BAB YV
HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini memuat uraian tentang hasil penelitian yang telah dilakukan. Setiap
pencapaian dari komponen-komponen yang mendukung pembuatan sistem ini akan
diuraikan secara menyeluruh. Bab ini terdiri dari dua subbab, yaitu hasil dan

pembahasan. Penjelasan dari masing-masing subbab dijabarkan sebagai berikut.

5.1 Hasil

Pada subbab ini akan diuraikan hasil implementasi sistem prediksi banjir
yang telah disusun berdasarkan kebutuhan dan perancangan yang dilakukan oleh
peneliti. - Hasil implementasi ini terbagi menjadi tiga bagian utama, yaitu
pengembangan perangkat keras (sistem tertanam) untuk pengambilan data, hasil
prediksi SVM (Support Vector Machine), dan pengembangan perangkat lunak
(kode program). Ketiga bagian tersebut bertujuan untuk memastikan bahwa sistem
prediksi banjir dapat berfungsi sesuai dengan prinsip kerja yang telah dijelaskan

pada subbab sebelumnya. Berikut merupakan hasil dari penelitian yang dilakukan.

5.1.1 Perakitan

Tahap perakitan merupakan proses implementasi seluruh komponen yang
mendukung pengembangan Sistem Prediksi Banjir Berbasis IoT. Pada tahap ini,
proses perakitan mencakup tiga elemen utama, yaitu pembuatan prototipe
lingkungan, integrasi sensor untuk pengumpulan data, dan pengiriman hasil
prediksi ke bot Telegram sebagai notifikasi pengguna. Prototipe lingkungan dibuat
menggunakan akrilik yang dirancang menyerupai model sungai mini, dilengkapi
dengan pompa air untuk menciptakan aliran dinamis yang memungkinkan simulasi
kondisi nyata. Struktur akrilik ini mendukung pengukuran parameter seperti tinggi
muka air, debit aliran, dan curah hujan dalam berbagai skenario. Setelah prototipe
selesai, integrasi sensor dilakukan dengan memasang sensor ultrasonik untuk
mengukur tinggi muka air, sensor flow meter untuk memantau debit aliran air, dan
sensor curah hujan tipe tipping bucket untuk mencatat volume curah hujan. Data

dari sensor-sensor ini digunakan sebagai input utama dalam sistem prediksi banjir
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berbasis algoritma Support Vector Machine (SVM). Hasil prediksi sistem kemudian
dikirimkan ke bot Telegram untuk memberikan notifikasi kepada pengguna secara
real-time, sehingga pengguna dapat memperoleh informasi terkini mengenai
potensi banjir. Penjelasan lebih rinci akan disampaikan pada subbab-subbab

berikutnya.

5.1.1.1 Tampilan Rangkaian Sistem

Gambar 5.1 Rangkaian Sistem

Gambar 5.1 menunjukkan rangkaian sistem prediksi banjir berbasis IoT
yang dirancang untuk mengukur parameter lingkungan secara real-time. Sistem ini
terdiri dari sensor ultrasonik untuk mengukur ketinggian air, sensor flow meter
untuk mendeteksi laju aliran air, serta mikrokontroler ESP32 yang berfungsi
sebagai pusat pengolahan data dan terhubung dengan sumber daya listrik untuk
operasionalnya. Sebagai komponen utama dalam proses prediksi banjir, sistem ini
berperan penting dalam pengambilan data lingkungan yang menjadi dasar untuk
menghasilkan prediksi kondisi banjir secara akurat. Agar sistem ini dapat berfungsi
dengan baik, seluruh komponen harus selalu dalam kondisi optimal, terutama
mikrokontroler dan sensor ultrasonik, yang harus dirancang untuk bertahan
terhadap paparan air hujan. Perlindungan tambahan, seperti pelindung tahan air atau
penempatan di area yang terlindung, diperlukan untuk memastikan perangkat ini

tetap stabil dan operasional dalam kondisi lingkungan yang ekstrem.
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5.1.1.2 Tampilan Integrasi Sistem Pada Prototype Lingkungan

Gambar 5.2 Integrasi Sistem pada Prototype Lingkungan

Gambar 5.2 menjelaskan hasil integrasi sistem dengan prototype
lingkungan yang telah dirancang. Pada gambar, sistem telah dipasangkan dengan
prototype lingkungan yang menyerupai kondisi aktual. Komponen sensor, seperti
sensor ultrasonik, flow, dan curah hujan, telah dihubungkan dengan mikrokontroler
ESP32 dan diposisikan di lokasi strategis untuk membaca parameter lingkungan.
Aliran air dalam prototype ini dihasilkan menggunakan sebuah pompa yang
menyedot suplai air untuk menciptakan simulasi aliran. Hal ini bertujuan untuk
memberikan kondisi yang mendekati nyata. Prototype ini juga dilengkapi dengan
sebuah lubang pada sisi dinding untuk menjaga ketinggian air tetap dalam kondisi
normal. Prototype ini telah dibangun sesuai dengan hasil perancangan sebelumnya,
dengan dimensi ketinggian sungai sebesar 25 cm, lebar 20 cm, dan panjang 50 cm,
sehingga mampu merepresentasikan kondisi sungai dalam skala kecil dengan

akurasi yang memadai.
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5.1.1.3 Tampilan Halaman Telegram Untuk Notifikasi

¥ INFO BANJIR &7
Tanggal : 2025-01-13 15:12:48
7 Lokasi : Sungai Payungmas

M Data Prediksi:

& Curah Hujan : 0.0 mm
L ! Mengindikasikan jumlah air hujan yang turun di suatu
daerah dalam periode tertentu.

& Ketinggian Air : 27.0 cm
L ! Menunjukkan level permukaan air di sungai dibandingkan
dengan batas normalnya.

A Debit Air : 4.0 m3/s

L ! Volume air yang mengalir melewati titik tertentu dalam
satuan waktu.

