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Apa permasalahan pada topik. Sistem hidroponik
cerdas yang menggabungkan IoT dan machine
learning, dapat menjadi solusi ranah pertanian.
Mengapa topik menarik atau penting. Penggunaan
sensor pH fisik yang tergolong mahal, dan solusi
berbiaya  rendah  dapat  diusulkan dengan
menggunakan sensor virtual.

Bagaimana _solusinya. Penelitian ini mengusulkan
sensor virtual pH pada IoT Hidroponik dengan
memanfaatkan data sekunder dari Kaggle. Kami
menggunakan algoritma regresi decision tree, Extreme
Gradient Boosting (XGBoost), dan K-Nearest
Neighbors (KNN) untuk  prediksi dengan
menggunakan data dari meter TDS dan sensor
temperatur sebagai fitur input. Beberapa metrik
pengujian yang digunakan adalah Root Mean Squared
error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan R?
score. Metode Moving Average digunakan untuk
meningkatkan kinerja model dan validasi data
menggunakan matriks Pearson Correlation Coefficient
(PCO).

Hasil _utama. Hasil pengujian menunjukan bahwa
Moving Average dengan jendela 181 mengurangi
RMSE model KNN dari 0.98 menjadi 0.37. Hasil
pengukuran menunjukan bahwa KNN mencapai R?
score yang lebih optimal (0.91), dibandingkan dengan
decision tree (0.90) dan XGBoost (0.57). Sensor pH
virtual dengan KNN adalah yang paling valid karena
nilai korelasi pH dengan TDS dan temperatur air
masing-masing yaitu -0.34 hingga -0.35 dan -0.44
hingga -0.31, dibandingkan dengan dataset sekunder.
Sensor virtual ini dapat menjadi solusi biaya rendah
dalam hidroponik IoT karena dapat mengurangi biaya
produk dari 400 USD menjadi 10 USD.

Kata kunci: sensor virtual, sensor pH, biaya rendah,

internet of things, hidroponik Abstract

Intelligent hydroponics systems, incorporating IoT and
machine learning, can become a precision agriculture
solution. However, physical water pH sensors are
expensive, and a low-cost solution can be proposed using
virtual sensors. Our research propose a pH virtual
sensor for Hydroponics IoT using secondary data from
Kaggle. We employ decision tree, Extreme Gradient
Boosting (XGBoost), and K-Nearest Neighbors (KNN)
regression algorithms for prediction using data from the
TDS meter and temperature sensor as input features.
Some metrics for testing are Root Mean Squared Error
(RMSE), Mean Absolute Error (MAE), and R? score.
Moving average method to enhance the model
performance and validate the data using Pearson
correlation coefficient (PCC) matrix. Test results show
that moving average with a window size of 181 reduces
the RMSE of the KNN model from 0.98 to 0.30. KNN
achieves a more optimal R’ score (0.91) than the decision
tree (0.90) and XGBoost (0.57). Virtual pH sensors with
KNN are the most valid, as the correlation values of pH
with TDS and water temperature are-0.34 to-0.35 and-
0.44 t0-0.31, compared to the secondary dataset. This
virtual sensor can be a low-cost solution in IoT
hydroponics because can reduce product costs from USD
400 to USD 10.

Keywords: virtual sensors, pH sensor, low-cost, Internet
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of Things, hydroponic
Pendahuluan

Latar Belakang

Air merupakan sumber daya alam penting yang
dibutuhkan untuk menunjang proses pertumbuhan
dan perkembangan makhluk hidup [1]. Air
dibutuhkan bagi setiap aspek kelangsungan hidup
manusia serta ekosistem untuk aspek produksi
pertanian, konservasi, dan kebutuhan lainnya [2].
Kondisi ini menyoroti pentingnya menjaga kualitas
air optimal yang dipengaruhi parameter seperti pH,
suhu, dan konsentrasi dalam  mendukung
kelangsungan hidup makhluk hidup dan ekosistem
[3]. Dapat disimpulkan bahwa air merupakan
sumber daya yang berharga bagi kehidupan makhluk
hidup, sehingga diperlukan upaya yang tepat untuk
mengelola kualitasnya. Hal ini terus mendorong
penelitian tentang bagaimana mengatur kualitas air
menggunakan teknologi modern.

