BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Penelitian

Pada penelitian ini menggunakan Algoritma K-Nearest Neighbor dengan
menerapkan perhitungan Euclidean Distance untuk memprediksi kelayakan
penerima bantuan rehabilitsi Rumah Tidak Layak Huni (RTLH) memiliki lima
tahapan penelitian. Kelima tahapan tersebut antara lain tahap pengumpulan data,
tahap pengolahan data awal, tahap pengujian model k-fold cross validation, tahap
Algoritma K-Nearest Neighbor serta Evaluasi dan validasi. Adapun penjelasan
yang lebih lengkap terkait tahapan penelitian tersebut akan diuraikan sebagai
berikut.

4.1.1 Pengumpulan Data

Tahapan pengumpulan data pada penelitian ini dilakukan di Dinas Perumahan
Rakyat dan Kawasan Permukiman (DISPERKIM) Jepara dibagian Administrasi
Bidang Perumahan. Tahapan ini dilakukan dengan cara observasi dan wawancara
perihal Penerimaan Bantuan Rehabilitasi Rumah Tidak Layak Huni (RTLH). Data
diperoleh sebanyak 2.962 dalam bentuk Microsoft Excel sehingga dapat
mempermudah dalam pengolahan data. Data tersebut diambil dari pendaftar dan
penerima bantuan rehabilitasi Rumah Tidak Layak Huni (RTLH) tahun 2019,
terdiri dari 2.932 data yang sudah diketahui kategori hasilnya dan 30 data yang

belum diketahui hasilnya.

4.1.2 Pengolahan Data Awal

Pada tahapan pengumpulan data diperoleh data training sebanyak 2932 data
dan data testing sebanyak 30 data dengan total data 2.962 data yang memiliki
atribut nama, NIK, kecamatan, desa, RT, RW, fasilitator, hasil verifikasi,
kepemilikan rumah dan tanah, ukuran rumah, jumlah anggota keluarga, pondasi,

balok, sanitasi, jendela, ventilasi, kondisi atap, material atap, kondisi lantai,
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material lantai, kondisi dinding dan material dinding. Namun tidak semua atribut
digunakan karena harus melalui tahapan pengolahan data awal. Adapun proses
pengolahan data awal menggunakan software Microsoft Excel terlebih dahulu
baru setelah didapatkan hasil data yang sesuai untuk dilakukan penelitian maka
dilanjutkan dengan pengujian menggunakan software RapidMiner. Data tersebut

kemudian dilakukan Pre-processing data sebagai berikut:

4.1.2.1 Seleksi Atribut

Pada tahap ini dilakukan pengambilan atribut tertentu dari semua atribut pada
data awal, dimana atribut yang diambil berpengaruh pada proses perhitungan.
Penyeleksian data dilakukan melalui software Microsoft Excel terlebih dahulu.
Untuk data awal RTLH dan Non RTLH sebelum diseleksi terdapat 22 atribut

sebagai berikut.
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Selanjutnya memilih atribut yang digunakan untuk penelitian yaitu sebanyak
13 atribut terdiri dari nama, kepemilikan rumah dan tanah, ukuran rumah, jumlah
anggota keluarga, pondasi, balok, sanitasi, jendela, ventilasi, material atap,
material lantai, material dinding dan hasil verifikasi dengan output RTLH atau
NON RTLH sebagai berikut.
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Gambar 4.2 Data RTLH dan Non RTLH Setelah Seleksi Atribut
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Data yang telah melewati tahap seleksi atribut dan pengkategorian data

melalui Software Microsoft Excel serta penghapusan data outlier menggunakan

IBM SPSS Statistics selanjutnya baru bisa diaplikasikan dengan software

RapidMiner.

menggunakan software RapidMiner versi 9.8:
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Gambar 4.3 Permodelan Seleksi Atribut

Berikut adalah cara penyeleksian atribut yang dilakukan

v,
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Setelah membuat permodelan seleksi atribut pada software RapidMiner versi
9.8, langkah selanjutnya adalah dilakukan pengaturan pada parameters. Pada
penelitian ini attribute type filter yang digunakan adalah subset, hal ini
dikarenakan dapat memilih dan menyeleksi atribut yang kita inginkan untuk

diolah seperti gambar berikut ini:

2| Al Studio v

Parameters

[ Select Attributes

attribute filter type subset ¥ | (i
attributes o, Select Attributes. ..
invert selection

include special attributes

Gambar 4.4 Parameters Select Attributes

Selanjutnya adalah memilih dan menyeleksi atribut yang kita inginkan untuk
diolah. Untuk seleksi atribut pada RapidMiner tidak perlu menggunakan No
karena pada RapidMiner sudah terdapat Row No. Maka dari itu agar tidak
terdapat atribut No yang ganda maka No di Microsoft Excel tidak dipakai seperti

gambar berikut ini:
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Gambar 4.5 Seleksi Atribut

