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Abstract—Pond water quality is a critical factor in the success of aquaculture, as it directly affects fish health,
productivity, and ecosystem sustainability. Conventional water quality monitoring still faces limitations in
measurement coverage, data continuity, and timely decision-making. This study aims to design and implement
a pond water quality prediction system based on the Internet of Things (IoT) and machine learning algorithms
to support early detection of water quality degradation. Water quality data were continuously collected using
IoT sensors that measured key physicochemical parameters, including temperature, pH, turbidity, and
dissolved oxygen. The collected data were then subjected to preprocessing stages, such as data cleaning,
handling missing values, and feature engineering, before being used in supervised machine learning modeling.
Several machine learning algorithms were implemented and evaluated to obtain the best-performing
prediction model based on relevant accuracy metrics. The results indicate that the application of machine
learning to loT-based data is capable of producing accurate and adaptive predictions of pond water quality in
response to changing environmental conditions. The developed system has the potential to provide early
warnings of water quality deterioration, thereby enabling pond managers to take proactive corrective actions.
This research contributes to the development of data-driven, efficient, adaptive, and sustainable pond water
quality monitoring and prediction systems, and supports the implementation of intelligent aquaculture in the
future.
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Abstrak— Kualitas air kolam merupakan faktor krusial dalam keberhasilan akuakultur karena berpengaruh
langsung terhadap kesehatan ikan, produktivitas, dan keberlanjutan ekosistem. Pemantauan kualitas air
secara konvensional masih menghadapi keterbatasan dalam cakupan pengukuran, kontinuitas data, serta
keterlambatan dalam pengambilan keputusan. Penelitian ini bertujuan untuk merancang dan
mengimplementasikan sistem prediksi kualitas air kolam berbasis Internet of Things (IoT) dan algoritma
machine learning guna mendukung deteksi dini degradasi kualitas air. Data kualitas air dikumpulkan secara
kontinu menggunakan sensor IoT yang mengukur parameter fisika-kimia utama, meliputi suhu, pH,
kekeruhan, dan oksigen terlarut. Data yang diperoleh kemudian melalui tahapan pra-pemrosesan, seperti
pembersihan data, penanganan nilai hilang, dan rekayasa fitur, sebelum digunakan dalam pemodelan
machine learning dengan pendekatan supervised learning. Beberapa algoritma machine learning diterapkan
dan dievaluasi untuk memperoleh model dengan kinerja prediksi terbaik berdasarkan metrik akurasi yang
relevan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan machine learning pada data IoT mampu
menghasilkan prediksi kualitas air yang akurat dan adaptif terhadap perubahan kondisi lingkungan kolam.
Sistem yang dikembangkan berpotensi memberikan peringatan dini terhadap penurunan kualitas air,
sehingga memungkinkan pengelola kolam melakukan tindakan korektif secara proaktif. Penelitian ini
berkontribusi dalam pengembangan sistem pemantauan dan prediksi kualitas air kolam berbasis data yang
efisien, adaptif, dan berkelanjutan, serta mendukung implementasi akuakultur cerdas di masa mendatang.
Kata kunci: kualitas air kolam; Internet of Things; machine learning; prediksi; akuakultur

Kata Kunci : Analisis Sentimen; Naive Bayes; RupaRupa; Google Play Store; Text Mining
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INTRODUCTION

Kualitas air kolam merupakan faktor penentu
utama dalam produktivitas akuakultur,
keseimbangan ekologi, dan keberlanjutan sumber
daya perairan tawar. Dalam beberapa tahun
terakhir, integrasi teknologi Internet of Things (1oT)
dengan model machine learning (ML) berkembang
pesat sebagai pendekatan yang menjanjikan untuk
pemantauan dan prediksi parameter kualitas air
secara berkelanjutan. Meskipun demikian, praktik
pemantauan dan pemeliharaan kualitas air kolam
hingga saat ini masih menghadapi berbagai
tantangan. Tantangan tersebut meliputi cakupan
sensor yang jarang dan heterogen, keterbatasan
ketersediaan sensor berbiaya rendah yang andal
untuk beberapa parameter biologis, serta
permasalahan kualitas data dan gangguan transmisi
yang umum terjadi pada implementasi IoT. Selain
itu, tingginya variabilitas temporal dan spasial pada
lingkungan kolam menyulitkan integrasi data
sensor ke dalam model prediksi, sementara
ketidakpastian dan rendahnya interpretabilitas
hasil  prediksi berbasis ML  mengurangi
efektivitasnya sebagai alat pendukung pengambilan
keputusan(Abbas et al, 2024)(Singh & Walingo,
2024)(Yan et al,, 2024)(Hussein et al.,, 2023)(Islam,
2023)

