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Abstrak. Pemantauan kualitas air merupakan faktor kritis dalam keberhasilan
pertanian hidroponik. Sistem pemantauan konvensional yang bersifat reaktif
seringkali terlambat mendeteksi perubahan parameter kualitas air seperti Total
Dissolved Solids (TDS), kekeruhan (turbidity), dan ketinggian air (water
level), yang dapat berujung pada kegagalan panen. Penelitian ini bertujuan
mengembangkan model prediksi jangka pendek (short-term forecasting)
menggunakan algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost) untuk
mendukung sistem peringatan dini. Data time-series dikumpulkan melalui
sensor 10T selama lima bulan dengan interval 15 menit. Evaluasi kinerja
model menunjukkan akurasi yang tinggi pada seluruh parameter. Model
prediksi nutrisi (TDS) mencapai nilai R-squared di atas 0,94 dengan MAPE
di bawah 2%, menunjukkan presisi yang sangat baik. Pada parameter
turbidity, model memperoleh nilai R-squared tertinggi sebesar 0,986 dengan
MAE hanya 0,72 NTU. Sementara itu, prediksi water level mampu
memetakan dinamika fluktuasi air dengan R-squared 0,85-0,92. Hasil ini
membuktikan bahwa model XGBoost efektif memberikan estimasi kondisi air
yang akurat, memungkinkan petani melakukan tindakan preventif sebelum
terjadi penurunan kualitas air yang signifikan dalam rentang waktu yang relatif
pendek.

Abstract. Water quality monitoring is a critical factor in the success of
hydroponic farming. Conventional reactive monitoring systems are often too
slow to detect changes in water quality parameters such as Total Dissolved
Solids (TDS), turbidity, and water level, which can lead to crop failure. This
study aims to develop a short-term forecasting model using the Extreme
Gradient Boosting (XGBoost) algorithm to support an early warning system.
Time-series data was collected via 10T sensors over five months at 15-minute
intervals. Model performance evaluation showed high accuracy across all
parameters. The nutrient prediction model (TDS) achieved an R-squared
value above 0.94 with MAPE below 2%, indicating excellent precision. For
the turbidity parameter, the model obtained the highest R-squared value of
0.986 with MAE of only 0.72 NTU. Meanwhile, water level predictions were
able to map water fluctuation dynamics with R-squared ranging from 0.85-
0.92. These results prove that the XGBoost model is effective in providing
accurate water condition estimates, enabling farmers to take preventive
measures before a significant decline in water quality occurs within a
relatively short period of time.
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1. PENDAHULUAN

Pertanian hidroponik telah menjadi solusi
utama dalam mengatasi keterbatasan lahan
pertanian konvensional, dengan ketergantungan
mutlak pada manajemen kualitas air [1], [2].
Dalam sistem hidroponik, parameter seperti
Total Dissolved Solids (TDS), kekeruhan
(turbidity), dan ketinggian air (water level)
memegang peranan vital karena berhubungan
langsung dengan kualitas air, nutrisi dan
kesehatan akar tanaman [3], [4]. Perkembangan
teknologi  Internet of  Things  (loT)
memungkinkan pemantauan parameter ini
secara real-time. Namun, sistem monitoring
konvensional umumnya bersifat reaktif, petani
atau aktuator hanya bertindak setelah nilai
parameter melampaui ambang batas berbahaya,
yang seringkali terlambat untuk mencegah stres
pada tanaman.

Kualitas air pada sistem hidroponik bersifat
sangat dinamis dan dipengaruhi oleh faktor
lingkungan seperti siklus penyerapan nutrisi
harian tanaman. Suhu lingkungan tinggi yang
menyebabkan penurunan ketersediaan air pada
tanaman, serta lonjakan kekeruhan akibat
pertumbuhan alga, dapat terjadi dalam hitungan
jam. Oleh karena itu, pendekatan berbasis
prediksi (forecasting) menjadi krusial. Prediksi
jangka pendek  (short-term  forecasting)
diperlukan untuk memberikan estimasi kondisi
air beberapa jam ke depan, memberikan waktu
yang cukup bagi sistem kontrol atau petani
untuk melakukan intervensi preventif sebelum
kerusakan permanen terjadi [5].

