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This study aims to classify air pollution levels in Surabaya City using supervised 
learning methods based on ensemble boosting algorithms, namely XGBoost, CatBoost, 
and LightGBM. The dataset consists of five air quality parameters (PM10, SO₂, CO, O₃, 
and NO₂) processed through data cleaning, encoding, and normalization. Model 
performance was evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-score. The results 
show that the three models successfully learned the underlying patterns, although 
their performance was affected by class imbalance. The XGBoost model achieved 
optimal performance after applying ClassWeight adjustment and minority class 
merging techniques, with an accuracy of 0.9594, precision of 0.8632, recall of 0.7787, 
and an F1-score of 0.8098. CatBoost and LightGBM also demonstrated strong 
performance, achieving their highest F1-scores of 0.7549 and 0.7263, respectively, 
after data balancing. These findings highlight the effectiveness of imbalance-handling 
techniques and provide a foundation for developing a more accurate and adaptive air 
quality prediction system. 
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Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan tingkat pencemaran udara di Kota 
Surabaya menggunakan metode supervised learning berbasis algoritma ensemble 
boosting, yaitu XGBoost, CatBoost, dan LightGBM. Dataset terdiri atas lima parameter 
kualitas udara (PM10, SO₂, CO, O₃, dan NO₂) yang diproses melalui tahapan 
pembersihan, encoding, dan normalisasi. Evaluasi model dilakukan menggunakan 
metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 
ketiga model mampu mempelajari pola data dengan baik, meskipun performanya 
dipengaruhi oleh ketidakseimbangan kelas. Model XGBoost memberikan performa 
optimal setelah penerapan teknik ClassWeight dan penggabungan kelas minoritas, 
dengan akurasi 0.9594, precision 0.8632, recall 0.7787, dan F1-score 0.8098. Model 
CatBoost dan LightGBM juga menunjukkan performa baik, masing-masing mencapai 
F1-score tertinggi 0.7549 dan 0.7263 setelah penyeimbangan data. Temuan ini 
menegaskan efektivitas teknik penanganan ketidakseimbangan data serta memberikan 
dasar bagi pengembangan sistem prediksi kualitas udara yang lebih akurat dan adaptif. 
 

I. PENDAHULUAN 
Pencemaran udara merupakan salah satu 

permasalahan lingkungan paling serius di 
Indonesia dan menjadi ancaman bagi kesehatan 
masyarakat serta keseimbangan ekosistem. 
Faktor penyebab utamanya berasal dari aktivitas 
manusia, terutama peningkatan jumlah 
kendaraan bermotor, aktivitas industri, dan 
pembangunan kawasan perkotaan (Umri et al., 
2021). Sebagai kota metropolitan dengan 
mobilitas tinggi, Surabaya menghadapi tantangan 
besar terkait kualitas udara, terutama dari 
polutan seperti partikulat (PM10), sulfur 
dioksida (SO₂), karbon monoksida (CO), ozon 
(O₃), dan nitrogen dioksida (NO₂) yang 
berdampak negatif terhadap kesehatan 
masyarakat (Nababan et al., 2023). Oleh karena 
itu, dibutuhkan analisis yang akurat untuk 

memahami pola pencemaran udara sebagai dasar 
dalam mendukung pengambilan kebijakan 
lingkungan yang tepat. 

Perkembangan teknologi machine learning 
telah membuka peluang baru dalam analisis data 
lingkungan. Berbagai algoritma ensemble 
boosting seperti Extreme Gradient Boosting 
(XGBoost), Categorical Boosting (CatBoost), dan 
Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) 
dikenal efektif dalam menangani data berukuran 
besar, kompleks, dan memiliki pola nonlinear. 
XGBoost unggul dalam efisiensi komputasi dan 
mekanisme regularisasi untuk mencegah 
overfitting (Yulianti et al., 2022), CatBoost efektif 
dalam menangani fitur kategorikal serta 
meminimalkan target leakage (Istianto et al., 
2024), sementara LightGBM memiliki performa 
cepat dan efisien melalui strategi leaf-wise 
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growth (Pillai et al., 2020). Algoritma-algoritma 
ini telah digunakan pada berbagai penelitian 
sebelumnya, termasuk prediksi kualitas udara 
(Syukur, 2024) dan perbandingan metode 
boosting pada kasus klasifikasi (Arif, 2023). 

