode pembelajaran mesin yang
menggunakan kumpulan data (training data) yang telah
diberi label data untuk melakukan proses pembelajaran
mesin. Ini memungkinkan mesin pembelajaran untuk
mengidentifikasi dan mengklasifikasikan data yang
dimasukkan untuk memprediksi dan mengklasifikasikan [3].

B. Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)
Ketidakseimbangan data terjadi ketika satu kelas
memiliki jumlah yang jauh lebih tinggi dari yang lain, yang
menyebabkan penurunan kinerja klasifikasi pada kelas
minoritas [4]. Performa algoritma pembelajaran mesin sering
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dievaluasi berdasarkan keakuratan hasil prediksi, namun hal
ini tidak sesuai jika terjadi ketidakseimbangan kelas [4].
SMOTE adalah metode oversampling di mana data kelas
minoritas direplikasi menggunakan data agregat dari
replikasi data kelas minoritas. Sampling SMOTE mengambil
instance kelas minoritas, kemudian menemukan k tetangga
terdekat dari setiap instance, dan kemudian membuat
instance komposit alih-alih menduplikasi instance kelas
minoritas [5].

C. K-Nearest Neighbors (KNN)

Metode K-Nearest Neighbors (KNN) merupakan metode
klasifikasi klasik yang paling sederhana. Metode KNN sering
juga disebut dengan Instance Based Learning, KNN
melakukan klasifikasi terhadap objek berdasarkan jarak
antara objek tersebut dengan objek lain. Metode KNN
menggunakan prinsip ketetanggaan untuk memprediksi kelas
yang baru[4].

Metode pengajaran mesin yang diawasi yang paling
sederhana adalah KNN[6]. Metode KNN biasanya
menemukan data yang paling mirip dengan menggunakan
rumus jarak geometri [7]. Nilai K ideal untuk algoritma ini
bergantung pada data; nilai K yang lebih tinggi biasanya
dapat mengurangi efek noise pada klasifikasi, tetapi juga
dapat membuat batas klasifikasi lebih berbahaya. Beberapa
metode, seperti Euclidean Distance dan Manhattan Distance
[1], dapat digunakan untuk mengukur kedekatan antara data
baru dan data pelatihan.

Berikut adalah formula untuk jarak Manhattan:
d(x,X) = Xizq |xi — Xi (1)
D. Support Vector Machine ( SVM)

Algoritma SVM mengubah data pelatihan awal ke
dimensi yang lebih tinggi dengan menggunakan pemetaan
nonlinier. Dalam hal ini, akan mencari hyperplane untuk
memisahkan secara linier untuk dimensi baru, dan dengan
pemetaan nonlinier yang tepat ke dimensi yang lebih tinggi,
data dari dua kelas selalu dapat dipisahkan dengan
hyperplane tersebut. Teknik ini berusaha untuk menemukan
fungsi pemisah (klasifier) terbaik untuk membedakan dua
kelas yang berbeda. Ini berusaha untuk menemukan fungsi
pemisah (hyperplane) terbaik dari berbagai fungsi yang
tersedia. Hyperplane yang terletak di tengah-tengah antara
dua set objek dari dua kelas adalah yang terbaik[8].

E. Random forest

Metode Random forest digunakan unruk membangun
pohon keputusan yang terdiri dari node root, inner, dan leaf
dengan mengambil atribut dan data acak sesuai layout yang
sesuai. Metode ini dapat meningkatkan hasil akurasi karena
pembangkitan node anak untuk setiap node dilakukan secara
acak[9]. Simpul teratas atau akar dari pohon keputusan
disebut simpul akar. Node terakhir, leaf node atau terminal
node memiliki satu input dan satu output. Sedangkan node
dalam adalah node percabangan dengan minimal dua input
dan satu output[9]. Dimulai dengan menghitung nilai
entropy, pohon keputusan menentukan tingkat impuritas
atribut dan nilai informasi yang diperoleh. [9].
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F. Adaptive Boosting (AdaBoost)

Boosting diklasifikasikan sebagai ensemble learning dan
merupakan teknik untuk menggabungkan beberapa
pengklasifikasi yang lemah untuk membuat prediksi yang
sangat akurat. Lebih fleksibel dan tidak terlalu sensitive
terhadap data dapat dicapai dengan melatih beberapa model
individu secara berurutan. Setiap model mengambil pelajaran
dari kesalahan model sebelumnya.

Algoritma ini menggunakan konsep pengajaran yang
diawasi untuk melakukan klasifikasi. Algoritma AdaBoost
meningkatkan akurasi prediksi yang dibuat melalui
penggunaan fungsi exponential loss. Tujuan dari algoritma
ini adalah untuk membuat algoritma berkonsentrasi pada
pengklasifikasi yang lemah dengan memberikan prioritas
lebih besar pada pengklasifikasi yang lemah. memberikan
prioritas lebih besar pada pengklasifikasi yang lemah.
Pengklasifikasi lemah adalah klasifikasi yang menghasilkan
prediksi yang sedukit lebih buruk daripada tebakan acak[10].