Berbagai metode Machine Learning telah
diterapkan untuk prediksi time series pada data
pertanian. Beberapa penelitian menggunakan
Long Short-Term Memory (LSTM) Kkarena
kemampuannya menangani data sekuensial [6],
namun metode Deep Learning seringkali
membutuhkan sumber daya komputasi yang
besar dan data yang sangat massif [7]. Di sisi
lain, metode regresi linear sederhana seringkali
gagal menangkap pola non-linear yang
kompleks pada parameter biologis [8]. Dalam
konteks data sensor 10T berbiaya rendah yang
rentan terhadap noise dan outliers, diperlukan
algoritma yang robust namun efisien secara
komputasi [9], [10].

Penelitian ini
algoritma  Extreme

mengimplementasikan
Gradient  Boosting
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(XGBoost) untuk memprediksi parameter
kualitas air hidroponik. XGBoost dipilih karena
kemampuannya yang unggul dalam menangani
hubungan non-linear, kecepatan komputasi
yang tinggi, serta ketahanannya terhadap
outliers  dibandingkan  model  boosting
tradisional [11], [12]. Penelitian oleh Beloev et
al. (2025) menunjukkan bahwa XGBoost
efektif dalam menangkap dinamika non-linear
pada peramalan beban listrik jangka pendek,
mengungguli metode konvensional dalam hal
akurasi dan efisiensi komputasi [11]. Penelitian
ini menggunakan dataset time series yang
dikumpulkan selama lima bulan dengan interval
pengambilan data setiap 15 menit. Pemilihan
interval tersebut didasarkan pada kebutuhan
untuk menangkap pola fluktuasi pada parameter
air secara efektif tanpa membebani model
dengan noise frekuensi tinggi [13].

Tujuan utama dari penelitian ini adalah
membangun model prediksi yang mampu
mengestimasi nilai TDS, turbidity, dan water
level untuk jangka waktu pendek berdasarkan
data historis. Kinerja model XGBoost akan
dievaluasi menggunakan metrik Mean Squared

Error (MSE), Root Mean Squared Error
(RMSE), Mean Absolute Error (MAE),
Determinations Koefisien R?, dan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE), untuk
mengukur tingkat akurasi prediksi. Hasil
penelitian ini diharapkan dapat menjadi dasar
pengembangan sistem peringatan dini yang
lebih presisi dalam menjaga pertumbuhan
tanaman hidroponik [11], [14].

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Hidroponik

Hidroponik merupakan metode budidaya
tanaman tanpa tanah yang menggunakan
larutan  nutrisi  sebagai media utama
pertumbuhan. Sistem ini menjadi solusi
pertanian modern terutama pada lahan terbatas,
namun sangat bergantung pada kestabilan
kualitas air. Parameter seperti Total Dissolved
Solids (TDS), kekeruhan (turbidity), dan
ketinggian air (water level) memiliki peran
penting dalam menjaga kesehatan tanaman dan
keberhasilan panen, sehingga monitoring
kualitas air menjadi komponen krusial dalam
sistem hidroponik [1], [4].
2.2. loT
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Internet of Things (loT) adalah teknologi
yang memungkinkan perangkat fisik saling
terhubung dan bertukar data secara real-time

melalui  jaringan internet. Dalam sistem
hidroponik, loT digunakan untuk
mengintegrasikan sensor guna memantau

parameter kualitas air secara kontinu. Meskipun
demikian, sistem 0T konvensional masih
bersifat reaktif, sehingga diperlukan integrasi
dengan sistem prediksi untuk meningkatkan
kemampuan deteksi dini terhadap perubahan
kondisi air [5].
2.3. Data Mining
Data mining merupakan proses ekstraksi
informasi dan pola dari dataset dalam jumlah
besar menggunakan teknik statistik dan
komputasi. Dalam penelitian ini, data mining
digunakan untuk mengolah data sensor 10T
yang bersifat time-series guna menemukan pola
perubahan kualitas air. Proses ini melibatkan
tahapan seperti preprocessing, transformasi
data, dan pemodelan, yang bertujuan
meningkatkan kualitas data sebelum digunakan
dalam analisis lebih lanjut [8], [15], [16].
2.4.  Machine Learning