Meskipun demikian, penelitian terkait 
klasifikasi kualitas udara di Indonesia masih 
menghadapi masalah ketidakseimbangan kelas 
pada kategori ISPU, yang berpotensi 
menurunkan performa model dan menyebabkan 
bias terhadap kelas mayoritas. Sebagian besar 
penelitian sebelumnya hanya mengandalkan 
teknik oversampling seperti SMOTE (Nababan et 
al., 2023), sehingga metode alternatif seperti 
ClassWeight adjustment dan minority class 
merging belum banyak dievaluasi dalam konteks 
pencemaran udara. Kondisi tersebut menjadi 
celah penelitian yang penting untuk dikembang-
kan agar model mampu memberikan hasil 
klasifikasi yang lebih stabil dan representatif. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, 
penelitian ini menyajikan pendekatan komparatif 
antara tiga algoritma ensemble boosting—
XGBoost, CatBoost, dan LightGBM—dalam 
klasifikasi tingkat pencemaran udara di Kota 
Surabaya berdasarkan parameter PM10, SO₂, CO, 
O₃, dan NO₂. Fokus utama penelitian ini adalah 
menganalisis pengaruh teknik penyeimbangan 
data terhadap performa model, khususnya 
melalui penerapan ClassWeight dan penggabu-
ngan kelas minoritas sebagai kontribusi baru 
yang jarang digunakan pada studi pencemaran 
udara di Indonesia. 

Rumusan masalah dalam penelitian ini 
difokuskan pada dua aspek utama. Pertama, 
bagaimana performa algoritma XGBoost, 
CatBoost, dan LightGBM dalam mengklasifi-
kasikan tingkat pencemaran udara berdasarkan 
kategori ISPU pada kondisi data yang tidak 
seimbang. Kedua, sejauh mana teknik 
ClassWeight dan minority class merging mampu 
meningkatkan kinerja model dalam menangani 
ketidakseimbangan kelas, sehingga hasil 
klasifikasi menjadi lebih akurat dan 
representatif. Tujuan dari penelitian ini adalah 
untuk melakukan perbandingan kinerja ketiga 
algoritma ensemble boosting tersebut dan 
menentukan metode yang paling efektif dalam 
klasifikasi kualitas udara. Selain itu, penelitian ini 
juga bertujuan memberikan kontribusi terhadap 
pengembangan sistem pemantauan pencemaran 
udara yang lebih akurat dan adaptif di Kota 
Surabaya melalui penerapan teknik penyeimba-
ngan data yang lebih optimal. 

 

II. METODE PENELITIAN 
 

 
 

Gambar 1. Alur Penelitian 
 
Metode penelitian ini diawali dengan 

pengumpulan data yang diperoleh dari sumber 
resmi terkait kualitas udara. Selanjutnya 
dilakukan tahap data understanding untuk 
memahami karakteristik, struktur, serta pola 
awal dari data yang digunakan. Setelah itu, pada 
tahap data preparation dilakukan proses 
pembersihan data, penanganan nilai hilang, 
normalisasi, dan encoding agar data siap 
digunakan dalam pemodelan. Data yang telah 
siap kemudian melalui proses splitting data 
menjadi data latih dan data uji. Tahap berikutnya 
adalah implementasi model dengan mengguna-
kan tiga algoritma yaitu XGBoost, CatBoost, dan 
LightGBM untuk melakukan klasifikasi. Setelah 
model dibangun, dilakukan evaluasi model 
menggunakan metrik kinerja seperti akurasi, 
precision, recall, dan F1-score untuk menilai 
performa masing-masing model. Hasil dari 
evaluasi tersebut kemudian dianalisis pada tahap 
analisis hasil untuk membandingkan dan 
menentukan model terbaik, hingga akhirnya 
diperoleh kesimpulan pada tahap selesai. 

