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ABSTRAK- Air merupakan salah satu sumber daya alam esensial untuk kelangsungan hidup seluruh 

makhluk hidup di dunia ini. Kita memerlukan air untuk kebutuhan kita sehari-hari, begitu juga dengan tanaman 

dan hewan yang memerlukan air untuk kelangsungan hidupnya. Indeks Kualitas Air (Water Quality Index/WQI) 

merupakan satuan untuk mengetahui apakah air dapat dinyatakan layak minum (Potable) atau tidak. Pada 

penelitian ini, untuk membuat prediksi nilai WQI lebih akurat dan memiliki tingkat akurasi model yang lebih 

tinggi, dirancang sebuah algoritma regresi yang kemudian akan dikonfigurasi kembali dengan tuning algoritma. 

Model machine learning yang telah dibuat memiliki nilai yang berbeda, namun pada penelitian ini telah 

ditentukan bahwasanya model Linear Regression yang dipakai sebagai model utama karena memiliki nilai R2 

lebih tinggi (0.9965 / 96,5%). Sesuai dengan hasil plotting dari Linear Regression, data diprediksi dengan baik 

dan persebaran data masih berdekatan dengan prediksi model (robust). 

Kata kunci : Machine Learning, Hyper-Parameter Tuning, Water Potability, Regression Algorithm. 

 

1. PENDAHULUAN 
Air merupakan salah satu sumber daya alam 

esensial untuk kelangsungan hidup seluruh makhluk 

hidup di dunia ini. Kita memerlukan air untuk 

kebutuhan kita sehari-hari, begitu juga dengan 

tanaman dan hewan yang memerlukan air untuk 

kelangsungan hidupnya. Menurut data dari World 

Health Organization (WHO), diperkirakan sebanyak 

1.1 Miliar orang tidak memiliki akses untuk 

mendapatkan air yang layak minum dan 2.6 Miliar 

lainnya tidak mendapatkan fasilitas sanitasi yang 

baik [1]. Indeks Kualitas Air (Water Quality 

Index/WQI) merupakan satuan untuk mengetahui 

apakah air dapat dinyatakan layak minum (Potable) 

atau tidak. WQI dihitung berdasarkan kadar kimia 

yang terkandung dalam air, seperti tingkat pH,  

oksigen terlarut dalam air (Dissolved Oxygen/DO), 

kebutuhan oksigen biologis (Biochemical Oxygen 

Demand/BDO), tingkat konduktivitas air(Water 

Conductivity/WCO), dll [2]. 

 Dapat dilakukan banyak cara untuk melakukan 

prediksi WQI, salah satunya dengan metode 

Machine Learning. Dalam Machine Learning, 

terdapat dua algoritma yang umumnya digunakan, 

yaitu algoritma regresi dan klasifikasi. Penelitian 

sebelumnya yang melakukan prediksi WQI 

umumnya menggunakan algoritma klasifikasi [3-8]. 

Penelitian [3] menyajikan sebuah model klasifikasi 

Machine Learning menggunakan algoritma C5.0, 

Random Forest Classifier dan K-Nearest Neighbor. 

Hasil akurasi model dari penelitian ini mendapat 

nilai tertinggi 96% yaitu dengan menggunakan 

algoritma C5.0. Penelitian [6] menyajikan sebuah 

model regresi Machine Learning menggunakan 

algoritma Linear Regression, Random Forest 

Regressor dan Gradient Boosting Regressor. Hasil 

akurasi model dari penelitian ini mendapat nilai 

tertinggi 74% yaitu dengan menggunakan algoritma 

Gradient Boosting Regressor. 

Pada penelitian ini, untuk membuat prediksi nilai 

WQI lebih akurat dan memiliki tingkat akurasi 

model yang lebih tinggi, dirancang sebuah algoritma 

regresi yang kemudian akan dikonfigurasi kembali 

dengan tuning algoritma. Perbedaan antara 

penelitian ini dan penelitian [6] adalah pada 

penggunaan Supervised-Machine Learning. Dataset 

yang dipakai terlebih dahulu akan dilakukan 

pembobotan pada tiap variabel sesuai dengan 

ketentuan WHO. Kemudian data yang telah diberi 

bobot akan dilakukan train menggunakan algoritma 

regresi yang dapat memberikan akurasi model diatas 

90%. Algoritma regresi yang dipakai sama seperti 

yang terdapat pada penelitian [6], hanya saja akan 

dilakukan Hyper-Parameter Tuning. 

