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ABSTRAK

Pengelolaan sampah organik rumah tangga melalui pengomposan umumnya masih
dilakukan secara manual dengan mengandalkan pengamatan visual yang subjektif
terhadap indikator fisik seperti warna, tekstur, dan bau untuk menentukan kematangan
kompos. Subjektivitas tersebut meningkatkan risiko.evaluasi yang tidak konsisten serta
kegagalan proses. Penelitian ini mengusulkans sistem. smart composter yang
mengintegrasikan sensor Internet of«Things (loT) dengan.model machine learning
berbasis pohon keputusan (CatBoost, Random Forest, dan XGBoost). yang berjalan pada
perangkat edge computing untuk mengklasifikasikan kematangan kompos berdasarkan
nilai Germination Index*(GI). Dua arsitektur, prediksi dirancang dan dibandingkan
secara head-to-heady yaitu Arsitektur A (Single-Stage) yang memetakan fitur, sensor
mentah langsung ke milai GI, dan Arsitektur B (Two-Stage Soft-Sensor) yang terlebih
dahulu mengestimasi empat parameter laboratorium yang sulit diukur langsung (rasio
C/N, Electrical Conductivity, Total Nitrogen, dan Nitrate) sebagai keluaran sofi-sensor
antara sebelum memprediksi“ Gl Kedua arsitektur dievaluasi pada " lima skema
augmentasi data (baseline, C-Mixup, GMM, CTGAN, SMOTE) dan tiga metode optimasi
hyperparameter (BayesianOptimization; Random-Search; Grid Search)smenggunakan
skema nested cross-validation berbasis batch.pada 452 data asli dari dataset kompos
publik, membentuk 270 kombinasi-eksperimen. Hasil menunjukkan Arsitektur A secara
signifikan mengungguli Arsitektur B (paired t-test, p = 0,00022). Konfigurasi terbaik,
vaitu CatBoost dengan augmentasi GMM pada Arsitektur- A yang dioptimalkan
menggunakan Random Search, memperoleh RMSE = 17,729, MAE = 13,342, dan R> =
0,628. Saat diimplementasikan pada Raspberry.Pi 4B.dan diuji pada tujuh batch hold-out
independen (52 sampel), model mencapai R° = 0,745, akurasi klasifikasi kematangan
75,0%, serta latensi inferensi rata-rata hanya 1,528 ms, jauh di bawah ambang batas
real-time 50 ms. Temuan ini menunjukkan bahwa model tree-based single-stage mampu
memberikan klasifikasi kematangan kompos yang objektif dan berlatensi rendah, sesuai
untuk implementasi real-time pada perangkat edge dengan sumber daya terbatas

Kata kunci: smart composter, Internet of Things, edge computing, machine learning,
Germination Index, CatBoost

II
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Berdasarkan data Sistem.Informasi Pengelolaan Sampah Nasional (SIPSN)
tahun 2025, komposisi sampah di Indonesia didominasi oleh sisa makanan sebesar
40,61%, diikuti oleh plastik sebesar 20,53%, kayu/ranting sebesar 13,22%, dan
kertas/karton ssebesar 11,38% (Kementerian Lingkungan Hidup, 2025). Data
tersebut menunjukkan bahwa sampah organik masih menjadi komponen terbesar
dalam'kumpulan sampah nasional. Oleh karena itu, pengelolaan sampah organik,
khususnya di tingkat rumah tangga, perlu menjadi perhatian utama untuk
mengurangi beban Tempat Pemrosesan Akhir (TPA) serta menekan dampak
lingkungan yang ditimbulkan akibat proses dekomposisi sampah organik.

