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Abstrak — Sungai Citarum, sungai terpanjang di Jawa
Barat dengan panjang 323 kilometer, mengalir dari Situ Cisanti
di Kabupaten Bandung ke Laut Jawa. Sungai ini sangat penting
bagi ekologi dan kehidupan penduduk setempat. Pada tahun
2018, Sungai Citarum dinilai sebagai sungai terkotor di dunia,
yang menimbulkan masalah lingkungan dan kesehatan yang
signifikan di kota-kota sekitarnya. Untuk mengetahui hasil
klasifikasi kualitas air Sungai Citarum menggunakan
perhitungan manual membutuhkan waktu yang lama. Oleh
karena itu menggunakan Machine Learning untuk mengetahui
hasilnya dengan cepat, tepat, dan akurat untuk menentukan
kualitas air sungai apakah tidak tercemar/memenuhi baku
mutu, tercemar ringan, tercemar sedang, dan tercemar berat.
Jumlah kontaminasi air sungai ditentukan dengan
menggunakan pendekatan Supervised Learning dari Machine
Learning. Tiga model yang digunakan adalah Artificial Neural
Network (ANN), Gaussian Naive Bayes, dan Weighted K-Nearest
Neighbor with Euclidean Distance. Setelah itu dilakukan
berbagai pengujian terhadap 3 model tersebut untuk
mendapatkan hasil Kklasifikasi kualitas air Sungai Citarum.
Berdasarkan hasil pengujiannya, Weighted KNN with Euclidean
Distance mengungguli dua model lainnya untuk
mengklasifikasikan kualitas air sungai, dengan akurasi sebesar
97,3%. Sedangkan Artificial Neural Network mendapat akurasi
sebesar 94,1% dan Gaussian Naive Bayes mendapat akurasi
sebesar 94,7 %.

Kata kunci— Kualitas Air Sungai, Klasifikasi, ANN, GNB,
W-KNN,

L PENDAHULUAN

Sungai Citarum merupakan sungai terpanjang di Jawa
Barat, membentang sepanjang 323 kilometer dari Situ Cisanti
di Kabupaten Bandung hingga Laut Jawa. Sungai ini sangat
penting bagi ekologi dan kehidupan penduduk setempat
karena menyediakan air untuk keperluan rumah tangga,
pertanian, dan industri. Namun, dalam beberapa dekade
terakhir, Sungai Citarum telah tercemar parah. Pada tahun
2018, Sungai Citarum dinobatkan sebagai sungai terkotor di
dunia, yang menimbulkan risiko lingkungan dan kesehatan
yang signifikan bagi daerah sekitarnya [1].

Penilaian kualitas air sungai dilakukan sesuai dengan
Keputusan Menteri Lingkungan Hidup No. 115/2003 tentang
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Pedoman Penentuan Status Mutu Air. Pedoman ini
menjelaskan cara menentukan status mutu air dengan
menggunakan pendekatan Indeks Pencemaran (IP). Kualitas
air dikategorikan ke dalam empat tingkatan: tidak tercemar,
tercemar ringan, tercemar sedang, dan tercemar berat. Dalam
hal ini, digunakan klasifikasi mutu air kelas II sesuai dengan
Peraturan Pemerintah No. 82 Tahun 2001 tentang
Pengelolaan Kualitas Air dan Pengendalian Pencemaran Air,
yang meliputi prasarana, rekreasi air, pembudidayaan ikan air
tawar, peternakan, irigasi pertanian, dan peruntukan lain yang
mempersyaratkan mutu air yang sama [2].

Tantangan ini menyoroti pentingnya pemantauan dan
klasifikasi kualitas air sungai yang sering dilakukan untuk
mengevaluasi tingkat pencemaran dan mengambil tindakan
yang sesuai. Secara umum, analisis kualitas air dilakukan
secara perhitungan manual, yang memakan waktu dan
sumber daya. Oleh karena itu, diperlukan cara yang lebih
efisien dan tepat untuk menilai kualitas air Sungai Citarum.