 

2.  METODOLOGI PENELITIAN 
 Penelitian ini dilakukan menggunakan bantuan 

Google Colaboratory untuk membuat model. 

Tahapan penelitian dapat dilihat pada Gambar 1. 

Penelitian ini dimulai dengan pengambilan dataset 

(Data Acquisition); pengambilan fitur lebih banyak 

dari satu variabel (Feature Generation); Melakukan 

eksplorasi data (Exploratory Data Analysis), 

Tahapan preprocessing yang didalamnya terdapat 

Feature Selection, Feature Scaling dan Dataset 

Split; Pembuatan Model dan yang terakhir 

visualisasi hasil. 

 
2.1  Data Acquisition 

Dataset yang dipakai pada penelitian ini 

berisikan 1991 baris dan 12 kolom. 12 kolom ini 

merupakan kandungan kimia yang terdapat pada air, 

dimana data diambil dan tahun pengambilan data. 

Detail Dataset dapat dilihat pada Gambar 2.                   

. 
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Gambar 1. Flow Kerja Project 

 

 

 
Gambar 2. Detail Dataset  

 

2.2  Feature Generation 
Feature Generation bertujuan untuk 

menghasilkan fitur lebih banyak dari suatu variabel 

[9,10]. Pada penelitian ini, variabel dasar sepergi pH 

sampai Total Coliform akan diberikan rating scale 

dan pembobotan berdasarkan perhitungan penelitian 

[11]. Pemberian rating scale dilakukan dengan 

fungsi concatenate dan pembobotan dilakukan 

dengan cara melakukan perkalian dari nilai rating 

scale dengan bobot. Tabel perhitungan nilai 

disajikan pada Tabel 1, Proses pemberian rating 

scale dan bobot dapat dilihat pada Gambar 3 dan 4. 

Hasil dari kedua proses dapat dilihat pada Gambar 6. 

 

Tabel 1. Rating Scale Variabel 

Sumber[11] 

 
 

 
Gambar 3. Proses Penerapan Rating Scale 

 
Gambar 4. Proses Pembobotan Variabel 

 

2.3  Exploratory Data Analysis ( EDA ) 

Exploratory Data Analysis (EDA) adalah proses 

eksplorasi data yang bertujuan untuk memahami isi 

dan komponen penyusun data [12,13]. Pada 

penelitian ini, EDA dilakukan pada dataset untuk 

melihat boxplot data, korelasi data, persebaran data.  

Visualisasi boxplot dipakai untuk melihat 

deskripsi dari dataset dalam bentuk visual, sehingga 

kita dapat lebih mengerti bagaiman pembagian 

kuartil hingga outlier pada dataset. Visualisasi 

boxplot pada penelitian ini dapat dilihat pada 

Gambar 5. 

 

 
Gambar 5. Visualisasi Boxplot Dataset 

 

Visualisasi korelasi data dipakai untuk melihat 

tingkat korelasi tiap variabel. Pada penelitian ini, 

nilai korelasi antar variabel tidak memiliki nilai yang 

tinggi, sehingga tidak diperlukan penghapusan 

variabel. Visualisasi korelasi data dapat dilihat pada 

Gambar 7.                             .   
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Gambar 6. Dataset Setelah Proses Rating Scale dan Pembobotan 

 

 

 
Gambar 7. Visualisasi Korelasi Variabel 

 

Visualisasi persebaran data diperlukan untuk 

melihat apakah data tersebar secara merata atau 

tidak (bias). Visualisasi persebaran data dapat dilihat 

dengan histogram pada Gambar 8. 