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) 
merupakan pengembangan dari metode Gradient 
Boosting yang diusulkan oleh Tianqi Chen pada 
tahun 2014[4]. Algoritma ini bekerja dengan 
membangun pohon keputusan secara berurutan 
untuk meminimalkan error secara bertahap. 
Kelebihan XGBoost dibandingkan metode 
boosting konvensional adalah efisiensi 
komputasi tinggi, regularisasi untuk mencegah 
overfitting, dan kemampuan menangani data 
besar[6] . Fungsi objektif XGBoost terdiri dari 
dua komponen utama, yaitu fungsi loss dan 
regularisasi, yang dinyatakan dengan persamaan: 

                  (1) 



http://Jiip.stkipyapisdompu.ac.id 

JIIP (Jurnal Ilmiah Ilmu Pendidikan) (eISSN: 2614-8854) 
Volume 8, Nomor 12, Desember 2025 (14135-14139) 

 

14137 

 

CatBoost (Categorical Boosting) adalah 
algoritma berbasis Gradient Boosted Decision 
Tree (GBDT) yang dikembangkan untuk 
menangani data kategorikal secara efisien tanpa 
memerlukan one-hot encoding[7]. Algoritma ini 
menggunakan pendekatan ordered boosting 
untuk mencegah target leakage dan struktur 
pohon simetris (oblivious tree) agar model lebih 
stabil dan terhindar dari overfitting[8]. Dalam 
prosesnya, CatBoost melakukan konversi fitur 
kategorikal menjadi nilai numerik melalui mean 
target encoding yang diregulasi, menggunakan 
persamaan: 

   (2) 
 
Selain itu, fungsi aktivasi sigmoid digunakan 

untuk klasifikasi biner, sedangkan softmax 
diterapkan pada klasifikasi multikelas. LightGBM 
(LGBM) adalah framework gradient boosting 
yang dikembangkan oleh Microsoft dan 
dirancang untuk efisiensi tinggi pada data 
berukuran besar[9]. Berbeda dari algoritma 
boosting lainnya, LGBM membangun pohon 
menggunakan strategi leaf-wise growth, yaitu 
memperluas daun dengan penurunan loss 
terbesar[5]. Pendekatan ini membuat model 
lebih cepat dan akurat, meskipun berisiko 
overfitting jika tidak diatur dengan baik. Untuk 
mengoptimalkan pembagian cabang pohon, 
LGBM menghitung gain dari setiap kemungkinan 
split dengan persamaan. 

 

𝐺𝑎𝑖𝑛 = ½   
𝐺𝐿

2

 𝐻𝐿 + 𝜆 
 +   

𝐺𝑅
2

 𝐻𝑟 + 𝜆 
 −  

 𝐺𝐿 + 𝐺𝑅 
2

 𝐻𝐿 + 𝐻𝑅 + 𝜆 
  − 𝛾 

                (2) 
 

Rumus tersebut membantu menentukan 
pemisahan terbaik dalam membangun pohon 
keputusan. Secara keseluruhan, ketiga algoritma 
ini sama-sama berbasis boosting, namun 
XGBoost unggul dalam efisiensi dan regularisasi, 
CatBoost dalam penanganan data kategorikal, 
serta LGBM dalam kecepatan dan skalabilitas 
pada data besar. 

 
III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Hasil Penelitian 
Pada tahap awal penelitian, model XGBoost 

digunakan untuk mengklasifikasikan tingkat 
kualitas udara. Pengujian awal menunjukkan 
bahwa model memiliki akurasi tinggi sebesar 
96,24% pada rasio 80:20. Namun, nilai 
precision, recall, dan F1-score masih rendah 
(0,38–0,48), yang mengindikasikan bahwa 
model terlalu fokus pada kelas mayoritas dan 
mengalami kesulitan dalam mengenali kelas 

minoritas. Kondisi ini disebabkan oleh 
distribusi data yang tidak seimbang sehingga 
model cenderung bias terhadap kelas dengan 
jumlah data lebih besar. 