Berbagai artikel tinjauan dan studi empiris terkini
secara konsisten melaporkan adanya hambatan
teknis yang masih bertahan dalam pengembangan
sistem prediksi kualitas air kolam pada skala
operasional. Permasalahan utama mencakup
pemilihan dan kalibrasi sensor yang tepat,
penerapan teknik imputasi data hilang yang efektif,
serta rekayasa fitur yang sesuai untuk dataset
kolam yang berukuran kecil atau tidak seimbang. Di
samping itu, keterbatasan analitik waktu nyata
(real-time) pada sisi edge seperti kapasitas
komputasi yang terbatas, konsumsi energi, dan
latensi—membatasi penerapan model ML yang
kompleks dalam sistem IoT. Isu penting lainnya
adalah minimnya kuantifikasi ketidakpastian pada
prediksi ML, yang berdampak pada keandalan dan
tingkat kepercayaan pengguna terhadap keluaran
model dalam pengelolaan kolam (Abbas et al., 2024;
Yan et al,, 2024). Penelitian yang berfokus pada [oT
juga menekankan adanya keterbatasan
konektivitas, tantangan pasokan daya, serta beban
pemeliharaan perangkat, khususnya pada kolam
yang berada di wilayah pedesaan. Sementara itu,
publikasi berbasis data dan studi kasus akuakultur
menyoroti kebutuhan mendesak akan ketersediaan
dataset kualitas air kolam yang terbuka, berlabel,
dan berkualitas tinggi untuk mendukung proses

pelatihan, validasi, serta pembandingan
pendekatan ML secara objektif (Islam, 2023; Singh
& Walingo, 2024; Hussein et al,, 2023).

Terlepas dari berbagai keterbatasan tersebut,
prediksi dini terhadap degradasi kualitas air kolam
diakui sebagai kebutuhan yang sangat penting
dalam pengelolaan kolam yang efektif dan
berkelanjutan. Deteksi awal terhadap tren negative
seperti eutrofikasi, hipoksia, atau fluktuasi
mendadak parameter fisika-kimia memungkinkan
dilakukannya intervensi sebelum kondisi air
melampaui ambang batas kritis. Kemampuan
prediktif ini berperan dalam mencegah kematian
ikan, menekan kerugian ekonomi, serta menjaga
fungsi layanan ekosistem dalam sistem akuakultur
(Hussein et al., 2023)(Islam, 2023) Prakiraan cepat
yang dihasilkan oleh model ML berbasis data 1oT
memungkinkan pengelola kolam untuk
menjadwalkan aerasi, mengoptimalkan strategi
pemberian pakan, dan menerapkan tindakan
korektif secara proaktif, sehingga efisiensi produksi
meningkat dan penggunaan bahan kimia yang tidak
perlu dapat dikurangi (Jayaraman et al., 2024)
Lebih lanjut, sistem peringatan dini yang didukung
oleh penginderaan IoT secara kontinu dan prediksi
berbasis ML membantu alokasi sumber daya
pemeliharaan yang terbatas secara lebih efisien,
meningkatkan biosekuriti dengan menurunkan
risiko wabah penyakit, serta menyediakan aliran
data berfrekuensi tinggi yang diperlukan untuk
melatih model ML yang adaptif dan tangguh.
Dengan mengubah data sensor mentah menjadi
informasi prediktif berupa waktu antisipasi (lead-
time) yang dapat ditindaklanjuti, sistem prediksi
mendorong pergeseran praktik pengelolaan kolam
dari respons reaktif terhadap krisis menuju
pendekatan pencegahan yang bersifat proaktif dan
berbasis data. Pergeseran paradigma ini menjadi
semakin penting bagi sistem akuakultur modern
yang berupaya menyeimbangkan produktivitas,
perlindungan lingkungan, dan keberlanjutan jangka

panjang (Hussein et al, 2023)(Islam,
2023)(Jayaraman et al, 2024)(Z. Deng,
2024)(Jaywant, 2024)