Salah satu metode yang umum digunakan untuk mengolah sampah organik
adalah ‘pengomposan, yaitu proses penguraian.bahan organik secara biologis
dengan mengendalikan aktivitas mikroorganisme hingga menghasilkan kompos
yang matang yang dapat dimanfaatkan kembali“untuk keperluan ‘pertanian dan
perkebunan. Meskipun pengomposan menjadi solusi yang berkelanjutan,
keberhasilannya sangat bergantung pada beberapa parameter utama, antara lain
suhu, kelembapan, pH, rasio karbon terhadap nitrogen (C/N), aerasi, serta
kemunculan gas hasil dekomposisi seperti amonia yang menjadi indikator krusial
kualitas proses. Li et al. (2023) menjelaskan bahwa parameter-parameter tersebut
secara langsung memengaruhi kecepatan dekomposisi dan tingkat.kematangan
kompos, sementara proses pengompesan. berbasis. sensorsumumnya dipantau
melalui parameter fisik yang mencakup suhu, kelembapan, dan pH (Putri et al.,
2025). Apabila parameter tersebut tidak berada pada kondisi optimal, proses
pengomposan berpotensi menghasilkan kompos yang belum stabil serta belum
mencapai tingkat kematangan yang memadai, padahal kematangan kompos
merupakan salah satu indikator utama dalam menentukan kelayakan produk akhir

karena berpengaruh terhadap efektivitas pemanfaatannya di lahan pertanian.
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Namun, praktik di lapangan saat ini, seperti yang ditemukan di Bank Sampah
Rumah Harum, Depok, masih dilakukan secara manual dan kurang termonitor
dengan baik. Pengolahan yang mengandalkan perkiraan fisik dan pengamatan
subjektif tersebut meningkatkan risiko ketidakstabilan proses dekomposisi serta
memicu tingginya kegagalan deteksi masalah pada tumpukan kompos. Untuk
mengatasi kendala tersebut, pemanfaatan‘tecknologi-Internet of Things (IoT) hadir
menawarkan solusi pemantauan objektif secara real-time.melalui penerapan
arsitektur IoT terdistribusi yang dibagi menjadi empat layer utama, yaitu Sensor
Acquisition Node,.Edge Computing Processor berbasis Raspberry Pi 4B, Cloud
Backend Database Firebase, dan User Application Interface, schingga data
kondisi fisik'dari tumpukan sampah dapat dikumpulkan, diolah, dan dikirimkan
secara kontinu tanpa perlu kehadiran operator secara fisik di area tumpukan.

Umumnya, kematangan kompos masih dinilai melalui sifat fisiknya. Seperti
warna, tekstur, bau, dan kestabilan suhu. Putricet al. (2025) mengatakan bahwa
indikator fisik tersebut merupakan pendekatan.utama yang digunakan untuk
mengevaluasi kondisi kompos, meskipun penilaian ini cukup subjektif dan hampir
sepenuhnya bergantung pada pengalaman. pengguna. Akibatnya, evaluasi
kematangan kompos bersifat tidak konsisten, terutama pada skala rumah tangga
atau jika pengguna tidak memilikipengalaman teknis yang memadai.

Perkembangan Internet of Things (IoT) membuka peluang untuk
meningkatkan pemantauan proses:pengomposan;secara lebih terukur dan presisi.
Rais dan Rokhmah (2025) menjelaskan bahwa IoT memungkinkan objek fisik
saling terhubung melalui internet. untuk pemantauan secara real-time. Dalam
konteks pengomposan, Putri et al. (2025) serta Mujiyanti et al. (2022)
menunjukkan bahwa 'sensor_seperti suhu, kelembapan, pH, dan..gas dapat
diintegrasikan dengan mikrokontreler.atau perangkat komputasi-untuk memantau
kondisi kompos secara langsung. Dengan demikian, pengguna dapat memperoleh
data proses secara kontinu tanpa sepenuhnya bergantung pada pengamatan manual.