Machine Learning adalah cabang
kecerdasan buatan yang memungkinkan sistem
belajar dari data untuk mengenali pola dan
membuat prediksi. Dalam konteks time-series,
machine learning digunakan untuk
memprediksi nilai masa depan berdasarkan data
historis. Dibandingkan metode konvensional,
machine learning mampu menangani hubungan
non-linear, meskipun beberapa metode seperti
deep learning memerlukan sumber daya
komputasi yang besar sehingga perlu pemilihan
algoritma yang efisien [6], [8].
2.5. Prediksi

Prediksi atau forecasting adalah proses
memperkirakan nilai masa depan berdasarkan
data historis, khususnya dalam bentuk time-
series. Prediksi jangka pendek (short-term
forecasting) sangat penting dalam sistem
hidroponik karena memungkinkan deteksi dini
terhadap perubahan kualitas air dalam waktu
dekat. Model prediksi yang baik harus mampu
menangkap pola tren, musiman, serta fluktuasi
data untuk menghasilkan estimasi yang akurat.
[17]
2.6. Algoritma XGBoost
XGBoost merupakan algoritma machine
learning berbasis ensemble learning yang
menggunakan metode gradient boosting untuk
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meningkatkan akurasi prediksi. Algoritma ini
mampu menangani hubungan non-linear, tahan
terhadap noise, serta efisien secara komputasi.
XGBoost telah terbukti efektif dalam berbagai
kasus prediksi time-series, sehingga cocok
digunakan untuk memodelkan data sensor 10T
yang dinamis dan kompleks [11], [12], [18].

2.7. Evaluasi Model
Evaluasi model bertujuan  untuk
mengukur Kinerja prediksi menggunakan

metrik kuantitatif seperti Mean Squared Error
(MSE), Root Mean Squared Error (RMSE),
Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute
Percentage Error (MAPE), dan Koefisien
Determinasi (R%?. Kombinasi metrik ini
memberikan evaluasi yang komprehensif
terhadap akurasi model, di mana nilai error
yang rendah dan nilai R? yang mendekati 1
menunjukkan performa model yang baik [11],
[19], [20].

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan
time-series  forecasting berbasis machine
learning untuk memprediksi parameter kualitas
air hidroponik secara jangka pendek (short-
term). Tahapan penelitian dapat dilihat pada
Gambar 1, dimulai dari pengumpulan dataset
melalui perangkat 10T khusunya dari sensor
TDS (Total Dissolved Solids) sensor, Turbidity
sensor, dan water level sensor. Tahapan
selanjutnya melakukan pre-processing dataset,
raw data di cleaning untuk menghilangkan
noise. Pada tahapan ini juga dilakukan proses
resampling dan pembentukan feature (lag
history).  Tahapan  selanjutnya  adalah
pembangunan model prediksi menggunakan
XGBoost, dataset dibagi 80% untuk training,
20% untuk testing. Tahapan berikutnya,
evaluasi model menggunakan beberapa metode
standar prediksi. Tahapan terkahir dilakukan
analisis hasil dan kesimpulan terhadap hasil dari
evaluasi model.

Pengumpulan Pre-Processing Implementasi Mode! N
[ Dataset H Dataset HPredik&\ XGBoost H Evaluasi Mode! Haswl dan Kemmpu\ar}

Gambar 1. Tahapan Penelitian

3.1. Deskripsi Dataset
Data yang digunakan dalam penelitian ini
berasal dari sistem hidroponik berbasis 10T

yang merekam parameter kualitas air berupa
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total dissolved solids (TDS), turbidity, dan
water level. Instrumen pengumpulan data terdiri

dari konfigurasi 5 sensor utama yang
ditempatkan  beberapa titik pada pipa
hidroponiknya,  untuk  merepresentasikan

kondisi air pada tanaman. Rincian sensornya
yaitu TDS 1, TDS 2, Turbidity, Water Level 1,
Water Level 2. Dua unit sensor Total Dissolved
Solids digunakan untuk mengukur konsentrasi
larutan nutrisi. Penggunaan dua sensor
bertujuan untuk memvalidasi distribusi nutrisi
dalam sistem. Dengan membandingkan
pembacaan pada titik 1 dan titik 2, sehingga
sistem dapat memastikan bahwa larutan nutrisi
terdistribusi secara merata pada tanaman. Satu
unit turbidity sensor, digunakan untuk
memantau kejernihan air. Penggunaan sensor
loT seperti sensor TDS, dan water level pada
sistem hidroponik juga telah diterapkan pada
penelitian  sebelumnya untuk mendukung
kualitas air secara real-time dan otomatis [21].