™ Status : Aman
Tidak ada risiko banijir saat ini.
Tetap waspada dan pantau informasi lebih lanjut.

Gambar 5.3 Hasil Prediksi Telegram

Gambar 5.3 memperlihatkan tampilan halaman Telegram yang digunakan
untuk notifikasi hasil prediksi banjir pada sistem yang dirancang. Dalam gambar
tersebut, bot Telegram dengan nama "Prediksi Banjir Sungai Cipayung Mas" secara
otomatis mengirimkan notifikasi kepada pengguna setiap kali prediksi banjir
dilakukan. Informasi yang disampaikan meliputi jarak (ketinggian air), laju aliran
air, curah hujan, kondisi prediksi (Aman, Waspada, atau Bahaya), serta waktu
prediksi dilakukan. Contoh notifikasi menunjukkan bahwa bot dapat mendeteksi

perubahan parameter lingkungan dan memberikan status kondisi terbaru.

5.1.2 Kode Program

Kode program merupakan elemen penting dalam pengembangan sebuah
sistem, karena kode tersebut berfungsi untuk mengontrol perangkat keras
(hardware) dan sensor-sensor yang digunakan. Oleh karena itu, diperlukan kode
program yang dirancang khusus untuk memenuhi kebutuhan sistem. Berikut ini
adalah kode program yang digunakan dalam proyek ini, yang mencakup kontrol

perangkat keras dan sensor.
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Tabel 5.1 Kode Program Sistem Tertanam

Potongan Kode Program ke-1

Gambar

#include <WiFi.h>»
#include <HTTPClient.h>

#define TRIGGER PIN 5
#define ECHO PIN 18
#define FLOW PIN 19
#define RAIN PIN 23

const char® ssid = "LASTRI 2.4G";
const char*® password = "12841979";

Keterangan

Pendefinisian library yang digunakan, konfigurasi pin untuk sensor
ultrasonik, flow, dan curah hujan, serta pengaturan koneksi Wi-Fi untuk

pengiriman data ke server.

Potongan Kode Program ke-2

volatile int flowPulseCount = @;

float flowRate = 0;
Gambar . : .

volatile int rainPulseCount = @;

float rainfall = 0;

unsigned long oldTime = @;

Deklarasi variabel untuk menyimpan data pulsa dari sensor flow dan
Keterangan

curah hujan, serta variabel waktu untuk pengiriman data secara berkala.

Potongan Kode Program ke-3

Gambar

void IRAM ATTR flowCounter() {
flowPulseCount++;

[S—

vold IRAM ATTR rainCounter() {
rainPulseCount++;

[
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Keterangan

Fungsi interrupt untuk menghitung pulsa dari sensor flow dan curah

hujan secara real-time.

Potongan Kode Program ke-4

Gambar

void setup() {
Serial.begin(9600);

pinMode (TRIGGER_PIN, OUTPUT);
pinMode (ECHO PIN, INPUT);
pinMode(FLOW PIN, INPUT PULLUP);
pinMode (RAIN_PIN, INPUT_PULLUP);

attachInterrupt(digitalPinToInterrupt(FLOW_PIN), flowCounter, FALLING);
attachInterrupt(digitalPinToInterrupt(RAIN_PIN), rainCounter, FALLING);

WiFi.begin(ssid, password);
Serial.print("Menghubungkan ke WiFi");
while (WiFi.status() != WL_CONNECTED) {
delay(500);
Serial.print(".");
¥
Serial.println("\nTerhubung ke WiFi!");
Serial.print("Alamat IP: ");
Serial.println(WiFi.localIP());
1

Keterangan

Inisialisasi pin, setup fungsi interrupt untuk sensor, konfigurasi koneksi
ke jaringan Wi-Fi, serta penyiapan komunikasi untuk pengiriman data

dari sensor ke server.

Potongan Kode Program ke-5

void loop() {

digitalWrite(TRIGGER_PIN, LOW);
delayMicroseconds(2);
digitalWrite(TRIGGER_PIN, HIGH);

Gambar delayMicroseconds(18);
digitallWrite(TRIGGER_PIN, LOW);
long duration = pulseIn(ECHO PIN, HIGH);
long distance = duration * 9.834 / 2;
Berfungsi untuk membaca data dari sensor ultrasonik. Pin
TRIGGER_PIN dikontrol untuk mengirim sinyal pulsa, dan pin
Keterangan

ECHO_PIN membaca pantulan pulsa tersebut untuk menghitung jarak

dalam satuan sentimeter (cm).

Potongan Kode Program ke-6
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if (millis() - oldTime > 39@8) {
oldTime = millis();

flowRate = flowPulseCount / 7.5;
flowPulseCount = @;

rainfall = rainPulseCount * 8.2794,
rainPulseCount = @;

Gambar
Serial.println(™----- Data Sensor ----- "¥;

Serial.print({"Jarak (Ultrasonik): ");
Serial.print(distance);
Serial.println(™ cm");
Serial.print(”Laju Aliran Air: ");
Serial.print(flowRate);
Serial.println(™ L/min"};
Serial.print(”Curah Hujan: ");
Serial.print(rainfall);
Serial.println(™ mm"});

Kode ini menghitung laju aliran air dan curah hujan setiap 3 detik
menggunakan nilai pulsa dari sensor. Pulsa flow dikonversi ke L/min,
Keterangan sedangkan pulsa hujan dikonversi ke mm. Data hasil perhitungan,
termasuk jarak dari sensor ultrasonik, laju aliran air, dan curah hujan,

ditampilkan pada Serial Monitor.