 

 
Gambar 8. Visualisasi Persebaran Data 

 

2.4  Preprocessing 

2.4.1 Feature Selection 

Feature Selection diperlukan untuk mendapatkan 

tingkat pentingnya suatu variabel dalam pembuatan 

model kelak [14,15]. Pada penelitian ini Feature 

Selection digunakan dengan bantuan fungsi Extra 

Tree Regressor yang merupakan bagian dari 

algoritma Random Forest Regressor. Proses Feature 

Selection ditampilkan pada Gambar 9. 

 

 
Gambar 9. Proses Feature Selection 

 

Dapat dilihat bahwasanya variabel kolom ke 3 

dan 4 memiliki nilai relevansi yang kecil, maka dari 

itu penulis melakukan drop column terhadap kolom 

WEC dan WNA pada dataset dan hanya memilih 

kolom WPH, WDO, WBDO dan WCO dari dataset 

 

 
Gambar 10. Dataset Setelah Proses Feature Selection 
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2.4.2 Feature Scaling 

Feature Scaling diperlukan untuk menghindari 

bias, untuk mencegah adanya suatu variabel yang 

mendominasi dan menjaga agar nilai variabel 

terdapat pada rentange (range) yang sama [15,16]. 

Pada penelitian ini, Feature Scaling digunakan 

dengan fungsi StandardScaler dari Sci-kit Learn. 

Rentang yang ditentukan dari fungsi ini dimulai dari 

-1 hingga 1. Proses Feature Scaling dapat dilihat  

pada Gambar 11. 

 

 
Gambar 11. Proses Feature Scaling 

 

2.4.3 Dataset Split 

Dataset split bertujuan untuk membagi dataset 

menjadi data training dan testing yang akan 

digunakan untuk pembuatan model. Umumnya 

dipakai konfigurasi split 80:20 atau 80:10:10 

[18,19]. Pada penelitian ini, dipakai konfigurasi split 

80:20, dimana 80% data dari dataset akan dipakai 

mesin untuk mengetahui pola dan 20% akan 

dijadikan data untuk melakukan prediksi. Proses 

Dataset Split dapat dilihat pada Gambar . 

 

 
Gambar 12. Proses Dataset Split 

 

2.5  Model Building 

Pada penelitian ini, akan dibuat tiga model 

regressi untuk melakukan prediksi persentase 

kelayakan minum dari air. Umumnya, algoritma 

regresi yang dipakai adalah Linear Regression, 

Random Forest Regression dan Gradient Boost 

Regression.  

 

2.5.1 Linear Regression 

Algoritma Linear Regression ini menjelaskan 

relasi antara dua variabel dengan cara menyesuaikan 

garis regresi satu data dependent pada suatu data 

independent [20,21]. Pada penelitian ini, algoritma 

Linear Regression dibuat menggunakan konfigurasi 

default. Persamaan untuk pembuatan algoritma ini 

dapat dilihat pada (1) dan pembuatan algoritma 

dapat dilihat pada Gambar 13. 

 

 ………………(1) 

 

Dimana Y adalah variabel tetap, a adalah slope, 

X adalah varibel tidak tetap dan  b adalah intercept. 

 

 
Gambar 13. Pembuatan Model Linear Regression 

 

2.5.2 Random Forest Regression 

Random Forest (RF) menghasilkan ratusan atau 

bahkan ribuan decision tree, yang akan menjadi 

fungsi regressi dan output yang dihasilkan dari RF 

adalah rata-rata dari tiap output dari decision tree 

[22,23]. Pada penelitian ini, algoritma RF dibuat 

menggunakan konfigurasi default. Persamaan untuk 

pembuatan algoritma ini dapat dilihat pada (2) dan 

pembuatan algoritma dapat dilihat pada Gambar 14. 

 

……………………………….(2) 

 

= The importance of node j 

 = Weighted number of samples reaching node j 

= The impurity value of node j 

= Child node from left split on node j 

 = Child node from right split on node j  

[15] 

 

 
Gambar 14. Pembuatan Model Random Forest 

 

 

2.5.3 Gradient Boost Regressor 

Gradient Boost Regression (GBR) adalah 

sekumpulan decision tree untuk melakukan 

klasifikasi dan regresi. Cara kerja umum dari 

gradient boost adalah membuat urutan pohon, 

dimana tiap pohon berfokus pada sisa prediksi 

pohon-pohon sebelumnya [24,25]. Pada penelitian 
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ini, GBR dibuat menggunakan konfigurasi default. 