MATERIALS AND METHODS

Tahapan alur penelitian ini menjelaskan
langkah-langkah sistematis yang dilakukan dalam
proses penelitian, mulai dari pengumpulan data
hingga evaluasi hasil model pada Gambar 1
Tahapan Alur Penelitian.
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Kerangka Berfikir Penelitian
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Machine Learning.

Integrasi sensor loT & 2=

tegr
sistem prediksi. g

Software Measurement

Evaluasi akurasi &
performa model.

Result

Prediksi kualitas air kolam
yang akurat & tepat waktu.

Gambar 1 Kerangka Berfikir

Pengumpulan Data

Pengumpulan data dalam penelitian ini
dilakukan dengan memanfaatkan sistem Internet of
Things (IoT) yang dirancang untuk memperoleh
data kualitas air kolam secara kontinu dan waktu
nyata. Data utama diperoleh dari sensor in-situ yang
terdistribusi pada kolam penelitian, terdiri atas
sensor suhu, pH, dissolved oxygen (DO), kekeruhan,
dan konduktivitas atau total dissolved solids (TDS).
Sensor-sensor  tersebut terhubung dengan
mikrokontroler dan node edge yang berfungsi
sebagai titik akuisisi awal data. Pada tahap ini, data
dikumpulkan dalam frekuensi tinggi (high-
frequency sampling) guna menangkap dinamika
temporal dan kejadian transien yang umum terjadi
pada ekosistem kolam.

Data sensor yang diperoleh selanjutnya
diproses pada lapisan edge melalui mekanisme pra-
pemrosesan awal, meliputi penyaringan noise,
pemeriksaan rentang nilai, deteksi anomali awal,
serta pencatatan metadata penting seperti waktu
pengukuran, identitas sensor, dan status perangkat.
Data yang telah melalui pra-pemrosesan kemudian
ditransmisikan ke sistem penyimpanan terpusat
menggunakan protokol komunikasi berdaya rendah
dan andal, seperti LoRa, NB-IoT, atau Wi-Fi, sesuai
dengan kondisi infrastruktur lokasi penelitian.
Pendekatan edge-cloud hybrid ini memungkinkan
pengurangan latensi dan beban transmisi sekaligus
menjaga kontinuitas aliran data.

Pada sisi cloud, data IoT diintegrasikan ke
dalam pipeline pengelolaan data yang menerapkan
prosedur quality assurance dan quality control

(QA/QC) secara sistematis. Tahapan ini mencakup
koreksi drift sensor, imputasi nilai hilang secara
streaming, validasi konsistensi antar-parameter,
serta kurasi data untuk memastikan data siap
digunakan dalam pemodelan machine learning.
Seluruh proses pengumpulan dan pengolahan data
dilengkapi dengan pencatatan provenance dan
metadata, sehingga mendukung reprodusibilitas
penelitian, audit data, serta pelacakan sumber
kesalahan apabila terjadi anomali pada hasil
analisis.

Selain data sensor IoT utama, penelitian ini
juga memanfaatkan data pendukung
(complementary data) untuk memperkaya konteks
dan meningkatkan kualitas label dalam pemodelan
supervised learning. Data pendukung tersebut
meliputi catatan pengelolaan kolam (misalnya
jadwal pemberian pakan dan kepadatan tebar), data
meteorologi lokal, serta hasil pengukuran
laboratorium berkala seperti BOD/COD atau
parameter biologis tertentu apabila tersedia.
Integrasi data multisumber ini bertujuan untuk
meningkatkan ~ kemampuan  model dalam
merepresentasikan kondisi ekosistem kolam secara
lebih komprehensif.