Pada tahapan seleksi atribut setelah menghilangkan atribut No maka

diperoleh hasil seperti gambar berikut ini:
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Gambar 4.6 Hasil Seleksi Atribut

4.1.2.2 Menyusun dan Mengkategorikan Data

Pada tahapan ini atribut yang telah diseleksi maka dikonversi berdasarkan
kriteria variabel yang sudah ditentukan menggunakan software Microsoft Excel.
Kriteria variabel dapat dilihat pada table 3.1. Adapun atribut yang dikonversi yaitu

kepemilikan rumah dan tanah, ukuran rumah, pondasi, balok, sanitasi, jendela,
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ventilasi, material atap, material lantai, dan material dinding. Sedangkan tipe data
masing-masing atribut yang nantinya digunakan pada software RapidMiner dapat

dilihat pada table 4.1, sehingga dari tahapan ini diperoleh hasil sebagai berikut:
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Gambar 4.7 Hasil Penyusunan dan Pengkategorian Data

Tabel 4.1 Tipe Data
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Gambar dibawah ini merupakan pengaplikasian tipe data kedalam format

kolom yang ada di RapidMIner.
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Gambar 4.8 Mengubah Tipe Data Pada Format Kolom

4.1.2.3 Pembersihan Data

Tahapan ini dilakukan untuk mengidentifikasi dan menghilangkan data yang
kosong (missing value). Sebelumnya pada tahapan seleksi atribut dan
pengkategorian data menggunakan software Microsoft Excel serta penghapusan
data outlier menggunakan software IBM SPSS Statistics sudah dilakukan
pembersihan data yang kosong. Tetapi untuk memaksimalkan hasil akurasi maka
dilakukan pengecekan data lagi untuk mengantisipasi adanya data yang kosong
menggunakan operator replace missing values Pada software RapidMiner. Atribut
yang dilakukan pembersihan antara lain nama, kepemilikan rumah dan tanah,
ukuran rumah, pondasi, balok, sanitasi, jendela, ventilasi, material atap, material
lantai, dan material dinding. Sedangkan atribut hasil tidak dilakukan pembersihan
dikarenakan terdapat missing labels sebagai data testing untuk pengujian.
Tentunya data yang akan diaplikasikan pada RapidMiner merupakan data yang
telah dilakukan preprocessing data pada software Microsoft Excel terlebih dahulu.
Tahapan pembersihan data pada RapidMiner dapat dilihat pada gambar berikut

int:
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Gambar 4.9 Permodelan Replace Missing Values

Seperti halnya pada permodelan seleksi atribut, pada tahapan ini attribute

type filter yang digunakan adalah subset, sehingga diperoleh hasil sebagai berikut:
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Gambar 4.10 Hasil Pembersihan Data
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Pada tahap ini juga dilakukan pembersihan data outlier yang menggunakan

software IBM SPSS Statistics versi 25 dimana untuk mengidentifikasi data yang

memiliki selisih jarak sangat berbeda jauh dari sekelompok data lainnya.

Sebelumnya harus mengimport data terlebih dahulu, untuk data yang digunakan
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dalam bentuk file Microsoft Excel. Setelah itu untuk uji outlier peneliti
menggunakan operator Analyze kemudian pilih Descriptive Statistics dan Explore.
Pada Explore terdapat beberapa atribut lalu semua atribut dipindahkan ke
Dependent List. Kemudian pilih operator Statistics dan pilih outlier. Untuk
melihat data outlier pilih Boxplot dari masing-masing atribut. Pada SPSS
ditampilkan 2 jenis data outlier, pertama data yang diberikan symbol bintang (*)
yang memiliki maksud data tersebut memiliki selisih yang jauh dan harus
dihilangkan, kedua data yang diberikan symbol bulat (o) yang memiliki maksud
data tersebut masih ada toleransinya tetapi baiknya tetap dihapus. Setelah
diketahui data keberapa yang termasuk outlier maka tinggal dihapus pada data di
Microsoft Excel. Karena dengan menghapus data outlier akan mempengaruhi nilai
akurasi pada software RapidMiner.

Setelah dilakukan pembersihan data outlier maka jumlah data training
menjadi 1.287 data dari semula 2.932 data. Untuk data testing tetap sebanyak 30
data. Untuk tahapan mendeteksi adanya data outlier pada data training RTLH dan
Non RTLH 2019 sebagai beikut.