 

Tabel 1. Pengujian XGBOOST 
 

 
 

Untuk mengatasi hal tersebut, dilakukan 
penyeimbangan data menggunakan metode 
ClassWeight, penggabungan kelas minoritas, 
serta kombinasi kedua teknik tersebut. 

  

Tabel 2. Pengujian XGBOOST ClassWeight + 
Penggabungan Data 

 

 
 
Hasil terbaik diperoleh pada kombinasi 

ClassWeight dan penggabungan kelas dengan 
rasio 70:30, learning rate 0,10, dan iterasi 500. 
Model XGBoost kemudian mencapai akurasi 
0,9594, precision 0,8632, recall 0,7787, dan 
F1-score 0,8098. Pencapaian ini menunjukkan 
peningkatan signifikan dibandingkan model 
dasar dan membuktikan efektivitas teknik 
penyeimbangan data dalam membantu model 
mengenali kelas minoritas dengan lebih baik. 

Model CatBoost juga menunjukkan pola 
hasil yang serupa. Pengujian awal meng-
hasilkan akurasi 96,24% pada rasio 80:20, 
namun nilai precision, recall, dan F1-score 
hanya sekitar 0,48. Penerapan ClassWeight 
tunggal tidak memberikan perubahan 
signifikan karena ketimpangan antar kelas 
masih terlalu besar. 

 

Tabel 3. Pengujian CATBOOST 
 

 
 

Kemudian diterapkan kombinasi 
ClassWeight dan penggabungan data untuk 
memperbaiki hasil evaluasi. Dengan kombi-
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nasi tersebut, performa model meningkat 
secara signifikan. 
 

Tabel 4. Pengujian CATBOOST ClassWeight + 
Penggabungan Data. 

 
 

Ketika dikombinasikan dengan penggabu-
ngan data minoritas, performa model 
meningkat lebih baik. Hasil terbaik dicapai 
pada rasio 70:30 dengan learning rate 0,01 
dan iterasi 1000, menghasilkan akurasi 
0,9406, precision 0,7275, recall 0,8306, dan 
F1-score 0,7549. Nilai recall yang tinggi pada 
pengujian akhir menunjukkan bahwa 
CatBoost lebih mampu mengenali kelas 
minoritas setelah dilakukan penyeimbangan 
data. 

Pengujian awal pada algoritma LGBM 
menunjukkan hasil akurasi tertinggi sebesar 
0.9775 pada rasio 75:25 dengan learning rate 
0.10 dan iterasi 100, namun nilai precision, 
recall, dan F1-score masih rendah, sekitar 
0.39–0.49. Meskipun model memiliki akurasi 
tinggi, hal ini tidak mencerminkan kemam-
puan sebenarnya dalam mengenali kelas 
minoritas.  

 

Tabel 5. Pengujian LGBM 
 

 
 
Selanjutnya dilakukan penyeimbangan data 

menggunakan kombinasi ClassWeight dan 
penggabungan kelas, performa model 
meningkat signifikan. 

 

Tabel 6. Pengujian LGBM ClassWeight + 
Penggabungan Data. 

 

Setelah diterapkan kombinasi ClassWeight 
dan penggabungan kelas, performa model 
meningkat signifikan. Hasil terbaik diperoleh 
pada rasio 70:30, learning rate 0,10, dan 
iterasi 500, dengan akurasi 0,9563, precision 
0,7520, recall 0,7117, dan F1-score 0,7263. 
Performa ini lebih seimbang dibandingkan 
model dasar, meskipun masih berada sedikit 
di bawah XGBoost dan CatBoost. 

 
B. Pembahasan 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa ketiga 
algoritma boosting, yaitu XGBoost, CatBoost, 
dan LightGBM, pada awalnya memiliki akurasi 
tinggi namun kurang mampu mengenali kelas 
minoritas. Hal ini dipengaruhi oleh 
ketidakseimbangan data yang menyebabkan 
model lebih condong pada kelas mayoritas. 
Setelah diterapkan teknik penyeimbangan 
data berupa ClassWeight dan penggabungan 
kelas minoritas, performa ketiga model 
meningkat secara signifikan terutama pada 
metrik precision, recall, dan F1-score. 