Penggunaan data IoT waktu nyata sebagai
sumber utama pengumpulan data memberikan
sejumlah keunggulan dibandingkan pemanfaatan
dataset sekunder atau data  historis yang
teragregasi. Data waktu nyata memungkinkan
pemantauan berkelanjutan dengan resolusi
temporal tinggi, mendukung deteksi dini anomali
dan kejadian kritis, serta menyediakan aliran data
kontekstual dan berlabel yang lebih kaya untuk
rekayasa fitur dan pembelajaran model secara
daring (online learning). Selain itu, integrasi data
IoT secara langsung memfasilitasi analitik edge dan
cloud, memungkinkan pengambilan keputusan
dengan latensi rendah, serta mendukung pelatihan
ulang model secara berkelanjutan sesuai dengan
perubahan kondisi lingkungan kolam.

Dengan metode dan teknik pengumpulan
data tersebut, penelitian ini diharapkan mampu
menghasilkan dataset kualitas air kolam yang andal,
terdokumentasi dengan baik, dan relevan secara
operasional. Dataset ini menjadi fondasi utama
dalam pengembangan, evaluasi, dan validasi sistem
prediksi kualitas air kolam berbasis IoT dan
machine learning yang adaptif serta berkelanjutan.

RESULTS AND DISCUSSION

Bab ini menyajikan hasil penelitian yang
diperoleh dari seluruh tahapan eksperimen yang
telah dilakukan, mulai dari pemuatan dan praproses
data, perancangan arsitektur model, proses
pelatihan model Random Forest, hingga evaluasi
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kinerja dan analisis feature importance. Penyajian
hasil difokuskan pada keluaran objektif dari setiap
tahap tanpa disertai interpretasi mendalam, yang
selanjutnya  akan  dibahas pada  subbab
pembahasan.Untuk lebih Detail dapat dilihat pada
gambar 4.1 berikut ini :

[Tabel 1: Lima Baris Data Awal]
i | water_pH

| id
15

| created_date water_temp
| :
181775 | 1/26/2023 11:24
181777 | 1/26/2023 11:33
| 1/26/2023 12:02
| 1/26/2023 12:05
181782 | 1/26/2023 12:10
[Ringkasan Informasi Data]
<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 624016 entries, © to 624015
Data columns (total 5 columns):
#  Column Non-Null Count

624016 non-null
created_date 624016 non-null
water_pH 624016 non-null
DS 624016 non-null int64
water_temp 624016 non-null floatea

dtypes: float64(2), int64(2), object(1)
memory usage: 23.8+ MB

float6a

Gambar 1 Hasil Pembacaan Datasete & Processing
Pada tahap awal, ditampilkan lima baris data
pertama yang menunjukkan bahwa dataset terdiri
dari atribut id, created_date, water_pH, TDS, dan
water_temp. Informasi ringkasan data
menunjukkan bahwa dataset memiliki total
624.016 entri dengan lima variabel dan tidak
terdapat nilai hilang (missing values), sehingga
kualitas data awal tergolong baik. Selain itu,
teridentifikasi sebanyak 118.286 data duplikat yang
kemudian dihapus untuk menjaga validitas analisis.
Selanjutnya, dibentuk variabel target berupa kelas
kualitas air berdasarkan standar kualitas air yang
mengacu pada nilai pH air dan TDS, sehingga data
berhasil diklasifikasikan ke dalam dua kelas, yaitu
kualitas air buruk (0) dan baik (1).

Distribusi Kelas Kualitas Air

300000

250000

nnnnnn

Buruk (0) Baik (1)
Kualitas Air

Gambar 2 Distribusi Kelas Kualitas Air
Distribusi kelas kualitas air divisualisasikan dalam
bentuk diagram batang yang menunjukkan bahwa
jumlah data dengan kualitas air buruk lebih banyak
dibandingkan dengan kualitas air baik. Hal ini
mengindikasikan adanya ketidakseimbangan kelas
(class imbalance) yang perlu diperhatikan pada
tahap pemodelan selanjutnya. Setelah proses
imputasi dan standardisasi, dilakukan analisis
statistik deskriptif terhadap variabel numerik
utama. Hasil statistik menunjukkan bahwa suhu air
memiliki rata-rata sekitar 24,19°C dengan variasi
yang relatif kecil, sedangkan nilai TDS memiliki