File Edt View Data Transform Analze  Graphs  Uiities Extensions Window ~ Help

SHe e« BLFAE R B .09
Name Type Width | Decimals Label Values Missin

5

2

3

4

5

6

7

8

9

KEPEMILIK... Numeric KEPEMILIKAN ... None None
JUMLAHAN... Numeric JUMLAH ANG...  None None
UKURANR...  Numeric & Nominal N Input
PONDASI  Numeric None None & Nominal N Input

2
3
2 UKURAN RUM._. None None
2
BALOK Numeric @ = Ri - MNominal | M Input

SANITAS|  Numeric = & Nominal N Input
JENDELA  Numeric v " rn

VENTILASI  Numeric
ATAP Numeric

10 LANTAI Numeric
11 DINDING Numeric

Label Cases by.

Display
@ Both O statistics © Plots

0

[T

[ Ir

Data View | variable View

IBM SPSS Statistics Processor is ready Unicode:ON

Gambar 4.11 Mengidentifikasi Data Outlier
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Setelah dilakukan pendeteksian outlier pada data training RTLH dan Non
RTLH 2019 maka dihasilkan data outlier yang diberikan simbol bulat (o)
sebagai berikut.

1 *Output! [DocumentT] - 1BM SPSS Statistics Viewer - X
File Edt View Data Transform Inset Format Analze  Graphs  Uiiies  Etensions  Window  Help

SHHER NM e » FHLH 2

i L[ Active Dataset [~
~Lf One-Sample K

10|

- Log

& {&] Explore
[ Title 2461
Notes o 01353

~-L[F) Active Dataset
L@ Case Processi
(g Descriptives
L Extreme Value: ou 1053
& KEPEMILIKAN 2475
Title
+ Stem-and
L) Boxplot
& JUMLAH ANGH s
L[] Title
I Stem-and L
o[ Boxplot
{8 UKURAN RUM, =
Title 4
+ Stem-and
() Boxplot
{8 PoNDASI
Title
L[ Stem-and 2
(i) Boxplot
& BALOK
Title
: Stem-and
L) Boxplot 0
& saNTAs|
o[ Title JUMLAH ANGGOTA KELUARGA
I Stem-and
e[ Bowplot &l
1 &l IENDEL e n ¥

- ImusrsssuistcoProcessorisready | | |Unicode:ON M504, W: 854t |
Gambar 4.12 Permodelan Boxplot

Al

Gambar dibawah ini merupakan hasil pembersihan data outlier. Jika sudah
tidak ada data yang diberi tanda bintang (*) dan bulat (0) maka atribut tersebut
sudah bersih dari data outlier.

18 *Output? [Document 1] - 1BM SPSS Statistics Viewer - x
Ele Edit View Data TIransform Insert Format Analze Graphs Utiities Extensions Window Help

SHEeR MM e~ RFif 2

A Title <] Each leaf: 1 case(s)
Notes
L& Case Processi
(& Descriptives
L& Extreme Value:
{E] KEPEMILIKAN
E e
+o[[8 Stem-and 7
(i Boxplot
] JUMLAH ANGH
3 Title
Stem-and 6
L+ Boxplot
{E] UKURAN RUM;
E e
([ stem-ana 5
(i Boxplot
fEl PoND2SI
3 Title
Stem-and 4
(i) Boxplat >y
] BALOK
E e
+o[[8 Stem-and
(i Boxplot
fEl saniTas!
3 Title
Stem-and
-1 Boxplot
{E] JENDELA
E e
+o[[8 Stem-and
(i Boxplot
&l VENTILASI
(] Title L JUMLAH ANGGOTA KELUARGA
13 St hd

"
O |+
[1EM SPSS Statistics Processoris ready | | [Unicode:ON [H: 504, W: 854 pt

Gambar 4.13 Hasil Pembersihan Data Outlier

TH|

T
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4.1.2.4 Normalisasi Data

Normalisasi data dilakukan pada atribut kepemilikan rumah dan tanah,
jumlah anggota keluarga, ukuran rumah, pondasi, balok, sanitasi, jendela,
ventilasi, material atap, material lantai dan material dinding. Pada tahapan
normalisasi data ini juga dilakukan pada Microsoft Excel guna menyocokkan hasil
normalisasi ketika di RapidMiner. Normalisasi data menggunakan min-max

normalization yang ditunjukan pada rumus berikut ini:

’ V-minA

V'= —— —— (new maxA — new minA) + new minA.........c.cc........ (6)
Dimana:

