PENERAPAN ALGORITMA K-NEAREST NEIGHBOR PADA DATA
KATEGORIK DENGAN PERHITUNGAN JARAK MENGGUNAKAN
WEIGHTED SIMPLE MATCHING COEFFICIENT

(Skripsi)

Oleh

CITRA PUSPA TRIA
NPM. 1917031074

JURUSAN MATEMATIKA
FAKULTAS MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM
UNIVERSITAS LAMPUNG
BANDAR LAMPUNG
2023



ABSTRACT

APPLICATION OF K-NEAREST NEIGHBOR ALGORITHM TO
CATEGORICAL DATA BY CALCULATING DISTANCE USING
WEIGHTED SIMPLE MATCHING COEFFICIENT

By

CITRA PUSPA TRIA

K-Nearest Neighbor is one of classification algorithm that classifies objects based on
the majority class of k-nearest objects. Commonly, the measure of proximity
between objects is calculated using Euclidean distances. However, if the data being
used is categorical, Euclidean distances are seen as improper to apply. The weighted
simple matching coefficient (WSMC) method, which calculates how close two
objects are to one another, is one solution to this issue. This research was conducted
to build a classification model for categorizing laptop pricing ranges based on 4
features offered, namely laptop brand, processor, RAM capacity, and storage
capacity. The classification model is built on two proportion of training data and
testing data, which is 80:20 and 90:10. Based on the analysis’s results, the model
with a 90:10 data ratio was found to be the best classification model, with accuracy
values of 86.96%, recall of 50%, precision of 66.67%, and f1-score of 57.14%.

Keywords: Classification, K-Nearest Neighbor (KNN), Weighted Simple
Matching Coefficient (WSMC)



ABSTRAK

PENERAPAN ALGORITMA K-NEAREST NEIGHBOR PADA DATA
KATEGORIK DENGAN PERHITUNGAN JARAK MENGGUNAKAN
WEIGHTED SIMPLE MATCHING COEFFICIENT

Oleh

CITRA PUSPA TRIA

K-Nearest Neighbor merupakan salah satu algoritma klasifikasi yang
mengklasifikasikan objek berdasarkan kelas mayoritas dari k objek terdekat di
sekitarnya. Pada umumnya, ukuran kedekatan antar objek dihitung dengan
menggunakan jarak Euclidean. Akan tetapi, jarak Euclidean dirasa kurang tepat
digunakan apabila data yang digunakan adalah data kategorik. Salah satu alternatif
dalam mengatasi permasalahan tersebut adalah dengan menggunakan metode
weighted simple matching coefficient (WSMC) sebagai ukuran kedekatan antar objek.
Penelitian ini dilakukan untuk membangun model klasifikasi untuk penentuan kelas
rentang harga laptop berdasarkan 4 fitur yang ditawarkan, yaitu merek laptop,
prosesor, kapasitas RAM, dan kapasitas penyimpanan. Model Kklasifikasi dibangun
berdasarkan dua proporsi pembagian data latih dan data uji, yaitu 80:20 dan 90:10.
Berdasarkan hasil analisis, diperoleh model klasifikasi terbaik, yaitu model dengan
proporsi 90% data latih dan 10% data uji, dengan nilai akurasi sebesar 86.96%, recall
sebesar 50%, presisi sebesar 66.67%, dan f1-score sebesar 57.14%.

Kata Kunci: Kilasifikasi, K-Nearest Neighbor (KNN), Weighted Simple
Matching Coefficient (WSMC)
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Teknologi yang terus mengalami pembaharuan telah membantu manusia dalam
menyelesaikan banyak hal. Salah satu bentuk teknologi yang banyak diaplikasikan
dalam aspek kehidupan manusia adalah artificial intelligence atau kecerdasan buatan.
Kecerdasan buatan belajar untuk mengidentifikasi pola dalam dataset yang besar
sehingga dapat melaksanakan tugas yang kompleks.

Statistika sebagai salah satu cabang ilmu yang banyak digunakan di kehidupan sehari-
hari juga menerapkan konsep kecerdasan buatan ini. Salah satu metode statistika
yang menggunakan kecerdasan buatan dalam prosesnya adalah data mining. Data
mining merupakan salah satu tahapan dalam knowledge discovery in database (KDD)
(Fitriani & Yustanti, 2022). Proses data mining melibatkan metode statistika,
matematika, kecerdasan buatan, dan machine learning untuk memperoleh informasi
dari dataset yang besar (Turban, dkk., 2005). Informasi yang diperoleh dari data
mining tersebut dapat dijadikan alat pendukung keputusan dalam penyelesaian suatu

masalah.