G. Evaluasi

Confusion matrix adalah tabel yang membandingkan
label kelas sebenarnya untuk setiap kelas dengan label kelas
yang diharapkan untuk semua data sampel[11]. Baris matriks
konfusi mencerminkan tampilan kelas yang sebenarnya,
sedangkan kolom menunjukkan contoh kelas yang
diharapkan. Matriks ini menggeneralisasikan contoh data
positif, data yang diidentifikasi dengan benar oleh algoritme
sebagai positif disebut true positive (TP), sedangkan data
yang salah diklasifikasikan sebagai negatif disebut negative
false (FN). Di sisi lain, negatif yang diidentifikasi dengan
benar sebagai negatif sejati disebut negatif sejati (TN),
sedangkan negatif yang diprediksi salah sebagai positif
disebut positif palsu atau false positive (FP) [12].

TABEL 1
Confusion Matrix
Predicted Class
Positive Negative
Positive TP FN
Actual Class
. Negative FP TN

Setelah mengetahui pengelompokan berdasarkan tabel
Confusion Matrix, dapat dilakukan perhitungan untuk
mendapatkan akurasi, presisi, recall, dan FI-score.

TP+TN
Accuracy = — 2
y Total Data ( )
. TP
Precission = 3)
TP+FP
TP
Recall = 4
TP+FN
Precission.Recall
Flscore=2——— (5)

Precission+Recall

Menurut formula di atas, akurasi adalah rasio jumlah
sampel yang diprediksi dengan benar terhadap total sampel
input. Presisi menunjukkan seberapa baik kinerja
pengklasifikasi dalam memprediksi sampel positif. Recall
adalah metrik penting untuk set data yang tidak seimbang,
yang menunjukkan rasio sampel positif yang diprediksi
dengan semua sampel yang relevan, yang menunjukkan
sampel yang benar-benar positif. F/-Score menunjukkan
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keseimbangan antara recall dan ketepatan pengklasifikasi.
Semakin dekat nilainya dengan satu, semakin seimbang
pengingat dan presisi[13].

III. METODE PENELITIAN

Secara keseluruhan, penelitian ini akan dilakukan sesuai
dengan diagram yang terdapat dibawah ini.

Dataset Mentah

v

Data Preprocessing

Mengatasi
ketidakseimbangan Data

v v

Data Training ‘ Data Testing

Proses Training
Model

s

Random
Forest

I

KNN SVM

Hyperparameter

Eva Iumi

Final Mode!

I
GAMBAR 1

Flowchart Penelitian

A. Pengumpulan Data

Dataset untuk penelitian ini disediakan oleh Dinas
Lingkungan Hidup Provinsi Jawa Barat. Parameter
kualitas air sungai terdapat dalam dataset. Dataset ini
memuat informasi pengukuran kualitas air Sungai
Citarum dari tahun 2018 hingga 2022. Terdapat delapan
faktor antara lain pH, TSS, COD, DO, BOD, Nitrat,
fecal coliform dan fosfat, yang dapat digunakan untuk
menilai kualitas air sungai. Pengambilan data dilakukan
di 8 lokasi di sepanjang Sungai Citarum dengan total

2500 data.
TABEL 2
Parameter pada Dataset
Parameter Satuan Tipe Data
pH - float
TSS mg/L float
COD mg/L float
DO mg/L float
BOD mg/L float
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Nitrat mg/L float
Total Fosfat mg/L float
Fecal coliform Jim./100 L int

Pada implementasi machine learning, delapan parameter
diatas akan menjadi variabel bebas atau fiturnya. Sedangkan
yang menjadi variabel terikat adalah label atau kategori kelas

seperti pada tabel 3.
TABEL 3

Keterangan Label Kelas
Label Kelas

Kualitas
Kondisi Baik

Tercemar Ringan

1
2
Tercemar Sedang 3
4

Tecemar Berat

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Preprocessing data menunjukkan ketidakseimbangan
kelas  Kklasifikasi.  Ketidakseimbangan  data  dapat
mengakibatkan  kels  minoritas  cenderung  salah
diklasifikasikan karena model lebih banyak belajar dengan
kelas mayoritas. Akibatnya, langkah-langkah harus diambil
untuk menyeimbangkan jumlah data untuk setiap kelas.
SMOTE dipilih untuk menyelesaikan masalah ini. Sebelum
oversampling, ada 2500 data, dengan 948 data untuk kelas 1
"Kondisi Baik", 1496 data untuk kelas 2 "Tercemar Ringan",
39 data untuk kelas 3 "Tercemar Sedang", dan 17 data untuk
kelas 4 "Tercemar Berat". Setelah oversampling, total data
menjadi 5984 data, dengan persebaran data setiap kelas
berjumlah 1496 data. Gambar 2 menunjukkan jumlah
masing-masing kelas setelah SMOTE.