V' = Nilai dari data baru hasil dari normalisasi

%4 = Nilai dari data sebelum dinormalisasi

New max A = Batas nilai maksimum terbaru

New min A = Batas nilai minimum terbaru

Max A = Nilai maksimum pada kolom

Min A = Nilai minimum pada kolom



Tabel 4.2 Data Training dan Data Testing RTLH dan Non RTLH 2019
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NO NAMA Al | A2 | A3 | Ad | A5 | A6 | A7 | AB | A9 | A10 | A1l | HASIL
ABDUL
1 ALIM 1 2 4 3 3 2 2 2 2 5 5 RTLH
2 SIT 1 1 4 1 1 4 2 2 2 3 2 RTLH
KHASANAH
3 TUMIJAN 1 2 4 3 1 4 2 2 2 3 7 RTLH
HENDRIK NON
4 SANTOSO 1 4 2 1 1 1 2 2 2 3 2 RTLH
5 WAKINI 1 2 4 1 1 2 2 2 2 5 2 RTLH
NON
6 JUMARIYAH 1 2 4 1 1 2 2 2 2 3 1 RTLH
7 KEMIJAH 1 1 4 3 3 2 2 4 2 5 5 RTLH
8 MI\AI\SRUROT 1 3 4 3 3 2 2 4 2 3 5 RTLH
UMAR
9 FUADI 1 ) 3 1 1 2 2 2 2 3 2 RTLH
NON
10 | KARMUJI 1 3 3 1 1 2 2 2 2 3 2 RTLH
11 | NGASIMAH 1 1 4 1 3 4 2 4 2 5 5 RTLH
12 | MARGI 1 3 3 3 3 2 2 4 2 5 RTLH
NON
13 | NOR LATIF 1 6 3 1 1 2 2 2 2 1 1 RTLH
14 | WAGINAH 1 1 2 1 3 2 2 2 2 5 5 RTLH
NON
15 | NGATIMIN 1 3 3 1 1 2 2 2 2 3 2 RTLH
16 | RUMEK 1 1 4 3 3 2 2 2 2 5 RTLH
17 | TASIYAH 1 1 4 3 3 2 2 4 2 5 8 RTLH
18 | SANI 1 1 4 3 3 4 2 4 2 5 5 RTLH
NON
19 | TARMI 1 3 3 1 1 2 2 2 2 3 2 RTLH
NURUL NON
20 WIDAYATI 1 2 4 1 1 2 2 2 2 3 2 RTLH
1313 | PURWATI 3 4 2 1 3 3 2 2 2 5 5 ?
1314 | BOWO 5 7 3 2 2 1 1 3 3 3 4 ?
1315 | JALAL 3 6 4 3 1 2 1 3 4 2 3 ?
1316 | PRAKAS 2 7 5 3 1 1 2 1 1 3 8 ?
1317 ALl 3 ) 4 1 1 3 3 2 4 2 1 ?

MAKSUM




Keterangan:

Al
A2
A3
A4
A5
A6
AT
A8
A9
Al0
All

: Kepemilikan rumah dan tanah
: Jumlah anggota keluarga
: Ukuran rumah

: Pondasi

: Balok

: Sanitasi

: Jendela

: Ventilasi

: Material Atap

: Material Lantai

: Material Dinding
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Proses normalisasi data yang dilakukan dengan cara membuat data yang

sudah ada menjadi nilai yang lebih kecil sehingga mengoptimalkan dalam proses

perhitungan. Data hasil penelitian yang sudah diolah sebelumnya dinormalisasi

dengan cara menjadikan data range 0 sampai 1. Dimana nilai minimal dari data

menjadi 0 dan nilai maksimal dari data menjadi 1 serta data diantara nilai minimal

dan nilai maksimal menyesuaikan antara range yang digunakan. Berikut

normalisasi data menggunakan software Microsoft Excel.

1326
1327

1328
1329

1330
1331

1332
1333

1334
1335

1336
1337
1338

1339
1340

1341
1342

KEPEMILIKAN JUMLAH TUKURAN

MATERIA

MATERIAL

NoO NAMA 'RUMAH & TANAH]| IA(I{\LGLE;&I(';: RUMAH PONDASI BALOK SANITASI | JENDELA | VENTILASI L ATAP LANTAT DINDING HASIL
1 ABDUL ALIM 0 0.125 0.75 0.667 0.667 0.333 0.333 0.333 0.25 1 0.571 RTLH
SITI