Namun, penelitian smart composter berbasis loT yang ada di Indonesia
masih dominan pada fungsi pemantauan dan kontrol berbasis ambang batas,
bukan secara otomatis mengklasifikasikan kematangan kompos (Rais & Rokhmabh,

2025; Putri et al., 2025; Mujiyanti et al., 2022). Di sisi lain, penelitian machine

Jurusan Teknik Informatika&2dan Komputer - Politeknik Negeri Jakarta
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learning untuk prediksi kematangan kompos umumnya masih dievaluasi
secara offline pada data historis dan belum terintegrasi dengan sistem IoT real-
time maupun diuji pada perangkat edge computing (Li et al., 2023; Shi et al.,
2025). Bahkan pada dataset publik yang sama dengan penelitian ini, Mullick et al.
(2025) mencapai akurasi prediksi yang sangat tinggi (R* = 0,998-0,999), namun
pendekatan tersebut memprediksi maturity.«Score. menggunakan T-Value dan
GI(%) itu sendiri sebagai bagian dari fitur input, bukan memprediksi GI hanya
dari sensor fisik dasarsyang tersedia pada perangkat IoT. Dengan ‘demikian,
terdapat gap implementasi yang belum terjawab: belum ada penelitian yang
mengintegrasikan sistem loT real-time dengan model machine learning untuk
memprediksi’ kematangan kompos hanya dari sensor fisik, sekaligus diuji
kelayakannya pada perangkat edge computing.

Integrasi antara sistem pemantauan IoT dan model ‘machine learning
berpotensi menghasilkan smart composter yang tidak hanya memantau kondisi
kompos, tetapi juga mampu memprediksi tingkat kematangan kompos secara
lebih objektif dan berbasis data. Dengan menggunakan data real-time dari sensor,
sistem 'dapat mengenali pola perubahan keondisi_selama proses dekomposisi
berlangsung. Data tersebut kemudian diproses menggunakan algoritma machine
learning untuk mengidentifikasi parameter proses yang berkorelasi dengan nilai
Germination. Index (GI), sehingga sistem dapat memberikan hasil prediksi
kematangan kompos yang lebih terukur dibandingkan penilaian manual.

Dengan. "‘mempertimbangkan  kondisi-kondisi .. tersebut, penelitian ini
mengusulkan sistem smart composter yang menerapkan sensor IoT dengan model
edge computing betbasis algoritma tree-based (CatBoost, Random Forest; dan
XGBoost). Penelitian inismerancang dan membandingkan dua arsitektur prediksi
secara head-to-head, yaitu arsitektur. A (Single-Stage), yang=memetakan fitur
sensor langsung ke nilai GI(%), dan arsitektur B (Two-Stage Soft-Sensor), yang
terlebih dahulu mengestimasi empat parameter laboratorium yang sulit diukur
langsung oleh sensor fisik (rasio C/N, FElectrical Conductivity/EC, Total
Nitrogen/TN, dan Nitrate) sebagai representasi antara, sebelum memprediksi nilai
GI akhir. Ketiga algoritma tersebut dibandingkan pada kedua arsitektur,

dikombinasikan dengan enam skema augmentasi data dan tiga metode
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hyperparameter optimization, untuk memperoleh kombinasi model dengan
performa dan efisiensi komputasi terbaik.

Pemilihan pendekatan edge computing dalam penelitian ini didasarkan pada
kebutuhan sistem pengomposan rumah tangga yang memerlukan respons lokal
secara cepat dan berkelanjutan. Pemrosesan model secara langsung pada
perangkat tertanam, seperti Raspberry Pi, memungkinkan, sistem tetap beroperasi
tanpa bergantung pada konektivitas-internet yang tidak selalustabil di lingkungan
rumah tangga. Selain itu, model berbasis pohon keputusan (CatBoost, Random
Forest, dan XGBoost) tidak memerlukan  kenversi format khusus seperti
TensorFlow Lite; sehingga dapat diimplementasikan langsung pada perangkat
edge menggunakan pustaka’ Python standar. Hal ini memungkinkan. tercapainya
latensi inferensi yang rendah tanpa kebutuhan transmisi data ke cloud. Penelitian
ini’ juga bertujuan untuk mengevaluasi kinerja. model dalam ' hal efisiensi
komputasi pada perangkat edge dengan sumber daya terbatas, tanpa penurunan
akurasi yang signifikan.