Potongan Kode Program ke-7

if (WiFi.status() == WL_CONNECTED) {
HTTPClient http;
String serverfame = "http://10.9.0.48/sensor/sensor_data.php”;
http.begin(serveriame);
http.addHeader (" Content-Type", “application/x-www-form-urlencoded™);
Gambar
String httpRequestData = "distance=" + String(distance) + "&FlowRate=
+ String(flowRate) + "&rainfall=" + String({rainfall);
Serial.println("Mengirim data ke server...");
int httpResponseCode = http.POST(httpRequestData);
Kode ini memeriksa koneksi WiFi sebelum memulai komunikasi HTTP.
Jika terhubung, kode membuat koneksi ke server melalui URL yang
ditentukan dan mengatur header konten. Data berupa jarak (distance),
Keterangan

laju aliran (flowRate), dan curah hujan (rainfall) dikemas dalam format
URL- encoded dan dikirim ke server menggunakan metode HTTP
POST.

Potongan Kode Program ke-8
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if (httpResponseCode > 0) {
String response = http.getString();
Serial.println(“Response dari server: " + response);

al.prin

t("Gagal mengirim data. Kode respons: ");
ial.println(httpResponseCode);

1
J

Gambar

—

n("WiFi tidak terhubung. Mencoba menghubungkan kembali...")

Kode ini memeriksa respons dari server setelah pengiriman data. Jika
respons berhasil (kode respons > 0), pesan respons ditampilkan di Serial
Keterangan Monitor. Jika gagal, kode mencetak pesan kesalahan dengan kode
respons. Koneksi HTTP diakhiri dengan http.end(), dan delay singkat

diberikan sebelum iterasi berikutnya.

Tabel 5.2 Kode Program Pengambilan Data Sensor

Potongan Kode Program ke-1

$servername
$username
$password
$dbname = "sensor_db";

Gambar

$conn = new mysqli($servername, $username, $password, $dbname);

if ($conn->connect_error) {
die("Koneksi gagal: " . $conn->connect_error);

Bagian ini berfungsi untuk mengatur koneksi ke database MySQL. Jika
Keterangan | koneksi gagal, program akan berhenti dan menampilkan pesan

kesalahan.

Potongan Kode Program ke-2

if (isset($_POST['distant ) && isset($ POST['f
&% isset($_POST['r )) {

Gambar

$distance $conn->real escape string($ POST| 'distance’
$flowRate = $conn->real_escape_string($_POST| 'flowRate'’
$rainfall $conn->real_escape_string($_POST|[ 'rainfall’
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Keterangan

Bagian ini memeriksa apakah parameter distance, flowRate, dan rainfall
dikirim melalui metode POST. Jika ada, data diambil dan dibersihkan

menggunakan real escape string untuk mencegah serangan SQL

injection.

Potongan Kode Program ke-3

Gambar

nsor_data (Distance, F _Rate,

UES ('$distance', '$flowRate’, '$rainfall’,

if ($conn->query($s
echo "Data berh

" . $conn->error;

$conn->close();

Keterangan

Bagian ini menyimpan data sensor (Distance, Flow Rate, dan Rainfall)
ke dalam tabel sensor_data. Jika proses berhasil, akan ditampilkan pesan
Data berhasil disimpan, jika gagal, akan menampilkan pesan kesalahan.
Jika data POST tidak ditemukan, sistem menampilkan pesan peringatan

agar memastikan parameter dikirim dengan benar.

Tabel 5.3 Kode Program Pembuatan Model Prediksi

Potongan Kode Program ke-1

Gambar

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model selection import train_test split, GridSearchC

from sklearn.preprocessing import StandardScaler, LabelEncoder
rom sklearn.svm import SVC

from sklearn.metrics import classification_report,

confusion_matrix, f1_score, accuracy_score

from sklearn.utils.class_weight import compute_class_weight
from sklearn.utils import shuffle
import matplotlib.pyplot as plt

mport seaborn as sns

import joblib

Keterangan

Pemanggilan library yang digunakan dalam melakukan pelatihan

model.

Potongan Kode Program ke-2
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file_path = \u \hi \One
data = pd.read_csv(file_path)

e, : =22}

(}aIrﬂoar ed'] = data[ i].map(lab;l_mapping)

label _mapping =

data['Co

label encoder_save path = \u s\hilmi\O
ib.dump(label mapping, label encoder save_path)

{label encoder_save_path}")

Membaca dataset dari file CSV yang berisi data kondisi banjir, seperti
curah hujan, ketinggian air, dan laju aliran air. Mengubah label kondisi
Keterangan (Aman, Waspada, Bahaya) menjadi nilai numerik (0, 1, 2) untuk
pemrosesan model. Label encoder disimpan untuk penggunaan di masa

depan.

Potongan Kode Program ke-3

scaler = StandardScaler()
X = scaler.fit_transform(data[[’
y = data['Co

Gambar

scaler_save_path = \Users\h
joblib.dump(scaler, scaler_save_path)

print(f" er to: {scaler_save_path}")

Melakukan normalisasi pada fitur input agar data memiliki skala yang
Keterangan seragam. Normalizer disimpan untuk memastikan konsistensi saat

melakukan prediksi.

Potongan Kode Program ke-4

data_waspada = data[dat

data_aman = data[data]

augmented_waspada = pd.concat([data_waspada] * 2, ignore_index=True
augmented_aman = pd.concat([data_aman] ¥ 2, ignore_index=True)

Gambar

for col in ['R {mm)', ' Level (em)', ' te']:
augmented_waspada[col] += np.random.normal(@, ©.1, size=augmented waspada.shape[8]
augmented_aman[col] += np.random.normal(e, .1, size=augmented_aman.shape[@])

data_augmented = pd.concat([data, augmented waspada, augmented_aman], ignore_index=T
data_augmented shuffle(data_augmented, random_state=42)

Melakukan oversampling untuk menyeimbangkan dataset, khususnya
Keterangan | pada kategori minoritas seperti Waspada dan Aman, dengan

menambahkan variasi noise kecil.