2 KHASANAH 0 0 0.75 0 0 1 0,333 0,333 0.25 0.5 0.143 RILE

3 TUMUAN 0 0.125 0.75 0.667 0 1 0.333 0.333 0.25 0.5 0.857 RTLH

HENDRIK NON

4 SANTOSO 0 0375 025 0 0 0 0,333 0333 0.25 0.5 0.143 RTLH

35 WAKINT 0 0.125 0.75 0 0 0.333 0.333 0.333 0.25 1 0.143 RTLH

RIY. NON

6 JoM AR 0 0,125 0,75 0 0 0333 0,333 0,333 0,25 0.5 0 RTLH

7 KEMIJAH 0 0 0.75 0.667 0.667 0333 0.333 1 0.25 1 0.571 RTLH

8 MASRUROTUN 0 0.25 0.75 0.667 0.667 0.333 0.333 1 0.25 0.5 0.571 RILE

9 UMAR FUADI 0 0.5 0.5 0 0 0333 0,333 0,333 0.25 0.5 0.143 RTLH

. NOoN

10 KARMUIT 0 0.25 0.5 0 0 0.333 0.333 0.333 0.5 0.143 RTLH

1 NGASIMAH 0 0 0.75 0 0.667 1 0,333 1 25 1 0571 RTLH

12 MARGI 0 0.25 0.5 0.667 0.667 0333 0.333 1 0.25 1 0.571 RTLH

- NON

13 NOR LATIF 0 0,625 0.5 0 0 0333 0,333 0,333 0,25 0 0 RTLH

14 WAGINAH 0 0 025 0 0.667 0333 0.333 0333 0.25 1 0.571 RTLH

- - NON

15 INGATIMIN 0 0.25 0.5 0 0 0.333 0.333 0.333 0.25 0.5 0.143 RTLH

16 RUMEK 0 0 0.75 0,667 0,667 0333 0,333 0,333 0.25 1 0571 RTLH
17 TASIYAH 0 0 0.75 0.667 0.667 0.333 0,333 1 0.25 1 1 RTLH v

WA ¥ M| Sheet1 /73 < 2

1343

Gambar 4.14 Hasil Normalisasi Data Dengan Ms. Excel
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Normalisasi data juga dilakukan pada software RapidMiner versi 9.8
menggunakan operator normalize. Sedangkan pada parameters attribute filter type
pilih subset. Jika diaplikasikan pada RapidMiner versi 9.8, maka method yang
digunakan adalah range transformation. Permodelan normalisasi data dapat

dilihat pada gambar berikut ini:

File Edit Process View Connections Seftings Extensions Help

H - P - ews Design Results Turbo Prep Autofodel | Deployments P anstugio ¥
. Parameters
W Select Attributes: attributes x
Jolye] o - A% @ H 1 Normalize
= Select Atributes: attributes A
| Fo, e & CREDUED '
»
)| Atributes Selected Attributes ENEIDETD subset M "
b | X o % attributes a Select Attributes.
3 BALOK
# JENDELA

invert selection
1 JUNMLAH ANGGOTA KELUARGA

# KEPEMILIKAN RUMAH DAN TANAH
» F MATERIAL ATAP
# MATERIAL DINDING

include special attributes

 MATERIAL LANTAI

= # PONDASI method range transformati... ¥ | @
<] I sANITAS]
## UKURAN RUMAH m 00
# VENTILASI
max 10

v
b | @ ooy | I cancer v Help
> N
Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design! :] Normalize
~ I Transformation (1) :
@ Noresults were foung  dvate Wisdom ofGronds Tag o

Gambar 4.15 Permodelan Normalisasi Data
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Dari permodelan normalisasi data diatas dapat dilihat batas nilai minimum
dan maksimum. Pada tahapan ini peneliti menentukan batas nilai minimum O,
sedangkan batas nilai maksimumnya adalah 1, yang dapat dilihat pada gambar
berikut ini:

Parameters

[77] Normalize

create view

attribute filter type subset

attributes o Select Attributes ..
invert selection

include special attributes

method range transformation v
min 0.0
max 1.0

W

Gambar 4.16 Batas Nilai Minimum dan Nilai Maksimum

Berikut adalah perhitungan normalisasi data dengan ketentuan sebagai berikut:
Batas nilai minimum : 0

Batas nilai maksimum: 1
Sedangkan nilai minimum dan nilai maksimum pada masing-masing atribut dapat

dilihat pada tabel berikut ini:
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Tabel 4.3 Nilai Minimum dan Nilai Maksimum

Z
o

Atribut

Nilai Minimum

Nilai Maksimum

Kepemilikan Rumah dan Tanah

1

5

Jumlah Anggota Keluarga

Ukuran Rumah

Pondasi

Balok

Sanitasi

Jendela

Ventilasi

O 0| N OO0 | | W | N[

Atap

[EEN
o

Lantai

11

Dinding

N e N N N N

(oo 2 IS 2 N I & 2 [ R SN (R S R SN N S N Al <)

Perhitungan baris pertama adalah sebagai berikut:

Baris 1 kolom 1

!

V — min kolom 1

max kolom 1 — min kolom 1
1—-1

= e T SO -0

5-1

=0

Baris 1 kolom 2

!

V — min kolom 2

max kolom 2 — min kolom 2
2—1

=——(1-0)+0

9-1

= 0,125

Baris 1 kolom 3

!