Teknologi Pembelajaran Mesin, seperti Artificial Neural
Network, Gaussian Naive Bayes, dan Weighted K-Nearest
Neighbor with Euclidean Distance, memberikan solusi yang
efektif untuk memantau tingkat kualitas air. Model-model ini
telah terbukti berguna dalam berbagai aplikasi klasifikasi.
Masalah utama yang dihadapi adalah mengklasifikasikan
kualitas air Sungai Citarum dengan cepat dan akurat.

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk menggunakan
dan membandingkan tiga model Machine Learning untuk
klasifikasi kualitas air di Sungai Citarum: Articial Neural
Network, Gaussian Naive Bayes, dan Weighted K-Nearest
Neighbor with Euclidean Distance. Tujuan akhirnya adalah
untuk  menemukan model yang optimal untuk
mengklasifikasikan tingkat polusi dan memungkinkan
pemantauan kualitas air yang lebih efektif.

1I. KAJIAN TEORI

A. Supervised Learning untuk Klasifikasi

Supervised learning adalah penggunaan data berlabel
untuk melatih model untuk prediksi atau klasifikasi.
Tujuannya adalah untuk mengkategorikan data berdasarkan
karakteristik tertentu. Model belajar untuk mengenali pola
dalam  data  pelatihan, = memungkinkannya  untuk
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mengklasifikasikan data baru dengan akurasi yang tinggi.
Algoritma yang digunakan antara lain ANN, GNB, dan
Weighted KNN [8].

B. Artificial Neural Network (ANN)

Artificial Neural Network adalah  teknologi
pembelajaran mesin yang meniru cara kerja otak manusia.
Jaringan saraf tiruan terdiri dari banyak lapisan neuron yang
saling terhubung. Neuron-neuron ini berkolaborasi untuk
memproses informasi dan membuat prediksi atau klasifikasi
berdasarkan fakta-fakta yang tersedia. ANN telah
menunjukkan keefektifan dalam berbagai aplikasi, termasuk
pengenalan pola, klasifikasi gambar, dan pemrosesan data
waktu nyata. Berikut ini persamaan untuk ANN di bawah ini
[3]. Serta Bisa dilihat pada Gambar 2.1 Arsitektur Artificial
Neural Network.
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GAMBAR 2.1
Arsitektur Artificial Neural Network

C. Gaussian Naive Bayes

Gaussian Naive Bayes (GNB) adalah algoritma
klasifikasi probabilistik yang didasarkan pada Teorema
Bayes. GNB mengandaikan bahwa karakteristik data yang
disediakan tidak bergantung satu sama lain dan memiliki
distribusi normal (Gaussian). Pendekatan ini terkenal dengan
kemudahan penggunaan dan efisiensinya saat bekerja dengan
set data yang besar. GNB sering digunakan untuk klasifikasi
teks, deteksi spam, dan analisis sentimen. Berikut persamaan
dari GNB [4].
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D. Weighted KNN with Euclidean Distance

Weighted K-Nearest Neighbor adalah algoritma
klasifikasi yang mengurutkan data berdasarkan jarak terdekat
dari k tetangga. Dalam Weighted KNN, setiap tetangga diberi
bobot berdasarkan jaraknya dari titik yang akan
dikategorikan. Metrik Euclidean Distance digunakan untuk
menghitung jarak antara dua titik dalam ruang fitur.
Weighted KNN dengan Euclidean Distance sangat efektif
untuk data nonlinier yang menuntut perhitungan jarak yang
tepat. Perhitungan bobot dapat digunakan dengan persamaan
di bawah ini [5].

1
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E. SMOTE-ADASYN

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)
dan ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling Approach)
adalah dua metode untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas
dalam set data. SMOTE menghasilkan sampel sintetis baru
dari kelas minoritas dengan menginterpolasi sampel yang
sudah ada. Sebaliknya, ADASYN berkonsentrasi pada
sampel yang lebih sulit diklasifikasikan dan membuat contoh
sintetis baru untuk meningkatkan akurasi model secara
keseluruhan. SMOTE-ADASYN digabungkan untuk
meningkatkan kinerja model pembelajaran mesin dengan
memberikan distribusi kelas yang lebih seimbang [6] [7].