Potongan Kode Program ke-5
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Gambar

X = scaler.transform(data_augment

y = data_gugmented[ ' Condition_snc

X_train, X_test, y train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=2.3, random_state=42, stratify=

eights = compute_class_weigh s_weight='ba c s=np.unique(y_train), y=y_train

ghts_dict = {i: weight for i, weight in enumerate

Keterangan

Membagi dataset menjadi data latih dan data uji dengan rasio 70:30,
sambil menjaga proporsi label menggunakan metode stratify.
Menghitung bobot kelas secara otomatis untuk menangani dataset yang

tidak seimbang.

Potongan Kode Program ke-6

param grid = {"C': [8.1, 1, 1@, 1e0], ' 1 r*1%}

grid = GridSearchCV(SVC(class_weight= ss_weighés_dictw, param_grid, cv=5, verbose=2
grid.fit(X_train, y_train)
Gambar
best_model = grid.best_estimator_
best_model.fit(X_train, y_train)
Melakukan tuning parameter untuk Support Vector Machine (SVM)
Keterangan | menggunakan GridSearchCV dan validasi silang 5-fold untuk

menemukan kombinasi parameter terbaik.

Potongan Kode Program ke-7

model_save_path = \Users\hilmi\One

Gambar joblib.dump(best_model, model_sa\re_path)r
print( 1 {model_save_path}")
Menyimpan model SVM terbaik yang telah dilatih untuk digunakan
Keterangan

pada prediksi.

Potongan Kode Program ke-8

y_pred = best_model.predict(X_test)

print(“\nAcc r t ", accuracy_score(y_test, y pred))
print(“\nClass ion :\n", classification report
(y_test, y_pred, target_names=label_mapping.keys()))

Gambar cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
plt.figure(figsize=(8, 6))
sns.heatmap(cm, annot= , fmt='d", cmap='Blues’,
xticklabels=1label_mapping.keys(), yticklabels=label_mapping.keys())
plt.xlabel('Predicted’)
plt.ylabel( 'True')
-title( 'Confusi
Mengevaluasi kinerja model pada data uji menggunakan metrik akurasi
Keterangan

dan laporan Kklasifikasi (precision, recall, fl-score). Menampilkan
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confusion matrix untuk memvisualisasikan distribusi prediksi model,
menunjukkan perbandingan antara prediksi benar dan salah untuk setiap

kelas.

Tabel 5.4 Kode Program Melakukan Proses Prediksi

Potongan Kode Program ke-1

from flask import Flask, jsonify

import pymysql
import joblib

Gambar import numpy as np
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
app = Flask(__name__)

Keterangan | Pemanggilan library yang digunakan dalam melakukan proses prediksi.

Potongan Kode Program ke-2

Gambar

model_path = r'C:\Use
scaler_path = r'C:\U
label encoder_path = r'(

model = joblib.load(model_path)

scaler = joblib.load(scaler path)

label mapping = joblib.load(label_encoder_path)

inverse_label mapping = {v: k for k, v in label mapping.items()}

Keterangan

Pemanggilan file model yang disimpan, Scaler untuk normalisasi data
dan label encoder untuk mengonversi hasil prediksi dari angka menjadi

nama kondisi.

Potongan Kode Program ke-3

Gambar
@app.route('/predict_and_save', methods=["
- predict_and_save():
connection = pymysql.connect(*¥db_config)
cursor = connection.cursor()
Menyimpan konfigurasi koneksi ke database MySQL. Mendefinisikan
Keterangan

endpoint /predict_and_save yang menerima HTTP POST Request.
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Potongan Kode Program ke-4

query =
SELECT ID, Distance,

FROM sensor_data

sor_ID FROM hasil_prediksi)

Gambar
cursor.execute(query)
sensor_data = cursor.fetchall()
"No new data to process."}), 208
Query ini mengambil data sensor dari tabel sensor data. Mengabaikan
Keterangan

data yang sudah memiliki prediksi di tabel hasil prediksi.

Potongan Kode Program ke-5

Gambar

sensor_ids = [row[@] for row in sensor_data]
sensor values raw = [row[1:] for row in sensor data]

sensor_values_corrected = []

for row in sensor_values_raw:
distance, flow _rate, rainfall = row
corrected row = [rainfall, distance, flow rate]
sensor_values_corrected.append(corrected_row)

normalized_data = scaler.transform(np.array(sensor_values_corrected))

Keterangan

Data sensor diproses agar sesuai dengan urutan input [Rainfall, Distance,
Flow_Rate] untuk model. Data dinormalisasi menggunakan

StandardScaler.

Potongan Kode Program ke-6

predictions = model.predict(normalized_data)
predicted_conditions = [inverse_label mapping[pred] for pred in predictions]

r i, sensor_id in enumerate(sensor_ids):
distance, flow_rate, rainfall = sensor_values_corrected[i][1],
sensor_values_corrected[i][2], sensor_values_corrected[i][0]

Gambar predicted_condition = predicted_conditions[i]
insert_query
cursor.execute(insert_query, (sensor_id, distance, flow_rate, rainfall,
predicted_condition))
Model memprediksi data sensor yang telah dinormalisasi. Hasil prediksi
Keterangan

dikonversi ke label aslinya (Aman, Waspada, Bahaya) menggunakan
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inverse label mapping. Data hasil prediksi, termasuk Sensor 1D,
Distance, Flow Rate, Rainfall, dan Predicted Condition, disimpan ke
tabel hasil prediksi. Waktu penyimpanan dicatat menggunakan fungsi

NOW().

Potongan Kode Program ke-7

connection.commit()
cursor.close()

connection.close()

Gambar
return jsonify({"message": f"Processed {len(sensor_ids)
except Exception as e:
return jsonify({"error": str }), 5ee
API mengembalikan respon JSON yang menyatakan jumlah data yang
Keterangan

diproses dan berhasil disimpan.