Setelah SMOTE
2000
1500
1000
500
0
Class
m Baik Tercemar Ringan

u Tercemar Sedang B Tercemar Berat

GAMBAR 2
Diagram Batang Data Dalam Keadaan Seimbang

Setelah jumlah setiap kelas dalam keadaan seimbang,
dilanjutkan dengan proses pemodelan algoritma. Untuk
semua algoritma, baik KNN, SVM, dan random forest
dilakukan pembagian data pelatihan dan pengujian dengan
perbandingan 80:20 yang berjumlah 4787 data untuk data
pelatihan dan 1197 data untuk data uji.
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Berikut adalah paparan mengenai hasil penelitian dari
setiap percobaan algoritma yang dilakukan.

1. K-Nearest Neighbors (KNN)
Berikut adalah hasil evaluasi pada model KNN dengan
penggunaan nilai K=15 dan matiks yang digunakan adalah
Manbhattan.

TABEL 4
Classification Report KNN
KNN AKkurasi : 94.40%
Presisi Recall | F1-Score Support
Kelas 1 0.87 0.94 0.90 303
Kelas 2 0.94 0.84 0.88 292
Kelas 3 0.98 1.00 0.99 305
Kelas 4 1.00 1.00 1.00 297

Tabel Classification report diatas dengan nilai presisi,
recall, F1-Score sama dengan 1 pada kelas 4 menunjukan
bahwa model KNN ini sangat baik dalam mengklasifikasikan
kelas 4, namun masih kurang baik dalam mengklasifikasikan
kelas 1, kelas 2, dan kelas 3.

Confusion Matrix

300

250

200

— 150

- 100

=50

GAMBAR 3
Confusion Matrix Model KNN

Pada gambar confusion matix KNN diatas, dapat terlihat
bahwa 303 data test untuk kelas 1 diklasifikasikan sebanyak
284 data terklasifikasi sebagai kelas 1, 16 data terklasifikasi
sebagai kelas 2, dan 3 data terklasifikasi sebagai kelas 3.
Kemudian, 292 data uji untuk kelas 2 diklasifikasikan
sebanyak 43 data terklasifikasi sebagai kelas 1, 245 data
terklasifikasi sebagai kelas 2, dan 4 data terklasifikasi sebagai
kelas 3. Kemudian, 305 data uji untuk kelas 3 diklasifikasikan
1 data untuk kelas 2 dan 304 data terklasifikasi sebagai kelas
3. Terakhir pada kelas 4 terdapat total data uji 297 dan semua
data benar terklasifikasi pada kelas 4.
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2. Support Vector Machine (SVM)

Berikut adalah hasil evaluasi pada model SVM dengan
penggunaan nilai C=10, Gamma=0.1, dan kernel yang
digunakan adalah Linear.

TABEL 5
Classification Report SVGM
SVM Akurasi : 98.66 %
Presisi Recall | F1-Score Support
Kelas 1 | 0.96 0.99 0.98 303
Kelas2 | 0.99 0.96 0.97 292
Kelas 3 1.00 1.00 1.00 305
Kelas4 | 1.00 1.00 1.00 297

Tabel Classification report diatas dengan nilai presisi,
recall, F1-Score sama dengan 1 pada kelas 3 dan kelas 4
menunjukan bahwa model SVM ini sangat baik dalam
mengklasifikasikan kelas 3 dan kelas 4, namun masih kurang
baik dalam mengklasifikasikan kelas 1 dan kelas 2.

Confusion Matrix
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GAMBAR 4
Confusion Matrix Model SVM

Pada gambar confusion matix SVM diatas, dapat terlihat
bahwa 303 data test untuk kelas 1 diklasifikasikan sebanyak
300 data terklasifikasi sebagai kelas 1 dan 3 data
terklasifikasi sebagai kelas 2. Kemudian, 292 data uji untuk
kelas 2 diklasifikasikan sebanyak 12 data terklasifikasi
sebagai kelas 1, 279 data terklasifikasi sebagai kelas 2, dan 1
data terklasifikasi sebagai kelas 3. Kemudian, 305 data uji
untuk kelas 3 diklasifikasikan 305 data terklasifikasi sebagai
kelas 3. Terakhir pada kelas 4 terdapat total data uji 297 dan
semua data benar terklasifikasikan pada kelas 4.
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3. Random forest
Berikut adalah hasil evaluasi pada model random forest
dengan penggunaan nilai n_estimators=100, max_depth=7,
dan criterion yang digunakan adalah Gini.