F. Hasil Evaluasi Model

Evaluasi sangat penting untuk memastikan ketepatan
dan kegunaan model pembelajaran mesin. Metrik utama
meliputi: Accuracy, yang mengukur persentase prediksi yang
benar; Precision, yang menilai proporsi prediksi positif yang
benar; Recall, yang mengevaluasi proporsi positif aktual
yang diidentifikasi dengan benar; Fl-score, yang
menyeimbangkan precision dan recall; dan Matriks
Kebingungan, yang menampilkan distribusi positif dan
negatif yang benar dan yang salah, yang menyoroti kesalahan
tertentu [9].

I11. METODE
Untuk pembuatan model machine learning klasifikasi

kualitas air Sungai Citarum mengikuti alur gambar flowchart
machine learning pada Gambar 3.1.

Labels
Data
Mentah

Ekstraksi & Normalisasil Pemilihan Rekayasa Keseimbangan
Data Fitur Fitur Kelas

Feature Matrix

| Train Data |

Test Data ‘
Algoritma Machine
Learning

Model 1 |

Model 2 |

Evaluasi
Model

Model 3 |
GAMBAR 3.1

Flowchart Model Machine Learning

A. Sumber Dataset

Data yang digunakan untuk mengembangkan model
klasifikasi kualitas air Sungai Citarum dikumpulkan dari
Dinas Lingkungan Hidup Provinsi Jawa Barat, yang
bertanggung jawab atas pemantauan dan pengelolaan
lingkungan hidup di wilayah tersebut. Data yang
dikumpulkan dari Januari hingga Desember 2023 ini terdiri
dari 1010 baris dan 10 kolom. pH (Potential of Hydrogen),
TSS (Total Suspended Solids), DO (Dissolved Oxygen),
BOD (Biochemical Oxygen Demand), COD (Chemical
Oxygen Demand), Nitrat (NO3), Fecal Coliform, Fosfat,
Indeks Pencemaran, dan Kelas kualitas air merupakan metrik
yang penting.
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Data tersebut kemudian diekstraksi dan distandarisasi.
Selanjutnya, karakteristik penting dipilih dan direkayasa, dan
penyeimbangan kelas dilakukan. Data yang telah diproses
diubah menjadi matriks fitur yang selanjutnya dipisahkan
menjadi data pelatihan sebanyak 80% dan pengujian
sebanyak 20%. Bisa dilihat pada Tabel 3.1 Split Dataset.

TABEL 3.1
Split Dataset

Data Data
Pelatihan | Pengujian

80% 20%

B. Training dan Atur Parameter Model
Kemudian lanjut ke proses pembuatan dan training 3
model machine learning. Serta penyetelan hypertuning
parameter agar mendapatkan hasil yang terbaik. Bisa dilihat
pada Tabel 3.2 Model Machine Learning dan Parameter.

TABEL 3.2
Model Machine Learning dan Parameter

Model ML Parameter

Artificial Neural Network - Input dimension

- Dense layers (units:
128, 64, 32, 16,
output:
y_train.shape[1])

- Activation functions
(ReLU, softmax)

- Batch normalization

- Dropout rate (0.3)

- Optimizer (Adam,
learning rate: 0.01)

- Loss function
(categorical
crossentropy)

- Metrics (accuracy)

Gaussian Naive Bayes - var_smoothing: le-3

Weighted KNN - n_neighbors: 20
- metric: euclidean

Setelah itu didapatkan hasil klasifikasi kualitas air
sungai berdasarkan kategori kelas kualitas air sungai yang
ada pada Tabel 3.3 Kategori Kualitas Air Sungai sesuai
Kelas.

Tabel 3.3
Kategori Kualitas Air Sungai sesuai Kelas
Kualitas Air Sungai Kelas
Tidak Tercemar 1
Tercemar Ringan 2
Tercemar Sedang 3
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Tercemar Berat 4

C. Evaluasi Model Machine Learning

Metrik evaluasi berguna untuk menganalisis kinerja
model pembelajaran mesin. Setiap indikator memberikan
wawasan unik tentang kinerja model, membantu dalam
pemilihan model yang optimal untuk pekerjaan tertentu.
Berikut persamaan dari evaluasi menggunakan berbagai
metrik yaitu confusion matrix, accuracy, precision, recall,
dan F1-score [10] [11]. Bisa dilihat pada Tabel 3.4 Confusion
Matrix.