Tabel 5.5 Kode Program Pengiriman Hasil Prediksi ke Telegram

Potongan Kode Program ke-1

import pymysql
import requests

Gamb . -
ambar import time
from datetime import datetime
Pemanggilan library yang digunakan dalam melakukan proses
Keterangan

pengiriman hasil prediksi.

Potongan Kode Program ke-2
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fetch_latest_prediction():

ysql.connect(**db_config)

ection.cursor()

xecute(query)
t = cursor.fetchone()

Gambar

Fungsi fetch _latest prediction mengambil data prediksi terbaru dari tabel
hasil prediksi di database. Koneksi ke database dibuat menggunakan
konfigurasi db_config, lalu query SQL dijalankan untuk mendapatkan
satu data terbaru berdasarkan waktu (Created at) dalam urutan menurun.
Keterangan | Data hasil query diformat menjadi dictionary dengan informasi seperti
Sensor ID, Distance, Flow Rate, Rainfall, Predicted Condition, dan
Created_at, atau None jika tidak ada data ditemukan. Fungsi ini juga
menangani kesalahan dan memastikan koneksi ke database ditutup

setelah selesai.

Potongan Kode Program ke-3
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send_telegram_message(prediction_data):

message =
(prediction_datal 'D
{prediction_data
prediction_data
{prediction_data

Gambar
: CHAT_ID,
message,
response = reguests.post(TELEGRAM URL, json=payload)
if response.statu
print ("
print(f"Failed to . Erro response.text}")
Fungsi send telegram message mengirimkan hasil prediksi ke bot
Telegram. Data prediksi dari parameter prediction data diformat menjadi
pesan teks berisi informasi jarak, laju aliran, curah hujan, kondisi
prediksi, dan waktu. Pesan ini dikirim melalui API Telegram
Keterangan

menggunakan metode POST dengan chat_id, teks, dan format Markdown.
Jika pengiriman berhasil, fungsi mencetak konfirmasi; jika gagal,
menampilkan pesan kesalahan. Fungsi ini juga menangani error selama

proses pengiriman pesan.

Potongan Kode Program ke-4

Gambar

def main():
last sent timestamp

prediction = fetch latest_prediction()

if prediction:

if last_sent_timestamp != prediction[’'Created_at']:
print data found. Sending to Telegram...")

send_telegram message(prediction)
last_sent_timestamp = prediction['Cre
else:
print( new data to send.")

else:

print("No prediction data available.™)

time.sleep(10)
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Fungsi main adalah program utama yang berjalan secara terus-menerus
untuk memantau data prediksi terbaru di database. Fungsi ini memanggil
fetch latest prediction untuk mengambil data terbaru dan memeriksa
apakah data tersebut belum pernah dikirim sebelumnya. Jika ada data
Keterangan ) ) .
baru, fungsi akan memanggil send telegram message untuk mengirim
hasil prediksi ke bot Telegram, dan memperbarui timestamp terakhir yang

dikirim. Program ini melakukan pengecekan setiap 10 detik, memastikan

tidak ada duplikasi pengiriman data.

5.2 Pembahasan

Sub bab ini menjelaskan hasil prediksi sistem, di mana setiap nilai
parameter input diolah menggunakan rumus algoritma, pengujian sistem dengan
metode blackbox, dan performa model dievaluasi berdasarkan hasil pengujian

tersebut.

5.2.1 Hasil Perhitungan Prediksi Banjir

Pada tahap ini, peneliti telah berhasil membangun Hyperplane pada model
berdasarkan dataset yang digunakan dalam sistem prediksi banjir menggunakan
SVM. Hyperplane yang dihasilkan berfungsi sebagai batas keputusan yang
memisahkan kategori kondisi sungai berdasarkan tiga parameter utama, yaitu Curah
Hujan (mm), Ketinggian Air (cm), dan Debit Air (m?/s). Model ini dilatih untuk
membedakan tiga kondisi utama sungai, yaitu Aman (Biru), Waspada (Oranye), dan

Bahaya (Merah). Berikut merupakan distribusi data pada hyperplane.
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Visualisasi Hyperplane SVM
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Gambar 5.4 Hasil Pembuatan Hyperplane

Hyperplane yang ditampilkan dalam bidang abu-abu berfungsi sebagai
batas klasifikasi untuk memisahkan setiap kondisi berdasarkan data yang diberikan.

Semakin jauh titik data dari hyperplane, semakin kuat kepastian model dalam

menentukan kategorinya.

5.2.1.2 Hasil Penerapan Marginasi

Peneliti telah berhasil menerapkan marginisasi pada data hasil pelatihan
model SVM untuk prediksi banjir. Proses marginisasi dilakukan dengan tujuan
memaksimalkan jarak antar kategori (Aman, Waspada, dan Bahaya) dalam ruang
fitur, sehingga model dapat membedakan setiap kategori dengan lebih optimal. Data
yang digunakan berasal dari hasil pelatihan sebelum dan setelah marginisasi.

Berikut merupakan tabel perbandingan  akurasi model sebelum dan sesudah

menggunakan proses marginisasi.
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Tabel 5.6 Performa Model dengan Marginasi

Metrik Sebelum Marginasi Setelah Marginasi
Akurasi Model (%) 98.20000% 99.06667%
Mean Absolute Error 0.008000 0.009333
Root Mean Squared Error 0.0894 0.0966

Setelah menerapkan marginisasi, akurasi model tetap stabil di atas 99%,
dengan hanya sedikit penurunan dari 99.20% menjadi 99.07%, menunjukkan
bahwa marginisasi tidak menyebabkan overfitting atau degradasi performa.
Meskipun nilai Mean Absolute Error (MAE) dan Root Mean Squared Error
(RMSE) sedikit meningkat, hal ini mencerminkan peningkatan fleksibilitas model
dalam menangani variasi data, sehingga prediksi lebih adaptif terhadap distribusi
yang lebih seimbang. Selain itu, marginisasi memperlebar jarak antar kategori
dalam ruang fitur, memungkinkan model mengklasifikasikan data baru dengan
lebih baik dan mengurangi kesalahan prediksi pada data yang berada di sekitar batas
keputusan (hyperplane).

