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INTISARI

Kualitas air merupakan faktor utama yang menentukan keberhasilan dalam
kegiatan budidaya ikan lele, khususnya pada fase pembenihan. Pengukuran kualitns
air secars manual menggunakan metode STORET memiliki keterbatesan karena
tidak dapat menampilkan kondisi air secara real-time don bersifat statis dalam
sistem penilatannya. Oleh karena iwg. penelitian ini  bertujuan  untuk
mengembangkan model klasifikasi kualitas air berbasis machine learning dengan

algoritma eXtreme Gradient Bmsmgmmjm dilatih menggunakan data

hasil penilaian HMRE[ ok
thetwh: w label. Peselitian ini menggunakan
2 dan kimia Hi" g meliputi suhu, pH, “oksigen terlarut (DO),
‘mitrat, Untuk mnghhq dkualitas data,
Hhann Oversampling ¢ (SMOTE) guna
ghan jnfnl:hduhmﬂnrk#s.ﬁmhﬂhkukmpmse&
th’ tuning menggunakan metode Randomized Search untuk
memperoleh kombinasi parameter XGBoost yang ].'luﬂmg nﬂﬁpuu learming
mtﬂtm @pth n_estimators, dan subssmple ratio. Pvaluasi model dilakukan
metode K-Fold Crass Validation dengan variasi nilai K dari 2 hingga
'?ﬂ Mmmguhlr kestabilan dan kemampuan seneralisasi model.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa penerapan SMOTE mlmpru
menyeimbangkan data antar kelas secam proporsional, semenfam proses
hyperparameter tuning meningkatkan kinerja mode! secara signifikan dibandingkan

gurasi default. Berdasarkan hasil evalussi, perforna terbas
Fhﬁ— 19, dengan nilai akurasi sebesar 09433, precision 8428
Flscore 09429, Nilai evalussi yang konsisten pads '*ﬁ'w. skenario

mmﬁukkm bahwa model XGBuust memiliki m@mt Mhmi gang tinggi
kualitas

m hasil litian ini membuktikan bahwa kombinasi
antara lﬂdﬂﬁ STORET ﬂnMﬁ XGBoost ¥ ﬁuﬁumam melalui teknik

er m sertn volidasi Rﬂhﬁ. ‘mempu - menghasilkan
st kualitas air yang akurat, efslm..ﬂmw diterapkan pada sistem
pemantauan berbasis loT mk_m i gan budidaya Tkan lele secara
berkelanjutan. ¥

Kata kunci: kualitas atr, STORET, XGBoost, machine learning, budidaya
Ikan lele

X



ABSTRACT

Water guality is @ crucial factor determining the success of caifish farming,
particularly during the hatchery phase. Manual water gualify assessments using
the STORET method fave limitations, ax they cannot provide real-time manitoring
amd are static in their evaluation system. Therefore, this study aims fe develop a
water guality classification model hased | hime fearning using the eXtreme
Gradient ﬂaﬂ:rﬂug f]’ﬂﬂaﬂsﬂ algori as traimed wsing STORET-hased

of water, including
muanganese, and
ing Technigue

& K-Fold Cross Validation with X va
sty mﬂmenﬂw capability.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1, Latar Belakang Masalah

Air Tawar mru_p_akxn bagian pem‘hgm digunakan benih ikan lele dalam
bertahan hidup, Emhﬁumhﬂ;hwmﬁpﬂ_mmsi hingga lingkungan
yang sesugi untuk perfumbuhan, tmpmﬂu dalam kondisi kualitas air tawar yang
ik Bk st bk Rulie s brgantng pads i peggunsannys.
seperti unfuk keperluan minum, mencuci, dar budidayn tkan. lssue Perubahan
kualifas air tawar yang disebabkan oleh beberapa foktor seperti fuktor fisika yang
meliputi Subu dan Kekeruhan dan Manganese dan faktor kimia seperti PH
Oksigen, Alkalinitas dan Ammonia. Apabila fakior-faktor tersebut Iju:f;ni:ﬂi.ﬁng_m:i
e U e klangsungan bidip b Rt o do
menimbulkan penyakit, seperti pertumbuhan yang lamban dan Lil:lghla;kematia.u
yang tinggi Sehingga dibutubkan penanganan lebih lanjut untuk proses pengobatan
dan puymblﬂm;d;ihn. Mnnmmnw-ﬁmi kualitas air vang
berperan penting dalam pengaruh laju pertumbulian serta kelangsungan hidup benth
tkan [1]. Pads penelitian mﬂﬂﬁnﬁndﬂ;fl] proses pemantauan kualitas air
pembenihan tkan lele dilakukan pada pukul B pagi dan pukul 5 sore. Karena pada
wakty tersebut fotosintesis alga di kolam menyebabkan perbedaan kualitas air
paling signifikan pada saat fajar don senja. penelitian vang sama dilakukan oleh [3]
dimana proses pemantauan kualitas air dilakukan senap 10 menit untuk

mengantisipasi kemungkinan hilangnya paket data ataw error sensor. Selain itw,



[

penelitian yang dilakukan oleh [4] pengukuran kualitas air dilakukan pads pagi hari
{early moming) karena suhu air masih rendah {sekitar 29 C), pH refatif stabil (6.5-
6.9). Kondisi ini terjadi karena sinar matahari belum cukup kuat memanaskan air.
Pada siang hari (Middle) sube meningkat hingga 35.5 C. pH noik menjadi sekitar 7
akibat fotosintesis tanaman air | yang menyerap CO2. Hal ini menggambarkan
kondisi air paling panas dan metabolisme ikan meningkat. Dan pada sore han
(evening) subysesgetani pERIER R ESEIC), pET ORI
matahari terhenam, fotosintesis berkurang dan fespirasi organisme mulai
w}.ﬁh C02 ke airsehinges pH periahan turun, ﬁwmmljtas mir secara
mantial dengan STORET mempunyai keterbatasan dalam menghasitkan kondisi air
secarn langsung. Keterbatasan tersehut berupa jeda wakir yang menyebabkan
kondisi air bisa saja berubah dengan cepat yang diakibatkan oleh beberapa faktor
yang tiﬂlit_-ﬁiuﬂitung secarn manual [4]. Selain itu_hilangnya parameter yang
dilakukan dalam penilaian dan kesalahan yung ditimbulk ﬂp]am -ﬁgukumn
kualitas air, dnpul mempengaruhi nilai yang dihasilkan dalam pculgui:‘urm labed
kualitas air. Hal ini dapat menyebabkan kesalahan dalam klasifikesi status air
sepert] Blgnq Tmﬂhpn. Tercemar Sedang atay Tercemar Berat [3].
Sehingga metode manual tidnk dapat menghasilkan nilai kualitas air yang cepat dan
tepat tanpa bantuan machine IE:nmmg [ ] Dalam nmghnsilkﬂ.n nilai kualitas air

erimg stabil (6.9-7). Saat

pada kolam pembenihan iken lele dengan Machine Leaming. Proses pelatihan
mode! yang digunakan menggunakan dataset yang telah diberi labe] menggunakan
metode STORET dengan kelas seperti Baik, Tercemar Ringan, Tercemar Sedang

dan Tercemar Berat. Hasil klasifikasi yang didapatkan menjadi dasar bagi model



dalam mempelajari kualitas air [7]. Meskipun metode ini mempunyai kerentanan
seperti hilangnya pengelompokan data berdasarkan kritenia tertentu dalam evaluas
kualitas air yang dapat mengakibatkan penilaian yang tidak sepenuhnya akurat,
seperti overestimasi dan underestimasi [8]. Namun, penggunsan metode ini tetap
bermanfaat sebagai acuan awal dalam membangun dataset berlabel. Selanjutnya,
penerapan machine learming diharaiﬂ':in Mmﬂgﬁ; solusi dan keterbatasannya
alat yang digunakan dalam memantay kualites air pembenihan ikan lele. Datnset
yang u_dﬂll_'_ﬂﬂubeli m metode STORET berdasarkan knitena kelos
kemudian diproses melalui WPE tahapan. Pertama, dilakitkan 2 penyeimbangan
kelas menggunakan SMOTE untuk mengotasi permasalaban data yang tidak
EEM 59}.. Selanjutnya, model machine learning dilatih dengan nﬂl&n}mn
pencarian hyperparameter menggunakan Random Search untuk memperoleh
kombinasi parameser terbatk. Penentuan nilui hvpm‘pn.mmelﬂ yang ﬂlpmknn
mierujuk pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh [10]dan [ | 1]. Setelah itu,
dilakukan proses evaluasi menggunakan K-Fold Cross Validation gunamemastikan
perfoma el fefap Komisen i dta s berbeds, Unfuk et scboraps
baik evaluasi K-Fold, peneliti melakukan 20 kali pengujian, yang dimulai dari K-
Fold 2 - 20. Setelah nﬂmmm “ asi, dilakukan evaluasi kinerja
menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-Score untuk menilai sejauh

mana model mampu melakukan klasifikasi kualitas air secara optimal [10]. Pada
penelitian sebelumnya vang dilakuekan oleh [ 10] yang menggunakan 19 parameter
pengujian berdasarkan label Indeks Kualitas Air untuk air minum dengan model

algoritma Gradient Boosting mendspatkan nilai akurasi 09964 dan XGBoost



mendapatkan nilai akurasi 0,.9954. Selain itu pada penelitian yang dilakukan oleh
[3] algoritma XGBoost mendapatkan nilai akurasi 0,80 tertinggi daripada algoritma
yang lain dalam mendeteksi konsentrasi nitrat air tanah. Pemilihan model XGBoost
dipilih dalam penelitian ini karena dianggap lebih baik dalam menghasilkan nilai
evaluasi diantaranya nilai Akurasi, Presisi, Recall dan F1-Score dan efisiensi waktu

pada proses pelatihar

ikan lele temasuk dalam kategori ikan air tawar
3. jenis bibit ikan lele yang digunakan adalah Dumbo berdasarkan refrensi dari
kementrian Kelautan dan Perikanan.
4. Algoritma Gradient Boosting digunakan dalam melakukan klasifikasi kualitas
air pembenihan biibit ikan lele



5. Penelitian ini dilakukan di kolam kecil untuk benih ikan lele.

6. Parameter kualitss air yang digunakan yaitu Suhu, PH. Oksigen. Amonia.
Alkalinitas, Manganese, Nitrate.

7. Label tidak menerangkan secara detail pencemaran kualitas air

perikanan dengan merancang metode klasifikast kualitas air menggunakan

machine learning



pelabelan. sehingga dapat mengurangi risiko seperti pertumbuhan ikan yang

gl abel Foaliine i )




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

dalam melakukan pemantautan kualitas air secara real-time dan algoritma fuzzy
digunakan dolam memberikan label kualitas air. Pada penelitian yang sama yang
dilakukan oleh [14] parameter kualitas air yang digunakan seperti, oksigen terlarut
(DO). pH. suhu, amonia, mitrit, nitrat, dan lainnya memanfastkan pendekatan



algoritma berbasis machine learning dan teknologi seperti Internet of Things (ToT)
untuk memantau dan menganalisis parameter tersebul secara real-time, yang dapat
membantu  dalam  pengambilan keputusan dalam pengelolaan kuoalitas air
akuakulwur. Doari kedua penelitian diatas terdapat kelemahan yang dilakukan dalam
menentukan label kualitas air. Penentuan 6 kualitas air berdasarkan algoritma Fuzzy
terdupat kelmnm.;mh-hmmhamjuﬂ-:mmi dan jumlah sturan dalam
ogika fuzy dapa menychabkan peninglatan pd behan Kompuasi 1. Schingea
dibutubikan sebuah mﬂﬂmlumm; untuk mnganmlhngi kekurangan tersebut.
ngapmﬁtlmmm dengan penulis dalam menentukan kualitas air
menggunikan Indeks Kualitas Air atau Water Quality Index (WQI). Perielitian vang
digunakan oleh [ 16] menggunaknn pendekatan berdasarkan pembobotan parameter.
Hasil akhir yang dikeluarkan dalam penelitian ini adalah nilai numerik yang
ﬁiumpﬁﬁﬂhﬁn]m Lima kategon yang sudah :Illelnplmn yang mlﬁmﬂﬂ-ﬂngut
Baik, Baik, Sedang, Rendah dan Buruk. Dengan me

snfaatkan machine learning
yang digunakan, pendekatan ini dapat memungkmmm kualitas air yang
lebili cepat, efisien, dan akurat, Selain itu penclitian yang dilakukan oleh [17]
dengan judul "Water guality prediction using machine leaming models based on
grid search method” pada metode itu mmﬁlﬂlﬂ.? parmmeter inti. Dalam
melakukan pelabelan yang .d::gu.nakn}.], penggmmnn W{}l pada jurnal ini menjadi
standart utama dalam mengelompokkkan kategori berdasarkan lsbelnya, Terdapat
3 label yang digunakan dalam penelitian ini, seperti Baik, Sedang dan Buruk
berdasarkan rentang angka yang di tetapkan. Pada penelitian yang dilakukan oleh

[18] dengan judul “Optimizing silt density index prediction in water treatment



systems using pressure-based gradient boosting hybridized with Salp Swarm
Algorithm”™. Penelitian pada jumal imi menggunakan algoritma Gradient Boosting
dalam melakukan klasifikasi dan pelabelan dataset ini menggunakan 3 label yaiu
Baik, Buruk dan Tidak Lasyak berdasarkan rentang angka yang telah ditetaphan.
Dalam ketiga jurnal tersebut. terdapat kesamaan pada jurnal yang penulis lakukakan
yaitu pelabelan yang mggunamwmmr Indeks. Nomun, dari ketiga
Air. Penulis menggunakan mﬂmﬂﬁ dan mengaey pada standar baku mutu
kualitas air untuk pembeniban ikan, sehingga pelabelan data yang digunakan
menjadi H!ih jelas, terukur, dan sesuai dengan kcbnmhm.mm T Dalam
meningkatkan kinerja model Gradient Boosting, penelitian vang dilakukan oleh
[18] menggur
ﬂ]gunfﬂn[ﬁﬁd} dapat meningkatkan nilai prediksi. Dalam penalition yang
dilakukan oleh [10] Hyperparnmeter Tuning yang digunakan melibatkan optimasi
parmmeter seperti learning rate, jumlah estimator, kedalaman maksimum pohon
(max_depth), jumiah sampel minimum per doun (min ssmples feaf), dan rasio
subsample yang mm library RandomizedSearchCV pada processnya.
Teknik ini memastikan model dilatih pada berbagni kembinasi parameter untuk
mencapai performa terbaik pada data validasi. Penelitian yang penulis gunakan ini.

naksn model Particle Swarm Optimization (PSO) dan Salp Swarm

pkan membandaingkan model algoritma gradiemt boosting yang  tidak
menggunakan model tambahan apapun dan membandingkzn dengan metode vang
digunakan oleh [10]. Dalam mengelompokkan nilai Indeks Kualitas air berdasarkan

metode yang diusulkan oleh penulis,



2.2, Keaslian Penelitian

Penelitian Klasifikasi Kualitas Air Pembenihan Tkan Lele Menggun

Tabel 2:1. Matriks literatur review dan posisi penelitian

Judul

alan Metode STORET dengan Algoritma XGBoost

Accuracy assessment
of RFems, NB,
SVM. and kNN
machine learning
classifiers in

aquaculture

Yilmaz,
Mustafa Cakir,
Miikerreny Alalay
Oral, Hiiseyin Ozgiir
Kazanei, and Okan
Oral. 2023 Saudi
Journal of
Biological Sciences

(01

pendekatan machine
learning yang
digunakan dalam
mieningkatkan
kualitas pada air
yang berdampaok
pada ikan

PenagUnan
algoritma yang
digunakan yaitu
SVM dan RF
lersebut
mendapatkan nilal
akurasi merw.i;ﬁ
100%. Sehingga
menjadi nilai
pencap:iian in
vang baik daripada
algoritma K-NN
dan NB yang

=y

oversampling pda

processing.