Parameter ini krusial untuk mendeteksi
indikasi awal pertumbuhan alga, pengendapan
partikel nutrisi tak larut, atau kontaminasi air
yang dapat menghambat pertumbuhan tanaman.
Dua sensor water level ditempatkan pada kedua
ujung pipa hidroponik (ujung inlet dan outlet).
Konfigurasi  posisi ini  bertujuan untuk
memonitoring ketinggian air, dan memastikan
ketersediaan air di sepanjang pipa hidroponik.
Data yang digunakan adalah data dengan
interval 15 menit, dengan total waktu kurang
lebih selama 5 bulan, jumlah data yang
digunakan sekitar 16.594 data, untuk setiap
parameter. Pemilihan interval 15 menit
bertujuan untuk menjaga keseimbangan antara
pengurangan noise sensor dan kemampuan
menangkap fluktuasi perubahan kualitas air
yang relevan secara operasional [13]. Data yang
diperoleh bersifat numerik [22], dan time-series
[12], sehingga sesuai untuk pendekatan
predictions time-series menggunakan
XGBoost.
3.2.  Pre-Procesing Data

Tahapan  pra-pemrosesan  meliputi
pemeriksaan missing values, penanganan data
anomali, serta normalisasi data untuk menjaga
kestabilan proses pelatihan model [15]. Tahap
ini  bertujuan meningkatkan kualitas data,
sebelum diproses oleh model [16]. Langkah-
langkah yang diterapkan sesuai dengan kode
program yang dibangun adalah:
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e Penyaringan Data (Data Filtering):
Menghapus  outliers atau kesalahan
pembacaan sensor yang tidak logis.

e Agregasi Temporal (Resampling): Data
mentah yang mungkin memiliki interval
tidak teratur diubah menjadi data per 15
menit dengan menghitung nilai rata-rata
(mean) setiap 15 menit [13]. Hal ini
dilakukan untuk mengurangi fluktuasi
sesaat (noise) dan meringankan beban

komputasi.
e Imputasi Data Hilang: Jika terdapat
kekosongan data akibat kegagalan

transmisi pada waktu tertentu, nilai tersebut
diisi menggunakan metode interpolasi
linear untuk menjaga kontinuitas tren data.

Pembentukan Feature

Untuk menangkap pola ketergantungan
waktu (temporal dependencies) pada data time-
series, penelitian ini tidak hanya menggunakan
data mentah, melainkan menciptakan fitur-fitur
baru (input features) sebagai variabel predictor
selanjutnya. Fitur yang dibangun meliputi:

1. Lag 1 (t-1): Nilai parameter pada 15 menit
sebelumnya, fitur ini menangkap kondisi
terkini  sistem  serta  menangkap
autokorelasi jangka sangat pendek yang
umumnya memiliki pengaruh paling kuat
terhadap nilai saat ini [23].

2. Lag 4 (t-4): Nilai parameter pada 1 jam
sebelumnya, fitur ini bertujuan untuk
menangkap tren perubahan jangka pendek
yang terjadi dalam satu jam terakhir [23],
[24].

3. Lag 96 (t-96): Nilai parameter pada 24 jam
sebelumnya, fitur ini berperan penting
dalam menangkap pola siklus harian (daily
cycle), seperti pengaruh perbedaan kondisi
lingkungan antara siang dan malam [23],
[25].

4. Hour (t): Informasi jam saat ini (0-23).
Fitur temporal ini ditambahkan secara
eksplisit agar model dapat membedakan
kondisi operasional berdasarkan waktu,
misalnya perbedaan karakteristik sistem
pada siang hari [25].

5. Rolling Mean/Window 3H: Informasi
untuk moving average dari 3 jam terakhir
1 (t-1 sampai t-3). Fitur ini digunakan
untuk menangkap tren jangka pendek dan
memperhalus fluktuasi [23], [24].

Model XGBoost

3.3.