Pembelajaran pola dalam proses data mining dilakukan oleh machine learning.
Machine learning sebagai bentuk kecerdasan buatan, akan melatih komputer untuk
mempelajari suatu dataset sehingga dapat menghasilkan suatu keputusan atau prediksi
tanpa harus menggunakan kode program secara berulang (Lombu, dkk., 2022).
Machine learning sendiri terbagi lagi menjadi 2, yaitu supervised learning
(pembelajaran terawasi) dan unsupervised learning (pembelajaran tak terawasi).
Unsupervised learning bekerja dalam data masukan yang tidak memiliki label
sehingga pembelajaran ini membiarkan komputer untuk menyelesaikan masalah
dengan menelusuri karakteristik data itu sendiri (Lashari, dkk., 2018). Sedangkan,
supervised learning bekerja dalam data yang memiliki label sehingga keluaran yang
diharapkan adalah komputer dapat memberikan label dari data yang belum memiliki
label (Retnoningsih & Pramudita, 2020). Salah satu bentuk supervised learning

adalah klasifikasi.

Klasifikasi bertujuan untuk memprediksi kelas dari suatu objek yang belum diketahui
kelasnya berdasarkan proses perhitungan dari data lampau dengan menggunakan
suatu algoritma (Indrayanti, dkk., 2017). Akan tetapi, klasifikasi sebagai salah satu
bentuk supervised learning, memerlukan data latih untuk menemukan pola
klasifikasi. Selanjutnya, pola klasifikasi yang telah dibangun dengan menggunakan
algoritma yang ada akan diimplementasikan pada data uji (Wafiyah, dkk., 2017).
Salah satu algoritma klasifikasi yang banyak digunakan adalah k-nearest neighbor
(KNN).

Algoritma KNN mengklasifikasikan objek berdasarkan kelas mayoritas dari k objek
terdekat di sekitarnya (Afandie, dkk., 2014). Dengan algoritmanya yang sederhana,
metode ini tepat digunakan untuk dataset yang berukuran kecil (Suguna &
Thanushkodi, 2010). Namun, algoritma ini sangat bergantung dengan nilai k
sehingga pemilihan nilai k sangat mempengaruhi hasil klasifikasi (Al Karomi, 2015).
Pada umumnya, untuk melihat k objek terdekat dapat dilakukan dengan melihat jarak

antar objek. Ukuran jarak yang biasa digunakan adalah jarak Euclidean, seperti



penelitian yang dilakukan oleh Nurjanah, dkk. (2020). Pada penelitian tersebut,
peneliti menerapkan algoritma KNN dengan menggunakan fitur berupa data numerik
(Nurjanah, dkk., 2020).

Namun, pengukuran jarak dengan perhitungan tersebut tidak sesuai apabila data yang
digunakan merupakan data kategorik (Larose, 2005). Leidiyana (2013) melakukan
penelitian mengenai klasifikasi dengan algoritma KNN pada data kategorik.
Leidiyana menghitung kedekatan antar objek berdasarkan bobot fitur dan kesamaan
antara data latih dan data uji. Akurasi yang dihasilkan dalam penelitian ini adalah
81.46% (Leidiyana, 2013). Selain itu, terdapat ukuran jarak yang umum digunakan
untuk data kategorik, yaitu simple matching coefficient (SMC). Lalu, dengan
memberikan bobot pada setiap fitur dalam perhitungan memunculkan metode
weighted simple matching coefficient (WSMC). Perhitungan bobot didasari atas
informasi entropi. Salah satu penelitian yang menerapkan algoritma KNN dengan
ukuran jarak antar objek menggunakan WSMC adalah penelitian yang dilakukan oleh
Wijaya, dkk. (2017). Peneliti tersebut menerapkan algoritma nearest neighbor untuk
6 dataset berbeda dengan hasil akurasi berada di atas 72% untuk setiap datasetnya
(Wijaya, dkk., 2017).