Dalam penelitian Lakshmikanth et al. [4],
penerapan  alat  pemantauan  kualitas  air
menggunakan Internet of Things (IoT) berbasis
Arduino mampu menganalisis beberapa parameter
kualitas air seperti pH, suhu, kelembapan, dan
karbon dioksida dalam air minum yang dikonsumsi
setiap hari. Hal ini menunjukkan adanya
perkembangan teknologi terkait pemantauan kualitas
air, dengan semakin banyak penelitian yang bersaing
untuk memanfaatkan metode paling efektif
berdasarkan penelitian sebelumnya. Selain itu,
dalam penelitian Hridoy et al. [5] menerapkan
machine learning untuk memprediksi kualitas air di
masa mendatang berdasarkan parameter pH, DO,
kekeruhan, dan suhu menggunakan algoritma regresi
linier yang berhasil menunjukan performa metrik
evaluasi secara baik.

Beberapa tantangan dalam penerapan sensor
Internet of Things (IoT) antara lain biaya perangkat
yang relatif mahal dan diperlukan kalibrasi rutin
yang berpotensi menyebabkan penurunan akurasi
seiring waktu [6]. Tantangan ini menjadi semakin
penting ketika diterapkan pada sistem IoT, yang
menuntut efisiensi biaya. Berdasarkan permasalahan
ini, diperlukan inovasi berupa sensor virtual sebagai
alternatif yang lebih ekonomis. Konsep ini juga
diterapkan pada penelitian Khurshid et al. [7], yang
memanfaatkan perhitungan machine learning untuk
memprediksi BOD dan COD dalam air tanpa
memerlukan implementasi sensor secara fisik.

Topik dan Batasannya

Penelitian ini berfokus pada pengembangan
sensor pH Virtual berbasis Internet of Things (IoT)
dengan memanfaatkan parameter TDS dan
temperatur air dengan memanfaatkan model
algoritma regresi seperti decision tree, Extreme
Gradient Boosting (XGBoost), dan K-Nearest
Neighbors (KNN) yang kemudian dievaluasi
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menggunakan Mean Absolute Error (MAE), Root
Mean Squared Error (RMSE), dan R? score, serta
validasi dengan Pearson Corelation Coeficient
(PCO).

Penelitian ini dibatasi pada penggunaan dataset
kaggle sebanyak 505.730 sampel sebagai pelatihan
dan dataset primer sebanyak 600 sampel untuk
pengujian.  Variabel yang digunakan hanya
mencakup TDS dan temperatur air sebagai input
serta pH sebagai target prediksi. Evaluasi penelitian
ini difokuskan pada performa model prediksi sensor
virtual tanpa melibatkan implementasi sensor fisik
pH dan sistem konrol hidroponik secara kompleks
menggunakan metrik RMSE, MAE, R? score, dan
PCC yang dilakukan berdasarkan asumsi bahwa
korelasi TDS-temperatur-pH pada dataset aquaponik
memiliki karakteristik serupa dengan sistem
hidroponik yang diuji.

Tujuan

Berdasarkan topik yang diangkat, penelitian
ini dilakukan untuk mengembangkan sensor pH
virtual berbasis IoT sebagai solusi efisiensi biaya
dengan cara membandingkan performa ketiga
algoritma regresi seperti decision tree, XGBoost,
dan KNN melalui data sensor TDS dan temperatur
air, serta meningkatkan hasil prediksi menggunakan
metode moving average dan kemudian divalidasi
menggunakan PCC untuk mengetahui keterkatikan
datanya. Demi memastikan ketercapaian tujuan
penelitian, Tabel 1. akan menunjukan keterkaitan
antara tujuan, pengujian dan kesimpulannya.