3.4.
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Model yang digunakan dalam penelitian
ini adalah Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), yang merupakan metode ensemble
learning berbasis gradient boosting decision
trees. XGBoost dipilih karena kemampuannya
menangani hubungan non-linear, ketahanannya
terhadap data sensor yang bersifat fluktuatif,
serta efisiensinya pada dataset berukuran
menengah  [12], [18]. Model dilatih
menggunakan fitur lag dari masing-masing
parameter kualitas air, dengan konfigurasi
parameter utama seperti jumlah pohon (number
of estimators), kedalaman pohon (max depth),
dan learning rate. Pendekatan ini telah terbukti
efektif dalam berbagai studi prediksi
lingkungan dan kualitas air [18]. Untuk
memprediksi parameter hidroponik, penelitian
ini  menggunakan model XGBoost yang
merupakan metode ensemble berbasis pohon
keputusan. Berbeda dengan model tunggal,
XGBoost menghasilkan prediksi akhir ¥,
dengan menjumlahkan skor prediksi dari
sekumpulan pohon K menggunakan prinsip
model aditif, yang sudah didefinisikan dalam
persamaan (1):

K

5= ) fild, fi€F (1)
k=1

Dimana f;, merepresentasikan fungsi
prediksi dari pohon ke-k. Pendekatan ini
memungkinkan model untuk mengakumulasi
hasil  pembelajaran  dari ~ pohon-pohon
sebelumnya guna meminimalkan error prediksi
secara iterative [18]. Dataset yang telah
memiliki fitur tambahan dibagi menggunakan
metode time-based split untuk mencegah data
leakage. Train dataset yang digunakan untuk
melatih model adalah 80%. Testing dataset
yang digunakan untuk validasi model yaitu
sebanyak 20%. Hyperparameter model
ditentukan dari beberapa literature seperti
penelitian oleh Kramar & Alchakov (2023)
yang terbukti menghasilkan akurasi tinggi (R
> 0.95) pada prediksi time-series, dengan

konfigurasi n_estimators = 500 dan
learning_rate = 0.05 untuk mencapai
konvergensi yang optimal [14]. Langkah

implementasi secara prosedural ditunjukkan
pada Gambar 2. pseudocode algoritma prediksi
XGBoost.
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Algorithm 1 Proposed XGBoost Forecasting Model

aining timestamps and sensor values

. MSE, RMSE, MAE, MAPE)

sed on physical limits (0 < val < Limit)

» 15-minute intervals — At = 15m
Impute missing values using Linear Interpolation

6: end for

7. Phase 2: Feature Engineering

8: for each timestamp ¢ in Dataset do

9 Lag, + x4,

996 € Tt—96

2: our + ExtractHour(t)

13 Rollzp, «+ MovingAvg(xi-12...2¢-1)

14, Remove rows containing NaN values

15: end for

16: Phase 3: Training and Prediction

17: Split Dataset: Dyyqin (80%) and Dyeq (20%)

18: Initialize Modelxcp (n_estimators = 500,71 = 0.05)

19: Modelxcp.fit(Dirain)

20: Ypred < Modelxcp.predict(Dyest)

21: Phase 4: Evaluation

22: Calculate R?, MSE, RMSE,MAE, MAPE
23: return Evaluation Metrics and Visualization

Gambar 2. Pseudocode Algoritma XGBoost
3.5. Evaluasi Model
Performa model dievaluasi
menggunakan lima metrik kuantitatif standar,
yaitu Mean Squared Error (MSE), Root Mean
Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error
(MAE), Mean Absolute Percentage Error
(MAPE), dan Determination Koefisien R? [11].
Kombinasi metrik ini dipilih untuk memberikan
evaluasi yang komprehensif, MSE dan RMSE
sensitif terhadap outliers [19], MAE mengukur
rata-rata kesalahan absolut secara linear, MAPE
memberikan interpretasi kesalahan relatif
dalam bentuk persentase [26], dan R? mengukur
seberapa baik model menangkap variabilitas
data actual [20]. Mean Squared Error (MSE)
untuk menghitung rata-rata kuadrat kesalahan
antara nilai prediksi dan actual, seperti yang
bisa dilihat pada persamaan (2). Metrik ini
memberikan penalti yang lebih besar pada
kesalahan prediksi yang ekstrem [11].

n
1 \
MSE = =3 (3 = % )? @
i=1

Root Mean Squared Error (RMSE) untuk
mengetahui tingkat kesalahan dalam satuan asli
parameter (seperti PPM untuk TDS, NTU untuk
Turbidity, dan % untuk water level), sehingga
lebih mudah diinterpretasikan secara fisik,
dapat dilihat pada persamaan (3) [11].