Klasifikasi, terutama KNN, banyak digunakan dalam berbagai bidang. Beberapa di
antaranya adalah kesehatan, pendidikan, teknik bangunan, pertanian, dan lain
sebagainya. Salah satu penelitian bidang kesehatan yang menerapkan algoritma KNN
adalah penelitian yang dilakukan oleh Naufal, dkk. (2020). Mereka membandingkan
algoritma support vector machine (SVM) dan KNN untuk mendeteksi kanker pada
data microarray. Akurasi yang dihasilkan dari algoritma KNN adalah 100% untuk
data kanker paru-paru, 57.4% untuk data kanker payudara, dan 85.5% untuk kanker
usus besar (Naufal, dkk., 2020). Selain itu, terdapat penelitian bidang pendidikan
yang menerapkan algoritma KNN yang dilakukan oleh Purwaningsih & Nurelasari
(2021). Mereka mengklasifikasikan tingkat kelulusan siswa pada salah satu sekolah

swasta di Bekasi dari tahun 2013 hingga 2014 dengan akurasi hasil klasifikasi yang



diperoleh sebesar 96.49% (Purwaningsih & Nurelasari, 2021). Selanjutnya,
penelitian di bidang pertanian, di mana Liantoni (2015) mengklasifikasikan daun
dengan perbaikan fitur citra. Nilai akurasi dari hasil penelitian ini adalah 86.67%
(Liantoni, 2015).

Akan tetapi, tidak hanya pada bidang yang dijelaskan sebelumnya, klasifikasi KNN
juga dapat diterapkan untuk pemecahan masalah sehari-hari. Contohnya adalah
pengambilan keputusan dalam membeli barang, salah satunya laptop. Laptop
merupakan salah satu bentuk perkembangan teknologi yang saat ini sangat
dibutuhkan. Bentuknya yang ringan dan fleksibel sehingga pengguna dapat
membawa dan menggunakannya di manapun. Perkembangan tipe dan jenis laptop
yang diikuti oleh semakin beragamnya fitur yang ditawarkan menyebabkan orang
kesulitan untuk memilih laptop yang sesuai dengan kebutuhan. Dalam penelitian
yang dilakukan oleh Sunarsa & Handayani (2016), mereka meneliti kriteria utama
dalam pemilihan laptop dengan menggunakan metode Analitical Hierarchy Process
(AHP). Analisis yang mereka lakukan menunjukkan hasil bahwa kriteria paling
penting dalam menentukan pilihan laptop olen PT.INDOTEKNO adalah merek,
processor, VGA, RAM, kapasitas HDD, keunggulan, dan harga (Sunarsa &
Handayani, 2016). Selain itu, penelitian dengan metode yang sama juga dilakukan
oleh Casym & Oktiara (2020). Berdasarkan hasil analisis, kriteria terbesar dalam
pemilihan laptop bagi mahasiswa di Jakarta Utara adalah harga, processor, dan RAM
(Casym & Oktiara, 2020). Oleh karena itu, pada penelitian ini akan dilakukan
perancangan pola klasifikasi harga laptop berdasarkan fitur laptop untuk membantu

pembeli memutuskan pembelian laptop dengan menggunakan algoritma KNN.



1.2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah:

1. Merancang pola Kklasifikasi untuk menentukan harga laptop berdasarkan fitur-fitur
yang ada dengan menggunakan metode KNN.

2. Melihat performa klasifikasi dengan melihat nilai akurasi, recall, presisi dan F1-

Score.

1.3 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat yang dapat diambil dari penelitian ini adalah:

1. Sebagai rujukan pengembangan ilmu pengetahuan di bidang matematika bagi
peneliti dalam membuat klasifikasi menggunakan metode KNN.

2. Sebagai bahan pertimbangan dalam mengambil keputusan pembelian laptop atau

tidak berdasarkan harga yang ditawarkan.



Il. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Data Mining

Suatu proses menemukan pola dataset atau kasus lama dengan cara menganalisa
menggunakan metode statistika dan matematika disebut dengan data mining (Al
Karomi, 2015). Proses data mining tersebut nantinya dapat memberikan informasi
terkait data yang sebelumnya yang mungkin saja tidak berguna. Dalam
pengaplikasiannya, data yang digunakan dapat berbentuk tabulasi, berbasis teks,

maupun multimedia (citra) (Nurjanah, dkk., 2020).