Penelitian ini relevan karena mengintegrasikan beberapa aspek yang belum
banyak dikaji secara simultan dalam penelitian terdahulu, yaitu integrasi loT dan
machine learning, perbandingan langsung dua arsitektur prediksi (single-stage dan
two-stage soft sensor), evaluasi sistematis kombinasi augmentasi data dan metode
hyperparameter optimization, serta pengujian implementasi pada perangkat edge
computing. Oleh karena itu, penelitian berjudul “Klasifikasi Kematangan Kompos
Organik Menggunakan Metode Decission Tree Berbasis Edge Computing pada
Sistem Smart. Composter”. diharapkan -dapat memberikan kontribusi dalam
pengembangan sistem pengomposan cerdas yang lebih efisien, objektif, dan

aplikatif.

1.2. Perumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang, permasalahan yang diangkat dalam penelitian ini
dapat dirumuskan sebagai berikut.
1. Bagaimana merancang dan membandingkan Arsitektur A (Single-Stage) dan
Arsitektur B (Two-Stage Soft-Sensor) menggunakan algoritma tree-based
(CatBoost, Random Forest, XGBoost) untuk memprediksi tingkat
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kematangan kompos (Germination Index) berbasis data sensor proses
pengomposan?

Bagaimana mengimplementasikan dan menguji model prediksi GI terbaik
pada sistem smart composter berbasis Raspberry Pi sehingga dapat
memberikan informasi tingkat kematangan kompos secara mendekati real-
time kepada pengguna?

Bagaimana menganalisis_dan.mengevaluasi pengaruh acsitektur, algoritma,
skema augmentasi_data; dan metode hyperparameter optimization,terhadap
akurasi prediksi kematangan kompos pada berbagai kategori GI (Fitotoksik,
Rendah, Sedang, Matang)?

1.3. Batasan Masalah

Agar penelitian lebih fokus dan terarah, ditetapkan batasan masalah sebagai

berikut.
l.

Penelitian ini dibatasi pada perancangan-dan perbandingan arsitektur A
(Single-Stage) dan arsitektur B (7wo-Stage Soft-Sensor) menggunakan tiga
algoritma tree-based (CatBoost, Random Forest, dan XGBoost), lima skema
augmentasi data (baseline, C-Mixup, GMM, CTGAN, dan SMOTE), serta
tiga metode hyperparameter optimization (Bayesian Optimization, Random
Search, dan Grid Search). Seluruh kombinasi dievaluasi menggunakan skema
nested cross-validation berbasis batch per waktu pengomposan. Penelitian ini
tidak mencakup eksplorasi algoritma maupun arsitektur machine learning di
luar pendekatan tree-based yang digunakan.

Penelitian ini dibatasi pada pemantauan parameter proses dan implementasi
model predikst tingkat kematangan kompos pada perangkat Keras berupa
Raspberry Pi dan modul sensor, dengan-rancangan mekanik dan elektronik
yang mengikuti sistem kelompok yang telah ditetapkan. Penelitian tidak
mencakup perancangan sistem kontrol otomatis, seperti motor pengaduk,
motor pencacah, dan pompa air, maupun pengembangan aspek mekanik dan
elektronik perangkat. Selain itu, penelitian ini juga tidak membahas degradasi
performa sensor, sensor drift akibat paparan lingkungan, maupun prosedur

rekalibrasi berkala. Seluruh evaluasi model dilakukan dengan asumsi bahwa

Jurusan Teknik Informatika&dan Komputer - Politeknik Negeri Jakarta
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3.

1.4,

sensor berada dalam kondisi terkalibrasi dan mampu menghasilkan
pembacaan yang akurat selama proses pengujian.