RMSE = VvMSE

(3)

Mean Absolute Percentage Error
(MAPE), perhitungannya dapat dilihat pada
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persamaan (4) evaluasi ini untuk rata-rata
persentase kesalahan absolut relative, terhadap
nilai aktual. Metrik ini sangat berguna untuk
memahami akurasi model dalam perspektif
persentase yang agnostik terhadap skala data
[11].

n

100% Z |}’i — J%|
n Vi

i=1

MAPE = 4)

Mean Absolute Error (MAE), mengukur
rata-rata selisih absolut antara prediksi dan data
aktual tanpa memperhatikan arah kesalahan,
perhitungan evaluasi ini dapat dilihat pada
persamaan (5). Berbeda dengan RMSE, MAE
memberikan bobot yang sama untuk setiap

kesalahan, sehingga lebih stabil terhadap
outliers [11].
n
1 A
MAE = =y - 9l 5)
i=1

Koefisien Determinasi R?, evaluasi ini
menunjukkan proporsi varians pada variabel
dependen (target) yang dapat diprediksi dari
variabel independen (fitur) [20]. Nilai R?
mendekati 1 menunjukkan bahwa model sangat
sesuai (goodness of fit) dengan data observasi
[11]. Keterangan perhitungan pada persamaan
(6) yaitu, y;: Nilai aktual data ke-i, y; : Nilai
hasil prediksi ke-i, dan y; : Nilai rata-rata dari

data aktual.
Z?:l(J’i - 371')2
i — ¥i)?

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bagian ini akan dipaparkan mengenai
hasil dan pembahasan terkait model prediksi
menggunakan XGBoost. Pembahasan dimulai
dari karakteristik data sensor 10T, efektivitas
pra-pemrosesan, visualisasi hasil prediksi time-

R?=1- (6)

series, hingga evaluasi statistik model
XGBoost.
4.1. Deskripsi Dataset

Data penelitian dikumpulkan
menggunakan sistem akuisisi data berbasis
ESP32 yang terintegrasi dengan sensor TDS
1&2 (Total Dissolved Solids), sensor kekeruhan
(Turbidity), dan sensor Water Level 1&2.
Pengambilan data berlangsung selama periode
12 Juli 2025 - 5 Januari 2026, menghasilkan
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total data mentah sebanyak 207.340 pada setiap
sensor. Analisis statistik deskriptif pada Tabel
1, menunjukkan adanya noise yang signifikan
dan nilai outliers ekstrem yang tidak mungkin
terjadi secara fisik.

Sebagai contoh, sensor TDS1 mencatat
nilai maksimum hingga 483.835 PPM dan
minimum negatif -684.593 PPM, vyang
mengindikasikan kesalahan pembacaan sensor
(sensor error) atau gangguan elektrik pada
mikrokontroler. Hal serupa juga terjadi pada
sensor Turbidity dengan nilai maksimum
mencapai 573.911 NTU. Hal ini mengonfirmasi
bahwa data mentah dari sensor, tidak dapat
langsung digunakan untuk pemodelan tanpa
melalui proses pembersihan yang ketat [27].
Oleh karena itu agar model bisa memprediksi
lebih baik dan presisi, diperlukan pre-
processing dataset untuk menjaga kondisi ideal
dari rentang dataset yang akan digunakan [15].

Tabel 1. Raw Dataset

Sensor Total Data Min Max
Value Value
TDS1 207.340 -684593  483.835
TDS2 207.340 -67.997 6.221
Turbidity 207.340 -431 573.911
WLevel 1 207.340 0 100
WLevel 2 207.340 0 100
4.2. Hasil Pre-processing Data
Untuk menangani anomali  yang

ditunjukkan pada Tabel 1, dilakukan tahapan
pra-pemrosesan yang meliputi filtering batas
fisik (misalnya membatasi TDS pada 0-5000
PPM) dan resampling temporal. Proses ini
mereduksi jumlah data dari 207.340 baris (data
mentah) menjadi 16.889 baris data bersih
dengan interval satu jam (hourly). Pengurangan
volume data ini tidak hanya menghilangkan
noise frekuensi tinggi, tetapi juga menetapkan
dataset agar model tidak memprediksi diluar
rentang nilai optimal [28]. Data bersih ini dibagi
dengan rasio 80:20, menghasilkan 13.511
training data dan 3.378 testing data. Hasil data
pada pre-processing ini selanjutnya akan
digunakan model XGBoost untuk melakukan
prediksi terhadap nilai numerik pada setiap
parameter seperti TDS (1&2), Turbidity, dan
Water Level (1&2).
4.3. Hasil Train Model