Tabel 1. Tabel keterkaitan antara tujuan, pengujian

dan kesimpulan
N Tujuan Pengujian IKesimpulan
0
1 Mengembangkallmplementasi Sensor  pH|
n sensor pHmodel regresijvirtual
virtual berbasismenggunakan berhasil
loT sebagaidataset kaggle dandikembangka
solusi efisiensildataset primer. n
biaya. imenggunaka
n parameter|
TDS
dan
temperatur.
2 [Membandingka [Perbandingan IKNN
n kinerja model berhasil
decision tree, imeraih
XGBoost, dan peforma
IKNN dalam terbaik
membangun dengan nilai
model prediksi RMSE
pH melalui data sebesar 0.37
sensor dan R?
score sebesar
0.91.
TDS dan
temperatur.
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3 Meningkatkan [Pengujian pengaruhMoving
hasil prediksi [window size| aver
pH dengan terhadap RMSEjage
imetode moving [dan MAE, serta) berh
average dan  janalisis hubunganjasil
validasi korelasinya imenurunkan
menggunakan menggunakan PCC.RMSE KNN
IPCC. dari

0.98 menjadi
0.37. Selain
itu pola
lkorelasi dari
pH, TDS, dan|
temperatur
mampu
imencerminka
n perilaku
fisik nyata
dari kualitas
air yang
diuji.

Studi Terkait

Beberapa  penelitian telah  menerapkan
algoritma KNN dalam aplikasi prediksi sensor,
seperti penelitian oleh Juna et al. [8], yang
memanfaatkan KNN imputer untuk memprediksi
kualitas air dengan jumlah missing values yang
cukup tinggi serta mengurangi risiko overfitting.
Selain itu, ada penelitian Wekalao et al. [9], yang
memanfaatkan KNN dan mampu menunjukkan
pengurangan 85% dalam sumber daya yang
diperlukan selama simulasi untuk sensor biomedis.

Beberapa penelitian telah ~memanfaatkan
moving average untuk meningkatkan kinerja
performa regresi. Dinesh et al. [10] menunjukkan
bahwa moving average mampu meningkatkan
kemampuan prediktif dalam aspek perkiraan pasar
saham dengan membantu model prediksi untuk lebih
fokus pada pola tren. Vande Kamp er al [11]
melalui penelitiannya menyatakan bahwa moving
average memiliki unsur autokorelasi yang dapat
meningkatkan kinerja performa regresi.
Pemanfaatan moving average dalam model regresi
membuatnya lebih  efisien dan  konsisten.
Berdasarkan hal tersebut, masih terdapat peluang
penelitian untuk menerapkan moving average pada
prediksi sensor virtual.

Beberapa  penelitian  telah ~ memvalidasi
keberadaan adanya data sintetis menggunakan
analisis  korelasi. Javergaard et al [12]
memanfaatkan PCC untuk mengamati bahwa
hubungan korelasi antara fitur tidak berubah ketika
sensor virtual atau data sintetis diterapkan. Endres et
al. [13] juga memanfaatkan pendekatan analisis
korelasi untuk mengamati konsistensi korelasi antara
fitur saat menerapkan data sintetis. Penelitian ini
memanfaatkan korelasi pasangan sebagai bahan
analisa. Berdasarkan hal tersebut, masih terdapat
peluang penelitian untuk menerapkan analisis
korelasi sebagai salah satu metode validasi sensor
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virtual. Tabel 2. akan menunjukan perbandingan
kesesuaian literatur yang digunakan.
Tabel 2. Perbandingan Literatur Terkait

Cite | Sensor | KNN [Moving Analis
Virtual |Average Korelasi
[8] v v x x
[9] v v x x
[10] X X N4 X
[11] X X N4 X
[12] X X X N4
[13] X X X N4
ILiteratur v v v v
yang
diajukan
3. Sistem yang Dibangun
3.1 Rancangan Sistem IoT Hidroponik
Arsitektur Internet of Things (IoT) yang

dikembangkan dalam penelitian kami dirancang
berdasarkan berdasarkan beberapa komponen utama.
Salah satu komponen utamanya adalah NodeMCU
ESP8266 yang berfungsi sebagai mikrokontroler
utama, dilengkapi dengan modul Wi-FI untuk
mengelola pembacaan data dari dua sensor input
yaitu sensor temperatur DS18B20 dan sensor TDS
meter. Data dari hasil pengukuran sensor nantinya
akan dikirim ke Google Spreadsheet menggunakan
tools Google Script. Gambar 1. akan memberikan

gambaran mengenai
memperoleh data primer.
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Gambar 1 Arsitektur IoT Hidroponik

3.2 Diagram Alur Penelitian

Pada penelitian ini terdapat langkah-langka yang
dilakukan untuk mencapai tujuan dalam bentuk satu

diagram alur.
memuat  seluruh

Secara keseluruhan diagram ini
tahapan utama

mulai  dari

perancangan hingga keluaran hasil. Gambar 2 akan
memberikan gambaran mengenai alur penelitian

ang dilakukan.