rata-rata sekitar 388,98 dengan rentang yang cukup
lebar, mencerminkan variasi tingkat zat terlarut
dalam air. Nilai pH air memiliki rata-rata mendekati
netral, yaitu sekitar 7,90, namun dengan rentang
yang cukup besar hingga nilai ekstrem. Secara
keseluruhan, gambar ini menunjukkan bahwa
dataset telah melalui proses pembersihan dan
transformasi yang memadai serta siap digunakan
untuk tahap analisis lanjutan atau pemodelan
machine learning dalam penentuan kualitas air.
Tabel 1 Statistik Imputasi & Standarisasi

count mean std min
Water_te 50573 24.187 0.97315 21.6
mp 0 2 9 3
TDS 50573 38897 137.266 200
0 9
Water_pH 50573 7.9003 1.38645 5.51
0 8

Tahap awal penelitian menghasilkan data yang
telah berhasil dimuat dari sumber yang telah
ditentukan dan dikonversi ke dalam format
numerik yang sesuai untuk proses pemodelan.
Seluruh atribut yang bersifat kategorikal telah
ditransformasikan menjadi representasi numerik,
sedangkan data numerik telah melalui proses
normalisasi dan pembersihan. Pada tahap ini juga
dilakukan penanganan terhadap data hilang
(missing values) sehingga dataset akhir berada
dalam kondisi siap digunakan untuk proses
pembelajaran mesin. Hasil praproses menunjukkan
bahwa data telah terstruktur dengan baik dalam
bentuk tabel numerik dan tidak ditemukan anomali
signifikan yang dapat mengganggu proses pelatihan

model

Ukuran Data Latih (Train): 303438 (60.0X)

Ukuran Data validasi (validation): 101146 (20.6%)

Ukuran Data Uji (Test): 101146 (20.0%)

pata latih mengandung 2 kelas unik. Pelatihan dilanjutkan.

[Arsitektur Model]
Model 1: Random Forest Classifier (Ensemble Learning)
Model 2: Multi-Layer Perceptron (Neural Network Sederhana)

Gambar 3 Hasil Pemuatan dan Prepocessing Data
Dataset yang telah melalui tahap prapemrosesan
selanjutnya dibagi menjadi tiga bagian, yaitu data
latih (training) sebesar 60% dengan jumlah
303.438 data, data validasi (validation) sebesar
20% sebanyak 101.146 data, dan data uji (testing)
sebesar 20% dengan jumlah yang sama, yaitu
101.146 data. Pembagian ini bertujuan untuk
memastikan bahwa model dapat dilatih secara
optimal, divalidasi untuk pemilihan parameter
terbaik, serta diuji secara objektif terhadap data
yang belum pernah dilihat sebelumnya. Informasi
pada gambar juga menunjukkan bahwa data latih
mengandung dua kelas unik, sehingga proses

https://ruangjurnal.or.id



VOL. 3. NO. 03 MEI 2026

JOURNAL OF COMPUTER SCIENCE AND
ARTIFICIAL INTELLIGENCE (JCSAI)