Model XGBoost dilatih menggunakan
dataset hasil pre-processing dengan konfigurasi
hyperparameter n_estimators=500 dan
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learning_rate=0.05 [14]. Kemampuan model
dalam mempelajari pola data divalidasi melalui
perbandingan visual antara nilai aktual (Actual)
dan nilai prediksi (Prediction) pada testing
dataset. Berikut adalah hasil training pada
setiap parameter yang di visualisasikan dalam
sebuah grafik, untuk garis biru merupakan
grafik data asli, kemudian garis putus — putus
merah merupakan grafik prediksi model.
4.3.1. Prediksi Parameter TDS 1&2

Pada hasil train parameter TDS, Gambar
3, dan Gambar 4, model menunjukkan akurasi
yang kuat antara hasil model XGBoost dengan
data aktual. Pada hasil training prediksi
tersebut, memperlihatkan pola gelombang
harian yang konsisten, di mana model berhasil
menangkap fluktuasi ritmik akibat siklus
penyerapan nutrisi tanaman dan pengaruh suhu
lingkungan. Selain itu, model menunjukkan
responsivitas tinggi terhadap perubahan fisik
yang ekstrem saat terjadi penurunan konsentrasi
nutrisi  secara drastis akibat intervensi
operasional, seperti air habis atau maintenance,
garis prediksi mampu menyesuaikan diri
mengikuti pola yang signifikan. Hal ini
mengindikasikan bahwa fitur historis yang
diterapkan efektif memberikan konteks adaptif,
sehingga memungkinkan model memprediksi
secara lebih presisi. y

R2: 0,972 | RMSE:

WYV WY \
[ APV,

Actual (Fasi)

Gambar 4. Hasilmlscrediksi TDS 2

4.3.2. Prediksi Parameter Turbidity

Pada grafik parameter Turbidity, Gambar
5, terlihat jelas bahwa model mampu mengikuti
pola dengan baik pada data aktual, bahkan saat
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terjadi perubahan nilai yang sangat cepat.
Model berhasil menangkap setiap lonjakan
yang ada mendadak. Kemampuan respons cepat
ini menunjukkan bahwa model sangat sensitif
terhadap perubahan kondisi air, sehingga sangat
berguna untuk mendeteksi masalah kekeruhan
sedini mungkin sebelum berdampak buruk pada
akar tanaman.

Gambar 5. Hasil Prediksi Turbidity

4.3.3. Prediksi Water Level 1&2

Pada parameter ketinggian air Gambar 6,
dan Gambar 7, grafik menunjukkan fluktuasi
yang lebih dinamis. Hal ini masih cukup wajar,
karena permukaan air dalam pipa hidroponik
sering mengalami fluktuasi akibat diserap oleh
tanaman dan juga penguapan. Meskipun
demikian, model mampu memetakan tren rata-
rata penurunan level air, baik akibat konsumsi
tanaman atau penguapan dan kenaikan level air
saat pengisian ulang.

Actual {Raal

Prediction: WATER_LEVEL 2 PERCENT
R2: 0,921 | RMSE: 110 | MSE: 9.62 | MAE: 1.70 | MAPE: 13.03

H*‘"“W o

[

& & & & 15;.v

nnnnnnn

Gambar 7. Hasil Prediksi Water Level 2
4.4. Evaluasi Model
Evaluasi statistik secara menyeluruh
terhadap seluruh sensor disajikan pada Tabel 2.
Evaluasi ini dihitung berdasarkan perbandingan
nilai prediksi model terhadap data aktual pada
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testing data. Hasil evaluasi model tersebut
berupa Mean Squared Error (MSE), Root Mean
Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error
(MAE),
(MAPE), dan Determination Koefisien (R?).