Perbandingan
| Keunggutan : Data yang

Fupmcuihg. nilai digunakan
akirasi mencapai menggunakan 2
1007, skenario dalam
Kelemahan: proses pelatihan
kurangnya dataset dota dan penggunan
‘yang hanya dataset yang besar
miendapatkan 90 data | serta terdapat
yang digunakan, pendekatan
sehinggn terjadi tambahan pada

model algoritma
Gradient Boosting




Nama Pencliti. Tahun,

Keungeulan don

korelas: 0.975 dan
MAE 0.0123

dnlam penerapannya,
algoritma gradient
boosting

membutuhkan jumlah

data yang besar untuk

Noy Judul S Metode Peaelitian - Husil Tkttt Perhandingan
meendapatkan nilai
01.3%
2. | An Intellipent-IoT- | Singh, Munesh mengembangkan Algoritma M5 Keunggulan : Penulis
Based Data Sahoo, Kshir Sagar | sistem [0T berbasis | memiliki performa | Penerapan [OT secara | menggunakan
Analytics for Gandomi, 2024, kecerdasan buatnn | terbaik dalam langsung pada objek | metode STORET
Freshwater [EEE Intermet of (Al dengan memprediksi DO | penelitian, untuk menentukan
Recirculating Things Joumal (1) | Grodient Boosting, | {Oksigen) dengan | Kelemahan kualitas air pada air
Aquaculture System Random Farest, Korelasi 0,877 dan | Dalam pengambilan kolam dan antuk
Artificial Neural MAE 0,963, dataset masih dataset yang
Network dan M3 Sedongkan unfuk [ mengzunaian 200 digunakan
Model Tree PH dengan data. Sedungkan mempunys data

vang lebih dari 1000
dota




Noy Judul s e £ Metode Peaelitian - Husil T Perhandingan
Index Kelemahon
processing agar
terhindar dari
averfitting
3. | Evaluation of Yilmaz, Mesut memprediksi Algoritma SVM Keunggnlan : Penelitian tni
disease outbreak in | Cakir. 2023, Saudi penyzkit pada air mendapatkan nilai [ Penggunsan ML melakukan
terms of physico- Journal of menggunakan 3 akurasi tertinggi dalam mendeteksi dan | klasifikasi kualitas
chemical Biological Sciences | machine learmimg daripada algoritma | memprediks: wabah | wir dengan Metode
characteristics and Q10 yuitu SWM. Logistic | lsinnya dengan penyakil lebth awal, STORET sebagai
heavy metal load of Regression dan nilm 93, 3%, yatng dapat pelabelannya dan
water in a fish farm Nuive Baiyes mendukung produksi | algoritma eXtreme
with machine akuakultur Gradient Boosting
leaming techniques herkelanjotan dengan | sebagai modelnya
meminimalkan dan penggunaan
kerugian akibat Hyperparamieter
penyakit. Tunning Random

Search untuk
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Judul

Nama Pencliti. Tahun,
Index

Metode Penclitian

Keungeulan don
Kelemahon

Perbandingan

Kelemahan :
Pelabelan yang
mengrunakan 2
pelabelan saja seperti
“tendetksi penyakit”
dan "tidak terdeteks)
penyakit”, Selain it
disarnnkan umtok
mienggunakin
algoritma fambahan
yang digunakan untuk
perbandingan

meningkatkan

performa medelnya

Comprehensive river
water quality
mionitonng using

convolutional nevral

Geetha T. 5, 2024,
Journal of
Environmental

Management ((}1)

mengginoakan
pendekatan hibrida

yang
menggabunghkan

Pendekatan model
CNGRU-WOM
yang dipadukan
dengan [OT dalam

Keunggulan:
Algoritma yang
diusulkan mampu

menganalisis data

Penggunaan
parameter yang
digunakan
berdasarkan SNI




Noy Judul s e £ Metode Peaelitian - Husil T Perhandingan
Index Kelemahon
networks and gated Convolutional meendoieksi secara real-time dari | dan penggunaan
recurrent units: A Meurnl Networks kualitas air pada berbagai parameter algoritma yang tidak
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2.3. Landasan Teord

Pada Ieadasan G0k 1ai- skt Toenicen gk bebisrapa peribiakiian. et
Kualitas Air Kolam, Labelling Data Pads STORET, Pengukuran Metode STORET,
Algoritma Extreme Gradient Boosting, Hyperparameter, Hyperparameter Model,
Hyperparameter Tunning, Oversampling: K-Fold dan Confusion Matrix

yang berkisar antara {) hingga 14. Nilm pH yang lebih rendah menunjukkan

lingkungan yang lebih asam, sedsngkan nilsi pH yang lebih tinggi
menunjukkan lingkungan yang lebih basa [21].
3. Oksigen : Oksigen pada air sangat penting dalam kelangsungan hidup ikan,
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termasuk dalam menjaga fungsi fisiologisnya dan sistem imun ikan dalam
menghadapi patogen [22].

Amonia : merupakan zat yang tercipta dari penguraian feses pada ikan dan
menumpuknya pakan yang tidak terural pada kolam. meningkatnya ammonia
dapat menyebabkan menurunnya kuvalitas air dan kematian masal pada ikan
[23].

Nitrate . merupakan parameter yang dapal membanty dalam meningkatkan
kadar pksigen pada air, Nitrate yang berlebih akan mempercepat eutrofikas:
dan  menyebabkan peningkatan pertumbuhan  tanaman air  schingga
mempengaruhi kadar oksigen terlarut. suhu, dan parameter Ilﬁmyl
Kekerhan : merupakan parameter pads okuakultur ving digtnakon dalam
mengetahti kadar kekenuhan pada kondisi air,

Manganese (Mangan) : merupakan salah satu unsur kimia (Mn) yang dapat
berperan dalam proses metabolisme, Setoin 1tu kebutuban dari unsur i juga ,

berpernn dalam pertumbuhan dan perkembangan pada ikan,

Terdapat standa Nasional Indonesia No 6484 4:2014 yang Tentang lkan lele dumbo
(Clarias sp). Bagian 4: pengukuran kualitas air tersebut dapat dilihat pada Tabel 2.2

dilanjut dengan Tabel 2.3 sehagai Berikut [24],

Tabel 2.2, Standar Nasional Indonesta Produksi Renih [kan Lele

Suhu C 25-30
pH - 6.5-8
Oksigen Terlann MgiL >3




Tabel 2.3 Lanjutan
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Parameter Kualitas Air Satuan Kisaran
Amonia Terlarut Mg/l = 0.0

Ketinggian Air om 2540
Alkalinitas MpL =50

Pada penelitian ini, akan menggunakan dataset vang diambil dan Kaggle,

yang mana pada dotaset tersebut memiliki 7 parameter dalam mengukur kualitas

air. Parameter-parameter tersebut dijelaskan pada tabel 2.3 sebagai berikut.

Tabel 24. Pengukuran Kualitas Air Pida Pembenihan [kan

[ Parameter Kialitas Aw

Saan

=

iy
Suhu C 3-30
pH - 6.5-8
Uresigen Terlarut Mgl >3
Amonis Terlarm Mg/L = (0l
Nitrate MgL <
Alkalinitas Mgl 40 - 200
Manganese Mg/L <

2.3.2 Labelling Data Pada STORET

Menurut Keputusan Menten Negara Lingkungan Hidup Nomeor : 115 Tabun

2003 Tentang Pedoman Penentuan Status Mutu Air. Metode STORET merupakan

salah satu metode untuk menentukan status mutu air dengan cara membandingkan

data pada kualitas air yang didapatkan dengan bako mutu air yang disesunikan

dengan peruntukannya. Corn untuk menentukan status mutu air adalah dengan



menggunakan sistem nilai dan “US-EPA {Environmental Protection Agency)”
dengan mengklasifikasikan mutu air dalam empat kelas label, yaitu Baik, Cemar
Ringan, Cemar Sedang dan Cemiar Beral. Pada table 2.4 diperlihatkan Skor dan

Label Indeks Kualitas Air dengan metode Storet [25].

Tabel 2.5. Penentuan Status MuteAir Dengan STORET

Kelas Skor Label
A 0 Baik
B -l sd-10 Cemar Ringan
B <11 =d -30 Cemar Sedang
D el Cemar Berat

2321 Pengokuran Metode STORET
Pengukuron metode STORET ini meliputi beberapa langksh sepertiz
I, Melakukan pengumpulan datn kualitas dan debit air secam berkala sehinggn
membentuk data dan wakto ke waktu (time senes data). Urman tersebut terdapat
pada Tabel 2.6 dan Tabel 2.7 sebagal lanjutan. Penéntunn kualitss dir, mengambil
samiple data pada setiap baris dengan berjumlah 3 waktu dengan kategori hasil
1 {h1), kiasil 2 (h2) dan kasil 3 (h3).

Tabel 26, Pengumpulan Data Kualitas Air

Pammeter | Saman | Bake | ®F | K2 h3
Suhwu by, 25-30 M M 25
pH 6,5-8 125 9 7

Oksigen mg'L >3 T 2 5

Amionia mg/L < 0,01 019 ] 0.1
Mitrate mg/L < 50 20 60 20
Manganese mg'L =] (.o l 0.1




Tabel 2.7 Lanjutan

T

Paramaeter

Satuan

Baku

k1

h2

I3

Alkalinitas

Mg/l

0.1

010

0.0.1

. Mencan milai terkecil atau mimmal (Min) dan mencant milai terbesar atan

maksimal (Max) dari setiap parameter dan Mencan nilai Rerata pada data vang

dikumpulkan berdagarkan parameternya. Urnilin tersebut terdapat pada Tabel

2 8. Sedangkan untuk mendapatkan nila rerats mumus tersebut terdapat pada

rumus |
Reratq = 2= :’H”"mm ()
Tabel 2.8, Minimal, Maksimal dan Rerain Data
Porameter hi h2 h3 Max Min Rerata
Suhu 24 34 25 34 24 29
pH 7:23 0 7 9 7 8
Oksigen 7 2 5 7 2 45
Amonia 0,19 0 .1 0,19 0 0.005
Nitrate 20 il 20 650 20 40
Manganese | 001 | 0,1 | 0.1 0.55
Alkalinitas 0.1 010 0.0.1 ] 0 0

1. Nilai vang telah didapatkan dengan meneari nilai maksimal, minimal dan

rerata, selanjutnya data nilai akan dicocokkan dengan nilai baku pada

STORET. Uraizn tersebut terdapat pada Tabel 2.9.




4. Jikn hasil pengukuran memenuhi baku mutu air (k] pengukurin < haku

en

Tabel 2.9, Nilmi Parameter STORET

Jumlah it Parameter
Contoh Fisika Kimia Biologi
Maksimum -1 -2 -3
< 10 Mimmum =] 2 -3
Rata - rata -3 - 9
Maksinum -2 -4 -
= 10 Minimum 2 = | -fi
Rata - rata -6 -1 -18

muti) maka diberi skor (),

Jika hasil pengukursn tidak memenuhi nilai baku muto sir (hasil pengukuran

~baku mutu), maks diberi skor sesual dengan Tabel T Hasil pengukuran

tersebut peneliti uraikan pada Tabel 8.

Setelah mendapatkan hasil pengukuran dari masing-masing paramater. Maka
langkah selanjutnya adaloh penjumiashan Skor pada masing-masing skor
maksimal. skor minimal dan skor rerata, Penjelasan tersebut dapat dilihat

pada tabel 2.10.

Tabel 2,10, Skor Baku Mutu Aar

Rerata

Jumiah Skor

0

()

0




Tabel 2.11 Lanjutan

Max Min Rerata Jumiah Skor
0 2 0 -2
7 0 0 -2
2 0 0 -2
By I 6 ]
Hasil -6

7. Jumlah negatif dari seluruh parameter dihitong dan ditestukan status
mutunya dari jumlah skor yang didapat menggunakan sistem nillal. Runius

penjumlahan tersebut terdspat pada romus 2.

Jumlah Skor = Maksimal + Minimal + Rerato 2

Pengukuran ini menggunakan sistemn nifai dare US-EPA {Environmental
Protection Agency) dengan mengelompokkan kelas mutu air dalam empat
kelas vang diuraiknn pada Tabel 2.12.

Tabel 2.12, Nilai Environmental Protection Agency

=T

Klasifikaszi Nilai Keterangan
Baik Sekali ] Memenuhi Baku Mutu
Baik -1 s4d-10 Tercemar Ringan
Sedang -11 &'d-30 Tercemar Sedang
Buruk =31 Tercemar Berat




L33 Alporitma eXtreme Gradient Boosting

EXfreme Gradient Boosting merupakan algoritma vyang dapat
mengoptimalkan pemakaian memori pada komputer sehingga lebih efisien dan
dapat mempercepat wakiu pemrosesan data dibandingkan dengan algoritma
Gradient Boosting [10]. Algoritma ini termasuk dalam kategori ensemble learning
yang dapat beroperasi pada dota yang hcﬂ[i'ﬁ]. diimana beberapa model lemah
(weak learncrs), seperti pahon lm,lﬁgﬂ]mﬂgkm secara berulang untuk
membangun modet prediksi yong lebih kuat dan skurat. Proses ini dilakukan
dengan cara menyesuaikan model baru untuk memperbaiki kesalahan prediksi yang
dibuat oleh model sebelumnya, sehingga dapat meningkatkan kinerja secara
bertabap. Kelebihan dari algoritma ini adalah nilai akurasi prediktif yang tinggi
dan lmmlngam berbagai jenis data dengan baik [10).

2.3.4 Hyperparameter

Hyporparameter dalam kinsifikasi adalah cara model mempelajan pola data
dan' mesbut-keputusannys, dalam tenentukan ssbush Kategori atay label (27]
Fungsi penggunakann Hyperparsmeter ini adalah untuk mengoptimalkan kinerja
model, sehingga dapal menghasilkan nilai kiasifikasi yang lebih akurat. Dalam
PENEEUNIANMYA, terdaparhmqmmwpadn mode] itu sendin dan
hyperparameter tunning yang digunakan untuk optimasi pada model pelatihan.

1.3.5 Hyperparameter Model

Setiap model mempunyai Hyperparameternya masing-masing, seperti
algoritma Support Vector Machine (SVM) yang mempunyai Cost dan Gamma dan
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K-NN yang mempunyai Distance Metrix dan Weighting. Hyperparameter sendiri
tidak dipelajari langsung dari data pelatihan, namun nilai hyperparameter tersebut
ditentukan sebelum proses pelatihan dimulai. Beberapa hyvperparameter tersebut
diantaranya seperti n_estimator, Max-Depth (Kedalaman Pohon) dan Leaming Rate

model pelatihan seperti :

I. Grid Sesrch : merupakan metode yang digunakan dalam mencari nilai
parameter terbaik dengan mencoba semua kombinasi hyperparameter yang
telah ditentukan sebelumnya [17].



2. Bayesian Optimization : Menipakan metode yang mempertimbangkan
ketidakpastian dalam prediksi untuk memilih hyperparameter vang tepat [28].

3. Random Search ; Merupakan metode yang digunakan dalam mencan paramater
terbatk dengan mencoba sejumlah sampel scak untuk menemukan kombinasi
dari beberapa hyperparamter yang optimal,

Pada pencliiesn ini, penulis mw_pendekman Random Search
kareri pendekatan inf membutulkan waktu yang optimal daripada hyperparameter
lainnya. Meskipun kelemahan Random Scarch adalah mengambil sample acak pada
Wmaaie namun pendekatan ini dapat meémaksimalkan nilai iterasi untuk
mendapatkan nilai hyperparamter yang optimal, seperti yang dilakukan oleh
beberapa penelitian sehelumnya.

1.3.7 Oversamplin ipling

Oversumpling merupakan tekhnik yang dilakukan'pada data yang tidak
seimbang dengan menyeimbangkan data minoritas dengan diseimbangkan dengan
yon i ias et ety ot sei MOt ot
dilakukan setelsh pembagian data latih dan data :gixﬁlduﬁmn [28]. Dibawah Ini
merupakan beberapa teknik overssmpling untuk meny
seimbang. Beberapa teknik tersebut diantaranya.

1.3.7.1 SMOTE
Synthetic Minority Oversampling Technigue (SMOTE) adalah metode
oversampling yang menghasilkan data sintetik baru berdasarkan data minoritas

vang dipilih secara acak tanps menduplikasi data lersebut agar terhindar dan
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overfitting dan kemudian membuat titik baru di antara data tersebut dan salah satu
tetangga terdekatnya berdasarkan perhitungan jarak [29]

23.7.1 Boerderline-SMOTE
Merupakan metode oversampling pada data minoritas, yang sama seperti
SMOTE. Nomun dalam menghasilkan bary, metode ini membuat data baru

membantu algoritma ki:
dalam melakukan klasifikasi dan mengurangi kesalahan dalam menentukan data

minoritas [30].

Pada Penelitian ini akan menggunakan Teknik SMOTE Oversampling

untuk menyeimbangkan data pada label kualitas air yang tidak seimbang. Sehingga
kesalahan dalam melakukan prediksi kualitas air akan sangat kecil.



238 K-Fold

K-Fold merupakan teknik yang digunakan pada model untuk membagi
dataset menjadi nilai K bagian, di mana setiop bagian data secara acak akan
bergantian digunakan sebagai data pengujian. Pengujian dengan metode K-Fold
sangatlah berguna untuk mengurangi kesalahan seperti bias dan overfitting dengan

ihat jumlah data yang terbag

menjadi 4 bagian.

1. Bagian pojok kiri atas yang diprediksi sebagai data yang benar-benar positif
dan diprediksi sebagai positif. (True Positive).

2. Bagian pojok kanan atas data yang sebenamya negatif tetapi diprediksi
sebagai positif (False Positive).



3. Pada bagian kiri bawah kita akan menemukan jumlah data yang sebenarmnya
positif tetapi diprediksi sebagai negatif. (False Negative)
Pada pojok kanan bawah kita akan menemukan jumlah data yang benar-benar
negatif dan diprediksi sebagai negatif. (True Negative),

Penjelasan lebih rinci dapat dili

yang tidak seimbang [33]. Untuk mengetahui bagaimana cara menghitung nilai
Akurasi, Presisi, Recall dan Fl-Score, dapat dilihat pada rumus 3 - 6.

o TP+ TN (3
Accuracy = mr TP T FN T TN




- - —_ TP
PRECISION =55

Fl =.?..

Precision + Recall

G

(5)

31



BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1. Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Datasel yang digunakan berasal dani Kag
tersebut terdiri dari 10 data dari hasil m

Oksigen, Kekeruhan
.?
sebelumnya.

ph atiinatia [ miagan : Labe
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Gambar 3.2. Dataset Kualitas Air



3.3. Metode Analisis Data

Analisis dalam penelition ini dapat dilakukan dengan menggunakan
Wb el il Al Pk e AR Vipsaliohs Al
Performansi merupakan metode yang mengukiur seberapa baik machine leaming
v . ini mengukur seberapa akurat nilai

il evaluasi algoritma

alisi: g g -i'.'_'..'lf:l untuk memb ingkan ha
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Gambar 3 4. Skenario Kedua Preprocessing dan Processing




Alur penelitian secara sistematis dapat dilihat pada Gambar dan akan
dijelaskan sebagai berikut:
1. Dataset

Data diambil dari sebush website yang Bernama Kaggle. Dataset ini sudah
penulis jelaskan pada Metode PengumpulanDats

s S
. |'=.-'|||I.?:|| stalus ki

skor yang telah dijum

3. Model Tralning

Tahap ini membagi data menjadi 80% Training dan 20% Testing. Sehingga
jumlah pada data Training 26.199 data dan data Testing berjumlah 6.550 data. Data
Training mempurnyai banyak label kualitas air sebagai berikut.
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Kelas 0 (Baik) : 69 data

Kelas | (Tercemar Ringan) : 6537 data
Kelas 2 (Tercemar Sedang) : 25420 data
Kelas 3 (Tercemar Berat) : 723 data

Penelitian ini menggumakan dua skenario untuk membandingkan seberapa
akurat model dalam mengklasifikasi kualitas air.