Data mining kerap kali dianggap memiliki makna yang sama dengan Knowledge
Discovery in Database (KDD). Padahal, data mining merupakan salah satu tahapan
dari proses Knowledge Discovery in Database (KDD) (Fitriani & Yustanti, 2022).
Adapun proses keseluruhan dari KDD adalah data selection, data preprocessing, data
transformation, data mining, dan evaluation. Data mining dalam KDD berguna

untuk mengenali pola dari data (Krishnaiah, dkk., 2013).

Berdasarkan tugasnya, data mining dikelompokkan menjadi deskriptif dan prediktif.
Data mining deskriptif menghasilkan karakteristik dan deskripsi mengenai dataset,

sedangkan data mining prediktif menghasilkan prediksi berdasarkan pola dari data



yang diketahui. Beberapa metode data mining yang banyak digunakan antara lain
klasifikasi, klasterisasi, dan asosiasi (Lashari, dkk., 2018).

2.2 Machine Learning

Machine learning atau pembelajaran mesin merupakan salah satu bentuk dari
artificial inteligence (kecerdasan buatan) yang melatih komputer untuk belajar
berdasarkan suatu data sehingga dapat menghasilkan suatu keputusan atau prediksi
tanpa harus menggunakan kode program secara berulang. Istilah ini pertama kali
dipopulerkan oleh seorang ilmuwan komputer yang bernama Arthur Samuel pada
tahun 1959 (Lombu, dkk., 2022). Berdasarkan teknik pembelajarannya, machine
learning terbagi menjadi 2, yaitu:

a. Supervised Learning (Pembelajaran Terawasi)

Pembelajaran dengan teknik ini menggunakan masukan data yang telah memiliki
label sehingga komputer dapat belajar mengenali label masukan berdasarkan fitur
yang ada untuk selanjutnya dapat menghasilkan keluaran berupa label dari data baru
yang belum memiliki label (Retnoningsih & Pramudita, 2020). Tugas dalam
pembelajaran terawasi dapat berupa klasifikasi dan regresi. Label yang digunakan
dalam Klasifikasi berupa data nominal, sedangkan dalam regresi berupa data numerik
(Lashari, dkk., 2018).

b. Unsupervised Learning (Pembelajaran Tak Terawasi)

Pembelajaran tak terawasi berfungsi dalam kondisi keluaran yang tidak diketahui
sehingga pembelajaran ini membiarkan komputer untuk menyelesaikan masalah
dengan menelusuri karakteristik data itu sendiri. Pembelajaran ini bekerja dalam data
yang tidak memiliki label (Lashari, dkk., 2018). Salah satu tugas dalam pembelajaran
tak terawasi adalah klasterisasi. Hasil klasterisasi berupa label yang

mengelompokkan data berdasarkan kesamaan karakteristik data.



2.3 Klasifikasi

Klasifikasi merupakan salah satu bentuk pembelajaran terawasi yang bertujuan untuk
memprediksi kelas data suatu objek yang belum diketahui labelnya berdasarkan
proses perhitungan dari data lampau dengan menggunakan suatu algoritma
(Indrayanti, dkk., 2017). Dalam Klasifikasi terdapat beberapa komponen penting,
yaitu (Gorunescu, 2011):

a. Kelas

Kelas merupakan data kategorik yang merepresentasikan label hasil klasifikasi.
Label atau juga dapat disebut data target merupakan variabel dependen dalam model.
Berdasarkan kelasnya, klasifikasi terbagi menjadi 2, yaitu klasifikasi biner dan multi-
kelas. Klasifikasi biner terjadi ketika kelas dalam label berjumlah 2, sedangkan
klasifikasi multi-kelas terjadi ketika kelas dalam label berjumlah lebih dari 2
(Kesavaraj & Sukumaran, 2013).

b. Prediktor

Prediktor atau dapat disebut fitur adalah variabel independen yang direpresentasikan
oleh atribut data yang nantinya akan digunakan untuk pengklasifikasian. Banyaknya
atribut mempengaruhi performa suatu algoritma (Prasetyo, 2012).

c. Dataset Pembelajaran

Data pembelajaran berisi nilai dari 2 komponen di atas yang digunakan untuk proses
pembelajaran sehingga dengan didasari oleh prediktor, kelas dapat ditentukan oleh
program.

d. Dataset Pengujian

Dataset pengujian berisi data yang tidak diketahui labelnya sehingga akan ditentukan
kelasnya berdasarkan pola yang dihasilkan pada proses pembelajaran. Dari dataset

pengujian ini juga dapat dilihat nilai akurasi Klasifikasi.