V — min kolom 3

max kolom 3 — min kolom 3

4_1(1 0)+0
5—1

= 0,75

(new maxA — new minA) + new minA

(new maxA — new minA) + new minA

(new maxA — new minA) + new minA
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Baris 1 kolom 4
V — min kolom 4 ) ]
(new maxA — new minA) + new minA

= max kolom 4 — min kolom 4

3_
= —71-0+0
-0+

= 0,667

Baris 1 kolom 5
V — min kolom 5 ) ]
(new maxA — new minA) + new minA

V= max kolom 5 — min kolom 5

- 3_1(1 0)+0
T 4-1

= 0,667

Baris 1 kolom 6
V — min kolom 6 s ]
(new maxA — new minA) + new minA

V= max kolom 6 — min kolom 6

2—-1
—1—0 0
-0+

= 0,333

Baris 1 kolom 7
V — minkolom 7 ) .
(new maxA — new minA) + new minA

= max kolom 7 — min kolom 7

_ 1N 21— 0)+0
4

= 0,333

Baris 1 kolom 8
V — min kolom 8
(new maxA — new minA) + new minA

V= max kolom 8 — min kolom 8

2—1 S(1-0) +0
4—

= 0,333
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Baris 1 kolom 9

V — min kolom 9

max kolom 9 — min kolom 9 (new maxA — new mind) + new minA

= 2_1(1 0)+0
- 5-1

= 0,25

Baris 1 kolom 10

V — min kolom 10

A — inA inA
max kolom 10 — min kolom 10 (new max new minA) + new min

= 5_1(1 0)+0
- 5-1

=1

Baris 1 kolom 11

V — min kolom 11

max kolom 11 — min kolom 11 (new maxA — new minA) + new minA

_ e (1-0)+0
- 8-1
= 0,571
Perhitungan normalisasi diatas juga berlaku untuk baris kedua dan seterusnya,

sehingga diperoleh hasil sebagai berikut:

File Edit Process Yiew Connecions Seftings Extensions Help

v B - ews Design Results Turbo Prep Auto Model  Deployments O Alstudio v
Result History Ml ExamplsSet (Cross Validation) a2 i . KNNE (kNI Repository
@ Import Data =
p— Openin Turba Prep T Auto Model Filter (1,317 11,317 examples): | all -
et » 5 Training Resources (zenesi=s
ata
R.  NAMA KEPE.. JUMLAH. UKURAN.. PONDASI BALOK SANITAS| JENDELA VENTILASI | MATERIALA.. MATERALL.. MATERIALD » [ samples
1 ABDULALM © 0.125 0750 05667 0667 0333 033 0333 0250 1 0571 ol ¢ e o=
p— ~ Il Local Repository (Loce
3 2 SIMIKHAS.. O 0 0750 0 0 1 0333 0333 0.250 0500 0143
» & Connections
ST 3 TUMUAN 0 0125 0750 0.667 0 1 0333 0333 0250 0500 0857 » B3 data
4 HENDRK. 0 0375 0.250 0 o 0 0.333 0333 0.250 0500 0.143 b ] processes
T 5 WAKINI 0 0125 0750 0 0 0333 0333 0333 0.250 1 0143 » I Temporany Repository oc=
- » B DB egsc
Visualizations | 6 JUMARIYAH 0 0125 0.750 0 0 0333 0333 0333 0.250 0500 0
7 KEMUAH 0 0 0.750 0.567 0667 0333 0333 1 0.250 1 0571
7 8 MASRURO.. 0 0.250 0750 0,867 0667 0333 0333 1 0.250 0500 0571
= 9 UMARFUA. 0 0.500 0.500 0 0 0333 0333 0333 0.250 0500 0143
Annotations
10 KARMUN 0 0.250 0.500 0 ] 0333 0333 0333 0.250 0500 0.143
" MNGASIMAH 0 o 0.750 0 0.667 1 0333 1 0.250 1 0571
12 MARGI 0 0.250 0.500 0,667 0667 0333 0333 1 0.250 1 0571
13 NORLATF 0 0.625 0.500 0 ] 0333 0333 0333 0.250 0 0
14 WAGINAH 0 o 0.250 0 0.667 0332 0333 0333 0.250 1 0571
15 NGATIMIN 0 0.250 0.500 0 0 0333 0333 0333 0.250 0500 0143
16 RUMEK 0 0 0.750 0.667 0667 0333 0333 0333 0.250 1 0571 v
< >

ExampleSet (1317 examples, 2 special attributes, 11 regular attributes)

Gambar 4.17 Hasil Normalisasi Data Dengan RapidMiner



4.1.3 Pengujian Model K-fold cross validation
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Pada tahapan ini dataset akan terbagi secara otomatis pada RapidMiner

menjadi 10 bagian dan dilakukan percobaan sebanyak 10 kali atau biasa disebut

10-fold cross validation. Didalam tahap ini data yang digunakan adalah data

training dan data testing yang tentunya sudah dilakukan preprocessing data

sebelumnya menggunakan software Microsoft Excel. Permodelan 10-fold cross

validation dapat dilihat pada gambar berikut ini:

File Edit Fi View Connecti Settings  Extensions Help
- B - fews Design Resulls Turbo Prep AutoModel | Deployments
Repository Process Parameters
@ Import Data =~ Process » ychyel s P |4 @ @ [ | ™ Process
logerosi init
» Wi Training Resources comecics) | S
+&c Samples (connects
£ Community Samples . liogre
» [ Samples np
~ Il Local Repository (Loca =4 | st
» & Connections s
~ & dala Retrieve Select Attributes  Replace Missing Val... Normalize s | | Fandom seed 2001
Hl 0 DATAANNAAS ( 111921 €:40 P c m’; D b
1ASLI 15 ( 1/2/21 2:58 PM — 258 send mail
| | . v
BB 4 oML AL EIY o nne v
S L encoding SYSTEM
Operators % Hide advanced parameters
celect ® + Change compatibility (9 8 000
~ 1 Blending (9) -~
~ = Attibutes (7) Help
Selection (7) iz Process
[T7] select Attributes — RapidMiner Studio Core

[T Select by Weights

[ T,
< >

We found "Feature Selection

v

Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design!
Extension”, “Information Selection

and one mare resultin the

Marketplace. Show mel & Aciivate Wisdom of Crowds

Gambar 4.18 Permodelan K-Fold Cross Validation

| Al Studio ¥

Pada operator Cross Validation kemudian didouble Kklik untuk dilakukan

permodelan data training dan data testing menggunakan algoritma K-Nearest

Neighbor dengan perhitungan jarak menggunakan Euclidean Distance.
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File Edit Process View Connections Seftings Extensions Help

'l H - B - iews Design Resulls Turbo Prep Auto Model Deployments 2| Al studio v
Repository Process Parameters
@ Import Data = © Process » Cross Validation P L 2P Ha e H . KN
3 5
» W Training Resources (zon
» &k Community SaMPIES (conneci= [ Apply Model Performance
= g " tra N mod mod N tes. LRI
» [ sampies = Y = ) = g =P
- ' ) thegptes @ui * mod]) per exal) per,
I Local Repositony (Loca \ \ measure fypes NumericalMeasures v | (I
» & Connections g e
e
b [ data numerical measure EuclideanDistance ¥
» [ processes
» H DB Legsc:
Operators
perform x
% item Distribution Performani
% Performance
% Extract Performance
% Combine Performances Synopsis
% Performance (User-Based) This Operator generates a k-Nearest Neighbor mi
% Performance (Min-blax) v is used for classification or regression.
< >

jump to Tutorial Pracess

We found “Hodel Visualization
@ FEdtension’, Image Handing and one
more resultin the Marketplace. Show o Actvate Wisdom of Growas Description

mel Thotoa TN . e, L. a e

Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design!

Gambar 4.19 Permodelan Data Training dan Data Testing

Dalam penelitian ini akan dilakukan pengujian model menggunakan 10-fold
cross validation sebanyak 10 kali dengan nilai k pada metode K-Nearest
Neighbor yang berbeda-beda untuk melihat perbandingan tingkat akurasinya.
Berikutnya adalah hasil pengujian model yang dilakukan:

1. Pengujian pertama dilakukan menggunakan nilai k = 1, maka memperoleh

nilai akurasi 94,87% seperti gambar dibawah ini:

File Edit Process Yiew Cennections Seftings Exensions Help

H - B - iews Design Results Turbo Prep AutoModel | Deployments 2| Alstudio v
H ExampleSst (Cross Validation) A ExampleSst (Normalize) . KNNClassification (k-NN) Repository
Result History % PerformanceVector (Performance) © mporpa _.
Crerion Table View () PlotView &
% accuracy P & Training Resources (=
precision b [ samples
Performance . accuracy: 94.87% +/- 1.94% (micro average: 94.87%) P & Community Samples
AUC (optimistic) true RTLH true NON RTLH class precision ~ B Local Repositary (o=
—_ AUC » @ Connections
= pred RTLH 546 44 92.54% D
. AUC (pessimistic)
Description pred. NON RTLH 22 675 96.84% » [ processes
class recall 96.13% 93.88% [ TTEmp Tty REeE e
» @ DB Legsc
Annotations
v
< >

Gambar 4.20 Hasil Pengujian Model Pertama
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2. Pengujian kedua dilakukan menggunakan nilai k = 3, maka memperoleh nilai

akurasi 97,67% seperti gambar dibawah ini:

File Edit Pracess View Connections Sefings Extensions Help

H H|- B - ews Design Results Turbo Prep Auto Model | Deployments | Allstudio v
 ExampleSet (Cross Validation) A ExampleSet (Normalize) . KNNClassification (k-NN) Repository
Result History % PerformanceVector (Performance) @ ImportData =
Crterion Table Visw () PlotView &
% E— » @, Training Resources (conn
precision » 7] samples
Performance . accuracy: 07.67% +/- 1.04% (micro average: 97.67%) P &i Community Samples
AUC (optimistic) true RTLH true NON RTLH dlass precision '~ I Local Repository (o=
— AUC » @ Connections
pred RTLH 548 10 98.21% -
= AUC (pessimistic) 23
Description pred. NON RTLH 20 709 97.26% » 7 processes
dass recall 96.48% 98.61% » I Temporary Repository (Loc=
» B DB Legec
Annotations
v
< >