5.2.1.3 Hasil Prediksi Data Uji Lapangan
Hasil dari percobaan prediksi dapat dilihat pada Tabel 5.7.

Tabel 5.7 Data Percobaan Prediksi Banjir

No. Curah Hujan Ketinggian Air Debit Air
1 3.36 m/m 27 cm 4.24 m/m
2 14.06 m/m 9.21 cm 10.76 m/m
3 5.32 m/m 14.21 cm 4.54 m/m

Untuk menghitung nilai prediksi dapat dilakukan dengan memasukkan
rumus fungsi keputusan yang digunakan dalam model SVM untuk menghitung

prediksi.

f(x) =(—0.5886 x x1) + (1.2226 x x2) + (—0.7289 x x3) + (—1.4692)
Nilai vektor bobot [-0.5886, 1.2226, -0.7289] dan bias -1.4692 diperoleh
melalui proses pelatthan model SVM menggunakan data latith yang telah

dikumpulkan. Dalam proses ini, algoritma SVM mengoptimalkan bobot dengan
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mencari hyperplane terbaik yang dapat memisahkan kategori Aman, Waspada, dan
Bahaya berdasarkan parameter curah hujan, ketinggian air, dan debit air. Nilai-nilai
tersebut merepresentasikan kontribusi masing-masing fitur dalam menentukan hasil
klasifikasi, di mana bobot yang lebih besar menunjukkan pengaruh yang lebih
dominan terhadap keputusan prediksi. Hasil perhitungan untuk setiap data uji
adalah sebagai berikut:

J Data 1:

f(x) =(—0.5886 x 3.36) + (1.2226 x 27) + (—0.7289
X 4.24) + (—=1.4692) = 26.462 — Kategori Aman (0)

. Data 2:

f(x) = (—0.5886 x 14.06) + (1.2226 x 9.21) + (—0.
7289 x 10.76) + (—1.4692) = -6.326 — Kategori Bahaya
@)
o Data 3:

f(x) =(—0.5886 x 5.32) + (1.2226 x 14.21) + (—0.
7289 x 4.54) + (—1.4692) = 5.215 — Kategori Waspada
)

Berdasarkan perhitungan data menggunakan fungsi Keputusan, Data
dengan nilai f(x) yang positif tinggi cenderung masuk dalam kategori Aman, karena
kondisi sungai masih dalam batas normal dan tidak menunjukkan tanda-tanda
peningkatan risiko banjir. Sementara itu, data dengan f(x) yang mendekati nol atau

sedikit positif dikategorikan sebagai Waspada, yang menunjukkan adanya potensi

peningkatan risiko banjir meskipun belum mencapai kondisi kritis. Berikut
tampilan data prediksi yang telah diolah menggunakan model.
Tabel 5.8 Data Hasil Uji Lapangan Prediksi Banjir
No. Curah Hujan | Ketinggian Air Debit Air Hasil Prediksi
1 3.36 m/m 27 cm 4.24 m/m Aman (0)
2 14.06 m/m 9.21 cm 10.76 m/m Bahaya (2)
3 5.32 m/m 14.21 cm 4.54 m/m Waspada (1)

5.2.2 Hasil Pengujian Black Box Sistem

Pengujian sistem ini menggunakan pendekatan black box, dengan berbagai

variasi input yang diuji untuk memastikan setiap fungsi dalam sistem beroperasi
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sesuai dengan kebutuhan yang telah direncanakan. Hasil yang diperoleh dari

pengujian ini akan dievaluasi dengan membandingkannya terhadap spesifikasi yang

telah ditentukan sebelumnya. Hasil pengujian black box dijelaskan pada tabel

berikut.

Tabel 5.9 Hasil Pengujian Black Box

Pengujian Black Box ke-1

Skenario A )

N Sensor flow mengukur nilai debit air sungai
Pengujian
Hasil yang | Sensor flow dapat menangkap nilai debit air dan mengirimkan data ke
diharapkan | ESP32 melalui pin digital.
Hasil i TN

11:06:37.451 -> Laju Aliran Air: 53.47 L/min

Pengujian

Pengujian Black Box ke-2

Skenario ) — = .
N Sensor ultrasonic mengukur ketinggian air sungai
Pengujian
Hasil yang | Sensor ultrasonic dapat mengukur jarak permukaan air dan mengirimkan
diharapkan | data ke ESP32.
Hasil
Pengujian

Pengujian Black Box ke-3

Skenario ) o . )
B Sensor curah hujan (tipping bucket) menghitung curah hujan

Pengujian

Hasil yang | Sensor tipping bucket dapat mendeteksi pergerakan bucket (pulsa) dan

diharapkan | mengirimkan data ke ESP32.

Hasil . AV S - -
ll:Ub:33.%/3 —>» Curah Huja 4.4/ mm

Pengujian

Pengujian Black Box ke-4

Skenario L
Rangkaian dihidupkan

Pengujian

Hasil yang | ESP32 terhubung ke jaringan Wi-Fi dan mendapatkan alamat IP yang

diharapkan | valid.