2.4 Tahapan Klasifikasi

2.4.1 Praproses Data

Banyak peneliti menyatakan bahwa praproses data merupakan hal yang penting dan
krusial dalam proses KDD. Hal itu menandakan bahwa praproses data juga penting
dalam proses klasifikasi sebagai salah satu bentuk KDD. Tujuan dari praproses data
adalah mengatasi masalah dalam data yang belum diproses, termasuk data tidak
konsisten, noise, data hilang, pencilan, dimensi tinggi, dan data tidak seimbang
(Benhar, dkk., 2020). Terdapat 5 bentuk praproses data, yaitu sebagai berikut:

1. Pembersihan Data

Proses mengatasi permasalahan data hilang, mencari dan menghapus pencilan atau
noise, serta mengatasi ketak-konsistenan data merupakan proses pembersihan data.
Data hilang merupakan masalah yang paling sering muncul dalam dataset. Dalam
proses Kklasifikasi, data hilang, baik yang ada di data latih maupun data uji, dapat
mempengaruhi akurasi prediksi (Zhang, dkk., 2012). Namun, masalah ini dapat
diatasi dengan beberapa cara, di antaranya adalah dengan menghapus data yang
hilang atau dengan menambahkan nilai pada cell data hilang tersebut.

2. Reduksi Data

Reduksi data merupakan proses mereduksi data fitur dalam dataset. Beberapa bentuk
proses mereduksi data adalah pemilihan fitur dan transformasi data fitur kontinu ke
jenis data nominal.

3. Transformasi Data

Transformasi data meliputi encoding data kategorik dan standarisasi data untuk
mengurangi perbedaan yang besar dalam skala antar atribut.

4. Integrasi Data

Integrasi data merupakan proses mengumpulkan data dari berbagai sumber dan

menyatukannya ke dalam dataset yang koheren dan logis.
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5. Penyeimbangan Data
Ketakseimbangan data merupakan suatu masalah di mana jumlah data antar kelas
berbeda jauh. Permasalahan tersebut dapat teratasi dengan melakukan

penyeimbangan data.

2.4.2 Perancangan dan Implementasi

Proses klasifikasi dimulai dengan melatih data untuk menemukan pola klasifikasi.
Oleh karena terdapat proses pelatihan, maka dilakukan pembagian data menjadi data
latih dan data uji. Pembagian data dilakukan secara acak dengan proporsi yang sama
untuk masing-masing kelas (Hastuti, 2012). Proses pelatihan data dilakukan dengan
menerapkan algoritma-algoritma klasifikasi yang ada, seperti decision tree, support
vector machine, dan k-nearest neighbor. Selanjutnya, pola klasifikasi yang telah
dibangun pada proses perancangan akan diimplementasikan pada data uji. Proses ini

dinamakan proses implementasi (Wafiyah, dkk., 2017).

2.4.3 Evaluasi Model

Dalam klasifikasi, penting untuk melihat ketepatan klasifikasi. Perhitungan ketepatan
klasifikasi dapat dengan melihat confusion matrix. Confusion matrix berisi
perbandingan antara kelas hasil klasifikasi dengan kelas sebenarnya pada data uji
(Indrayanti, dkk., 2017). Confusion matrix berukuran N X N yang mana bagian
kolom merepresentasikan kelas prediksi dan bagian baris merepresentasikan kelas
sebenarnya (Markoulidakis, dkk., 2021). Dalam klasifikasi biner, N berjumlah 2

yang merepresentasikan 2 kelas klasifikasi.
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Dalam confusion matrix, terdapat beberapa istilah yang merepresentasikan kondisi
perbandingan antara kelas hasil prediksi dan yang sebenarnya, seperti sebagai berikut:
a. Kondisi ketika data dengan kelas prediksi positif dan kelas yang sebenarnya juga
positif disebut dengan True Positive (TP).

b. Kondisi ketika kelas hasil prediksi dan yang sebenarnya sama-sama negatif,
dinamakan dengan True Negative (TN).

c. Apabila kelas hasil prediksi adalah positif namun kelas yang sebenarnya adalah
negatif, maka keadaan ini disebut dengan False Positive (FP).

d. Apabila kelas hasil prediksi adalah negatif namun kelas yang sebenarnya adalah

positif, maka keadaan ini disebut dengan False Negative (FN)