0.1 K-Fold (Skenario 1)

Skenario yang kedus, setelah mendapatkan hyperparameter terbaik dengan
Random Search, muks dots skan dilaih dengan bantuan K-Fold untuk
meningkatkan hasil evaluasi dari model. Penclitizn ini akan menguji beberapa
skenario pada K-Fold dari K-Fold 2 sampg
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BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Oversampling Dengan SMOTE

Pada Pembabasan ini;  penulis  menggunakan SMOTE  untuk
menyeimbanigkan datn yang telah dijelaskan pada BAB 1 sébelumnya. Sebelum
dilakukannya SMOTE. dilakukan pengecekan terhadap jumlah data Training untuk
setinp label kelos Kualitas arr, yaitu 0 (Baik). 1'(Tercemar Ringan), 2 (Tercemar
Sedang}, dan 3 {Tercemar Beral). Source code tersebut penulis tunjukkan pada

gamitear 4.5.

ki i SMOTE

Gambar 4.5. Pengecekan Setiap Kelas Pada Data Training
Untuk mengatasi permasalahan data yang tidak seimbang, dilakukan
oversampling menggunakan metode SMOTE (Synthetic Minority Oversampling
Technique)} yang berasal dan library imblearn.over sampling. Setelah proses
oversampling selesai, dilakukan pengecekan kembali terhadap jumlah data pada

masing-masing kelas. Kode program tersebut terdapat pada gambar 4.6,
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fron imblzarn. over_sampling 1

- SHOTE(sampllng strategys- ', rendos Statedid)

L trdin ressmpled, ¥ brain recespled - smob=. fit ressple(X_train,

o lemiy train resampled |y

Gambar 4.6 Oversampling Dengan SMOTE

Selelah dilakukan proses oversampling, setiap Kstegori kualitas air
memiliki jumlah datn yang sama, sehingga model dapat melakukan proses
pembeldjoran dengan lebih optimal dan menghasilkan klasifikash kualitas
nir-yang lebih okurat dun adil antar kelas

4.2 Husll Skenarto Pertama

Hasi| seenario pada penelitian imn tidak menggunakan mefode K-Fold dalam
mendapatkan hasil uji-evaluus pada penelitian ini.

4.3 Hyperramater Tunning Xtréeme Gradient Boosting

Dalam penelitian i, dilakukan proses hyperpammeter tuning terhadap
algoritma Xtreme Gradien! Boosting (XGBoost) denpan menggunakan
pendekatan Random Search. Proses ini bertujuan untuk mencari kombinasi
parameter terbatk yang dapat meningkatkan kinerja model dalam melakukan
klasifikasi kualitas air. Adapun ruang lingkup pencarian hyperparameter yang

digunakan ditunjukkan pada tabe] 4.13 :
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Tabel 4.13. Prepreessing Hyperparameter Tunning Xtreme Gradient Boosting

Nama Hyperparometer | Jumlah Kombinasi
N_estimator o 10, 640, 100, 206
Max_depth L3010
Learning rate : 1.0,0.5, 0,01

Proses pencarian hyperparameter terbaik menggunakan metode Random Search
menghasilkan kembinasi parsmeter yang optimal, seperti ditampilkan pada
Gambar 7. Hasil tuning menunjukkan bahwa kombinasi hyperparameter terbaik
dan waktu yang ditentukan dalam mendapatkan hyperparameter terbaik. adalah
sebagai berikut !

Gambar 4.7. Hyperparnmeter Terhaik

. n estimators: 200
Y. max depth: 7
3 leaming rate: 0.5

Kombinasi hyperparameter ini memberikan performa terbaik pada dota validasi.
Oleh karena itu, konfigurasi ini digunakan sebagar model akhir dalam proses

klasifikasi kualitas air pada kolam pembenthan.

4.4 Evaluasl Skenario Penelitlan Pertama
Skenario penelitian pertama ini memperlihatkan hasil processing tanpa

menggunakan K-Fold yang ditampilkan pada gambar 4.8,
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Gambar 4 5. Hasil Skenano Pertema
Skenario pertamu, pengujion dilakukan tanps menggunikan metode K-
Fold, sehingga proses pelatihan dan pengujian model dilakukan secars langsung
tanpa pembagian silang (K-Fold), Hal ini dilakukan untuk melihat performa murmni
dart model XGBoost terhadap data uji yang tersedia. Berdasarkon hasil evoluasi
mode! vang ditampilkan pada Gambar 6, diperoleh hasil metrik klasifikasi sebagai
bertkut:

1.  Nilm akurasi pada model mencapai 0.8098 dengan milp akurasi rata-rata 81%.
Hasil it menunjukknn bahwa mode] mampu mengklasthkasikan data dengan
cukup baik dalam memprediksi secara keseluruban,

2.  Nilai rata-rata precision mencapai 0,4707 vang menunjukkan bahwa moded
masih memiliki kesalahan dalam melakukan prediksi setiap kelas dengan rincian ;
2.1 Kelas 0 (Baik) dengan nilai precision 0.07 yang menunjukkan dari seluruh

prediksi model vang menyebut data sebagai "Baik”, hanya 7% yvang benar-benar




Baik. Dalam hal ini berarti model sering melakukan kesalahan dalam memprediksi

data sebagai Baik, padahal sebenarmya bukan.

2.2 Kelas | (Tercemar Ringan) dengan nilai precision (.61 yang menunjukkan

dari seluruh prediksi model yang menyebut data sebagai "Tercemar Ringan”. hanya

61% memprediksi kelas ini dan cukup sering benar,
23 Kelas 2_(Tence I

jgan nilai  precision (L88  yang

dah. Rincian nilai
fusan berikut.:
3.1 Kelas 0 (Baik)
model hampir tidak bisa mengena
data kelas ini justru dikira sebagai kelas lain.
3.2 Kelas | (Tercemar Ringan) memiliki nilai recall sebesar 0.60 atau 60%,
yang arinya model mensiliki kemampusn yang cukup baik dalam mengenal

u 14 % yang menunjukkan
engan benar. Sebagian besar



data pada kelas Tercemar Ringan, meskipun masih terdapat sejumlah
kesalahan dalam mendeteksi kelas tersebut..

3.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang} memiliki nilai recall sebesar (.88 atau §8%,

yang menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang tinggi dalam

mengklasifikasikan data pada kelas Baik. Nilai ini mencerminkan
ketidakseimbangan yang ekstrem antara precision dan recall, serta jumlah
data yang sangat sedikit. sehingga model kesulitan dalam mengenali pola
yang khas dari kelas ini.
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4.2 Kelas | (Tercemar Ringan) Memiliki nilai Fl-Score sebesar 0.60 atau
60%. vang menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan sedang dalam
mendeteksi dan mengklasifikasikan data pada kelas Tercemar Ringan. F1-
Score ini menandakan bahwa model mampu menjaga keseimbangan antara
precision dan recall pada tingkat yang eukup stabil untuk kelas ini.

4.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang) Hmlﬁﬁ nilai F1-Score sebesar 0.88 atau
88%, yang mentnjukkan bahwa model memiliki keseimbangan yang sangat
baik antara precision dan recall dolam mengenali-dats pada kelas Tercemar
Sedang. Dengan demikian, dopat dikatakan bahwa model sangat efektif

 dalam mengklasifikasikan kelas ini dibandingkan kelas lainnya.

4.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) Memiliki nilai Fl-Score sebesar 0.37 atau
37%, yang menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang rendah
dalan mﬁngﬂ:lali data pada kelas Tercemar Berat Meskipun fmﬁﬁl lebih
tinggi dibanding kelas Baik (kelas 0), nilai ini fetap memumnjukkan bahwa
model belum mampu mengklasifikasikan kelas ini secarn konsisten,
kemungkinan disebabkan oleh jumiah data yang minim dan kemiripan fitur

4.4 Hasll Skenario Penelitian Kedua Dengan Pengujlan K-Fold
Skenario penelition kedua ini menggunakan K-Fold sebagai pembanding

antara hasil pengupian pertama yang tidak menggunakan K-Fold dengan hasil
pengujian  yang mengpunakan K-Fold. Pengujian pada K-Fold ini akan

menggunakan 20 skenaric untuk mengetahui hasil terbaik yang didapatkan dari
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setiap K-Fold. Untuk mengetahui setiap K-Fold tersebut. penulis menguraikannya
dibawah ini

4.4.1 k-Fold 2
Model pengujian ini menggunakan teknik validasi silang dengan membagi

data menjadi dua bagian, data yang dilatih pada satu bagian dan model lainnya

sebagai data diuji pada bagian secara bergantian, sehingga diperoleh dalam bentuk
metrik akurasi, precision. recall, dan Fl-Score pads masing-masing kelas serta nilai
rata- rats keseluruhan pada gambar 4.9

Pra Erimr, Msadd, oo L Sramm past las (krusd =

(-
Gambar 4.9 Metrik Evaluasi dan Diagram K-Fold 2

1. Nilai akurasi yang dicupatkan pada model sehesar 0,9347 atou 93%. Nillai

akurasi ini menunjukkan bahwa model berjalan dengan'haik dan mavyoritas prediksi

yang dilakukan oleh model berada pada kelas vang benar. Nilai ini mencerminkan

tingkat keakuratan yang tinggi dalam keseluruhan proses klasifikasi.

2.  Rata-rata pada precision mendapatkan nilai sebesar 0.9339 atau 93.39%, vang

berarti dari seluruh prediksi yang dinyatakan positif oleh model, sebanyak 9339
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merupakan prediksi yang benar. Tingginya nilai precision ini menandakan bahwa
model memiliki kemampuan vang sangat batk dalam menghindan kesalahan
klasifikasi positif palsu, atau dengan kata lain, mampu mengenali kelas vang tepat
dengan tingkat kesalahan minimum.

Adapun juga nilai rata - rata dani setiap kelaspada precision sehagai berikut :

2.1 Kelas 0 (Baik) memperoleh pilil precision yang hampir sempurna yaitu 0.99
atau 99% yang menjelaskan bahwa pada kelas 0 yang menunjukkan bahwa dari
belu:uhpvdiisl yang dilakukan oleh model sebogar kelas Blik. Milai precision
Mﬂuﬂl tinggi ini mengindikasikan bahwa model memiliki tingkat kesalahan
pasitif palsu { false positive) vang sangat rendah dalam mendeteksi kondisi air vang
benar-benar baik. Hal ini menunjukkan bahwa model sangat selektif dan tepat
sasaran dalam mengidentifikasi kondisi optimal kualitas air.

2.2 Kelas | (Tercemar Ringan) memperoleh nilai Pregision yaitu (.88 atau 88%

Ini berarti bahwa dari semus prediksi vang diklasifikasikan sehagai Tercemar
Riﬁg;m, sebanyak 8% adalah benar, Meskipun nﬁ:ﬁ'@nnﬁ timggi. masih
terdapat §2% prediksi keliru (False positive) vang diklasifikasikan ke kelas ini
padnhﬁlsm mik'iq l‘.qhs lmn. Hal mi mjukka.u bahwa model
sudah cukup tepat dalam mendeteksi pencemarn ringan. namun masih terdapat
tumpang tindih prediksi dengan kelas lain yang pEi;iu diminimalkan, terutama
terhadap kelas 2 yang berdekatan dalam spekirum kualitas air.

2.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang) memperoleh nilai Precision yaitu 0.90 atau 90%
model menghasilkan nilai precision sebesar 0.90 atau 90%. Artinya. dari seluruh

prediksi yang ditetapkan sebagai kelas ini, sebanyak 90% benar-benar berasal dari
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data aktual kelas Tercemar Sedang. Nilai int menunjukkan bahwa model memiliki
kemampuan klasifikasi yang sangat baik. terutama dalam membedoakan kelas ini
dari kelas lainnya. Akan tetapi, perlu diperhatikan balwa meskipun precision-nya
tinggi, recall pada kelas ini lebih rendah (84%), vang berarti masth ada data kelas 2
yang belum terdeteksi secara penuh oleh model.

2.4 Kelos 3 (Tercemar Berat) mediperaleh nilai Precision yaitu 0.96 atau 96%
yang menunjuklan bahwa sebagian besar prediksi pada kelas ini benar dan hanya
sedikjt.mmfnh Mxﬂhmﬂﬂm i menandakan bahwa mode! sangat tepat
dalam menentukan kondisi airyang sangat Iercergur;'iﬂl_qmmlngklasiﬁknsikm
data dari kelas lain ke dalam kategori ini secara keling, Dalam konteks budidava
perikanan, hal ini memberikan keuntungan signifikan, karena keputusan kritis
seperti penggantian air atau intervensi biclogis skan berdasarkan prediksi yang
sangat akural.

3. Rutarala pada nilai Recall diperoleh sebesar 09347 atau 93.47"%, yang
menggambarkan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat baik dalam
mendeteksi seluruh dari setiap kelas. Artinya, sebagian besar data aktual dari setiap
kelas berhasil dikenali dengan benar olch model,

Nilai rata-rata pada Recall tersebut, didapatknn dari hasil setisp kelas kualitas air
vang dijelaskan sebagai berikut.

A1 Kelas 0 (Baik) memperoleh nilai Reeall sebesar |.00 atau 100% yang
menunjukkan bahwa seluruh data aktual yang termasuk dalam kelas ini berhasil
diidentifikasi dengan benar aleh model. Nilai recall sempurna imi mengindikasikan

bahwa tidak ada satupun data pada kelas Baik yang salah klasifikasi. Hal ini
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menunjukkan babwa model memiliki kemampuan sangat tinggi dalam mendeteksi
air dengan kualitas terbaik. sehingga dapat diandalkan untuk mendeteksi kondisi
optimal dalam budidaya perikanan.

32 Kelss | (Tercemar Ringan) memperoleh nilai Recall sebesar 0.90 atan Y%
data aktual yang tergolong tercemar ringam berhasil dikenali dengan benar oleh
model, sementara EWH salah d&m'.ﬁ._kelns lain. Nilai recall yang
cukup tinggi,ini menunjukkin bahwa model memiliki kemampuan deteksi yang
baik mamun masih belum sempurna dalam mengenali kmuﬁﬁmr yang mulal

menunjukkan gejaln pencemaran ringan. Dalam konteks penerapan di lapangan, hal
ini menandakan bahwa masih ada ruang perbaikan agar medel lehih sensitif

33 Kelas 2 (Tercemar Sedang) memperolel nilai Recall sebesar 0.84 yang
menjelaskan sehagion besar dsta aktual duri kelas ini berhasil dikenali dengan
benar, nimun masih terdapat 16% data vang salah diklasifikasikan ke kelas lain.
Meskipun nilai recall ini cukup tinggi, namun performa model pada kelas ini sedikit
lebih rendsh dibandingkan kelas kainnya Hal ini kemungkinan disebabkan oleh
kemiripan Karakteristik fitur antora kelas Tercemar Sedang dan kelos Tercemar
Ringan atau Beral. yang menyebabkan model kesulitan membedakan batas antar

kelas.

34 Kelas 3 (Tercemar Berat) memperoleh nilni Recall sebesar 0.99 yang
menumjukkan bahwa model memiliki kemampuan hampir sempuma dalam
mengenali kondisi air yang sangat tercemar. Hanya terdapat 1% data yang papal

diklasifikasikan ke dalam kelas mi. Tingginya nilai recall ini sangat penting dalam
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konteks aplikatif. karena kondisi air yvang tercemar berat dapat menimbulkan
kerugian besar dalam budidaya ikan. Dengan demikian, performa model pada kelas
ini sangal memuaskan dan menunjukkan potensi besar untuk digunakan dalam
sistem peringoatan dini dalam pengelolaan kualitas air,

4. mfarata Fl-Score sebesar 0.9340catau 93.40%, yang menunjukkan
keseimbangan yang sangat baik antira precision din recall. Nilai F1-Score yang
tinggi ini mengindikssikan bahwa model tidak hanya skurat dafam membuat
prediksi, tetapi juga konsisten dalam mengenali semua kelas secara proporsional.
Nilai rata-rata pada F1-Seere tersebut, didapatkan dari hasil setinp kelas kualitas air
yang dijelaskan sebagai berikut -

4.1 Kelus 0 (Baik) memperoleh nilai F1-Score sebesar 0.99 atau 99% Nilai ini
dan kelengkapan dalom mengidentifikasi data kelas Baik. Dengan F1-Seore hampir
sempurna, dapat disimpulkan bahwa model sangat andal dalam mendeteksi kondisi
air yang benar-benar memenuhi standar kualitas tinggi tanpa banyak kesalahan
prediksi. Hal ini penting terutama dalam mencegah perlakuan intervensi yang tidak
diperlukan pada air yang sebenarnya baik.

4.2 Kelas | (Tercemar Ringan) memperoleh nilai F1-Score sebesar 0,89 atau 89%
Nilai ini menunjukkan bahwa mode! memiliki Eiﬂe‘rjn yang baik namun tidak
sempurna dalam mengenali kelas ini. Meskipun precision dan recall masing-masing
bemnilai (.88 dan 0.90, skor Fl menunjukkan adanya sedikit ketidakseimbangan
antara jumlah data yang benar tedklasifikasi dan kesalahan prediksi. Hal ini bisa

diakibatkan oleh tumpang tindih karakteristik data antara kelas Tercemar Ringan
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dan kelas Tercemar Sedang, yang menyebabkan model terkadang kesulitan dalam
membedakan keduanya secara konsisten.

4.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang) memperoleh nilai F 1-Score sebesar 0,87 atuu 87%
Nilai ini menunjukkan bahwa meskipun precision ((1.90) tergolong tinggi, nilai
recall-nya (0.84) menurunkan skor F1._Adinys, model cukup efektif dalam
menghindari prediksi salah ke kelas i, namun masih kurang optimal dalam
menangkap semua datn aktual dari kelas ini. Kondist ini bisa disebabkan oleh
Immp&qk;ﬂu-‘ka:m:nir.pﬂ-hfns Tercemar Eﬂmg yang berinsan dengan
ﬁep‘m]lm terutamia dengan kelas | dan kelas 3, yong membuat model periu lebih
diperkuat dalam mengenali pola data pada kelas ini.