Hasil 11:08:15.088 -> Terhubung ke WiFi

Pengujian ._-_._E _-: _E" - __—-_3'.'.5.: IF __--_.:.;E
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Pengujian Black Box ke-5

Skenario
B ESP32 mengirimkan nilai sensor ke database PHPMyAdmin
Pengujian
Hasil yang | ESP32 berhasil mengirimkan nilai sensor (flow, ultrasonic, tipping
diharapkan | bucket) ke tabel sensor_data.
Hasil 11:08:37.494
Pengujian 11:06:37.758 berhasil disimpan

Pengujian Black Box ke-6

Skenario ) .
B Database menerima data dari ESP32
Pengujian
Hasil yang | Data dari ESP32 berhasil disimpan di tabel sensor data dengan kolom
diharapkan | yang sesuai.
" ¥ ID Distance Flow_Rate Rainfall Created at
[ Edit :}n C te 323 27.3 33 1.4 2024-12-27 11:32:47
5 Edit "n e 324 20.03 3.3 2.2 2024-12-27 11:34:41
Hasll Edit 3: C te 325 10.7 3.8 3.3 2024-12-27 11:35.00
j Edit ii C 17.76 31 26 2024-12.27 11:35:27
Pengujian Edtt 3i a5 24 D 2024-12:27 11:36:46
Edn i—: C 6.3 4.7 3.9 2024-12.27 11:37:09
Ednt f__n C 7.84 21 8.9 2024.12.27 11:38:21
Edit i:’ Copy @D e 330 82 5.1 4.6 2024-12-27 11:39;26

Pengujian Black Box ke-7

Skenario Model mengambil, memproses data sensor dan memberikan hasil

Pengujian | prediksi.

Hasil yang | Model menghasilkan prediksi kondisi (Aman, Waspada, Bahaya)

diharapkan | berdasarkan data dari tabel data_sensor.

Hasil OneDrive\Desktop\tugas_akhir> python prediksi_svm.py
ses prediksi otomatis...

Pengujian [INFO] Berhasil memproses 1 baris data dan menyimpan hasil prediksi.

Pengujian Black Box ke-8

Skenario o _ o )
B Model mengirimkan hasil prediksi ke database PHPMyAdmin
Pengujian
Hasil yang | Prediksi disimpan di tabel prediksi_output dengan kolom: ID, data sensor,
diharapkan | hasil prediksi, timestamp.
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Hasil

Pengujian

+—T— ¥ ID Sensor_ ID Distance Flow_Rate Rainfall Predicted Condition

Edit 3<C @ Delete 104 32 273 33 14 Aman
0 S Delele 105 324 20.03 33 2.2 Aman
Edit }5 Copy @@ Delete 107 326 17.76 31 2.6 Aman
Edif 3¢ Copy @ Delete 108 32i 107 38 3.3 Aman
] dit 3 o Delete 109 327 9.5 21 0 Aman
Edit & Delete 110 328 6.8 4.1 3.9 Waspada
Edit ete 111 329 7.84 21 8.9 Waspada
Edit 12 3 82 5.1 4.6 Waspada
fit 3£ C @ Delete 113 33 8.2 86 124 Waspada

Created_at

2024-12-27 11:32:20

20241227 11:34:45

2024-12-27 11:35:33

2024-12-27 11:36:15

2024-12-27 11:38:51

2024-12-27 11:37.08

2024-12-27 11:38:21

2024-12-27 11:39:28

2024-12-27 11:38:52

Pengujian Black Box ke-9

New prediction sent to all users.

Skenario -\ ; N

B API telegram mengirimkan hasil prediksi ke Telegram
Pengujian
Hasil yang | API telegram mengirim pesan prediksi ke Telegram yang mencakup
diharapkan | waktu, hasil prediksi, dan detail data sensor.

Prediction has not changed. Skipping notification.

Hasil New prediction sent to all users.

. Prediction has not changed. Skipping notification.
Pengujian

Prediction has not changed. Skipping notification.

Pengujian Black Box ke-10

Skenario

Pengujian

Aplikasi Telegram menampilkan hasil prediksi ke user

Hasil yang
diharapkan

Hasil

Pengujian

Aplikasi telegram berhasil menampilkan pesan prediksi ke user yang

mencakup waktu, hasil prediksi, dan detail data sensor dengan format

penulisan yang dirancang oleh peneliti.

¥ INFO BANJIR &7
Tanggal : 2025-01-13 15:12:48
T Lokasi : Sungai Payungmas

M Data Prediksi:
4 Curah Hujan : 0.0 mm
L ! Mengindikasikan jumlah air hujan yang turun di suatu

daerah dalam periode tertentu.

& Ketinggian Air : 27.0 cm

L ! Menunjukkan level permukaan air di sungai dibandingkan
dengan batas normalnya.

4 Debit Air : 4.0 m3¥/s

L ! Volume air yang mengalir melewati titik tertentu dalam
satuan waktu.

™ Status : Aman
Tidak ada risiko banijir saat ini.
Tetap waspada dan pantau informasi lebih lanjut.
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Hasil pengujian blackbox pada tabel menunjukkan bahwa setiap komponen
dan proses yang ada dalam sistem telah berjalan selaras dengan skenario yang

dirancang. Berikut adalah hasil pengujian blackbox sistem prediksi banjir:

1. Sensor tipping bucket berhasil mendeteksi curah hujan dan mengirimkan
data ke ESP32.
2. Sensor ultrasonic dan aliran air juga berhasil mengukur jarak dan laju aliran

air dengan akurasi sesuai.

3. ESP32 berhasil terhubung ke jaringan Wi-Fi dan mendapatkan alamat IP
yang valid.

4. Data dari ESP32 berhasil disimpan di tabel sensor data dengan format
kolom yang sesuai.

5. Model berhasil mengambil data dari tabel sensor data dan memprosesnya
untuk menghasilkan prediksi kondisi (Aman, Waspada, Bahaya) lali
menyimpan pada tabel hasil prediksi.

6. Aplikasi Telegram berhasil menampilkan hasil prediksi kepada pengguna

dalam format pesan yang dibuat.