Penelitian ini dibatasi pada evaluasi akurasi model menggunakan data
sekunder dari Compost Maturity and Emission Monitoring Dataset (Mullick,
2023), yang terdiri atas 452 baris data asli dari 46 batch unik tanpa
menyertakan data sintetis SMOGN bawaan. dataset. Evaluasi dilakukan
menggunakan nilai Germination Index (GI) yang telah tersedia sebagai acuan
penentuan kategori.kematangan kompos (Fitotoksik, Rendah, Sedang, dan
Matang). Penelitian ini tidak mencakup pengumpulan data primer melalui
eksperimen pengomposan mandiri maupun pengujian laboratorium tambahan

untuk'memvalidasi tingkat kematangan kompos secara independen.

Tujuan dan Manfaat

Tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut:

Merancang dan mengimplementasikan medel two-stage machine learning

untuk mengklasifikasi tingkat kematangan kempos (GI) berbasis data sensor.

Menganalisis pengaruh penggunaan beberapa algoritma pembelajaran mesin

(CatBoost, Random Forest, XGBoost) serta strategi augmentasi data terhadap

akurasi klasifikasi GI pada dataset kompos publik.

Mengimplementasikan model klasifikasi GI terbaik pada prototipe smart

composter. berbasis Raspberry Pi_dan mengukur Kinerja inferensi model

(akurasi dan latensi) untuk memastikan kelayakan deployment real-time.

Manfaat Penelitian adalah sebagai berikut:

Manfaat praktis

a) Menyediakan solusiv.teknologi untuk meningkatkan  efektivitas
pengelolaan sampah organik ‘melalui-pemantauan kondisi kompos dan
klasifikasi kematangan yang terukur dan berbasis data.

b) Membantu pengguna smart composter dalam mengambil keputusan yang
lebih objektif terkait waktu panen kompos tanpa harus sepenuhnya

bergantung pada pengalaman subjektif atau uji laboratorium.
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98]

1.5.

l.

Manfaat akademis

a)

b)

Memberikan kontribusi pada pengembangan ilmu pengetahuan di bidang
Internet of Things dan pembelajaran mesin, khususnya penerapan
two-stage machine learning dan ensemble pada kasus klasifikasi
kematangan kompos.

Menjadi referensi bagi penelitian.lanjutan terkait smart composting
dengan strategi augmentasi data tabular, dan analisis kinerja berbagai

algoritma machine learning untuk klasifikasi GI.

Manfaat bagi masyarakat

a)

b)

Mendukung upaya pengurangan volume sampah, yang dikirim ke TPA
melalui pengolahan sampah organik di tingkat sumber dengan bantuan
teknologi pemantauan dan klasifikasi yang lebih cerdas.

Meningkatkan kesadaran mengenai pentingnya pemantauan dan
klasifikasi proses dalam menghasilkan kompos berkualitas sehingga

dapat dimanfaatkan secara aman dan berkelanjutan.

Sistematika Penulisan

Laporan Tugas Akhir ini disusun dengan sistematika sebagai berikut:

BAB T PENDAHULUAN

Berisi latar belakang penelitian, perumusan masalah, batasan masalah, tujuan dan

manfaat penelitian, serta sistematika penulisan laporan.

BAB Il TINJAUAN PUSTAKA

2.

Menguraikan landasan teori dan penelitian terdahulu yang relevan dengan topik

pengomposan, indikator kematangan kompos (termasuk GI dan T-Value),

algoritma machine learning berbasis. pohon (CatBoost, Random Forest, XGBoost),

metode hyperparameter optimization (Grid=Search;*Random Search, Bayesian

Optimization) dan konsep soft sensor, teknik augmentasi data tabular, serta gap

penelitian yang mendasari penggunaan model two-stage machine learning pada

penelitian ini.
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3. BAB Il METODE PENELITIAN

Menjelaskan rancangan penelitian, perancangan dua arsitektur prediksi (Single-
Stage dan Two-Stage Soft-Sensor) pada smart composter berbasis IoT, rekayasa
fitur, skema augmentasi data, metode hyperparameter optimization, skema
evaluasi nested cross-validation, pendekatan ensemble, serta metode pengujian
dan analisis kinerja model (termasuk uji-deployment pada.Raspberry Pi).

4. BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Memaparkan hasil analisis kebutuhan, perancangan, dan implementasi model two-
stage machine learning, meliputi hasil eksperimen 270 kombinasi (arsitektur,
algoritma, augmentasi, dan metode HPO), hasil optimasi ensemble, serta konversi
model untuk deployment. 'Bab ini juga menyajikan hasil pengujian model
(evaluasi R?, MAE, RMSE secara global dan per kategori GI, serta analisis
SHAP), hasil pengujian latensi inferensic pada ‘Raspberry Pi, serta analisis
kompromi (trade-off) antara akurasi model dan performa komputasi edge dari
beberapa skenario yang diuji.

5. 'BAB V PENUTUP

Berisi ‘simpulan yang menjawab rumusan..masalah’ dan tujuan penelitian
berdasarkan hasil perancangan, implementasi, dan pengujian yang telah dilakukan,
serta saran bagi pengembangan penelitian selanjutnya, termasuk pengumpulan

dataset mandiri, pengujian lapangan, dan penyempurnaan model.
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PENUTUP

5.1. Simpulan

Berdasarkan hasil perancangany~implementasi, »dan“pengujian yang telah

dilakukan, penelitian ini menghasilkan beberapa simpulan sebagai berikut.

1.

Arsitektur A (Single<Stage) terbukti .memiliki performa yang.lebih baik
dibandingkan” Arsitektur B (Two-Stage Soft-Sensor) dalam memprediksi
Germination Index (GI) menggunakan algoritma berbasis pohon keputusan,
yaitu CatBoost, Random Forest, dan XGBoost. Secara rata-rata, Arsitektur A
menghasilkan RMSE sebesar 19,008, lebih rendah sekitar 1,9% dibandingkan
Arsitektur B yang memperoleh RMSE sebesar 19,383. Perbedaan tersebut
terbukti signifikan secara statistik berdasarkan hasil paired t-test ((t =-3,795) ;
(p = 0,000222)) dan Wilcoxon signed-rank.test (W =3153); (p =0,001599))
pada 135 kombinasi pengujian. Hasil ini.menunjukkan bahwa penambahan
tahap estimasi parameter laboratorium pada Arsitektur B, yang semula
diharapkan mampu meningkatkan akurasi prediksi, tidak memberikan
keuntungan performa. Sebaliknya, kompleksitas. tambahan . tersebut justru
menyebabkan penurunan akurasi. Dari_seluruh kombinasi yang dievaluasi,
model terbaik diperoleh dari penggunaan CatBoost dengan augmentasi GMM
pada Arsitektur A yang dioptimalkan menggunakan:Random Search. Model
tersebut mencapai RMSE sebesar 17,729, MAE sebesar 13,342, dan koefisien
determinasi R?'sebesar 0,628 berdasarkan evaluasi nested cross-validation.

Model terbaik yang diperoleh kemudian diimplementasikan-dan'diuji melalui
simulasi deployment menggunakan tujuh-batch hold-out yang terdiri atas 52
observasi dan tidak pernah digunakan selama proses pelatihan maupun
optimasi hiperparameter. Pengujian ini dirancang untuk merepresentasikan
kondisi penggunaan nyata pada sistem smart composter berbasis Raspberry Pi.
Hasil simulasi menunjukkan bahwa model mampu mencapai nilai R? sebesar
0,745 pada prediksi GI kontinu, dengan akurasi klasifikasi kematangan

kompos sebesar 75,0%. Selain itu, waktu inferensi rata-rata yang dibutuhkan
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3. model hanya sebesar 1,528 ms, jauh di bawah ambang batas 50 ms yang
- ditetapkan sebagai kriteria keberhasilan sistem real-time. Temuan ini
> menunjukkan bahwa model dapat dijalankan secara mandiri pada perangkat
'§ edge computing dengan sumber daya terbatas tanpa memerlukan koneksi
. internet maupun layanan cloud.