TABEL 3.4
Confusion Matrix

Actual Value

True False

Predicted Value True True Positive

(TP)

False Positive (FP)

False False Negative
(FN)

True Negative (TN)

Setelah mengetahui hasil pengelompokan kelas-kelas
pada kualitas air sungai, kemudian dilakukan penghitungan
accuracy, precision, recall, dan F1-score dengan persamaan

sebagai berikut.
TP+ TN

Accuracy = (6)
TP +TN + FP + FN
or TP
Precision = —— @)
oFP P
Recall = —— (8)
TP + FN
Precision x Recall
F1 —score = 2x 9

Precision + Recall

Accuracy itu menghitung proporsi prediksi yang benar
dari prediksi model secara menyeluruh. Precision itu
menghitung rasio prediksi positif yang benar untuk setiap
prediksi positif yang dibuat oleh model. Recall menghitung
persen dari semua kasus positif yang ditemukan oleh model.
Dan FI-score itu skor rata-rata harmonis dari precision dan
recall yang memastikan bahwa keduanya seimbang [11].

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Semua pekerjaan pembuatan dan pengujian model machine
learning dilakukan di Google Colab code editor online
dengan Python. Untuk pengujian hasil 3 model machine
learning sudah dilakukan dengan dataset kualitas air sungai
yang tidak seimbang. Data-data yang tidak seimbang itu data
yang ada di kolom kelas kualitas air sungai yaitu kelas 1
sebanyak 10 data, kelas 2 sebanyak 306 data, kelas 3
sebanyak 688 data, dan kelas 4 sebanyak 6 total ada 1010
baris data. Hasil akurasi nya beragam tetapi rendah jauh dari
yang diharapkan dan dilihat hasil confusion matrix nya model
tidak dapat mengklasifikasikan kelas dengan benar. Sehingga
solusi untuk mengatasi masalah ini dengan menggunakan
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SMOTE-ADASYN untuk menyeimbangkan data-data kelas

tersebut.

Jumlah Data Kelas Sebelum dan Sesudah SMOTE-ADASYN
688 681 681

700 1 mmm sSebelum SMOTE-ADASYN

N Sesudah SMOTE-ADASYN
600 4

500 A

400

Jumlah Data

300 +

200 +

100

ol

Class 1 Class 2

Kelas

GAMBAR 4.1
Bar Chart Data Tidak Seimbang dan Seimbang

Class 3 Class 4

Pada Gambar 4.1 Bar Chart Data Tidak Seimbang dan
Seimbang menunjukkan bahwa data-data sebanyak 1010
baris data yang tidak seimbang tadi, setelah menggunakan
SMOTE-ADASYN menjadi seimbang dibagi rata setiap
kelas. Kelas 1 ada 681 data, kelas 2 ada 681 data, kelas 3 ada
681 data, dan kelas 4 ada 681. Setelah itu dilakukan
pengujian-pengujian 3 model machine learning beserta hasil
evaluasi modelnya menggunakan tabel hasil akurasi dan
gambar grafik confusion matrix. Hasil training model ANN
mendapat 95%, GNB mendapat 91%, dan Weighted KNN
with Euclidean Distance mendapat 95%.

Berikut ini adalah menampilkan hasilnya dari pengujian-
pengujian 3 model machine learning yang sudah dilakukan
dengan festing on new data sebanyak 150 baris data yang
belum dilihat oleh model-model tersebut sebagai bentuk
validasi model berhasil mengklasifikasikan kualitas air
sungai.

1. Artificial Neural Network
Berikut ini hasil evaluasi model dari ANN dengan tabel
yang berisi accuracy, precision, recall, dan fl-score. Serta
gambar visualisasi grafik confusion matrix dari model
klasifikasinya.