Berdasarkan hasil pengujian blackbox yang telah dilakukan, terdapat
beberapa kelemahan yang dapat diidentifikasi dalam sistem prediksi banjir:

1. Ketergantungan pada Koneksi Internet: Sistem bergantung pada koneksi
Wi-Fi untuk mengirimkan data dari ESP32 ke server. Jika terjadi gangguan
jaringan atau koneksi internet lemah, data dapat mengalami keterlambatan
atau bahkan gagal dikirim.

2. Akurasi Sensor dalam Kondisi Ekstrem: Performa sensor dapat dipengaruhi
oleh kondisi ekstrem seperti hujan deras terus-menerus, turbulensi air yang
tinggi, atau penghalang fisik yang mengganggu pembacaan sensor
ultrasonic.

3. Kemungkinan Noise pada Data Sensor: Data yang diterima dari sensor
dapat mengalami noise akibat gangguan lingkungan, seperti angin kencang
atau perubahan arus yang tiba-tiba pada sensor aliran air.

4. Keterbatasan Penyimpanan Data pada ESP32: ESP32 memiliki

keterbatasan dalam kapasitas penyimpanan dan pemrosesan data. Jika data
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tidak segera dikirim ke server dalam jumlah besar, ada kemungkinan buffer

penuh.

5.2.3 Hasil Pengujian Performa Model

Pengujian blackbox pada tabel 5.9 merupakan hasil pengujian pada model
yang digunakan dalam sistem prediksi banjir. Hasil pengujian ini menunjukkan
bahwa integrasi antara kode sumber berjalan sesuai dengan alur yang telah
dirancang. Pengujian ini dilakukan pada seluruh aspek yang dibutuhkan oleh model

agar bekerja secara optimal.

Tabel 5.10 Hasil Pengujian Black Box Model

No. Metode Pengukuran Hasil Pengujian

Confusion Matrix (Internal Test Set)

250

Akurasi .
Confussion
Prediksi a 150
1. | Matrix Data E§-
Model pada :
Latih >
data latih

Aman Waspada Bahaya
Predicted

#HES Q=B

Confusion Matrix (Extemnal Test Set)

200

175

Aman

150

Confussion | Akurasi
2. | Matrix Data | Prediksi
Uji Model data uji

True
Waspada

Aman Viaspada Bahaya
Prodicted
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. . Accuracy on Internal Test Set: 0.9974683544303797
Confussion | Akurasi,

Classification Report (Internal Test Set):

Matrix Data Precision precision recall fl-score  support
2

. Aman 1.e0 8.99 1.0 263

3. | Latih Recall, F1, Waspada 0.99 1.00 1.00 263

Bahaya 1.00 1.00 1.00 264
Classificati | dan Supoort

accuracy 798
macro avg

on Report Data Latih weTghted avE ! : 798

. . Accuracy on External Test Set: 8.9935897435897436
Confussion | Akurasi,

Classification Report (External Test Set):
1 191 isi all f1- s 1
Matrix Data | Precision, pracision  rec scora.  suppor
. Aman 1.00 5 1.00 208
4‘ U.]l Recall’ Fl’ Waspada 8.98 . 8.99 208
Bahaya 1.ee . 1.00 208

Classificati | dan Supoort

accuracy

on Report Data Uji et
weighted avg
Mean Absol
ute Error )
Akurasi Error
(MAE) &
dan Akurasi Internal Test Results:
5 Root Mean B Rat Accuracy on Internal Test Set: 1.0@
: Squared L A Mean Absolute Error (MAE): ©.0025
rata Data Root Mean Squared Error (RMSE): ©.0503
Error |
Latih
(RMSE)
data latih
Mean Absol
ute Error

(MAE) & Akurasi Error

External Test Results:
Root Mean | dan Akurasi Accuracy on External Test Set: .99

6. .
Squared Error Rata- Mean Absolute Error (MAE): ©.eee4
Root Mean Squared Error (RMSE): ©.8801
Error rata Data Uji
(RMSE)
Data uji

Hasil pengujian blackbox pada model prediksi menunjukkan bahwa model
telah berfungsi dengan baik dalam melakukan prediksi kondisi dengan tingkat
akurasi yang tinggi. Berdasarkan pengukuran menggunakan data latih sebanyak
3.961 data dan data uji sebanyak 1.698 data, diperoleh hasil sebagai berikut:

1. Akurasi Internal: Model berhasil mencapai akurasi sebesar 99.7% pada data

latih, dengan nilai error (MAE) yang sangat rendah sebesar 0.0025 dan
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RMSE sebesar 0.0503. Hasil ini menunjukkan bahwa model yang peneliti
bangun mampu memahami pola data latih dengan sangat baik.

Akurasi Eksternal: Pada data uji eksternal. model mencatat akurasi sebesar
99.3%, dengan nilai MAE sebesar 0.0064 dan RMSE sebesar 0.0801. Hasil
ini menunjukkan bahwa model mampu mempertahankan performa yang
sangat baik meskipun diuji pada data baru yang belum pernah dilihat
sebelumnya.

Confusion Matrix dan Classification Report: Hasil confusion matrix dan
classification report mengindikasikan bahwa model mempunyai performa
konsisten dalam memprediksi seluruh kategori (Aman, Waspada, Bahaya),
dengan nilai precision, recall, dan F1-score yang sangat tinggi di semua

kelas.

Berdasarkan hasil pengujian model, diperoleh juga beberapa evaluasi terkait

kelemahan sistem yan kedepannya perlu diperhatikan, diantaranya sebagai berikut:

1.

Peningkatan MAE dan RMSE Setelah Marginisasi: terdapat sedikit
peningkatan dalam nilai error yang perlu diperhatikan dalam penggunaan
lebih lanjut.

Keterbatasan Pada Data Ekstrem: Model mungkin memiliki kesulitan dalam
menangani data dengan karakteristik yang jauh berbeda dari pola yang telah
dipelajari, seperti anomali curah hujan yang sangat tinggi atau kondisi

sungai yang tidak biasa.
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