XGBoost menjadi algoritma dengan 
performa terbaik dengan F1-score tertinggi, 
yaitu 0,8098. CatBoost berada di posisi kedua 
dengan F1-score 0,7549, disusul oleh 
LightGBM dengan F1-score 0,7263. 
Keunggulan XGBoost dapat dikaitkan dengan 
proses optimasi gradien yang lebih stabil serta 
regularisasi yang efektif dalam mengendalikan 
kompleksitas model pada data tidak 
seimbang. Penerapan kombinasi ClassWeight 
dan penggabungan kelas terbukti menjadi 
strategi yang efektif karena mampu mem-
perbaiki kemampuan model dalam mengenali 
kelas minoritas tanpa mengorbankan akurasi 
keseluruhan. 

Hasil ini menunjukkan bahwa model 
berbasis ensemble boosting dapat digunakan 
sebagai sistem pendukung keputusan untuk 
pemantauan kualitas udara, khususnya dalam 
mendeteksi kategori pencemaran yang jarang 
muncul. Penelitian ini sekaligus memperkuat 
bukti bahwa teknik penyeimbangan data 
memainkan peran penting dalam memak-
simalkan performa algoritma machine 
learning pada kasus klasifikasi dengan 
distribusi kelas yang tidak merata. 

 
IV. SIMPULAN DAN SARAN 

A. Simpulan 
Penelitian ini membandingkan performa 

tiga algoritma ensemble boosting, yaitu 
XGBoost, CatBoost, dan LGBM, dalam 
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mengklasifikasikan tingkat kualitas udara 
berdasarkan kategori ISPU. Hasil pengujian 
menunjukkan bahwa XGBoost merupakan 
model dengan performa terbaik, diikuti oleh 
CatBoost dan LGBM.  Rasio pembagian data 
70:30 dan learning rate 0,10 terbukti menjadi 
konfigurasi yang paling optimal karena 
memberikan keseimbangan antara akurasi 
dan kemampuan generalisasi. Jumlah iterasi 
500 menjadi titik stabil sebelum model 
mengalami overfitting. Selain itu, penerapan 
teknik ClassWeight dan penggabungan kelas 
terbukti efektif dalam menangani ketidak-
seimbangan data, sehingga meningkatkan 
kemampuan ketiga algoritma dalam 
mengenali kelas minoritas. 

Secara keseluruhan, kombinasi parameter 
optimal dan teknik penyeimbangan data 
menjadikan XGBoost sebagai model paling 
unggul dalam klasifikasi kualitas udara. Hasil 
penelitian ini memperkuat penerapan metode 
ensemble boosting sebagai pendekatan yang 
akurat dan efisien dalam sistem klasifikasi 
lingkungan berbasis data di Indonesia. 

 

B. Saran 
Berdasarkan hasil penelitian, disarankan 

agar penelitian selanjutnya melakukan 
perbandingan dengan algoritma machine 
learning lainnya untuk mendapatkan model 
yang lebih efisien dalam klasifikasi 
pencemaran udara. Evaluasi model sebaiknya 
tidak hanya berfokus pada akurasi, tetapi juga 
mempertimbangkan metrik seperti recall, 
precision, dan F1-score agar hasil lebih 
representatif terhadap data tidak seimbang. 
Selain itu, penggunaan data yang lebih 
panjang dan variabel yang lebih beragam 
dapat meningkatkan akurasi serta 
kemampuan generalisasi model. Hasil 
penelitian ini diharapkan dapat menjadi dasar 
pengembangan sistem informasi kualitas 
udara yang lebih aplikatif, sehingga mampu 
membantu masyarakat dan pemerintah dalam 
pengambilan keputusan serta mitigasi 
dampak pencemaran udara. 
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