TABEL 4.1
Classification Report ANN

Artificial Neural Network (Accuracy: 94.1%)

Kelas | Precision | Recall F1-Score
Kelas 1 100% 100% 100%
Kelas 2 94% 82% 87%
Kelas 3 84% 95% 89%
Kelas 4 100% 100% 100%
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sangat baik, dengan skor F1 masing-masing 100% dan 100%,
sementara Kelas 2 dan 3 memiliki skor F1 yang lebih rendah,
yaitu 87% dan 89%. Secara keseluruhan, meskipun memiliki
akurasi yang tinggi tetapi model belum mengklasifikan
dengan baik di kelas 2 bagian recall dan juga F1-score nya
dan kelas 3 di bagian FI-score saja.

Confusion Matrix Artificial Neural Metwork and SMOTE-ADASYN (Hasil Validasi Model)

- 20

True Labels

1 7 3 4
Predicted Labels

GAMBAR 4.2
Confusion Matrix ANN

Hasil visualisasi grafik confusion matrix untuk model
ANN bisa dilihat pada Gambar 4.2 Confusion Matrix ANN
menunjukkan bahwa klasifikasi yang baik untuk Kelas 1 dan
Kelas 4, dengan masing-masing 38 dan 36 prediksi yang
akurat. Namun, terdapat kesalahan klasifikasi yang signifikan
pada Kelas 2 dan Kelas 3, dengan jumlah 7 prediksi di bagian
Kelas 2 yang salah diklasifikasikan sebagai Kelas 3, serta 2
prediksi di bagian Kelas 3 yang salah diklasifikasikan sebagai
Kelas 2. Hal ini mencerminkan kinerja yang kuat secara
keseluruhan, tetapi menggarisbawahi kekurangan model
dalam membedakan antara Kelas 2 dan 3.

2. Gaussian Naive Bayes
Berikut ini hasil evaluasi model dari GNB pada Tabel
4.4 Classification Report GNB yang berisi accuracy,
precision, recall, dan fl-score. Serta gambar visualisasi
grafik confusion matrix dari model klasifikasinya.

Laporan klasifikasi untuk Artificial Neural Network
(ANN) bisa dilihat pada Tabel 4.1 Classification Report
ANN dengan akurasi 94.1% menunjukkan kinerja yang
bervariasi di seluruh kelas. Kelas 1 dan 4 bekerja dengan

TABEL 4.2
Classification Report GNB
Gaussian Naive Bayes (Accuracy: 94.7 %)
Kelas Precision Recall F1-Score
Kelas 1 100% 100% 100%
Kelas 2 97% 84% 90%
Kelas 3 86% 95% 90%
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Kelas 4 97% 100% 99%

Laporan klasifikasi pada Tabel 4.2 Classification
Report GNB menunjukkan kinerja yang luar biasa di
sebagian besar kelas, dengan akurasi 94.7%. Kelas 1
memiliki presisi, recall, dan juga skor F1 yang sempurna
yaitu dengan hasil 100%. Kelas 4 juga bekerja dengan sangat
baik, dengan skor F1 sebesar 99%, recall 100%, dan
precision 97%. Namun, Kelas 2 memiliki kinerja yang agak
kurang baik, dengan skor F1 sebesar 90%; meskipun
memiliki presisi yang tinggi (97%), recall hanya 84%. Kelas
3 memiliki skor F1 90%, dengan presisi 86% dan recall 95%.
Secara keseluruhan, meskipun GNB sangat akurat, ada
kekurangan yang signifikan dalam hasil recall di Kelas 2 dan
Kelas 3 di bagian precision.

Confusion Matrix Gaussian Naive Bayes and SMOTE-ADASYN (Hasil Validasi Model)

True Label

' Predicted Label ’
GAMBAR 4.3
Confusion Matrix GNB

Hasil visualisasi grafik confusion matrix pada Gambar
4.3 Confusion Matrix GNB menunjukkan klasifikasi yang
baik untuk Kelas 1 dan 4, masing-masing dengan 38 prediksi
yang benar di kelas 1 dan 36 di kelas 4. Namun, beberapa
kesalahan klasifikasi terjadi pada Kelas 2 dan Kelas 3, dengan
6 prediksi di Kelas 2 yang salah diklasifikasikan sebagai
Kelas 3, 1 prediksi di Kelas 3 yang salah diklasifikasikan
sebagai Kelas 2, dan 1 prediksi di Kelas 3 yang salah
diklasifikasikan sebagai Kelas 4. Hal ini menunjukkan
kinerja yang baik secara keseluruhan, tetapi menyoroti
keterbatasan model yang signifikan dalam membedakan
antara Kelas 2 dan Kelas 3.