44 Kelus 3 (Tercemar Beral) memperoieh nilai F1-Score ssbesar 0.98 atou 98%
nunjukkan bahwa model mampu melakukan prediksi dengan tingkat akurasi
dan Lew'ynng sangat tinggr. Fl-Score ini mmp.akan gubungan dari nilai
precision .96 dan recall 0.99, yang berarti model sangat jarang melewatkan data
dari kelas ini dan juga jarang mengklasifikasikan data dari kelas lain secara keliru
ke dalam kategori Tercemar Beraf. Dengan demikian, model sangat efisien dalam
mengenali kondisi pencemaran berat, ving muglt-hnﬂ'lisllﬂ.lnm konteks mitigasi
dampalk tthdap chosistem dan et by peskanan

4.4.2K-Fold 2
Evaluasi selanjutnya dilakukan menggunakan validosi silang dengan K-Fold 3,
di mana data dibagi menjadi tiga bagian yvang akan digunaksn secara bergantian
sebagai data latih dan data uji. Pendekatan ini memberikan variasi lebih banyak

dalam pelatihan dan pengujisn model. vang bertujuan untuk meningkatkan



reliabilitas hasil evaluasi. Performa mode] pada masing-masing lipatan dihitung dan
dirata-rata untuk mendspatkan nilai evaluasi vang akurat. Hasil pengukuran metrik
ditampilkan untuk menunjukkan seberapa baik model dalam mengklasifikasikan
kualitas air pade masing-masing kelas. Untuk penjelasan tersebut, ditunjukkan pada

gambar 4_110.

Pl el “mm—&u—rpﬂ Kidaa (R0 = 30

Gambar 4. 10 Metrik Evaluasi dan Diagram K-Fold 3
1. ' Nila Akurasi yang diperolel sebesar (.9386 aton 94%; Nila akurasi pada K-

Fold 3ini lebih baik daripada nilai K-Fold sebelumnya. Edﬁnggn millai akurasi i
menunjukkan bahwa model berfalan dengan baik dan mayoritas prediksi yang
dilakukan oleh model berada pada kelas yang benar

2.  Nilal mata-rata precision yang dicapai model adalah 0.9379 atau setura dengan
03.79%. Nilzi ini menunjukkan peningkatan nilol precision daripada nilai
sebelumnya. Hasil vang didapatkan menunjukkan dan seluruh prediksi positif yang
dihasilkan oleh model. hampir seluruhnya merupakan prediksi yang benar.

Tingginya nilai precision ini mencerminkan bahwa model mampu meminimalkan
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kesalahon dolam memberikan label kelas yang salah, khususnya untuk kategori
pencemaran air yvang kritis. Untuk mengetshui nilai precision pada setiap
parameter, dapat dilihat dibawah ini.

2.1 Kelss 0 (Bak) memperoleh nilai Precision 0.99 atau 99% menunjukkan
bahwa dari semua prediksi yang diklasifikasikan sebagai air berkualitas batk,
hampir seluruhnya benar: Hal ini mm.mpﬂﬂn model yang sangat
tinggi dalam menghindari kesalahan positif palsu pada kelss ini. sehingga sangat
andal dalam mngndutiﬁim;lmmhmr—hamr baik tanpa mencampuradukkan
dengan kategori lain.

22 Kelas | (Tercemar Ringan) memperoleh nilai Precision 0,89 atau 8%% Ini
berarti bahwa sebagian besar prediksi model terhadap kategori ini memang benar.
meskipun terdapat sekitar 11% data duri kelas lain yang keliru diprediksi sebagai
tercemar ringan. Meskipun cukup baik. nilai ini masih menyisakan ruang untuk
mieningkatkan ketepatan model dalam mengenali ciri khas dar pencemaran ringan.
2.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang) memperoleh nilai Precision (.90 atiu 90% vang
menunukkan babw dar selurh prodiks model terhadap ktegor tercemar
Hmm&m::mkwnmm Dm&mﬁmn tingkat kesalahan
prediksi terhadap kelas mlmhn!rnﬁh,nmwulmunjukkm bahwa ada
sejumlah kecil data dari kelas lain yang masth salah dikenali sebagai kelas sedang,
2.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) memperoleh nilai Preesion 0.97 aton 97%
menandakan bahwa prediksi terhadap kategori ini sangat akurat dan hanya sedikit
dats dan kelas lamn yang keliru diklasifikasikan sebagai tercemar berat. Hal imi

sangat penting, mengingat akurasi tinggi pada kategori ini dapat membantu



mendeteksi kondisi air vang sangat membahayakan dengan tingkat kepercayaan
vang tinggi.

3. nilai rata-rata pada Recall mendapatkan nilai sebesar 0.9386 atau 93,86%, yang
menunjukkan meningkatnya nilai Recall yang didapatkan daripada nilai Recall
sebelumnya. Kemampuan ini sangat baik dalam mengidentifikasi seluruh data yang
benar-benar termasuk: ke dolam umingmuﬁngms Dengan kata o, model
berhasil mnmm}nﬁﬂiWﬂﬁﬂ dari sefigp kelas tanpa banyak
kehilangan informasi penting. Nilai ini memperlihatkan bahwa model tidak hanya
shurat dalam klasifikasi, an juga cukup menyelurub dalam mengenali seluruh
kﬂﬂiﬂmrﬂn air, dari vang ringan hingga hemwmmap kelas
dijelaskan dibawah ni.

3. Kelas 0 (Baik) memperoleh nilai Recall 1.00 Nilai recall pada kelas 0 (Baik)
mencopad 100 atau 100%, vang menunjukkan bahwa-model mampu mengenali
seluruh datd yang benar-benar termasuk dalam kategori sir berkualitas baik tanpa
saty pun terlewnt. Hal ini mencerminkan kemampuan maksimal model dalam
mendeteksi kondisi kuafitas air terbaik, schingga fidak ada Kesalahan dalam
mengabaikan air yang sebenarnya tidak tercemar.

3.2 Kelas | {Tercemar Ringan) men

mode! dapat mengenali sebagian besar data yang benar-benar termasuk dalam
kategor tercemar ringan, namun masih terdapat sekitar 10% data yang terlewat atan
salah diklasifikasikan. Meskipun masih tergolong tinggi. hal ini menunjukkan
bahwa ada potensi peningkatan untuk lebih sensitif dalam mendeteksi pencemaran

ringan, yang penting dalam upava pencegahan dini terhadap degradasi kualitas air,
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3.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang) memperoleh nilai Recall (L85 atau 85% nilai ini
menunjukkan bohwa model batk dalam mengenali data namun memiliki sedikit
kesulitan dalam mengenali seluruh data dengan kategori pencemaran sedang, di
mana sekitar 15% data tidak berhasil diidentifikasi dengan benar. Rendshnya nila
recall ini jika dibandingkan kelas lain. mengindikasikan bahwa model perlu
perbaikan dalam membedakan karakteristik kelas sedang vang kemungkinan
tumpang tindiEERSEYE kelnERUEERRRRSCaL

34 Kelas 3 [Ti.‘ram ﬁmﬂ-mq:emleh milai Enmllﬂ.ﬂ i menandakan
bahwa model sangat mampu mendeteksi hampir seluruh data dengan kondisi
pencemaran berat, yang sangat penting mengingst kafegori ini. femerlukan
perhatian khusus dan tindakan cepat. Tingginya nilai ini mencerminkan kinerja
yang ﬂmﬁﬁ.m!m mengenali kondisi kualitas air yang paling pmh.

4. Nilai rata - rata F1-Score vang didapatkan sebesar.0.9381 atau 93.81%. vang
whnhnihlnul sermbang antara precision dan mﬂ;ﬂiﬁy&nﬁﬂﬁnpmkm
ini membukiikan bahwa model memiliki performansi yang stabil datam ketepatan
dan kelengkapan prodiksi, serta mampu menjagn keseimbangan anfara keduanya.
Sker F1 yang tinggi ini sangat penting dalam kasus klasifikasi kualitas air karena
dapat menghindarkan kumlﬂhhthﬂﬁﬂ.hiﬁlﬁllnm hal intervensi yang
tidak diperiukan maupun pengﬂlﬁﬂian tmhudﬁj:l pencmmmn yang sebenarnya serius
4.1 Kelas 0 {Baik) memperoleh nilai F1-Score 0.99 atau 99% yvang menunjukkan
keseimbangan yaong sangat baik antara precision dan recall dalam mengenali

kondisi air berkualitas baik. Dengan nilai ini. model terbukti sangat optimal dalam
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mengklasifikasikan air yang benar-benar berada dalam kategori baik secara
konsisten.

4.2 Kelas | (Tercemar Ringan) memperoleh nilai Fl-Score (L89 atau 9% yang
menunjukkan bahwa meskipun mode! cukup andal dalam mengenali pencemaran
ringan, masih terdapat perbaikan yang dapat dilakukan baik dari sisi ketepatan

(precision) moupun kelengkapan

443 K-Fold 4

nilai K-4. Dengan membagi dataset menjadi empat bagian, model akan dilatih dan
diuji sebanyak empat kali, masing-masing menggunakan fold yang berbeda sebagai
dltnuji.l’mdﬁ:ntzu ini bertujuan untuk memastikan bahwa model tidak hanya

bekerja baik pada satu subsel data, melainkan memiliki performa yang stabil di



57

berbagai pembagian data. Evaluasi dilakukan berdasarkan metrik akurasi,
precision, recall, dan F| -Score pada setiap kelas kualitas air. Penjelasan lebih lanjut

dapat dilihat pada gambar 4.11
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Gambar4.1 1 Metrik Evaluasi dan Diagram K-Fold 4

1. Nilai Akurasi 0.9410 atau 94% menunjukkan seluruh prediksi dilakukan oleh
model berhasil diklasifikasikan dengan benar. Nilad skurssi vong didapatkan
dengan K-Fold 4'ini dapat melampaui nilai akurnsi yang didapatkan daripada nilai
— nilai K-Fold sehelumnya. nillai akurssi ini menunjukkan bahwa model berjalan
dengan baik dan mayoritas prediksi yang dilskukan oleh model berada pada kelas
vang benar.

2. NMilairatn —rata Precision yang didapatkan sebesar 00,9405 atau 94%_ Nilai rata-
rata vang didapatkan ini menunjukkan model memiliki kemampuon yang sangat baik
dalam mengurangi kesalahan positif palsu (false positive). Dengan kata lain, dan

seluruh prediksi positif yang dibuat model, sekitar 94% benar-benar sesuai dengan
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kondisi kelas aslinya. Nilai yang didapatkan dari setiap kelas, akan dijelaskan

dibawah ini.

2.1 Kelas 0 {Batk) memperoleh nilai Precision 0.9 atau 99% menunjukkan

bahwa hampir seluruh prediksi model terhadap kelas “baik” sangat tepat. Artinya,

sehagian besar data yang diklasifikasikan sebagai “baik” memang benar-benar
E ini‘mencerminkan minimnya kesalahan prediksi

2.4 Kelas 3 (Tercemar _  Precsion 0.97 atau 97% . yang
menandakan tingkat akurasi prediksi tethadap kelas “tercemar berat” sangat tinggi.
Hampir seluruh prediksi yang menyatakan kondisi sebagai “tercemar berat”
memang benar adanya, mencerminkan keandalan mode! dalam mengenali kondisi
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3, Nilai rata — rata Recall 0.9406 atau 94% yang menunjukkan bahwa model
sangat efektil dalam mengenali dan menangkap seluruh kasus yang seharusnya
masuk ke masing-masing kelas, dengan tingkat kesalahan negatif palsu (false
negative ) yang sangat rendah. Nilai yang didapatkan dan masing-masing kelas. akan
dijelaskan dibawah mi.

3.1 Kelas 0 (Baik) memperoleh nifai Recall 1.00'atau 100% yang berarti semua
data aktual MW%N}:}'MMMMW oleh model. Tidak
ads sstupun data mm sehaga kelns “baik” yang ferdewatken atau
diklasifikasikan ke dalam kelas [ain. Hal ini menunjukkan kemampuan deteksi yang
sangat tinggi dan ideal terhadap kondisi air yang benar-benar baik

3.2 Kelss | (Tercemar Ringan) memperoleh nilsi Recall 0.90 atau 9% yung
berarti semug data aktual dari kelas “baik™ berhasil dikenali secara sempurna oleh
model. m'ﬂ-utuplm data yang tergolong sebagai kelas “baik” yang terlewatkan

m.ﬁlklmﬂnslkm ke dalam kelas lam. Hal ini menun _:_ : umn deteksi
yang sanzat tinggi dan ideal lerhad.‘.tp kondisi air :.mqﬂ,hmlr-hmur baik

3.3 Kelus 2 (Tercemar Sedang) memperoleh nilai Recall 0.85 stan 85% model
hanya berhasil mengenali 85% dari total datn aktual yang termasuk dalam kelas
“tercemar sedang”. Imi  menunjukkan adenya  kelemahon relatif  dalam
mengidentifikasi kategori ini, vang bisa jadi disebabkan oleh overlap karakteristik
parameter air dengan Kelas ringan maupun berat.

3.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mempercleh nilai Recall 0.99 atau 99% yang berarti
hampir selurub datz aktual pada kelas “tercemar berat”™ berhasil diidentifikasi

dengan benar oleh model. Hanya sebagian kecil data yang salah diklasifikasikan
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sebagai kelas lain, mencerminkan kemampuan tinggi model dalam mengenali
kondisi air yang benar-benar tercenyar berat.

4. Nilai rata — rata Fl-Score 0.9406 atau 94% yvang menunjukkan keseimbangan
optimal antara precision dan recall. Nilai inl memperkual bahwa model tidak hanya
tepat dalam prediksinya, tetapi juga menyeluruh dalam menangkap semua kasus
yang relevan. F1-Scoré Yang tinggifenandakan stabilitas performa model dalam
berbagai kondisi : Idit.

4.1 Kelas 0(Baik jmemperoleh nilai F|-Score | 00 atau 100% yang menunjukkan
bahwa modzl memiliki kombinasi yang sangat baik smtara presisi dan recall dalam
mengidentifikssi kondisi air yang benar-benar baik. Tidak hanya mampu
menghindari false positives, tetapi juga secara konsisten mengenali semus instance
dari kelas ink. F1-Score ini mencerminkan stabilitas dan keandalan model dalam
mendeteksi kualitas xir yang ideal.

42 Kelos 1 (Tercemar Ringan) memperoleh nilai F1-Score 0.89 atau 89% yang
menunjukkan performa model dalam mengenali kelas “tercemar rimh.tergﬂlung
cul bk, meskipu fidak sfinga helas O ot 3. Nila i mertnjukkan bahva
masih ferdapat ketidakseimbangan kecil antara jumiah prediksi benar (true
positives) dan kesalahan klasifikasi;, yang kemungkinan besar disebabkan oleh
karakteristik data yang Iui‘npnﬁg tindih deng;.nll kelas “tercemar sedong™,

4.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang) memperoleh nilai F1-Score 0.88 atan 88%: yang
menunjukkan meskipun performa moedel cukup stabil, kemampuan untuk secara
konsisten mengklasifikasikan kelas im belum optimal. Hal i bisa jadi karena

adanyaoverlap fitur dengan kelas tetangga ( | dan 3), atau karena distribusi data pada
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kelas ini tidak seimbang. Namun demikian, nilai F1- Score ini tetap menunjukkan
bahwa model cukup layak digunakan untuk mendeteksi kondisi ini, walaupun perlu
peningkatan.

44 Kelas 3 (Tercemar Berat) memperoleh nilai Fi-Score 0.98 atau 98% vang

gal tinggi antara presisi dan recall
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Gambar 4.12 Metrik Evaluagi dan Disgram K-Fold 5
t.  Akumsi (09411 atau 94% menggunakan K-fold 5 ini menunjukkan seluruh

prodiksi dilakukan oleh model berhasil diklasifikasikan dengan benar, Akurasi
model pada K-Fold 5 mengalami kesaikan tipis sebesar 0.0001 dibandingkan
denpon K-Fold 4. Meskipun kensikan yang dilakukan hanyalah sedikit, model
menunjukkan akurasi yang tetap stabil dan konsisten dalam mengklasifikasikan
Kunlitas air

2. Nilsi mts-rats Precision sebesar 0.9406 stau 94% Ratwrata precision
meningkat sedikit pada K-Fold 5. Artinya. model semakin baik dalam mengurangi
false positive dan memberikan prediksi yang lebil tepat terhadap masing-masing
kelas.

2.1 Kelas 0 (Baik) mendapatkan nilai precision sebesar 0.99 atan 99% yang
menunjukkan bahwa hampir semua prediksi yvang dilakukan medel terhadap kelas 0
adalah benar. Arinya. ketikn model memprediksi suatu data sebagai "Baik”,

prediksi tersebut hampir selalu tepat. Ini mencerminkan bahwa model memiliki




kemampuan yang sangat tinggi dalam membedakan data kelas 0 dari kelas lainnya,
dengan kesalahan ( false positive) yvang sangat kecil.

2.2 Kelas | (Tercemar Ringan) mendapatkan nilai precision sebesar (.89 atau
89% Nilai ini menunjukkan bahwa model cukup baik dalam mengenali pencemaran
ringan, meskipun nilai precision selisi daripada kelas 2, kemungkinan
kesalahan dafam melakiikan prediksik itas air masih sedikit. Namun

penting dalam konteks mitigasi pencemaran berat.
3. Niloi rata-rata Recall sebesar (.941] atau 94% Performa recall juga meningkat
sangat tipis. Hal ini menandakan bahwa model menjadi sedikit lebih sensitif dalam



menangkap instance dan sefiap kelas secara benar, meskipun peningkatannya
sangat kecil.