Tabel 1. Confusion matrix

Kelas Prediksi

Klasifikasi Positive Negative
S | Ppositive TP (True | FN (False
o £ Positive) Negative)
-_ @©
S (Fal TN (T
2 . FP (False rue
¢ | Negative Positive) Negative)

Berdasarkan confusion matrix, dapat dihitung beberapa perhitungan metrik untuk
melihat performa suatu algoritma klasifikasi, seperti sebagai berikut:
1) Akurasi
Akurasi merupakan persentase kemungkinan hasil klasifikasi adalah benar. Nilai
akurasi dapat dihitung dengan rumus sebagai berikut:

TP+TN

Akurasi = 1)
TP+TN+ FP+FN

2) Recall
Recall merupakan proporsi jumlah prediksi kelas positif yang benar dari keseluruhan

kelas positif yang sebenarnya. Perhitungan recall berguna untuk melihat sensitivitas
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pola klasifikasi dalam memprediksi data ke dalam kelas positif (Grandini, dkk.,
2020). Recall dapat dihitung dengan rumus sebagai berikut:

TP
Recall = ——— @)
TP+ FN

3) Presisi

Presisi merupakan persentase proporsi jumlah prediksi kelas positif yang benar dari
keseluruhan hasil yang memprediksi kelas positif tersebut. Presisi juga dapat disebut
sebagai derajat reliabilitas klasifikasi ketika sebuah data diklasifikasikan ke dalam
kelas positif (Grandini, dkk., 2020). Perhitungan presisi dapat dilakukan dengan

menggunakan rumus sebagai berikut:
TP

Presisi = ——— (3)
TP + FP

4) F1-Score
F1-score mengevaluasi efektivitas pola klasifikasi dengan menghitung rata-rata

harmonik recall dan presisi. Berikut rumus untuk mencari nilai f1-score:

Recall X Presisi
F;Score = 2x ( )

(4)

Recall + Presisi
2.5 K-Nearest Neighbor

K-nearest neighbor (KNN) merupakan salah satu metode yang menerapkan algoritma
supervised learning dengan tujuan mengklasifikasikan objek berdasarkan k objek
terdekat di sekitarnya. Hasil klasifikasi didasari atas kelas mayoritas dari k objek
terdekat (Afandie, dkk., 2014). Oleh karena itu, pemilihan nilai k sangatlah penting

dalam melakukan algoritma KNN ini.
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Metode KNN merupakan salah satu metode yang sederhana dan paling banyak
digunakan dalam Klasifikasi. Dengan algoritmanya yang sederhana, metode ini tepat
digunakan untuk dataset yang berukuran kecil (Suguna & Thanushkodi, 2010).
Namun, seperti yang telah diketahui, metode ini sangat bergantung dengan nilai k
karena dapat mempengaruhi hasil klasifikasi. Nilai k yang besar dapat
mengakibatkan hasil klasifikasi menjadi kabur karena batasan mungkin akan menjadi
lebih besar (Al Karomi, 2015).

Perhitungan jarak antar objek dapat dilakukan dengan menggunakan ukuran jarak,
seperti jarak Euclidean dan jarak Manhattan. Namun, pengukuran jarak dengan
ukuran jarak tersebut tidak sesuai apabila data yang digunakan berupa data kategorik
(Larose, 2005). Penggunaan ukuran jarak untuk data kategorik yang cukup umum

digunakan adalah simple matching coefficient yang didefinisikan sebagai berikut:

SMC(Xi, X]') = zdzll(xid * de) (5)

dengan I(true) = 1 dan I(false) = 0. Namun, SMC mengasumsikan seluruh fitur
memiliki bobot yang sama dalam prediksi kelas. Oleh karena itu, dikembangkan
metode weighted simple matching coefficient (WSMC) yang memberikan bobot pada
setiap fitur dalam perhitungan (Chen & Guoi, 2015).

Pembobotan yang digunakan dalam WSMC dibagi menjadi dua, yaitu pembobotan
global dan lokal. Pada metode global, bobot dihitung untuk tiap atribut, sedangkan
bobot pada metode lokal dihitung untuk setiap kelas pada atribut yang digunakan.