3. Weighted KNN with Euclidean Distance
Berikut ini hasil evaluasi model pada Tabel 4.3
Classification Report GNB yang berisi accuracy, precision,

recall, dan fl-score. Serta gambar visualisasi grafik
confusion matrix dari model klasifikasinya.
TABEL 4.3
Classification Report W-KNN with Euclidean Distance
W-KNN with Euclidean Distance
(Accuracy: 97.3%)
Kelas Precision Recall F1-Score
Kelas 1 97% 100% 99%
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Kelas 2 97% 92% 95%
Kelas 3 95% 97% 96%
Kelas 4 100% 100% 100%

Laporan klasifikasi untuk pada Tabel 4.3 Classification
Report W-KNN with Euclidean Distance menunjukkan
kinerja yang baik di sebagian besar kelas, dengan akurasi
97.3%. Kelas 1 memiliki presisi dan recall yang baik, dengan
Fl-score sebesar 97% dan recall sebesar 100%. Kelas 4 juga
bekerja dengan sangat baik, dengan nilai F1 sebesar 100%,
recall dan precision sama-sama mendapat 100%. Di Kelas 2
memiliki kinerja yang baik pula, dengan skor F1 95%, untuk
presisi sebesar 97%, dan recall sebesar 92%. Kelas 3
memiliki skor F1 96%, dengan presisi 95% dan recall 97%.
Secara keseluruhan, W-KNN sangat akurat untuk
mengklasifikasikan tiap kelas-kelas kualitas air sungai
dibandingkan 2 model lainnya yaitu ANN dan GNB.

Confusion Matrix Weighted KNN with Euclidean Distance and SMOTE-ADASYN (Hasil Validasi Model)

2
Predicted Label

GAMBAR 4.4
Confusion Matrix W-KNN with Euclidean Distance

Hasil visualisasi grafik pada Gambar 4.4 Confusion
Matrix W-KNN with Euclidean Distance menunjukkan
klasifikasi yang baik untuk Kelas 1 dan 4, masing-masing
dengan 38 prediksi di kelas 1 dan 36 prediksi di kelas 4 yang
benar. Namun, terdapat kesalahan klasifikasi yang sedikit
kurang baik pada Kelas 2 dan 3. 1 prediksi di bagian Kelas 2
salah diklasifikasikan sebagai Kelas 1, 2 prediksi di bagian
Kelas 2 juga salah diklasifikasikan sebagai Kelas 3, serta ada
1 prediksi di bagian Kelas 3 yang salah juga diklasifikasikan
sebagai Kelas 2. Hal ini menunjukkan kinerja yang baik
secara keseluruhan, namun menunjukkan ada sedikit
kekurangan saja dalam membedakan antara Kelas 1, 2, dan 3.

V. KESIMPULAN

Berdasarkan percobaan dan pengujian 3 model machine
learning yang sudah dilakukan dilihat hasilnya dari masing-
masing classification report dan visualisasi grafik confusion
matrix tiap model untuk melakukan klasifikasi kualitas air
Sungai Citarum menggunakan dataset dari Dinas Lingkungan
Hidup Provinsi Jawa Barat. Didapatkan hasil akurasi yang
baik dari Weighted KNN with Euclidean Distance
mengungguli dua model lainnya untuk mengklasifikasikan
kualitas air sungai, dengan akurasi sebesar 97,3%. Sedangkan
Artificial Neural Network mendapat akurasi sebesar 94,1%
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dan Gaussian Naive Bayes mendapat akurasi sebesar 94,7%.
Sehingga hal ini menunjukkan model-model tersebut dapat
mengklasifikasikan kualitas air sungai sesuai kelasnya yaitu
kelas 1 tidak tercemar atau memenuhi baku mutu, kelas 2
tercemar ringan, kelas 3 tercemar sedang, dan kelas 4
tercemar berat.
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