3.1 Kelas 0 (Baik) mendapatkan nilai precision sebesar 1.0 atau 100%:
menunjukkan bahwa seluruh dota yang benar-benar berasal dan kelas 0 berhasil
dikenali oleh model tanpa ada yang terlewat. Adinya, tidak ada data dari kelas 0 yang
salah diklasifikasikansebagai kelasdain. Ini mencerminkan performa model yang
sempurna dalam mendctekst kondisi air dengon kualitas baik.

32 Kels | {‘Temm:ﬁmuj mmﬂlapalknn nilal precision sebesar 0.90 atau
90% menandakan bahwa model mampu mengenali 90% dari seluruh data yang
benar-benar termastik dalam kelas 1. Namun, terdapat sekitar 10% data dari kelas |
yang fidak berhosil dikenali dan justru diklasifikasikan schagni kelas lnin. Ini
‘meskipun masih ada sejumlah kasus yang tidak terdetels secara tepat.

33 Kelss 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai precision sebesar 0,86 atau
86% menunjukkan dori data yang sebenarnya termasuk dalam kelas 2 berhasil
dikenali oleh model, sementara 14% luinnya diklasifikisikan secars keliru ke kelas
lain. Pﬁiiﬁ.ﬂmmﬂﬂkﬂm bahwa model masih menghadapi tantangan dalam
membedakan m&mmmm]ﬂl yang kemungkinan besar
karena kemiripan karakteristik data dengan kelas | atau 3.

34 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar 1.0 atau 100%
menunjukkan bahwa seluruh data yang bepar-benar termasuk dalam kategori
tercemar berat berhasil diklasifikasikan dengan tepat oleh model. Tidak ada satu

pun data dari kelas 3 yang terlewatl. Hal ini sangat penting karena kemampuan
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mendeteksi pencemaran berat secara menyeluruh menjadi penting  dalam
pengambilan keputusan dalam sistem monitoring kualitas air.

4. Nilai rata-rata F|-Score sebesar 0.9407 atag 94% Nilai F1-Score menunjukkan
peningkatan serupa dengan precision dan recall. mencerminkan keseimbangan vang
sedikit lebih baik antara keduanya dibandingkan dengan fold sebelumnya.

41 Kelas 0 (Baik) ‘mendapatksn milai precision sebesar 1.0 atau 100%
menunjukkan bahwa model memiliki kesempurnnan baik dalam precision maupun
recall unihk kelas ml.kﬂm]!;,'hﬂﬂk’hnnya mode| dapat mengidentifikasi seluruh
dats kelas 0 dengan tepat (rocall sempurna). Iwm prediksi model untuk
kelas ini juga benar (precision sempurna). Hal ini menunjukkan bihwa model
sangnt andal dalam mendeteksi kondist air yang benar-benar berkualitas baik

4.2 Kelas | (Tercemar Ringan) mendapatkan nilai precision sebesar 089 atau
9%, Wcseimhan@ yang cukup baik antara precision dan recall untuk
kelas . Tni berarti model mampu melakukan prediksi yang akurst dan juga tidak
melewatkan banyak data pada kategori ini. Namun, ads reang untuk perbaikan agar
detchsi pncmarn ingan dapt mendekr o ptmal

43 Kelas 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai precision sebesar 0,88 atau
88% bahwa performa model dalam mendeteksi pencemaran i sedang beradn pada

tingkat yang cukup stahil, meskipun sedikit lebih rendah dibanding kelas lainnya.
Ini disebabkan karena nilai precision yang cukup tinggi namun nilai recall pada kelas
2 sedikit lebih rendah. Hal ini mengindikasikan bahwa model lebih sering meleset
dalam mengenali seluruh data dar kelas ini. dan kemungkinan juga terjadi

kesalahan klasifikasi dengan kelas terdekat seperti kelas | atau 3.
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4.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar 0,98 atau 98%
menunjukkan bahwa model nilai pada precision dan nilai recall hampir sempurna
dalam mengklasifikasikan kelas 3 {Tercemar Berat). Ini artimya hampir semua data
yang diprediksi sebagai tercemar berat memang benar berasal dan kelas tersebut
Fl-Score yang tinggi pada kelos ini penting, mengingst kategori ini merupakan
tingkat pencemaran yang paling berisiko dan memertlukan tindakan segera.

4.4.5 K-Fold o

Evaluasi model selanjutnys dilakukan denigan menggunakan K-Fold Cross
Validation dengan nilai K= 6. Pada tahap ini, dataset dibagi menjadi enam subset
yang digunakan secara bergantian febagai data latih dan dats uji. Teknik ini
mermberikan kombinasi pelatihan dan pengujian vang lebill bervariasi, yang
bertujuan untuk meningkatkan generalisasi model terhadap data yung belum pernah

dilihat sebelumnya. Hasil pengujian disajikan dalam bentuk metrik evaluasi pada

masing-masimng kelas serta nilai rata-rata keseluruhan model. Penjelnsan lebib lanjut
dapat dilihat pada gambar 4.13
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Cambar 4,13 Metrik Evaluasi dan Diagram K-Fold 6
1.  Nilai akurasi yang didapatkan dori K-Fold 6 sebesar 0,9415 atau 94%. Hasil

pengujian pada K-Fold ini menunjukkan model pada K-Fold 6 ini dapat melampaui
milzi akurasi yang didapatkan dari beberapa nilai K-Fold sebelumnya. Sehingga
maodel berhasil mengkasifikasikan kualitas air dengan benar,

2. Nilai rata-rata Pregision sebesar (L9410 ata 94 menunjukkan bahwa model
baik dalam mengurangi false positive dan memberikan prediksi yang lebih tepat
terhadap mﬁng-maﬂng.hlﬁ.m nilai precision mi mengalami penurunan
seiit dripoda il pada K-Fold 5

2.1 Kelas 0 (Baik) mendapatkan nilal precision sebesar ﬂr,ﬂ' w99 yang
menunfukkan nilai bahwa model hampir tidak pernah salsh dalam memprediksi
kelas 0, Artinya, jika model memutuskan suatn data sebagai "Baik”, kemungkinan
besar prediksinya benar. Hal ini menunjukkan bafrwa model sangat handal dalam
mengenali data yang bensr-benar memiliki kualitas air baik.

2.2 Kelss | (Tercemar Ringan) mendapatkan nilal precision schesar 0.88 atau
8% ulitgrl; moddwhpﬂ:m chlam mmpudﬁuﬂﬂu sebnﬁ "Tercemar
Ringan", meskipun masih ada sebagian prediksi yang seharusnya bukan kelas ini
Bisa jadi ada sedikit kebingungan model dmhh!elmn seperti kelas 2
{Tercemar Sedang), namun performa ini masth cukup dapat diterima.

2.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang) mendapatian milai precision sebesar 0.90 atau
90 menunjukkan bahwa model memiliki tingkat keyokinan yang cukup tinggi
terhadap prediksi untuk kelas 2. Ini artinva sebagian besar data yang diprediksi
sebagai kelas ini memang benar kelas 2. meskipun tetap ada sedikit noise dari data

kelas lain vang keliru diklasifikasikan
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2.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar .97 atau 97%
menunjukkan behwa ketika model memutuskan sebuah data tergolong dalam
pencemarin berat, keputusan tersebut hampir selalu tepat. Ini sangat penting karena
kesalahan prediksi pada kelas ini bisa berdampak besar, mengingal kelas ini
mencerminkan kondisi air yang paling berhihaya.

3. Nilai rote-rata Riscall suhm:mﬁ:'m=m_nmnunjukkm bahwa model
mermiliki kewmwmdﬂh nu-nﬂmsehap kelas berhasil
dikenafi dengan benar oleh modal. Untuk penjelasan tethadap masing-masing kelos.
31 Kelas 0 (Baik) mendapatkan nilni precision sebesar |0 atan 100%% Nilai recall
sempuna ini menandokan bahwa seluruh dstn dengan lsbel "Baik" berhasil
diprediksi dengan benar oleh model. Tidak ada satu pun data kelas 0 vang terlewat
atay solah diklasifikosikan. Ini menunjukkon babhwa model sangat sensitif dalam
Wﬂﬂ-f_&l{lﬂ kunlitas amwr yang baik.

3.2 Kelas | (Tercemar Ringan) mendapatkan nitsl precision scbesar 0.89 atau
Sﬁl’!fﬂﬂmsjﬂﬁmnmmﬂ:h: 1% dﬂpﬂhiﬁ]ﬁel kelas | (Tercemar
ng;mjm tidak dikenali dengan benar don’ kemungkinon diklasifikasikan ke
kelas lain. Meskipun begsitu,nilai ini tetap menunjukkan performa yang cukup baik
3.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai precision sebesar 0.86 atau

R6% menunjukkan Sekitar 14% dofa denpan label 2 (Tercemar Sedang) pagal
dikenali oleh model. Hal ini bisa menunjukkan bahwa fitur dari kelas ini masih
sering tumpang tindih dengan kelas lain, terutama kelas | {(Ringan) atau 3 {Berat),

sehingga model agak kesulitan dalam membedakannya secara jelas.



3.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar .99 atau 9%
menunjukkan data yang benar-benar tergolong sebagai pencemaran berat. Ini
menunjukkan sensitivitas model yang sangal tinggi dan hampir sempurna dalam
mendeteksi kondisi air yang paling buruk, dan ini tentu sangat penting dari sisi

tepat dalarn mengklasifikasikan kelas “Baik”, &

pun sampel dari kelas ini. Hasil ini

4.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai precision sebesar 0,88 atau
88Y yang menunjukkan bahwa meskipun model cukup baik  dalam
mengklasifikasikan kelas ini, terdapat sedikit ketidakseimbangan dengan nilai
recall yang menyebabkan Fl-Score menjadi lebih rendah dibandingkan kelas
lainnya
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4.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar (.98 atan 98%
menunjukkan bahwa model akurat dalam mendeteksi kealitas mir dengan

pencemaran berat

4.4.0 K-Fold 7

Pada tahap ini, validasi mode! difnkukanmenggunakon pendekatan K-Fold
dengan K -7. Teknik ini semakin meningkatkan varias) pelatihan dan pengujian
karena lebih banyak lipatan yang digunokan. Setizp fold digunakan satu kali
sehagai data uji, sedangkan sisanya scbagai data latih. Evaluasi dilakukan untuk
mengtikur performa model dalam hal akurasi, precision, recall, dan Fl-Score,
sehingga diperoleh gambaran yang lebih komprehensif teriadap kemampuan model
dalam mengklasifikasikan kualitas air, Penjelasan lebih lanjut dapat dilihat pada

gambar 4.14.
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Cambar 4,14 Metrik Evaluasi dan Diagram K-Fold 7
1. Nilai skurasi yang didapatkan dari K-Fold 7 sebesar 0.9425 atau 94%. Hasil

pengujian pada K-Fold ini menunjukkan model pada K-Fold 7 ini dapat melampaui
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nilai akurasi yang didapatkan dari beberapa nilai K-Fold sebelumnya. Sehingga
model berhasil mengkasifikasikan kualitas air dengan benar

2. Nilai ratu-rata Precision sebesar 0.9420 vang menunjukkan bahwa dari seluruh
prediksi positif yang dilakukan oleh model, sebanyak 94.20% di antaranya
merupakan prediksi yang benar. Nilai ini-menand
fillse positive pada seluruh kelas

n bahwa model memaliki

09% Model

Kelas lnin salah diklasifikasikan ke dalom kelas ini.

2.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar 0.97 atau 97%
menunjukkan babwa sebapian besar data yang diprediksi sebagai “Tercemar Berat™
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memang benar berasal dari kelas tersebut. Ini menunjukkan bahwa model memiliki
kemampuan yang sangat baik dalam mengenali data pada kategori ini.

3. Nilaj rata-rata Recall sebesar 0.9425 atau 94% menunjukkan bahwa secam
keseluruhan model mampu menangkap mayoritas data yang benar-benar termasuk

ke dalam masing-masing kelas. Nilai tersebut berhasil dikenali dengan benar oleh

34 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar 1.0 atau 100%
memperlihatkan bahwa model mampu mengenali semua data aktual kelas Tercemar
Berat dengan sempurna, tanpa ada yang terlewat.
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4. Nilai rata-rata F1-Score sebesar 0.9421 atau 94% menunjukkan bahwa secara
keseluruhan model memiliki keseimbangan yang sangat baik antara precision
(ketepatan prediksi positif) dan recall (kemampuan menemukan semua data positif)
di semun kelas,

41 Kelas 0 (Baik) mendapatkan nilai pregision sebesar 1.0 atau 100% Model

menurjukkan kinerja se mpuma pada keias

4.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar 0.98 atau 98%
Performa sangat baik, hanya sedikit di bawah sempurna. Kesalahan prediksi di kelas
ini sangat kecil, dan model hampir selalu benar mengenali kondisi Tercemar Berat.

4.4.Tk-Fold &
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Pengujian model dilanjutkan dengan  menggunakan K-Fold Cross
Validation bernilai K = &, yang membag data menjadi delapan bagian. Metode ini
bertujuan untuk menghasilkan evaluasi vang lebih stabil dan representatif, karena
setiap bagian dota digunakan sebagsi data uji secara bergantion. Hasil dari evaluasi
ini diharapkan dapst menunjukkan konsistensi performa model. terutama dalam
mengenali setiap kelas kualitas sirsecars adil don gkurat. Penjelasan lebih lanjut
dapat dilihat pada gambar 4.15

i

.

‘Gambar 4,15 Metrik Evaluasi dan Diagram K-Fold 8
1. Akumsi 0.9422 stan 94% ini menunjuklon seluruh prediksi dilakukan oleh

model berhasil diklasifikasikan dengan benar H{Il} akurasi vang didapatkan
dengan K-Fold 8, dapat melampaod nilai akurasi vang didapatkan daripada nilai —
milai K-Fold sebelumnya. nillai akurasi ini menunjukkan bahwa model berjalan
dengan baik dan mayoritas prediksi vang dilakukan oleh model berada pada kelas

yang benar
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2.  Nilai rato-rata Precision sebesar (L9417 atau 94% menunjukkan bahwa model
merniliki ketepatan tinggl dalam melakukan prediksi terhadap setiap kelas. Artinya.
sebagian besar prediksi yang diklasifikasikan sebagai positif oleh model memang
benar adanya, schingga kesalahan dalam memberikan label vang tidak sesuai {false
positive) relatif kecil. Hal ini menandakan bahwa model cukup andal dalam
menghindari kesalahan Klasiffkasi sefhadap kelas yiing salah.

2.1 Kelas 0 (Baik) mendapatkan milai precision sehesar 0.99 atau 99%
menunjikkan bahwa hampir semua prediksi yang diklasifikssikan sebagai “Baik”
oleh model memang benar-benar termasuk dalam kelas tersebut. Ini berarti tingkat
kesalahan prediksi positif (false positive) sangat kecil, dan mode! sangat akurat
dalam mengenali kondisi air yang tergolong baik

2.2 Kelas | (Tercemar Ringan) mendapatkan nilai precision sebesar 0.89 atau
9%, n'uﬁnf:ljnhhn bahwn dan selurih data vang diprediksi sebagay “Tercemar
Ringan”, sekitar 8% di antaranya benar-benar tergolong ke dalam kelas tersebut,
Muﬂﬁpun tergolong cukup tinggi, masih terdapat sekitar 11% kesalahan prediksi,
yang kemmungkinan discbsblan oleh kesamasn Rarkieish dengan kelas Lai
seperti “Tercemar Sedang” atau “Baik’

23 Kelas 2 (Tercemar Sedshhmadsptisni sy
menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi model terhadap data sebagai

n sebesar 0,90 atan H%%

“Tercemar Sedang™ memang tepat.
2.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar (.97 atau 97%
menunjukkan bahwa model sangat jarang melakukan kesalzshan saat memprediks

kondisi air sebagai “Tercemar Berat™. Hampir seluruh prediksi yang masuk ke kelas



T6

ini memang benar-benar merupakan data dari kelas tersebut, sehingga performa
model dalam mengidentifikasi kondisi terburuk {tercemar berat) tergolong sangat
baik dan andal.

3. Nilai rata-rata Recall sebesar 0.9422 atau 94% menunjukkan bahwa model

'_-:l kelas dﬂgﬂ.ﬂbﬁik- Nuﬂi l."tl—m

3.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai precision sebesar 0,86 atau

B6%% model masih memiliki tingknt kesalahan prediksi yvang cukup signifikan, vaitu
sekitar 14% dari prediksi untuk kelas ini adalah keliru. Kemungkinan besar, model
mengalami kesulitan dalam membedakan data antara kelas “Tercemar Ringan™ dan
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“Tercemar Berat”, yang bisa jadi memiliki parameter kualitas air yang saling
berdekatan

3.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar 1.0 atau 1007
menunjukkan bahwa seluruh prediksi model terhadap kelss 3 (Tercemar Berat)

4.4 Model sangat baik dalam mengenali air “Tercemar Beral”. Semua data aktual
kelas ini berhasil dikenali (recall = 1.00), dan sangat sedikit prediksi salah ke kelas
lain.

4. 4.8 K-Fold 9
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Pada bagian ini. dilakukan evaluasi dengan K-Fold Cross Validation K =9,
Semakin banyak jumlah lipatan yang digunakan. maka semakin kecil proporsi data
uji dalam setiap iterasi, sehingga model mendspatkan lebih banyak data untuk
dilatih. Hal ini memungkinkan model untuk menangkap pola vang lebih kompleks.
Hasil evaluasi mencakup metnk klasifikasi pada tiap kelas kualitas air, yang
digunakan untuk menilal efektiviis model d.l.hm skenario validasi silang ini,
Penjelasan lebih lenjut dapat dilihat pada gambar 4.16,
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Gambar 4,16 Metrik Evaluasi dan Diagram K-Fold 9
1. Akumsi 0.9420 atan 94% ini menunjukkan selurub prediksi dilakukan oleh

model berhasil diklasifikasikon dengan benar. Nilai skurasi vang didapatkan
dengan K-Fold 9, depat melampam milm skurasi vang-didspatksn daripada milai -
nilai K-Fold sebelumnya. nillai okurasi ini menunjukkan bahwa model berjalan
dengan baik dan mayoritas prediksi yang dilakukan oleh model berada pada kelas
vang benar.