TABEL 6
Classification Report random forest

Random forest Akurasi : 99.24%

Presisi Recall | F1-Score Support
Kelas 1 | 0.98 0.99 0.99 303
Kelas2 | 0.99 0.99 0.99 292
Kelas 3 1.00 1.00 1.00 305
Kelas4 | 1.00 1.00 1.00 297

Tabel Classification report diatas dengan nilai presisi,
recall, FI1-Score sama dengan 1 pada kelas 3 dan kelas 4
menunjukan bahwa model random forest ini sangat baik
dalam mengklasifikasikan kelas 3 dan kelas 4, namun masih
kurang baik dalam mengklasifikasikan kelas 1 dan kelas 2.

Confusion Matrix
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GAMBAR 5
Confusion Matrix Model random forest

Pada gambar confusion matrix random forest diatas, dapat
terlihat bahwa 303 data test untuk kelas 1 diklasifikasikan
sebanyak 301 data terklasifikasi sebagai kelas 1 dan 2 data
terklasifikasi sebagai kelas 2. Kemudian, 292 data uji untuk
kelas 2 diklasifiksikan sebanyak 7 data terklasifikasi sebagai
kelas 1 dan 285 data terklasifikasi sebagai kelas 2. Kemudian,
305 data uji untuk kelas 3 diklasifikasikan 305 data
terklasifikasi sebagai kelas 3. Terakhir pada kelas 4 terdapat
total data uji 297 dan semua data benar terklasifikasi pada
kelas 4.

Selanjutnya dilakukan percobaan dengan menambahakna
metode Adaboost untuk meningkatkan akurasi random
forest. Berikut adalah tabel Classification Report.
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TABEL 7
Classification Report random forest + Adaboost

Random forest Akurasi : 99.33%

Presisi Recall | F1-Score Support
Kelas 1 | 0.98 0.99 0.99 303
Kelas2 | 0.99 0.98 0.99 292
Kelas3 | 1.00 1.00 1.00 305
Kelas4 | 1.00 1.00 1.00 297

Tabel Classification report diatas dengan nilai presisi,
recall, F1-Score sama dengan 1 pada kelas 3 dan kelas 4
menunjukan bahwa model random forest ditambah AdaBoost
ini sangat baik dalam mengklasifikasikan kelas 3 dan kelas 4,
namun masih kurang baik dalam mengklasifikasikan kelas 1
dan kelas 2.
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GAMBAR 6
Confusion Matrix Model random forest + AdaBoost

Pada Confusion matrix model random forest + AdaBoost
terlihat sama dengan Confusion Matrix random forest.
Perbedaannya hanya terletak di peningkatan kondisi
klasifikasi benar pada kelas 2 yang semula berjumlah 285
data menjadi 286 data. Dengan 303 data test untuk kelas 1
diklasifikasikan sebanyak 301 data terklasifikasi sebagai
kelas 1 dan 2 data terklasifikasi sebagai kelas 2. Kemudian,
292 data uji untuk kelas 2 diklasifiksikan sebanyak 6 data
terklasifikasi sebagai kelas 1 dan 286 data terklasifikasi
sebagai kelas 2. Kemudian, 305 data uji untuk kelas 3
diklasifikasikan 305 data terklasifikasi sebagai kelas 3.
Terakhir pada kelas 4 terdapat total data uji 297 dan semua
data benar terklasifikasi pada kelas 4.

Model klasifikasi yang telah dibuat kemudian
dibandingkan untuk melihat nilai akurasi yang didapatkan
dari ketiga model yang telah dilakukan percobaan. Berikut
adalah perbandingan hasil dari ketiga model klasifikasi.

TABEL 8
Perbandingan Akurasi Model Klasifikasi
Model Akurasi
K-nearest Neighbors 94.40 %
Support Vector Machine 98.66 %
Random forest 99.24 %
Random forest + AdaBoost 99.33 %
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V. KESIMPULAN

Perbandingan algoritma machine learning yang telah
dilakukan pada dataset kualitas air sungai Citarum
menghasilkan nilai akurasi yang cukup akurat yaitu pada
metode KNN didapatkan hasil akurasi sebesar 94.40 %, SVM
mendapatkan akurasi sebesar 98.66%, dan random forest
mendapatkan akurasi sebesar 99.24 %. Penelitian ini
menunjukan bahwa penggunaan algoritma random forest
memiliki akurasi yang lebih tinggi dibandingkan KNN dan
SVM. lJika metode random forest ditambahkan dengan
metode AdaBoost maka didapatkan akurasi menjadi 99.33%.
Sehingga, penggunaan metode AdaBoost pada penelitian ini
terbukti dapat meningkatkan akurasi model random forest.
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