Persamaan untuk pembuatan algoritma ini dapat 

dilihat pada (3). 

 

…………….(3) 

 

 = Hasil Prediksi 

  = Nilai Observasi 

n  = Banyaknya sampel pada y [25] 

 

3. KESIMPULAN 
3.1  Hasil Pembuatan Model 

3.1.1 Linear Regression 

Hasil dari training model yang telah dilakukan 

dengan Linear Regression mendapatakan nilai 

akurasi training 99.67% dan testing 99,66%, RMSE 

sebesar 0.87 dan nilai R2 sebesar 0.9965. Detail 

Proses training model dapat dilihat pada Gambar 15. 

 

 
Gambar 15. Hasil Model Linear Regression 

 

3.1.2 Random Forest Regressor 

Hasil dari training model yang telah dilakukan 

dengan Random Forest Regressor mendapatkan nilai 

akurasi training 99,69% dan testing 99,49%, RMSE 

sebesar 1.065 dan R2 sebesar 0.9948. Detail Proses 

training model dapat dilihat pada Gambar 16. 

 

 
Gambar 16. Hasil Model Random Forest 

3.1.3 Gradient Boosting Regressor 

Hasil dari training model yang telah dilakukan 

dengan Gradient Boosting Regressor mendapatkan 

nilai akurasi training 99,6% dan testing 99,51%, 

RMSE sebesar 1.049 dan R2 sebesar 0.995. Detail 

Proses training model dapat dilihat pada Gambar . 

 

 
Gambar 17. Hasil Model Gradient Boosting 

 

3.2  Plotting Hasil 

Berdasarkan hasil training yang telah dijabarkan 

pada sub-bab sebelumnya, maka plotting hanya 

ditujukan untuk menampilan hasil dari model regresi 

yang memiliki tingkat akurasi tertinggi yaitu Linear 

Regression. Pada Gambar 18 akan dijabarkan nilai 

yang diprediksi model dengan nilai asli yang 

terdapat pada dataset testing dan pada Gambar 20, 

ditampilkan plotting prediksi data secara linear. 

 

 
Gambar 18. Hasil Prediksi Model Linear Regression 
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Gambar 19. Komparasi Ketiga Model Setelah Hyper Parameter Tuning 

 

 

 
Gambar 20. Plotting Prediksi Secara Linear 

3.3  Hasil Hyper Parameter Tuning 

Hasil dari tuning model uang didapat dari ketiga 

model adalah Linear Regression tidak mendapat 

perubahan akurasi, Random Forest mendapat 

perubahan sebesar 0,02% menjadi 99,5% dari nilai 

akurasi sebelumnya dan Gradient Boost tidak 

mendapat perubahan akurasi. Komparsi ketiga 

model ini akan disajikan dalam bentuk diagram blok 

sebagaimana pada Gambar 19. 

 

4. PENUTUP 
Pengaruh teknologi yang mulai menyebar secara 

masif ke seluruh bidang memang dapat membantu 

siapapun. Prediksi WQI yang telah dibuat dalam 

penelitian ini juga dapat membantu untuk 

pencegahan masyarakat untuk tidak sembarangan 

meminum air guna mencegah penyebaran penyakit. 

Model machine learning yang telah dibuat memiliki 

nilai yang berbeda, namun pada penelitian ini telah 

ditentukan bahwasanya model Linear Regression 

yang dipakai sebagai model utama karena memiliki 

nilai R2 lebih tinggi (0.9965 / 96,5%) daripada 

model lainnya. Hyper-Parameter Tuning yang 

diharapkan dapat meningkatkan akurasi model 

ternyata tidak memberikan efek berlebih sehingga 

pada penelitian ini dinyatakan tuning model tidak 

diperlukan. Sesuai dengan hasil plotting dari Linear 

Regression, data diprediksi dengan baik dan 

persebaran data masih berdekatan dengan prediksi 

model (robust).   
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