2.  Nilal rata-rata Precision sebesar 0.9415 stau 94% memmjukkan bahwa model

merniliki tingkat ketepatan yvang tinggi dalam melakukan klasifikasi kualitas air pada
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semua kelas. Artinya, sebagian besar data yang diprediksi oleh model sebagai
anggola suatu kelas, benar-benar berasal dani kelas tersebut. Precision yang tinggi
ini mencerminkan kemampuan model dalam meminimalkan kesalahan klasifikasi
positif palsu { false positive), sehingga hasil prediksi menjadi lebih dapat dipercaya.
2.1 Kelas 0 (Bak) mendapatkan nilaicprecision sebesar 0.99 atau 99%
menunjukkan bahwa hampir seluruly data yang diprediksi sebagai “Baik” memang
benar berasol i el bl I menceri ket mode yang sangn
akurat dafam mmm;i'ﬁ::ﬂmm'{mlilﬂs baik dan minim kesalahan dalam
ﬂqﬁﬁhﬂ. Kesaluhan klasifikasi pada kelas ini nyaris tidak ada.
2.3 Kﬂn | (Tercemar Ringan) mendapatkan nilai precision sebesar (.88 atau
REM mmmgukkan bahwn sebagian kecil data dari kelas I.Ih masih Hlnh
in schagai kelas | (Tercemar Ringan). Hal ini nmngkhﬁiﬂ:kan
oleh kesalahan dalam kleasifikasi dengan kelus yang lainnya. Meskipun begitu.
nilai precision ini masih berads pada kategori baik dan menunjukkan performa

mnﬂld}'.nug cukup stabil dalam membedakan pencemaran ningan

2.3 Kelus 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai precision sebesar 0.89 atau
897 menunjukkan bahwa model cukup akurat dalam mendeteksi data yang benar-
benar termasuk dalam kategori ini. Namun, kesalahan klasifikasi terhadap kefas ini
masih lebih tinggi dibandingkan kelas “Baik” atau “Berai”, vang menunjukkan
bahwa kelas sedang menjadi area yang menantang bagi model karena kemungkinan
tumpang tindih dengan kelas sekitamya.

2.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar 0.97 atau 97%

memumjukkan bahwa model sangat presisi daleam mendeteksi air yang masuk dalam
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kategori “Tercemar Berat”. Hanya sebagian kecil prediksi yang salah, sehingga
model dapat dikstakan sangat andal dalam mengenali kondisi kualitas air yang
paling berbahaya. Ini penting secara praktis karena kesalahan dalam mendeteksi
pencemaran berat dapat memiliki dampak lingkungan yang serus.

3. Nilai rata-rata Recall sebesar 0.9420 atau 94% menunjukkan bahwa model
memiliki kemampuan sangat baik dalam mengenali data yang benar-benar berasal
dari mnsmg-mﬁhghlnsw Mﬁﬂﬁihﬂmﬁﬂh@nh&m data berhasil
dideteksi deneun benar oleh model.

3.1 Kelss 0 (Bak) mendapatkan nilai precision sebesar 1.0 atau 100%
mentinjukkan bahwa seluruh date herhasil dikenali oleh mode! tanpa ada satu pun
yang tedewat. Ini menunjukkan bahwa model tidak melewatkan sstupun kondisi air
yung benar-benar baik, menjadikan klasifikasi terhadap kelas ini sungat sempurna
dari sist sensitivitas

32 Kelss 1 (Tercemar Ringan) mendapatkan nilai precis

o sebesar (.89 atau
89 menunjukkan bahwa sebagian besar data yang benar-benar tergolong
“Terdatuar Ringan' berhasil dikenali oleh model, Naun, sekitar 1196 data aktual
dari kelas ini tidak dikenali dun terklasifikasi ke kelas lain. Ini mengindikasikan

bahwa model masih memiliki potensi untuk meningkat

pencemiran ringan, terutama karena kelas ini memiliki karakteristik vang bisa

an sensitivitas terhadap

menyerupai kelas baik atau sedang.
33 Kelas 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai precision sebesar (.86 atau
&6% menunjukkan sekitar 14% data dan kelas 2 (Tercemar Sedang) yvang papal

dikenali dengan benar oleh model. Ini bisa disebabkan oleh tumpang tindih
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karakteristik antara kelas sedang dan kelas ringan/berat. Nilai recall ini masih culup
baik, namun performa model terhadap kelas ini adalah yang terendah dibanding
kelas lain, sehingga dapat menjadi fokus untuk peningkatan performa klasifikasi,

3.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar 0.99 atau 99%

menunjukkan bahwa model sangat andal dalam mendeteksi kondisi air yang

tergolong dalam kategori. kelas 3 (T cemar Berat), Hanya sebagian kecil data

4.2 Kelas | (Tercemar Ringan) mendapatkan nilai F|-Score sebesar 0.89 atau
B9% memumnjukkan bahwa model cukup ondal dalam mengklasifikasikan
precision dan recall. Nilai ini menunjukkan bahwa sebagian data dari kelas ini



masih terdeteksi secara kurang akurat, mungkin karena kesamaan karakteristik
dengan kelas "Baik" stau "Tercemar Sedang”.

4.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai Fl-Score sebesar 0.87 atau
7% menunjukkan bahwa model memiliki tantangan dalam mengidentifikasi
kualitas air yang tergolong “Tercemar Sedang”. Hal ini bisa disebabkan oleh data

sepuluh bagian, setiap iterasi memberikan hasil yang lebih mendetail dan akural.
Hasil evaluasi pada masing-masing kelos disajikan dalam bentuk akurasi, precision,

recall, dan Fl-Score untuk memberikan pamahaman yang menyeluruh terhadap
performa model. Penjelasan lebih lanjut dapat dilihat pada gambar 14,17,
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Gambar 4.17 Metrik Evaluasi dan Diggram ¥-Fold 10
1. Akumsi 0.9427 ataw 94% im menunjukkan selurub prediksi dilakukan oleh

model berhasil diklasifikasikan dengan benar. Nilal akurasi yang didapatkan
dengan K-Fald 10, dapat melampau nilai akursi yang didapatkan daripada nifai -
nilai K-Fold sebelumnya nillai skurasi ini menunjukkan bahwa model berjalan
dengan baik dan mayoritas prediksi yang dilakukan oleh madel berada pada kelas
yang benar,

2. Nilui rata-rata Precision sebesar 0.9417 atau 94% menunjukkan behwa model
memiliki tingkat kefepatan yang fingg: dalam memprediksi kelas kualitas air.
Precision yang tingpt ini berarti sebagian besar prediksi positif yang dilakukan
model benar adanya, sehingga jumlah false posifive (prediksi salah terhadap kelas
lain) tergolong rendah.

2.1 Kelas 0 (Baik) mendspatkon nilai precision sebesar 099 atau 99%
menunjukkan bahwa hampir selurch data yang diprediksi sebagai "Baik” memang

benar berasal dari kelas tersebut. Ini mengindikasikan bahwa model sangat akurat




dalam mengenali kualitas air yang tidak tercemar, dengan risiko kesalahan prediksi
vang sangat kecil.
2.2 Kelas | (Tercemar Ringan) mendapatkan nilai precision sebesar (.88 atau
&8% menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi untuk kelas “Tercemar Ringan™
benar, meskipun masih terdapat sekitar 42% data dan kelas lain yang salah
diklasifikasikan sebagai singan. Ini bisa terjadi Karena karakteristik air dengan
pﬂnmnmmmming Hﬁm m:!mglmm*‘ﬂalk‘ atau “Sedang”,
yang menyebabkan medel sesckali membuat kesalahan klasifikasi.
23 Kelss 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan ntlai msebesar 0.89 atau
#9% menunjikkan bahwa model cukup baik dalam mengidentifikasi air dengan
pemﬂang Meskipun begitis, tlinghkat kesalahan pm&iﬁ#ﬂfmﬁa.
yaitu: sekitar 11%, yang mungkin disebabkan oleh kemiripan nilai parameter
iﬂﬂimw}k«eﬁs di sekitarmyn. Hal i mengimdikasikan babwas model perlu
lehik ditigkatkan dalam membedakan tingkat pencemaran ringan dan sedang..
2.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai pmﬁiﬂngﬂmﬂﬂ atau 7%
menunjukkan bahwa model sangat presisi dalam asi diryang tercemar
berat. Hﬂnpt seluruh data yang diprediksi schagai “Tan:emar Berat™ memang
benar adanya, yang penting dalam vasan kualitas lingkungan karena

pencemaran berat memerlukan pﬂ'ha‘tl:ll[l. khusus dan tindakan segera.

3. Nilai rata-rata Recall sebesar 0.9422 atan 94% menunjukkan bahwa model
memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mengenali data vang benar-benar

berasal dari masing-masing kelas. Dengan nilai recall setinggi ini, berarti



kemungkinan model gagal mendeteksi data dalam kategori {false negative) yang
cukup rendsh.

3.1 Kelas 0 (Bak) mendapatkan nilai precision sebesar [0 atau 100%
menurjukkan bahwa seluruh data akiuol dari kelas “Baik™ berhasil dikenali dengan

benar oleh model. Tidak ada satupun data. kualitas air yang baik yang salah

diklasifikasikan ke dafam ke an bahwa model sangat sensitif

antara kelas ringan dan berat, sehingga menyebabkan kebingungan dalam
Klasifikasi.

3.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar 1.0 atau 100%
menunjukkan bahwa semua data aktval den kelas “Tercemar Berat” berhasil

dikenali dengan benar oleh model. Tidak ada data yang luput atau diklasifikasikan
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ke kelas lain. Ini samgat penting, karena pendeteksian kondisi air yang sangat
tercemar harus dilakukan dengan akurat dan menyeluruh agar biss segera ditangani
secarn efektif,

4. Nilai rata-rata F1-Score sebesar 0.9418 atau 94% menunjukkan bahwa model
XGBoost memiliki performa yang sangatsbaik secara keseluruhan dalam hal
keseimbangan antara: precision dan recall. F1-Score merupakan metrik penting
dalam klnmﬁkﬂ.mﬁﬂkelﬂqummdnpﬂmlmhmgm data antar
kelas atanadanya mﬂﬂiklasiﬁkasipudam;mgﬂhg berdekatan.
41 Kelss 0 (Baik) mendspatkan nilai pregision sebesar |0 atau 100%
mentinjukkan bahwa semua prediksi untuk kelas “Baik” sangat akurat dan
konsisten. Model mampu mengidentifikast seluruh data dan kelas i dengan tidak
hunya akurat (precision tinggi) tetapi jugs lengkap (recall finggd), Ini
memperlibatkan keonggulon model dalam mengenali air yang o— layak
4.2 Kelas | (Tercemar Ringan) mendapatkan nilai precision sebesar 018K atau 88%
menunjukkan babwa meskipun model cukup baik dalam mengenali kelas ini,
terdupat beberapa prediksi yang kurang tepat. Kemungkinan ini disebabkan oleh
tumpang tindih karakteristik dengan kelas “Baik”™ matpun “Tercemar Sedang”,

sehingga mengurangi pr&aisj.rrﬁuﬁiﬁ kemnmpu:m ﬁi&hgenaii semua data aktual
{recall) dari kelas mni.

4.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai precision sebesar (.88 atau
88% menunjukkan bzhwa model juga mengalami tantangan serupa dalam

membedakan kelas sedang, yang sering kali berada di tengah-tengah karakteristik
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ringan dan berat. Hal ini menyebabkan model tidak sepenuhnya akurat dan lengkap
dalam memprediksi data pada kelas ini.

4.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar 0,98 atau 98%
menunjukkan bahwa model sangat andal dalam mengklasifikasikan kualitss air
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Gambar 4. 18 Metrik Evalussi dan Disgram K-Fold 11
t.  Akumsi 0.9430 atau 94% i menunjukkan selurub prediksi dilakukan oleh

model berhasil diklasifikasikan dengan benar. Nilai skueasi yong didapatkan
dengan K-Fold 11, dapat melampaw milai gkuras: yang didapatikan daripada nilai —
nilai K-Fold sebelumnya. nillsi akurasi ini menunjukkan bahwa model berjalan
dengun baik don mayoritas prediksi yang dilakukan cleh model berada pada kelas
yang benar.

2. Nilai rata-mta Precision sebesar 0.9425 atau 94% mentmjukkan bahwa model
XGBoost memiliki tingkat akurasi tinggi dalam memberikan prediksi positif yang
benar. Precision mengukur seberapa banyak data yang diprediksi ke dalam suatu
kelas benar-benar berasal dari kelas tersebut Semakin tinggl precision, semakin
sedikit kesalahan pada prediksi false positive.

2.1 Kelas 0 (Baik) mendspatkan nilai precision sebesar 099 atau 9%
menunjukkan kondisi air berkunlitas baik, dengan hanya 1% dan prediksi yang

salah diklasifikasikan. Ini menunjukkan bahwa model sangat tepat dalam




mengenali air yang tidak tercemar, dan hampir semua prediksi pada kelas ini benar
adanya.

2.2 Kelas | (Tercemar Ringan) mendapatkan nilai precision sebesar (.88 atau
8&% memunjukkan adanya beberapa kasus di mana air yang diprediksi sebagai
tercemar ringan ternyata berasal dari

yang benar dari setiap kelas. Recull mengukur seberapa banyak dato dari suatu kelas
berhasil dikenali oleh model, Semakin tinggi recall, semakin sedikit kesalahan
dalam memprediksi false negative:



3.0 Kelas 0 (Baik) mendapatkan nilai precision sebesar 1.0 atau 100% yang berarti
Model mampu mengenali semua data yang benar-benar masuk kedalam kelas 0
{Baik) tanpa ada yang terlewat. Ini menunjukkan bahwa model sangat andal dalam
mendeteksi kondisi air vang masih dalam batas aman atau tidak tercemar.

32 Kelas | (Tercemar Ringan) men

praci_siundlnmlldalmn

tertentu. Fl-Score sangat berguna terutama ketika terdapat ketidakseimbangan
antar kelas, karena Fl-Score mempertimbangkan kesalahan dari sisi false positive
dan false negative secara bersamaan.
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4.1 Kelas 0 (Baik) mendapatkan nilai precision sebesar 1.0 atau 100%
menunjukkan bahwa precision dan recall untuk kelas 'Baik' sama-sama tinggi,
artinya hampir tidak ada kesalahan dalam mengklasifikasikan air yang benar-benar
masih batk kualitesnya. Model sangat akurat untuk kelss ini.

4.2 Kelas | (Tercemar Ringan) men

4411 K-Fold 12
Pada bagian ini, dilakukan evaluasi dengan K-Fold Cross Validation K = 12,
Hasil evaluasi mencakup metrik kiosifikasi pada tiap kelas kualitas air. yang



digunakan untuk menildi efektivitas model dalam skenario validasi silang ini.

Penjelasan lebih lanjut dapat dilibat pada gembar 4.19.
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Gambar 4. 19 Metrik Evaluasi dan Diagram K-Fold 12

f.  Akumsi 09427 atau 94% ini menunjukkan seluruh prediksi ditakukan oleh
model berhasil dikiasifikasikan dengan benar. Nilai akurasi yang didapatkan
dengan K-Fold 12, dapat melampaui nilai akurasi yang didapatkan daripada nifai -
nilai K-Fold sebelumnya. nillai akurasi ini menunjukknn bahwa model berjalan
dengan batk dan mayoritas prediksi yang dilakukan oleh mode! berada pada kelas
yang banar,

2. Nilai rata-rata Precision sebesar (19422 atat 94% menunjukkan bahwa model
memiliki kemampuan yang sangat baik dalam memprediksi setiap kelas dengan
akurasi tinggi. Artinya, sebagian besar data yang diprediksi ke dalam suatu kelas
memang benar berasal dari kelas tersebut, sehingga jumlah false positive relatif

rendah secara keseluruhan,
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2.1 Kelas 0 (Baik) mendapatkan nilai precision sebesar 0.99 atau 9%%
menunjukkan bahwa prediksi model untuk kelas "Baik” hampir seluruhnya benar.
Hanya sekitar 1% data dari kelas lain yang salah diklasifikasikan sebagai "Baik",
Ini menunjukkan bahwa fitur-fitur kualitas air yang mencirikan kelas ini sangat

dikenali oleh model.

22 Kelas | {T cemar Rin EAMn ) e ity 1 i} -|| acision scbesar (LBE atau

Berat", Hanya 3% dari prediksi al dari kelas lain. Hal ini
menunjukkan bahwa parameter kualitas air untuk kelas ini cukup khas dan mudah
dibedakan dari kelas lainnya.

3. Nilai ratarata Recall sehesar 0.9427 atau 94% menunjukkan bahwa model

memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mengenali semua sampel dan



masing-masing kelas. Arinya, sebagian besar data dari setisp kelas berhasil
dikenali dan diklasifikasikan dengan benar oleh model { false negative rendah).

3.1 Kelas 0 (Baik) mendapatkan nilai precision sebesar 1.0 atau 100%:
menunjukkan bahwa seluruh data yvang benar-benar termasuk dalam kelas "Baik"
berhasil dikenali oleh model tanpa ada yang terlewat. Ini menandakan bahwa fitur
atau ciri dari kelas insaingat konsisten dan mudsh dikenali

3.2 Kelas | (Tercemar ww nilad mn sebesar (.89 atau
89% menunjukkan bahwa sebagian besar data kelas "Fercemar Ringan™ berhasil
dikenali {false negative), kemungkinan karena fitur kualitss air pada kelas ini
tumpang tindih dengan kelas "Baik" atau "Sedang”.