4. Evaluasi terhadap lima metode augmentasi data (Baseline, GMM, C-Mixup,

CTGAN, dan SMOTE), tiga algoritma pembelajaran. mesin (CatBoost,
Random Forest, dan" XGBoost), serta tiga metode optimasi hiperparameter
(Bayesian Optimization, Random Search, 'dan Grid Search) menghasilkan

beberapa temuan penting:

eyieyer 1abap Niuyalijod uizi edue)

a) Pertama, penelitian ini menunjukkan bahwa tidak terdapatisatu metode

augmentasi yang selalu memberikan hasil terbaik pada seluruh kombinasi

eyeder uabaN yiuysjod yijiw exdid seH S

model dan arsitektur. Secara rata-rata, C-Mixup menghasilkan RMSE
terendah pada seluruh eksperimen. Namun, pada kombinasi terbaik
penelitian ini, yaitu CatBoost dengan Assitektur' A, augmentasi GMM
justru  memberikan performa tertinggic. D1 sist  lain, SMOTE
menghasilkan performa yang mendekati baseliné pada kombinasi terbaik,
tetapi kontribusinya terhadap peningkatan.akurasi secara keseluruhan

relatif terbatas.
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b) Kedua, Bayesian Optimization menghasilkan performa rata-rata terbaik,
tetapt membutuhkan = waktu. komputasi = yang jauh lebih besar
dibandingkan Random Search. Menariknya, kombinasi model terbaik
dalam penelitian ini justru ditemukan melalui Random Search. Temuan

ini mengindikasikan bahwa metode optimasi yang lebih sederhana masih
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mampu memberikan hasil yang kompetitif ketika ruang.pencarian
hiperparameter relatif keeil.

c) Ketiga, pendekatan ensemble yang menggabungkan CatBoost, Random
Forest, dan XGBoost tidak berhasil mengungguli model tunggal pada
seluruh skema augmentasi yang diuji. Dengan demikian, peningkatan
kompleksitas model tidak selalu menghasilkan peningkatan performa

yang sebanding.
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d) Keempat, performa klasifikasi menunjukkan variasi antar kategori
kematangan kompos. Kategori Sedang memperoleh akurasi tertinggi,
sedangkan kategori Fitotoksik memiliki akurasi terendah. Sebagian besar
kesalahan klasifikasi terjadi pada sampel yang nilai GI-nya berada di
sekitar batas antarkategori. Hal ini wajar karena model yang digunakan
dirancang untuk memprediksi~nilais Gl secara, kontinu, bukan secara
langsung menentukan kelas kematangan kompos.

Secara keseluruhany” hasil penelitian menunjukkan bahwa 'sistem yang
dikembangkan mampu memprediksi tingkat kematangan kompos secara objektif
berdasarkan data sensor, sehingga. dapat menjadi alternatif terhadap metode
penilaian. manual yang cenderung subjektif. Keberhasilan' tersebut, ditunjukkan
oleh nilai R? sebesar 0,628 pada evaluasi nested cross-validation, R? sebesar 0,745
pada ‘simulasi deployment, serta akurasi klasifikasi sebesar 75,0%. Analisis
learning curve juga memperlihatkan bahwa performa model masih terus
meningkat seiring bertambahnya jumlah data pelatihan dan belum menunjukkan
kondisi jenuh (plateau). Dengan demikian, pengumpulan data observasi asli
dalam jumlah yang lebih besar berpotensi meningkatkan performa model pada
penelitian selanjutnya. Meskipun demikian, penelitian® ini masih memiliki
beberapa keterbatasan. Dataset yang digunakan berasal dari sumber publik dan
belum sepenuhnya merepresentasikan Karakteristik sampah organik rumah tangga
di Indonesia. Selain itu, implementasi-padasRaspberry P1 masih diuji melalui
simulasi berbasis data historis dan belum divalidasi.pada proses pengomposan
nyata menggunakan sensor fisik secara kontinu. Penelitian ini juga menemukan
kasus khusus (edge case) pada batch dengan kondisi pH awal yang sangat asam,
yang sulit diprediksi seeara akurat karena kondisi serupa hanya sedikit terwakili