Berikut rumus perhitungan jarak dengan metode WSMZCgjobar:

D
WSMCglObal (xif X, 6) = Z wg X I(xid * de) (6)
d=1
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dengan w, merupakan global weight yang dapat dihitung berdasarkan informasi
entropi dengan rumus sebagai berikut:

1
ng = e‘mﬁsdesd p(sq)XGE(sq) @)

Selanjutnya, GE (s,) atau global entropy dan p(m|s,) atau peluang suatu kategori
muncul di setiap kelas didefinisikan sebagai berikut:

M
GE(s) = = ) plmlsq) x log, p(mlsq) (8)

m=1

Z(X,y)ecm I(xq = 54)
Z(X,y)etrl(xd = Sq)

p(m|sq) (9)
Keterangan:

sq = kategori ke-d dalam sebuah fitur

M = jumlah kelas yang ada pada dataset

tr = data latih

¢y, = kelas ke-m
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Berikut diagram alir algoritma KNN dengan perhitungan ukuran jarak menggunakan
WSMC.

Mulai

Input data

Tentukan nilai k

Hitung jarak antar data

Hitung bobot fitur w§¥ Hitung weighted simple
berdasarkan informasi entropi matching coefficient (WSMC)

)

Urutkan hasil
perhitungan jarak

:

Tentukan kelas data berdasarkan
kelas mayoritas dari k data terdekat

Hasil KNN

Selesai

Gambar 1. Diagram alir algoritma KNN dengan ukuran jarak WSMC

2.6 Laptop

Laptop merupakan salah satu bentuk perkembangan teknologi yang mana sering
disebut juga sebagai komputer jinjing. Bentuk komputer yang besar dan berat
menyebabkan pengguna sulit membawa komputer kemana-mana sehingga para
ilmuwan termotivasi untuk menciptakan komputer dalam bentuk yang lebih
minimalis. Oleh karena itu, pengguna dapat membawa dan menggunakannya di

manapun.
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Alan Kay merupakan ilmuwan komputer dari Amerika yang pertama kali
mencetuskan gagasan pembuatan laptop. Gagasan beliau dicetuskan sejak tahun
1970-an dan diberi nama “Osborne 1”. Kemudian, pada bulan April 1981, “Osborne
1” dirilis oleh Osborne Computer Corporation. Namun, awalnya laptop buatan Alan
Kay tersebut masih berukuran besar dan membutuhkan sambungan listrik. Lalu,
seiring dengan perkembangan jaman, laptop sudah berukuran 10-17 inci dan tidak
membutuhkan sambungan listrik secara terus menerus (Thandung, dkk., 2013).
Tidak hanya itu, perkembangan jaman juga menjadikan laptop memiliki fitur-fitur
yang berguna untuk memaksimalkan performa penggunaannya, seperti OS
(Operating System), processor, RAM, kapasitas penyimpanan, VGA (Video Graphics
Array), dan lain sebagainya. Semakin tinggi versi fitur-fitur tersebut maka akan

semakin cepat pemrosesan kegiatan laptop (Ayyubi, dkk., 2022).

2.7 Web Scraping

Web scraping adalah proses pengambilan informasi dari situs web secara otomatis
tanpa harus menyalinnya secara manual (Ayani, dkk., 2019). Web scraping atau
yang dikenal dengan ekstrasi web juga dapat diartikan sebagai metode pengambilan
data dari situs web lalu menyimpannya dalam file atau database untuk keperluan
analisis data. Proses ekstrasi data dari situs web ini dimulai dengan menentukan situs
web yang akan diekstrak datanya. Lalu, mengekstrasi data dari situs web tersebut
sesuai dengan kebutuhan (Zhao, 2017). Salah satu alat untuk melakukan web
scraping adalah dengan menggunakan pemrograman python (Mitchell, 2018). Selain
itu, mesin pencarian (browser) juga menyediakan aplikasi ekstensi untuk melakukan

proses ekstrasi data, seperti Web Scraper dan Instant Data Scraper (Djufri, 2020).



I11. METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2022/2023 bertempat di
Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan llmu Pengetahuan Alam, Universitas

Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan merupakan data sekunder, yaitu data harga jual laptop yang
diperoleh dari laman Tokopedia dengan jumlah data sebanyak 1072 data. Fitur yang
digunakan adalah merek laptop, tipe processor, besar RAM, dan kapasitas
penyimpanan laptop. Variabel target dalam penelitian ini adalah harga dengan kelas
berjumlah 2. Keempat fitur merupakan data kategorik dengan jumlah kategori

sebagai berikut.