pelatihan dapat dilanjutkan tanpa kendala terkait
kelengkapan kelas target.
Selain itu, gambar tersebut menampilkan arsitektur
model yang digunakan dalam penelitian, yaitu dua
pendekatan pembelajaran mesin yang berbeda.
Model pertama adalah Random Forest Classifier,
yang merepresentasikan metode ensemble learning
dengan menggabungkan banyak pohon keputusan
untuk meningkatkan akurasi dan stabilitas prediksi.
Model kedua adalah Multi-Layer Perceptron (MLP),
yaitu jaringan saraf tiruan sederhana yang mampu
mempelajari pola nonlinier dalam data. Pemilihan
dua model dengan karakteristik yang berbeda ini
bertujuan untuk membandingkan kinerja metode
berbasis ensemble dan jaringan saraf dalam
mengklasifikasikan kualitas air. Secara
keseluruhan, gambar ini menggambarkan kesiapan
data dan strategi pemodelan yang sistematis
sebelum memasuki tahap pelatihan, evaluasi, dan
analisis hasil.
4.1.2 Hasil Perancangan Arsitektur Model dan
Pembagian Data
Pada tahap ini, arsitektur model Random Forest
berhasil dirancang sesuai dengan parameter
penelitian yang telah ditetapkan. Dataset yang telah
dipraproses kemudian dibagi ke dalam data latih
(training data) dan data uji (testing data) dengan
proporsi yang telah ditentukan. Pembagian data ini
bertujuan untuk memastikan bahwa proses
evaluasi model dilakukan secara objektif terhadap
data yang tidak dilibatkan dalam proses pelatihan.
Hasil pembagian menunjukkan bahwa distribusi
kelas pada data latih dan data
Tabel 2 Evaluasi Confusion Matrix

Confusion Matrix (Data Uji)

Kelas Aktual
Buruk (0)

Baik (1)

Buruk (0)

Baik (1)
Prediksi Kelas

Gambar 4 Hasil Data Uji Klasifikasi air
Datatersebut menunjukkan ringkasan performa
utama model Naive Bayes, di mana accuracy
mencapai 88.34%, menandakan bahwa sebagian
besar prediksi model sesuai dengan label aktual.
Precision sebesar 90.09% menunjukkan bahwa
model sangat tepat dalam mengidentifikasi ulasan

yang diprediksi sebagai positif, dengan tingkat
kesalahan yang rendah. Sementara itu, recall
sebesar 88.34% mengindikasikan bahwa model
mampu menemukan sebagian besar data yang
benar-benar relevan pada masing-masing kelas.
Nilai FI-score sebesar 88.27% mencerminkan
keseimbangan antara precision dan recall, sehingga
menggambarkan performa model yang stabil dan
konsisten. Secara keseluruhan, keempat metrik ini
menegaskan bahwa model Naive Bayes memiliki
kemampuan klasifikasi yang kuat terhadap data
ulasan yang telah dipraproses dan diseimbangkan.

CONCLUSION

Berasarkan hasil dan pembahasan yang
telah dijabarkan, maka dapat ditarik kesimpulan
terkait Penelitian ini membuktikan bahwa data
kualitas air kolam yang dikumpulkan melalui sistem
IoT, setelah melalui tahapan prapemrosesan yang
meliputi pembersihan data, normalisasi, dan
transformasi ke bentuk numerik, dapat digunakan
secara efektif sebagai input bagi model machine
learning.

Model Random Forest yang dikembangkan
mampu memberikan performa prediksi yang sangat
tinggi serta menunjukkan konsistensi Kkinerja
antara data latih dan data uji. Hal ini menandakan
bahwa model memiliki kemampuan generalisasi
yang sangat baik dan tidak mengalami overfitting
maupun underfitting. Analisis learning curve pada
model Multi-Layer Perceptron (MLP) menunjukkan
bahwa proses pembelajaran berlangsung secara
stabil seiring dengan bertambahnya jumlah data
latih. Konvergensi antara skor pelatihan dan
validasi mengindikasikan bahwa pendekatan
pembelajaran yang digunakan bersifat robust dan
andal.

Hasil  analisis feature = importance
menunjukkan bahwa parameter pH air merupakan
faktor yang paling dominan dalam menentukan
kualitas air kolam, diikuti oleh Total Dissolved
Solids (TDS), sedangkan suhu air memiliki
pengaruh yang relatif lebih kecil. Temuan ini sejalan
dengan prinsip ilmiah dalam pengelolaan kualitas
air dan memperkuat validitas model yang dibangun.
Secara keseluruhan, integrasi IoT dan machine
learning dalam penelitian ini berhasil menghasilkan
sistem prediksi kualitas air kolam yang akurat,
stabil, dan dapat diinterpretasikan, sehingga
berpotensi besar untuk dimanfaatkan sebagai
sistem pendukung pengambilan keputusan dalam
pengelolaan kolam secara efektif dan berkelanjutan.
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