33 Kelas 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai precision sebesar 0,86 atau
8% menandakan bahwa ada sekitar 14% data dari kelas "Tercemar Sedang” yang
gngnldlh:umli oleh model dan salah diklasifikusikan kﬂﬂnhim]mmpnjukkm
bahwa fitur kelas ini agak sulit dibedakan secara konsisten, mungkin kurena
karmieristiknya berada di tengah antara "Ringan” dan "Berat”

3.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar 1.0 atau 100%
menunjukkan bahwa seluruh data dori kelss “Tercemar Berat” berhasil
diidentifikasi dengan benar oleh model. Hal ini mengindikasikan bahwa fitur
Eualitas air pada kelas ini sangat khas dan berbeda dan kelas lainnya, sehingga
mudah dikenali.

4. Nilai rata-rata F1-Score sebesar 0.9427 atau 94% menunjukkan bahwa model

memiliki kinerja yang sangat baik dalam hal keseimbangan antara precision dan
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recall di seluruh kelas. F1-Score sangat berguna untuk mengukur performa model
ketika terdapat ketidakseimbangan antar kelas, karena memperhitungkan baik
positif palsu (false positive) maupun negatif palsu (false negarive).

4.1 Kelss 0 (Baik) mendapatkan nilai precision sebesar 1.0 atau 100%

menandakan bahwa model sangat konsistendan akurat dalam mmgﬂaﬁ.ﬁkuikzn

parameter kualitas air yang saling

4.4 Kelas 3 (Tercemar Berat} mendapatkan nilai precision sebesar 0.98 atau 98%
menunjukkan bahwa model sangat andal dalam mengenali kondisi air yang benar-
benar tercemar berat. Ciri khas parameter kualitas air pada kelas ini kemungkinan

besar sangat kuat, sehingga mudah dibedakan dari kelas lain.
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4412 K-Fold 13
Pada bagian ini, dilakukan evaluasi dengan K-Fold Cross Validation K= 13.

Hasil evaluasi mencakup metnk klasifikasi pada tiap kelas kualitas air, yang
digunakan untuk menilai efektivitss model dalam skenario validasi silang imi.

Penjelasan lebih lanjut dapat dilihat pada gambar 4.20.
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Gambar 4.20 Metrik Evaluasi don Disgram K-Fold 13
1. Akumsi 0.9429 atau 94% mi menunjukkan seluruh prediks: dilakukan oleh

model berhasil diklasifikasikon dengan benar. Nilai slurasi yang didapatkan
dengan K-Fold 13, dapat melampaui nilai akurasi yang didapatian daripada nilai -
nilai K-Fold sebelumnya. nillai akurasi ini menunjukkan bahwa model berjalan

dengan baik dan mayoritas prediksi yang dilakukan oleh model berada pada kelas
yang benar.

2. NMilal mata-rata Precision sebesar 0.9424 stau 94% memmjukkan bahwa model
XGBoost memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mengklasifikasikan setiap

labe! dengan tingkat kesalahan minimal dalam bentuk false positive. Semakin tinggi
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nilai precision, semokin sedikit prediksi yang salah (prediksi positif yang
sebenarnya negatif).

2.1 Kelas 0 (Baik) mendspatkan nilai precision sebesar 0.99 atau 9%
menunjukkan Model hampir tidok pernah salah dalam memprediksi kelas “Baik”.

Artinya, ketika model memprediksi air schagai kelas 0 (Baik), 99% benar-benar

2.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar 0.97 atau 97%
menunjukkan bahwa prediksi model untuk kelas 'Tercemar Berat' sangat andal.
Hampir semua air yang diprediksi sebagai 'berat’ benar-benar berasal dari kelas
tersebut, yang penting dalam pemetaan risiko lingkungan atau mitigasi pencemaran.



3. Nilai rata-rata Recall sebesar 0.9429 atau 94% menunjukkan bahwa secara
keseluruhan, model mampu mengenali atsu menangkap 94% data aktual pada setiap
kelas dengan benar,

3.1 Kelss 0 (Baik) mendupatkan nila Recall sebesar 1.0 otau 1008 yang berarti,

menunjukkan bahwa sems : Berat” berhasil dikenali
dengan benar oleh model, Tida
diklasifikasikan, yang mengindikasikan bahwa karakteristiknya cukup berbeda dari
kelas lainnya.

4. Nilai rata-rata F1-Score sebesar 0.9425 atou 94% menunjukkan bahwa model

memiliki kinerja keseluruhan yang sangal baik dalam menyeimbangkan antara
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precision dan recall pada setiap kelas. Nilai mendekati | (atau [(0%s)
mencerminkan bahwa model cukup andal dalam memprediksi data secara konsisten
tanpa terlalu banyak kesalahan prediksi maopun kelolosan data.

4.1 Kelas 0 (Baik) mendspatkan nilai precision sebesar 1.0 atau 100
menunjukkan bahwa model benar-benar konsisten dan tepat dalam mengenali kelas
“Baik” tanpa terjudi kesalahan prediksi mm data. Artinya, semua data
yang seharuspyi oomtssuk kelas ani dipeedsd diengan sangit akurat.

4.2 Kelos | [Tenmu:ﬁagm] mmﬂ'apalkm nilni’ precision’ sebesar .88 atau
m mﬁnm]'ukkun ‘I:qlﬂh model cukup baik dlhﬂ m,gull!ntlﬁknsl kelas
”Tmﬂmgan , tetapi masih terdapat ﬂjumlﬂhhﬂhhihikdln sisi prediksi
yﬂﬁh{ﬁlse positive) maupun data yang terdewat Eﬁi wﬁw}.mlm bisa
d:siﬂﬁ:m oleh karakteristik parameter kualitas air yang' mn'jp dengan j;glas
“Bni'lr::'ﬁm"'l‘fmm Sedang”,

l,ﬁ Kelas 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai precision sehesar 0.87 atau
7% Emmﬁﬁhn bahwa model memiliki performa yang cukup Baik calam
rqmpdeﬁliﬁhm kelas “Tercemar Sedang”. Namun, nﬂ. ’ﬂ; ;:htm 13%,
kesalahan yang muncul. baik karena prediksi yang ﬂm karena data dari
kelas ini tidak berhasil dikenali. Kemiripan fitur kualitas ﬂ' dengan kelas lain
diduga menjadi penyebabnya,

44 mamm mmd;qnlkan mlmp:mmsebmr 0.9% astau 98%
menunjukkan bahwa mode| sangat baik dalam mendete
dengan sedikit sekali kesalahan prediksi. b!ﬂn}ll.‘nﬂgnntﬂs data yang tergolong
dalam kategori ini dapat dikenali secara tepat oleh model, menunjukkan perbedaan
fitur vang cukup jelas dibandingkan kelas lainnya.

kelas “Tercemar Berat”,

4.4.13 K-Fold 14
Pada bagian in1, dilakukan evaluasi dengan K-Fold Cross Validstion K = 14,

Hasil evaluasi mencakup metrnk klasifikasi pada tiap kelas kualitas mir, yang
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digunakan untuk menildi efektivitas model dalam skenario validasi silang ini.

Penjelasan lebih lanjut dapat dilihat pada gembar 4.21.

Proe imagmy, Necall, das Fi-Score par Detdi (K Foal = (4]

[
- Pl L
- -
A b

Gambar 4 21 Metrik Evalussi dan Diagram K-Fold 14
4 Akurasi 0.9422 atau 94% ini menunjukkan seluruh prediksi dilakukan oleh

model berhasil dikiasifikestkon dengan benar. Nilai gkurasi vang didapatkan
dengan K-Fold 14, dapat melampiaui nilai akurasi yang didapatkan daripada nilai -
nilai K-Fold sehelumnya. nillai akurasi ini menunjukkan hahwa model berjalan
dengan baik dan mayoritas prediksi yang dilakukan oleh model berada pada kelas
yang benar

2. Nilai rata-ratn Precision sebesar (09417 atau 94% menunjukkan bahwa secara
keseluruhan, model memiliki tingkat akurasi yang tingm dalam memprediksi kelas
dengan benar dibandingkan jumlah seluruh prediksi positif vang dilakukan. Nilai
precision sebesar 24% mengindikasikan balwa sebagian besar prediksi model tepat

sasaran, dengan tingkat kesalahan (false positive) vang cukup rendah.
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2.1 Kelas 0 {Baik) mendapatkan nilai precision sebesar 0.99 atau 99% bahwa
hampir semua data yang diprediksi sebagai kelas “Baik” memang benar- benar
berasal dari kelas tersebut. Artinya, model sangat jarang salsh dalam
mengklasifikasikan data sebagai “Baik”.

2.2 Kelas | (Tercemar Ringan) men nilai precision sebesar 0,87 atau

dapat memprediksi dengan akurasi yang tinggi.
3. Nilai rata-rata Recall sebesar 019417 atau 94% menunjukkan bahwa model

cukup andal dalam mengidentifikasi data dan masing-masing kelas secara benar,

terutama dalam mengenali semua instance yang sebenamya termasuk dalam kelas
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tersebut (minim kesalahan false negative). Arinya. sebagian besar data yang
seharusnya masuk ke suatu kelas berhasil dikenali dengan baik oleh model.

3.1 Kelas 0 (Baik) mendapatkan nilai precision sebesar 1.0 atau 100% bahwa
seluruh data yang termasuk dalam kelas “Baik” berhasil dikenali dengan benar oleh

maodel, tanpa ada satu pun yang terlewat a

ke kelas ini mulah terklasifikasi ke

mode! sangat sensitif terhadap ciri khas dari kelas ini.

4. Nilai rata-rata F1-Score sebesar 0.9418 atau 94% menunjukkan keseimbangan
yang baik antara precision dan recall dalam performa model. Nilai ini menandakan
bahwa model tidak hanya mampu mengidentifikasi data secara benar (recall), tetapi

Juga akurat dalam memprediksi (precision).
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4.1 Kelas 0 (Baik) mendapatkan nilsi Fl-Score sebesar 1.0 atau 100%
menunjukkan bahwa seluruh prediksi yang diklasifikasikan ke dalam kelas "Baik"
memang benar-benar berasal dari kelas tersebut. Artinya, tidak ada data dari kelas
lain yang salah diklasifikasikan sebagai “Baik™ (false positive = 0). Hal ini
mentnjukkan bahwa model sangat akurat dalam memprediksi kelas ini.

Fl-Score sebesar .88 atau 83%

mﬁm_ﬂlkkm IJ-I]J,'WI. hamp

Berat”. Hanya 2% dari data yang diprediksi sebagai kelas ini temyuta berasal dari
kelas lain, Hal ini menunjukkan bahwa ciri khas dari kelas “Tercemar Berat™ cukup
jelas dan mudah dikenali oleh model.

44.14 K-Fold 15
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Pada bagian ini, dilakukan evaluasi dengan K-Fold Cross Validation K = | 5.
Hasil evaluasi mencakup metrik klasifikasi pada tiap kelas kualitas air, yang
digunakan untuk menilai efektivitas model dalam skenario validasi silang ini,

Penjelasan lebih lanjut dapat dilihet pada gambar 4.22

By vk, Ml fan F1-%0aem g i 1 o) = 1)

- S
- - x

Cambar 4.22 Meink Evaluasi dan Diagram_ K-Faold 15
L. Akurasi 09428 atau 94% ini menunjukkan selurah prediksi dilakukan oleh

madel berhasil diklasifikasikan dengan benar. Nilai akurasi yang didapatkan
dengan K-Fold 15, dapat melampaui mlai akurasi yang didapatkan daripada nilai -
nilai K-Fold sebelumnya. nills akurasi ini menunjukkan bahwa model berjalan
dengan baik dan mayoritas prediksi vang dilakukan ulg:lh'ﬁmdel berada pada kelas
yang benar

2. Nilai rata-ratn Precision sebesar 0.9423 stau 94% menunjukkan bahwa model
secara  keseluruhan memiliki tingkat ketepatan vang sangat baik dalam
mengklasifikasikan kualitas air ke dalam masing-masing kelas. Artinva. sebagian
besar prediksi vang dilakukan oleh model adaluh benar, dengan jumiah false positive

vang refatif rendah
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2.1 Kelas 0 (Baik) mendapatkan nilai precision sebesar 0.99 atau 9%%
menunjukkan bahwa hampir seluruh data yang diprediksi sebagai "Baik” memang
benar-benar termasuk dulam kelas tersebut. Hal ini menandakan bahwa
karakteristik kelas “Baik™ mudah dikenali oleh model, sehingga kesalahan prediksi
sangat minim.

23 Kelss | (Tercemar Ri

bukan “Tercemar Berat” ke

dalam kelas ini, menunjukkan bahwa ciri-cini kelas ini cukup khas dan mudah
dikenali,
3. Nilai rats-rata Recall sebesar 009428 atau 94% menunjukkan bahwa model

memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mengenali dan mengidentifikasi
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setiap kelas dengan benar. Artinya, sebagian besar data dari tiap kelas berhasil
diprediksi secara tepat oleh model, dengan tingkat kesalahan false negative yang
relatif rendah.

3.1 Kelass 0 (Baik) mendapatkan nilai precision sebesar 1.0 atau 100%

menunjukkan bahwa seluruh data yang memang termasuk dalam kelas ini berhasil

dikenali oleh model tanpa.ada yang terlew egative = 0}, Ini menunjukkan

RERCTS 1K

34 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar 1.0 atau 100%
menunjukkan bahwa semua dota yang seharusnys masuk dalam kategori ini berhasil
diprediksi dengan benar. Ini mengindikasikan bahwa model sangat sensitif terhadap
indikator pencemaran berat dan tidak melewatkan satu pun kasus yang tergolong

dalam kelas ini,
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4. Nilai rata-rata F1-Score sebesar 1.9424 atou 94% menunjukkan bahwa model
memiliki keseimbangan yang sanpgat baik antara precision dan recall dalam
melakukan klasifikasi keempat kelas kualitas air. Fl-Score merupakan metrik
gabungan vang memperhitungkan kedua ospek tersebut, sehingga nilai tinggi
menandakan balwa model tidak hanya tepat dalam memprediksi suatu kelas
{precision). tetapi juglhmsisten m;w.nﬂumh data yang scharusnya
4.1 Kelas 00 (Buik) m:uhpdhn ‘nilai precision sebesar 1O atau 1000
kondisi air yang baik. Tidak ada data vang salah klasifikasi, baik yang meleset dari
kelas ini maupun yang salah diklasifikasikan ke dalamnya.

4.2 Kelas | (Tercemar Ringan) mendapatkan nilai precision sebesar 0,89 atau
89% model sudah cukup baik dalam mengenali dan mengklasifikasi kondisi air
m l,cn:tmu ringan. Namun, sis sedikit iehdaksm:mm precision dan
mmif.padu kelas ini, yang bisa disebabkan oleh kemiripan parameter dengan kelas
Bl s Solng’”

43 Kﬁifmm mendapatian nilai mﬁiﬂn sebesar (.88 atau
88% menunjukkan performa model yang cukup baik, namun masih bisa
ditingkatkan. Kemungkinan terdapat tumpang tindih karakteristik fitur dengan
kelas lnin, sehingga mempengaruhi hasil prediksi model untuk kategori ini.

4.4 Kelas 3 (Tercemat Berat) mendapatkan nilai precision sebesar (.98 atau 98%
vang mencerminkan bahwa model hampir selalu tepat dalam mengidentifikasi data

yang termasuk dalam kategori pencemarzn beral. Ini sangat penting, karena
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kesalahon klasifikasi pada kelas ini dapat berdampak besar dalam pengambilan
keputusan terkait lingkungan atan kesehatan.

4.4.15 K-Fold 16

Pada bagian ini. dilakukan evaluasi dengan K-Fold Cross Validastion K = | 6.
Hasil evaluasi mencakup metrik klasifikasi pada tap kelas kualitas air, yang
digunakan untuk menilai efektiviies model dalami-skenario validasi silang mi.
Penjelasan lebih lanjut dupat dilihat pada gambar 423,

v . Mol Bl 11 S e B |G = 1R

Gambar 4.23 Metrik Evaluasi dan Diagram K-Fold 16
1. Akumsi 0.9424 atau 94% ini menunjukkon seluruh prediksi dilakukan oleh

model berhasil diklasifikasikan dengan benor. Nilol skurasi yang didapatkan
dengan K-Fold 16, dapat melampau nilai akuras: yang didapatkan daripada nilai —
nilai K-Fold sebelumnya. nillai okurasi ini menunjukkan bahwa model berjalan
dengan baik dan mayontas prediksi yang dilakukan oleh mode| berada pada kelas

vang benar.
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2. Nilai rata-rata Precision sebesar 0.9419 atau 94% emampuan model yang
sangat baik dalam memberikan prediksi yang tepat sesuai dengan kelas targetnya.
Nilai ini menunjukkan bahwa secara keseluruhan, kesalahan klasifikasi positif yang
dilakukan model tergolong rendah.

21 Kelas 0 (Baik) mendapatkan nilaisprecision sehesar 0.99 atau 99%

mjukm hahwa hampir semud - dhikategol hﬂ.&d‘]lgll kelos 1
mﬂ} TEETTLL

. ercem arEui]mﬁﬁﬁlfﬂn an nilai
an prediksi pada kelas ini hampir selurufnya b

enunjukkan bahwa model
termasuk ke dalam Dengan ka
terdeteksi sesuai kategorinya, sehingga risiko false nezative tergolong rendzh.
3.1 Kelas 0 (Baik) mendapatkan nilai precision sebesar 10O atau [100%
menandakan bahwa seluruh data aktual dengan kategori “Baik” berhasil dikenali

dengan tepat oleh model,

data yang benar-benar
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3.2 Kelas | (Tercemar Ringan) mendapatkan nilai precision sebesar 0.89 atau
89% menunjukkan bahwa sebagian keeil data aktual untuk kategori ini measih
terlewat atau salah diklasifikasikan,

3.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai precision sebesar 0.86 atau

erialan ymE cu h[@ '.Dﬂl-k' mki;ﬂiﬂ

A e et ot
mmpdmﬂ ’ 1] h'_l.l':_ ary Ak

menunjukkan bahwa mode
prevision dan recall pada kategori ini. Nilal yang sangat tinggi ini menandakan
bahwa model hampir sempurna dalam mengenali data yang termasuk kategori
“Baik” dan jarang melakukan kesalahan prediksi.