dalam data pelatihan.
5.2. Saran

Berdasarkan keterbatasan dan temuan yang diperoleh, beberapa saran untuk
penelitian selanjutnya dapat dirumuskan sebagai berikut.
1. Penelitian selanjutnya disarankan untuk membangun dan mengumpulkan

dataset secara mandiri dari proses pengomposan sampah organik rumah

Jurusan Teknik Informatik@4dan Komputer - Politeknik Negeri Jakarta
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tangga di Indonesia, disertai pengujian laboratorium secara berkala. Langkah

ini diperlukan agar model dapat dilatih dan divalidasi menggunakan data

terus meningkat seiring bertambahnya jumlah data dan belum mencapai

I

o

=

0

I T

5 > o yang lebih representatif terhadap karakteristik bahan baku dan kondisi
E g 2 h
s s = pengomposan yang sesungguhnya.
; . :; 2. Validasi sistem melalui pengujian lapangan secara langsung selama satu
= = siklus pengomposan penuh perlu_dilakukan untuk mengevaluasi konsistensi
g =
= § performa model di luar skenario simulasi. Pengujian tersebut juga penting
z -—
- ~ untuk mengamati potensi penurunan akurasi sensor, khususnya sensor pH dan
2 Z gy ¢ : :
- 8 sensor amonia, akibat paparan lingkungan yang panas, lembap, dan korosif
S o . .
= =, dalam jangka panjang.
& —

;’_ 3. Hasil analisis learning ‘curve menunjukkan bahwa performa model masih

=

Y

kondisi jenuh (plateau). Oleh karena itu, penambahan data observasi asli
perlu menjadi prioritas utama pada penelitian lanjutan, terutama untuk
kategori kematangan yang masih kurang terwakili-dan kondisi ekstrem,
seperti kompos dengan pH awal yang sangat asam.

4. Penelitian berikutnya juga dapat mengeksplorasi-metode augmentasi lain
maupun kombinasi beberapa metode augmentasi.-Hal ini didasarkan pada

temuan bahwa efektivitas' augmentasi bergantung pada model.dan arsitektur

eyeyer B Yiwyaiijod 1efem Buek uebunuadayy ueyibnisw yepn uednnbusd °q

‘yejesew hjens uenefui} neje yn1y uesijnuad ‘uelode| uesjjnuad ‘yejwji eAi1e) uesjjnuad ‘ ueniPuad ‘ueyipipuad uebunuadsy yniun efuey uediinbuad ‘e

yang digunakan, sehingga belum terdapat satu metode yang unggul secara
universal.

5. Pengembangan mekanisme online learning, atau. re-training berkala dapat
dipertimbangkan agar model mampu beradaptasi terhadap variasi komposisi

sampah organik dari pengguna yang berbeda tanpa memerlukan proses

undede )ynjuaq wejep 1ui sijn} efiey yninjas neje ueibeqas yelueqiadwasw uep ueywnwnbuaw Hueie(iq 'z
: Jaquins ueyjngakusw uep ueywnjueduaw eduey Ul sijn} eA1e) Yynin|as neje ueibeqgss dinbusw fuesejiqg L

pelatihan ulang secara.menyeluruh.

6. Selain pendekatan berbasis«.pohon keputusan yang.~digunakan dalam
penelitian ini, studi lanjutan dapat mengevaluasi arsitektur pembelajaran
mesin lainnya sebagai pembanding untuk memperoleh pemahaman yang
lebih komprehensif mengenai metode yang paling sesuai dalam memprediksi

tingkat kematangan kompos.
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