Merancang Sistem loT Mengumpulkan Dataset Kaggle
— - DS Meter

+ Temperatur DS18820

- pH

+ TDS Meter Sensor
+ Temperatur DS18820

Pengembangan Sensor Virtual
- DedisionTree

- XGBoost

+ KNN

l

Peningkatan Performa
Menggunakan Moving Average

Implementasi Sensor Virtual pH

pada Hidroponik

bl

Evaluasi Sensor Virtual

« RMSE  « Rscore
« MAE . PCC

Gambar 2 Alur Kerja Penelitian
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3.3 Algoritma Sensor pH Virtual Menggunakan KNN

KNN merupakan salah satu metode machine
learning yang mengambil keputusan berdasarkan
kedekatan data baru terhadap sejumlah tetangga
terdekat. Pada penelitian ini, fitur yang digunakan
meliputi nilai TDS dan nilai temperatur air. Gambar
3. akan menunjukan ilustrasi penerapan KNN pada
sensor virtual, dimana Xtrain berisi data pelatihan
berupa TDS dan temperatur dari dataset sekunder,
ytrain merupakan nilai pH sebagai output pelatihan,
dan (TDSnew, Tempnew) merupakan data pada
studi kasus aktual yang murni dari hasil algoritma
KNN.

Algorithme 1 Scosor pEl wirtual
Togus

e

cramprty lisa Eristznces

training sanaple

VTS TS )T & (Teiagraen
P g (=) pEITP) o Dintamces

S ena for

Sort Distances in ascending order by 209
7. Seloct the first & Deishbors

= Compute virmual pH

P

R = =3
£ e

o retusn pH

Gambar 3'.“/‘%_1;g0ritma KNN Sensor pH Virtual

3.4 Algoritma Validasi Sensor pH Virtual

Algoritma ini menjelaskan bahwa perhitungan
jarak semua data dalam model dengan data baru
dilakukan dengan jarak Euclidean [14]. Kemudian k
jarak terkecil diambil dan nilai pH(i) dari jarak ini
dirata-ratakan untuk mendapatkan nilai pH virtual
sebagai output. Gambar 4. akan menunjukkan
metode validasi sensor virtual dengan PCC. Input
algoritma adalah Dsecondary = {(TDSi , Tempi ,
pHi)}, yaitu dataset sekunder dengan pH nyata.
Kemudian Dprimary = {(TDSj , Tempj , pHj)},
yaitu dataset primer dengan pH virtual. Output dari
algoritma ini adalah D, yaitu perbedaan antara
dataset sekunder PCC psecondary dan dataset primer
PCC pprimary.

T P Virtonl Monpzonokan POC

1 Mg IO pudis secondiury  dutimsts
o PCC(TDS. p11)

 — POC(Temp. pH)

Evaluasi

4.1 Hasil Pengujian

Hasil pengujian menunjukan bahwa penerapan
moving average memberikan peningkatan performa
yang signifikan pada model KNN. Sebelum
preprocessing, model menghasilkan RMSE sebesar
0.98 yang menunjukan tingkat kesalahan prediksi
masih cukup tinggi. Setelah diterapkan moving
average dengan window size sebesar 181, nilai
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RMSE berhasil diturunkan menjadi 0.30 dan MAE
menurun dari 0.74 menjadi 0.09. Gambar 5. akan
menunjukan bahwa smoothing data mampu
membantu model menangkap tren utama dan
mengurangi pengaruh noise.

Moving Average Analysis

1.0
—e— RMSE
0.9 —o— MAE
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0.0

1 21 a1 61 81 101 121 141 161 181
Moving Average Window Size

Gambar 5 Analisis Moving Average Window Size

Hasil perbandingan performa model menunjukan
bahwa KNN  memiliki performa  terbaik
dibandingkan decision tree dan XGBoost. Model
KNN mampu menghasilkan nilai RMSE sebesar
0.37 dan R? score sebesar 0.91 sedangkan decision
tree memiliki performa yang lebih mendekati KNN
dengan nilai RMSE sebesar 0.38 dan dan R? score
sebesar 0.90. Sementara itu XGBoost menunjukan
performa paling rendah diantara yang lain dengan
nilai RMSE sebesar 0.81 dan R? score sebesar 0.57.
Hal ini menunjukan bahwa pendekatan pada KNN
lebih sesuai dengan karakteristik data dibandingkan
pendekatan boosting yang lebih kompleks. Gambar
6. akan menunjukan perbandingan antara ketiga
model regresi yang digunakan.