4.2 Kelas | (Tercemar Ringan) mendapatkan nilai Fl-Score sebasar 0.88 atau

B8% menunjukkan bahwa model memiliki keseimbangan yang baik antara
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precision dan recall pada kategori ini, namun masth terdapat peluang perbaikan
untuk meningkatkan ketepatan dan konsistensi deteksi data.

4.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai Fl-Score sebesar 0.88 atau
&8% menunjukkan keseimbangan yang baik antira precision dan recall, namun
serupa dengan kelas |, model masih berpotensi ditingkatkan agar lebib optimal
dalam meminimalkan kesalahan klasifikasi

44 Kelas 3 {Tercemar Berat) mendapatkan nilai F1-Score sebesar 0.98 atau 98%
menunjukkan bahwa model sangat andal dan konsisten dalam mengenali data pada
kategori ini. dengan tingkat kesalihan yang sangat rendah.

44.10  K-Fold 17
Pada bagion ini, dilakukan evalissi dengan K-Fold Cross Validstion K= 17.

Hasil evahiasi mencakup metrik klasifikasi pada tiag kelas kualitss air, yang

dipunakan untuk menilai efektivites model dalam skenario validasi stlang i,

Penjelasan lebih lanjut dapat dilihat pada gambar 4.24

Powi wali, Raal] 08A Fl-Be o jei belen | = 13




112

Gambar 4.24 Metrik Evaluasi dan Diagram K-Fold 17
1. Akumsi 0.9417 atau 94% ini menunjukkan seluruh prediksi dilakukan oleh

model berhasil diklasifikasikan dengan benar. Nilai akurasi yang didapatkan
dengan K-Fold 17, dapat melampaui nilai akurasi yang didapatkan daripada nilai —
nilai K-Fold sebelumnya. nillai akurasi ini menunjukkan bahwa model berjalan

terdapat beberapa kasus di man

termasuk sebagai kelas | (Tercemar Ringan).

2.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai precision sebesar 0.89 atau
9% yang menandakan menandakan tingkat ketepatan yang baik, namun masih ada
sedikit ruang untuk mengurangi kesalahan prediksi terhadap kelas ini.
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2.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar .97 atau 97%
menunjukkan bahws model sangat akural dalam memprediksi kategor ini dan
hanya melakukan kesalahan dalam jumlah yang sangat kecil.

3. Nilai rote-rata Recall sebesar 009417 atau 94% menenjukkan bahwa model
mampu mendeteksi sebagian besar data vang benar-benar termasuk ke dalam setiap
kelas kualitas air. Rmﬂ_meug‘ukurim banyak data positif yang berhasil
dikenali nleh.w ﬂhmmwm dﬂpﬁ&f}mug sebenamyn ada
3.1 Kelas0 [ﬁﬂk}muﬂﬁ"kﬂtﬂll sehesar 1.0 aten immenunjukkan
sefuruh daty vang seharusnys termasuk dalam kelas 0 (seluruh data vang scharusnya
mk_l;ﬁegun “Baik”™ berhasil diprediksi dengan hmﬂ;thl ada yang
terlewat.) berhasil diprediksi dengan benar tanpa ada yang terfewal.

32 Kelas 1 (Tercemar Ringan) mendapatkan nilai Recall sebesar 088 atau 88%
yang berarti sebagion besar duta dalam kategori ini berhasil teridentifikasi, namun
masth adn sejumiah kecil vang terlewat.

i3 I:Lns 2 (Tercemar Scdnng] mendapatkan nitui-hml.hﬂh}snr_m. atou B5%
menmﬂnhhh“:hﬁh w ':llel:lih baﬂy&k_ﬁhm tidak teridenti fikasi
dengan benar dibanding kelas lainnya, sehingga kategori ini memiliki potensi untuk
ditingkatkan akurasinya.

3.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai Recall sebesar 1.0 atan 100%
yang menandakan seluruh data pada kategori ini berhasil dikenali oleh model.

4. Nilai rata-rata F|-Score sebesar 0.9413 atan 94% menunjukkan bahwa model
memiliki keseimbangan yang baik antara precision (ketepatan) dan recall

{kelengkapan) dalam mengklasifikasikan kualitas sir. Fl-score sangal berguna
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untuk mengevaluasi performa model ketika distribusi data antar kelas tidak
seimbang. karena :
4.1 Kelas 0 (Baik) mendapatkan nilai F1-Score sebesar 1.0 atau 100% vang berarti

Cross Validation K = 18.

Hﬂii-l. B‘-\"Iuﬂa m::ak _::'g: efas h{hﬁlﬁs ﬂ.il". }'nng
digunakan untuk menilai efektivitss model dalam skenario validasi silang ini.
Penjelasan lebih lanjut dapat dilihat pada gambar 4.25.
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Gambar4.25 Metnk Evaluasi don Diagram K-Fold 18
1. Akurssi 0.9423 atau 94% ini menunjukkan seluruh prediksi dilakukan oleh

madel berhasi| diklasifikasikan dengan benar. Nilai akurasi yang didapatkan
dengan K-Fold | &, dapat melampaui nilai akurssi yang didapatkan daripada nilai -
nilsi K-Fold sebelumnye, milm okurast int menunjukkan bahwa model berjalan
dengan baik dan mayoritas prediksi yang dilakukan oleh model berada pada kelas
yang benar

2. Nilai rala-rata Precision sebesar 0.9418 atau 94% menunjukkan bshwa secara
umum, model memiliks tingkat kefepatan yang tinggi dalam memprediksi kelas
kualitas air. Artinya, sebagian besar data yong diprediksi oleh model sebagai suatu
kelas memang benar termastik ke dalam kelas tersebut,

2.1 Kelas 0 (Baik) mendspatkan nilai precision sebesar 0.99 atau 99%
memmjukkan balwa prediksi kategon ini hampir selalu tepat.

2.2 Kelas | (Tercemar Ringan) mendapatkan nilai precision sebesar 0.88 atau
E8% menunjukkan bahwa meskipun cukup tinggi, masih ada sebagian kecil

prediksi kategori ini vang keliru.
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2.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai precision sebesar 0.90 atau
90% memperlihatkan performa ketepatan yang baik meskipun tidak setinggi kelas
“Baik".

24 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar 0.97 atau 97%

ision sebesar 1.0 atau 100%
rhusil asi dengan sempurma.
4. Nilai rata-rata F1-Score sebesar 0.9419 atau 94% menunjukkan bahwa model
memiliki keseimbangan yang sangat baik antara precision dan recall dalam
mengklasifikasikan keempat kelas kualitas air. F1-Score adalah metrik gabungan
yang memperhitungkan kedua aspek tersebut. sehingga nilai tinggi menandakan
bahwa model tidak hanya tepat dalam memprediksi suatu kelas (precision}, tetapi



17

juga konsisten dalam mengenali seluruh data yang seharusnya masuk ke kelas
tersebut (recall).

4.1 Kelas 0 (Baik) mendapatkan nilai precision sebesar 1.0 atau 100% yang
menandakan kinerja sempuma tanpa kesalahan klasifikasi.

4.2 Kelas | (Tercemar Ringan) mendapatkan nilai precision sebesar 0.89 atau

29% menunjukkan I

wn masih ada beberapa data vang
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Precizion, Sersl, far Pl Attew pov dnlad (Pl = 16

Gambar 4 26 Metrik Evaluasi dan Diagram K-Fold 19
L. Akurssi 0.9433 atau 94% ini menunjukkan selurah prediksi dilakukan oleh

model berhasil diklasifikasikan dengan benar. Nilai skurasi yang didapatkan
dengan K-Fold 19, dapat melampaw niloi akuras: yang didapatkan daripada mitai -
nilai K-Fold sebelumnys. pillai akurasi ini menunjukkan bahwa model berjalan
dengun baik dan mayoritas prediksi vang dilakukan oleh mode| berada pada kelas
yang benar

2. Nilm mata-rata Precision sebesar (9428 atau 94% menunjukkan bahwa secara
umum madel mampu memberikan prediksi yang akurat pada masing-masing kelas
kualitas air, Precision mengukur tingkal ketepaton prediksi positif suatu kelas
dibandingkan dengan seluruh data vang diprediksi sebagai kelas tersebut. Semokin
tinggi nilainya, semakin sedikit kesalahan klasifikasi positif yang dilakukan model,
2.1 Kelas 0 (Baik) mendspatkan nilai precision sebesar 0.99 atau 99%
menumpukkan bahwa hampir seluruh data vang diprediksi sebagai “Baik™ benar-

benar berasal don kelas tersebut.
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2.2 Kelas | (Tercemar Ringan) mendapatkan nilai precision sebesar 0.88 atau
88% yang berarti masih terdapat beberapa data dari kelas lain yang keliru
diklasifikasikan sebagai “Tercemar Ringan".

2.3 Kelss 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai precision sebesar 0.90 atau

33 Kelas 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai precision sebesar (.86 atau
86% menandakan meosth terdopat beberapa data aktual yung terlewat atau
diklasifikasikan ke kelas lain.
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3.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar 1.0 atau 100%
yang berarti seluruh data aktual kelas ini berhasil dikenali oleh model.

4. Nilai rata-rata F1-Score sebesar 09429 atau 94% memumjukkan bahwa model
memiliki keseimbangan vang sangat baik antara precision dan recall dalam

4.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar 0.99 atau 99%
mengklasifikasikan data pada kelas ini.

4.4.19  K-Fold 20
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Pada bagian ini, dilakukan evaluasi dengan K-Fold Cross Validation K =20,
Hasil evaluasi mencokup metrik klasifikasi pada tisp kelas kualitas air, yang
digunakan untuk menilai efektivitas model dalam skenario validasi silang ini.
Penjelasan lebih lanjut dapat dilihet pada gembar 4.27.

#recrion, Recal. @an FI-Sowe per i {LFoid = 201

-
el
-

L] 1 L]
s

Gambar 4.27 Meink Evaluasi dan Diagram K-Fald 20
L. Akurasi 00431 atau 94% ini menunjukkan selumh prediksi dilakukan oleh

model berhasil diklasifikasikan dengan benar. Nilal akurasi yang didapatkan
dengan K-Fold 20, dapat melampaui mlai akuras: }rngdidlnpﬁ.m daripada nilai —
nilai K-Fold sebelumnys. nilln akurasi ini menunjukkan bahwa model berjalan
dengan baik dan mayoritas prediksi yang dilakukan oleh mode! berada pada kelas
yang benar

2. Nilai rata-ratn Precision sebesar 0.9426 stau 94% menunjukkan bahwa model
memiliki tingkat ketepatan prediksi yang sangat baik. Artinya, sebagian besar data
vang diprediksi sebagni suatu kelas oleh model memang benar termasuk dalam
kelas tersebut. Semakin tinggi nilai precision, semakin sedikit kesalahan prediksi

positif {false positive) vang dihasilkan.
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2.1 Kelas 0 (Baik) mendapatkan nilai precision sebesar 0.99 atau 9%
menunjukkan bahwa hampir semua data yang diprediksi sebagai “Baik™ memang
benar-benar berada pada kelas tersebut.

2.2 Kelss | (Tercemar Ringan) mendapatkan nilai precision sebesar (.88 atau
88% menandakan tingkat ketepatan yang baik meskipun masih terdapat beberapa

3.2 Kelas | (Tercemar Ringan) mendapatkan nilai sebesar 0.89 atau

0% menandakan sebagian hesar data dalam kelas ini berhasil dikenali, meskipun



123

3.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai precision sebesar 0,87 atau
87% menunjukkan bahwa kemampuan model mengenali kelas ini masih dapat
ditingkatkan agar lebih sedikit data yang terlewat.

3.4 Kelss 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai precision sebesar 0.99 atou 99%
yang berarti hampir semua data yang bena
) berhasil terdeteksi olehmodel.
4. Nilai rat

farn precision dan recall,

mﬁﬁpﬂnmhnchrmnguntui nikats
4.3 Kelas 2 (Tercemar Sedang) mendapatkan nilai F1-Score sebesar (.88 atau

88% yang berarti performa mode! pada kelas ini masih dapat dioptimalkan agar
lebih seimbang dan akurat.
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4.4 Kelas 3 (Tercemar Berat) mendapatkan nilai F1-Score sebesar 0,98 atau 98%
menandakan bahwa model sangat konsisten dan tepat dalam mengklasifikasikan
kelas ini.
4.5 Ringkasan Fengujian Setiap K-Fold

Ringkasan dari setiap pengujian pada K-Fold akan dijelaskan pada uraian

pada Tabel 4.14 dan Tabel 4.1 5 sebagai lanjutan. Pengujian K-Fold sebagai berikut

Tabe! 4.14. Pengujian K-Folds

09330 08430
00370 | DO3RG | 0.038]
00405 | 093107 09406
00406 | 0.9411 | 09407
00310 | 09415 | 09411
00420 | 09435 | 09431
KR | 00422 | 09417 | 09422 | 09418
K9 | 09420 | 00315 | 00420 | 09415

Tabel 4.15 Lanjutan

E-10 0.0422 09417 | 08432 | 00418
K-11 0.9430 09425 094300 0.9427
K-12 0.9427 09422 (09427 0.9423
K-13 0.9429 09242 09429 1.0425
K-14 0.9422 09417 | 09422 0015
K-15 (19428 19423 0.9428 0.0424
K-16 0.9424 02419 | 09424 0.9420
K-17 (L9417 .9412 09417 0.9413
K-18 (1.9423 (19418 0.9423 0.9419
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k-19 (1.9433 (9428 | 0.9433 0.9429
K-20 (.943] 09426 | 09431 1.0427

Berdasarkan hasil penelitian, model XGBoost vang diuji menggunakan
metode Holdout menghasilkan nkurasi sebesar 81% dengan performa vang belum
merata, khususnya pada kelas 0 (Baik) dengan precision 7% dan recall 14%, kelas
| (Tercemar Ringanjdengan precision 61% d;angall 0%, kelas 2 (Tercemar
Sedang) dengan precision 88% dan recall 88% yang merupakan kelas dengan
performia terbaik. serta kelas 3 (Tercemar Berat) dengan preeision 32% dan recall
A4ng. ﬁﬂngkm pun'gtij__;hp menggunakan K-Fold Cross Validation dengan vanasi
K=2 hingga K=20 secara kensisten memberikan nilaf akurasi rta-rata sekitar 94%
dmmmn recall, dan Fl-seore yang tinggi dan seimbang pada sefurub kelos,
!_I:itu. hlll 0 (Baik) dengan precision dan recall hampir sempuma qiﬂuﬂ';l —
100%). kelas | (Tercemar Ringan) dengan nilai precision sekitar 8 - §9%dan nilai
recall sekitar 90%, kelas 2 (Tercemar Sedang) dengun precision sekitar 89-90%
dan nilai recall sekitar 85-86%, serta kelas 3 1Tm'f=em} dengan nilaj
precision sekitar 97% dun nilai recall skitar 99-100%. Hasil Evaluasi terbaik
dipﬁnﬂi pada K-19 mﬂh akumsl sehesar ﬁ,ﬂﬁ-ﬂ atau 94,3%, precision
sebesar 01,9478 atou 94, 2%, recall sebesar 0,9433 atan 94.3%, dan Fl-score sebesar
00,9429 atau 94.2 %. Keempat indikator evaluasi tersebut menggambarkan bahwa
model memiliki tingkat keseimbangan yang sangat baik antara kemampuan dalam
mengidentifikasi data positif secara benar (recall) dun meminimalkan kesalahan
prediksi positif palsu (precision).

Dengan demikian, dapat distmpulkan bahwa penggunsan K-Fold Cross
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Validation memberikan
e
knmmmggmnhdm‘ .mmwmﬁqim#wuﬁmm




BAB Y

PENUTUF

5.1. Kesimpulan
Penelitian ini bertasil mers

menyeimbangkan jumish dota antar kelas, sehingga mengurangi bias model
terhadap kelas mayoritas dan meningkatkan kemampuan generalisasi XGBoost.
Hal ini berkontribusi pada peningkatan performa model secara signifikan, lerutama
dalam mengenali kelas dengan jumlah data yang relatif sedikit seperti kelas Baik
dan Tercemar BeratMeskipun penelition ini tidak menggunakan alat ukur secara

2
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langsung. pengpunaan dataset berfabel STORET tetap memadai karena mampu
merepresentasikan kondisi kualitas air secara terukur dan menvediakan variasi
kelas vang diperlukan dalam proses pelatihan model. Selain itu, penerapan
Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) terbukti efektif dalam

mencapai 94,33% pada K=10, serta

MENINasUKAn mod

Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa metode K-Fold Cross
Validation memberikan hasil evaluasi yang lebih lengkap, stabil, dan konsisten
dibandingkan metode holdout. Namun demikian, hasil holdout tetap digunakan
sebagai tolok ukur akhir karena menggambarkan performa model pada data uji yang
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benar-benar baru dan belum pernah digunakan selama proses pelatihan maupun
Secara keseluruhan, penelitian ini memberikan kontribusi ilmiah terhadap
pengembangan metode klasifikasi kualitas air berbasis machine leaming.

monitoring herbasis IoT. sehingga pemantauan kualitas air dapat dilakukan
secara real-time di lokasi pembenihan.

4. Untuk keberlanjutan, model ini bisa diintegrasikan dengan aplikasi sederhana
berbasis web atau mobile. sehingga mudah digunakan oleh petani ikan lele
maupun pihak terkait lainnya.
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