Tabel 2. Variabel data harga jual laptop

No. | Variabel Jenis Data Jumlah kategori
1. Merek Data kategorik 4
2. Prosesor Data kategorik 29
3. RAM Data kategorik 4
4. Kapasitas Data kategorik 6
Penyimpanan

3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan algoritma k-nearest neighbor untuk melihat klasifikasi

harga laptop berdasarkan 4 fitur yang digunakan dengan bantuan bahasa
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pemrograman Python. Adapun langkah-langkah penelitian ini adalah sebagai berikut.

1.

Memasukkan data harga laptop yang diperoleh dari situs web Tokopedia ke dalam

bahasa pemrograman Python menggunakan Jupyter Notebook.
Melakukan analisis deskriptif melalui visualisasi data berupa histogram.
Melakukan preprocessing data, di antaranya:

a. Melakukan diskritisasi pada variabel harga.

b. Memeriksa ada atau tidaknya data hilang dan juga data duplikat.

¢. Melakukan encoding pada data kategorik.

Membagi data dalam 2 skema, yaitu:

a. Sebanyak 80% untuk data latih dan 20% untuk data uji

b. Sebanyak 90% untuk data latih dan 10% untuk data uji.

Membangun pola klasifikasi dengan algoritma k-nearest neighbor dengan
menggunakan data latih.

Mengimplementasikan pola klasifikasi ke data uji.

Mengevaluasi model berdasarkan nilai akurasi, presisi, recall, dan f1-score.



Visualisasi data

Praproses data

Memeriksa apakah
ada data hilang
atau tidak

Melakukan
diskritisasi data

Menghapus
data hilang

——» Menghapus data |
duplikat l

Memeriksa
apakah ada data
duplikat atau
tidak

Tidak
Melakukan

encoding label

}

Membagi data menjadi data
latih dan data uji

[

:

Membangun pola klasifikasi
menggunakan algoritma KNN
dengan data latih sebesar 80%

!

Mengimplementasikan pola
klasifikasi ke data uji sebesar 20%

!

Mengevaluasi model berdasarkan nilai
akurasi, presisi, recall, dan f7-score

!

Membangun pola klasifikasi
menggunakan algoritma KNN
dengan data uji sebesar 90%

I

Mengimplementasikan pola
klasifikasi ke data uji sebesar 10%

!

Mengevaluasi model berdasarkan nilai
akurasi, presisi, recall, dan fI-score

[

[
Menarik kesimpulan

Gambar 2. Diagram Alir Proses Klasifikasi dengan Algoritma KNN
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V. KESIMPULAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil dan pembahasan mengenai algoritma KNN pada data kategorik
dengan menggunakan WSMC sebagai ukuran kedekatan antar objek dan juga
membandingkan dua skema pembagian data, diperoleh beberapa kesimpulan sebagai
berikut:

1. Jumlah k atau tetangga dalam penerapan algoritma KNN yang menghasilkan
akurasi terbaik adalah sebanyak 13 untuk data latih 80% dan 17 untuk data latih
90%.

2. Penerapan algoritma KNN dengan proporsi data latih 90% memberikan hasil
klasifikasi yang lebih baik dibandingkan dengan proporsi data latih 80% di mana
nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 86.96%, recall sebesar 50%, presisi sebesar
66.67%, dan f1-score sebesar 57.14%.

5.2 Saran

Adapun saran terkait dengan penelitian ini, bisa dilanjutkan untuk menyelesaikan
masalah, seperti sebagai berikut:
1. Salah satu penanganan masalah data hilang pada data numerik adalah dengan

melakukan imputasi menggunakan nilai mean dari data. Namun, dalam
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penelitian ini, data yang digunakan adalah data kategorik di mana data kategorik
tidak memiliki mean. Oleh karena itu, diperlukan metode untuk penanganan
masalah data hilang pada data kategorik.

. Masih terbatasnya data yang digunakan, sehingga dapat dilakukan penelitian
dengan metode yang sama untuk data yang telah diperbarui, seperti data dengan
penambahan fitur, yaitu VGA atau spesifikasi laptop lainnya.

. Melakukan perbandingan model KNN dengan penggunaan WSMC global dan
lokal dengan informasi entropi dan gini, sehingga dapat memperoleh model yang

lebih optimal.
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