Comparison of Machine Learning Model Evaluation

Root Mean Square Error (RMSE)
08299

0.3703

®GBoost KNN
R? Score (Coefficient of Determination)

0.0120

0.0
XGoost

Gambar 6 Perbandlngan Model Regresi (RMSE dan R?

score)

Hasil wvalidasi menggunakan PCC menunjukan
bahwa model KNN mampu mempertahankan pola
korelasi antara pH, TDS, dan temperatur air
mendekati dataset sekunder. Korelasi pH terhadap
TDS berada pada rentang -0.34 hingga -0.35
sedangkan korelasi antara pH dan temperatur berada
pada rentang
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-0.44 hingga -0.31. Nilai ini paling mendekati
korelasi asli dibandingkan dengan kedua model
lainnya. Hal ini menunjukan bahwa prediksi sensor
virtual bukan hanya sekedar angka namun juga
mencerminkan perilaku fisik nyata dari kualitas air
yang diuji. Gambar 7. akan menunjukan
perbandingan matriks heatmaps menggunakan PCC.
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Gambar 7. Perbandingan Matriks Heatmap PCC

4.2 Analisis Hasil Pengujian

Penerapan moving average dengan window
size sebesar 181 berhasil menurunkan nilai RMSE
dari 0.98 nenjadi 0.30 yang menunjukan bahwa
proses smoothing mampu mengurangi noise dan
membantu model KNN menangkap pola hubungan
antara TDS, temperatur, dan pH secara lebih stabil.
Hasil benchmarking model juga menunjukan bahwa
KNN memiliki performa terbaik dengan nilai RMSE
sebesar 0.37 dan R? score sebesar 0.91 dibandingkan
decision tree dan XGBoost sehingga menunjukan
bahwa karakteristik data lebih sesuai dengan
pendekatan berbasis kedekatan jarak dibandingkan
model boosting yang lebih kompleks. Selain itu,
proses validasi menggunakan PCC menunjukan
bahwa hasil prediksi mampu mempertahankan pola
korelasi negatif antara pH, TDS, dan temperatur
yang konsisten dengan dataset sekunder sehingga
menandakan bahwa model mampu menjaga
hubungan antarparameter kualitas air pada
implementasi nyata.

Kesimpulan

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
mengembangkan sensor pH virtual berbasis IoT
yang memanfaatkan kinerja model pembelajaran
mesin regresi. Kami mengusulkan model regresi
KNN, decision tree dan XGBoost sebagai model
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tolak ukur. Kami juga menggunakan moving
average untuk meningkatkan kemampuan prediktif
model regresi. Akhirnya, kami menggunakan
matriks PCC untuk memvalidasi hasil sensor virtual.
Hasil pengujian menunjukkan bahwa moving
average dengan window size sebesar 181 dapat
mengurangi RMSE dan MAE dari model regresi
KNN dari 0,98 dan 0,74 menjadi 0,30 dan 0,09,
masing-masing. Hasil tolak ukur menunjukkan
bahwa KNN mencapai R? score yang lebih optimal
dibandingkan model decision tree dan XGBoost,
dengan nilai masing-masing 0,91, 0,90, dan 0,57.
Dengan demikian, sensor pH virtual dengan regresi
KNN adalah sensor virtual yang paling valid
dibandingkan dengan decision tree dan XGBoost
karena nilai korelasi antara pH dan TDS, serta pH
dan air, adalah -0,34 hingga -0,35 dan - 0,44 hingga
-0,31, masing-masing, bila dibandingkan dengan
dataset sekunder. Sensor virtual ini dapat menjadi
solusi biaya rendah dalam hidroponik IoT karena
dapat menurunkan biaya produk dari 400 USD
menjadi 10 USD.
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