Mean Absolute Percentage Error

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model

Sens  MAE R2 MSE RMSE MAPE
or

TD1 9.17 0.97 2075.7 45.55 1.52

TD2 17.4 0.94 3024.6 54.99 171

Tur 0.72 0.98 4.24 2.06 37.46
WL1 241 0.85 19.05 4.36 14.50
WL2 1.69 0.92 9.61 3.10 13.02

Hasil evaluasi statistik mengindikasikan

bahwa model prediksi yang diusulkan mampu
mencapai
parameter. Analisis mendalam terhadap Tabel 2
adalah sebagai berikut:

1. Evaluasi TDS (Total Dissolved Solid),

akurasi pada mayoritas

tinggi

sensor TDS menunjukkan Kinerja yang
akurat dengan nilai Koefisien Determinasi
(R?) di atas 0,94 dan nilai MAPE yang
sangat rendah, yaitu di bawah 2%. Hal ini
mengonfirmasi bahwa model mampu
memprediksi fluktuasi konsentrasi nutrisi
tanaman dengan tingkat presisi yang tinggi.
Kesalahan rata-rata absolut (MAE) yang
berkisar 9-17 PPM, tergolong galat (error)
kecil, jika  dibandingkan rentang
pengukuran TDS yang ribuan PPM.
Evaluasi Turbidity, parameter Turbidity
mencatatkan skor (R?) tertinggi mencapai
0,986, yang menunjukkan model sangat
presisi mengikuti pola data. Meskipun nilai
MAPE terlihat tinggi (37,47%), angka ini
terinflasi akibat sifat matematis rumus
MAPE yang sensitif terhadap pembagian
nilai aktual yang sangat kecil (mendekati
nol) pada kondisi air jernih. Indikator
akurasi yang lebih valid untuk parameter ini
adalah MAE, yang menunjukkan kesalahan
prediksi rata-rata hanya sebesar 0,72 NTU.
Angka kesalahan absolut yang sangat kecil
ini membuktikan model sangat akurat
dalam memprediksi.

Evaluasi Water Level, prediksi Water Level
menunjukkan performa yang bervariasi (R?
antara 0,86 hingga 0,92). Sedikit penurunan
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akurasi pada Water Level 1 (MAPE 14,5%)
mencerminkan tingginya dinamika fisik
dalam pipa, seperti gangguan mekanis
akibat fluktuasi ketersediaan air pada pipa
hidroponik yang menciptakan noise pada
sensor. Namun, RMSE yang berada di
kisaran 3-4% menunjukkan selisih prediksi
masih cukup baik.

KESIMPULAN
Penelitian ini berhasil mengembangkan
model prediksi  time-series  berbasis

algoritma XGBoost untuk pemantauan
kualitas air pada sistem hidroponik berbasis
IoT. Model yang dibangun mampu
mengolah data historis sensor dan
menghasilkan prediksi jangka pendek
(short-term forecasting) terhadap parameter
utama, yaitu TDS, turbidity, dan water level
secara efektif.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model
memiliki kinerja yang sangat baik dengan
tingkat akurasi tinggi, khususnya pada
parameter kimia air. Parameter turbidity
dan TDS 1 mencatatkan performa terbaik
dengan nilai koefisien determinasi (R?)
masing-masing sebesar 0,986 dan 0,972
serta nilai Mean Absolute Error (MAE)
yang rendah, yang mengindikasikan
kemampuan model dalam menangkap pola
data secara akurat.

Model juga mampu mengidentifikasi pola
siklus harian (diurnal) serta merespons
perubahan nilai yang signifikan, sehingga
dapat digunakan untuk mendeteksi potensi
anomali  kualitas air secara dini.
Kemampuan ini menunjukkan bahwa fitur
time-series yang digunakan, seperti lag dan
rolling window, berkontribusi terhadap
peningkatan performa model.

Pada parameter water level, meskipun
memiliki dinamika fluktuasi yang lebih
tinggi akibat pengaruh faktor fisik seperti
penguapan dan konsumsi air oleh tanaman,
model tetap mampu memprediksi tren
ketersediaan air dengan cukup baik, yang
ditunjukkan oleh nilai R2? sebesar 0,921,
sehingga masih relevan untuk kebutuhan
operasional.

Secara keseluruhan, integrasi antara sensor
IoT dan algoritma XGBoost dapat
diandalkan sebagai dasar pengembangan
sistem peringatan dini (early warning
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system). Untuk penelitian selanjutnya,
disarankan pengembangan ke arah prediksi
jangka panjang (long-term forecasting),
eksplorasi model hybrid untuk
meningkatkan generalisasi, serta
peningkatan kualitas data melalui proses
preprocessing dan data cleaning yang lebih
optimal, mengingat kualitas data sangat
berpengaruh terhadap akurasi model.
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