Gambar 4.21 Hasil Pengujian Model Kedua

3. Pengujian ketiga dilakukan menggunakan nilai k = 5, maka memperoleh nilai

akurasi 97,67% seperti gambar dibawah ini:

File Edit Process View Connections Setings Extensions Help

H H|- B - iews Design Results Turbo Prep Auto Model | Deployments P Anstugio v
£ ExampleSet (Cross Validation) A ExampleSet (Normalize) . KNNClassification (k-NN) Repository
Result History % PerformanceVector (Performance) O _.
Criletion Table View () PlotView & =
% E— » W Training Resources (connecies
precision » 171 Samples
Performance accuracy: 97.67% +I. 1.16% (micro average: 97.67%) » Z. Community Samples

recall
~ Il Local Repository (Locs;

AUC (optimistic) true RTLH true NON RTLH class precision
AUC » @ Connections
pred. RTLH 546 8 98.56% -
AUC (pessimistic) a2
Description pred. NON RTLH 22 711 97.00% » [ processes
dlass recall 96.13% 98.89% » B Temnorary Repositary (ecs
» B DB (Leoec
Annotations
v
< >

Gambar 4.22 Hasil Pengujian Model Ketiga
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4. Pengujian keempat dilakukan menggunakan nilai k = 7, maka memperoleh

nilai akurasi 97,98% seperti gambar dibawah ini:

File Edit Process View Connections Setings Extensions Help

J H|- B - iews Design Results Turbo Prep Auto Model | Deployments A Anstudio v
 ExampleSet (Cross Validation) A ExampleSet (Normalize) . KNNClassification (k-NN) Repository
Result History % PerformanceVector (Performance) © importData =
Criletion Table View () PlotView & =
% B » W Training Resources (connecies
precision » [ Samples
Performance accuracy: 97.98% +/. 0.98% (micro average: 97.98%) » Z. Community Samples

recall
~ Il Local Repository (Locs;

AUC (optimistic) true RTLH true NON RTLH class precision
AUC » @ Connections
pred. RTLH 548 5 98.92% » B
AUC (pessimistic) ata
Description pred. NON RTLH 20 713 97.27% » [ processes
dlass recall 96.48% 99.17% » B Temnorary Repositary (ecs
» B DB (Leoec
Annotations
v
< >

Gambar 4.23 Hasil Pengujian Model Keempat

5. Pengujian kelima dilakukan menggunakan nilai k = 9, maka memperoleh nilai

akurasi 97,75% seperti gambar dibawah ini:

File Edit Process View Connections Setings Extensions Help

H H|- B - iews Design Results Turbo Prep Auto Model | Deployments A anstugio v
 ExampleSet (Cross Validation) A ExampleSet (Normalize) . KNNClassification (k-NN) Repository
Result History % PerformanceVector (Performance) e _.
Cfeton Table View () PlotView & =
% E— » W Training Resources (-=n
precision » [ Samples
e | .. accuracy: 97.75% +/. 1.30% (micro average: 87.75%) » Z. Community Samples

~ [l Local Repository

AUC (optimistic) true RTLH true NON RTLH dlass precision
AUC » @ Connections
pred RTLH 545 6 98.91% N
AUC (pessimistic)
Description pred. NON RTLH 23 713 96.88% » [ processes
dlass recall 95.95% 99.17% » B Temporary Repository (ocs
» B DB (Legec

Annotations

Gambar 4.24 Hasil Pengujian Model Kelima
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6. Pengujian keenam dilakukan menggunakan nilai k = 11, maka memperoleh

nilai akurasi 97,28% seperti gambar dibawah ini:

File Edit Process View Connections Seftings Exensions Help

i H v B - lews Design Results Turbo Prep Auto Model Deployments O Answaio v
B ExampleSet (Cross Validation) A ExampleSet (Normalize) . KNNClassification (k-NN) Repository
Result History % PerformanceVector (Performance) © mportDaia _.
Crterion Table view () Plotview ®
» W Training Resources (conneic

% accuracy
¥ ] samples

precision
e - accuracy: 97.28% +/- 1.57% (micro average: 97.28%) b &4 Community Samples (connecies
AUC (optimistic) true RTLH true NON RTLH class precision M Ry e
AUC } @ Connections
pred RTLH 539 6 98.90% .
AUC (pessimistic) ata
Description pred. NON RTLH 29 713 96.09% b ] processes
class recall 94.89% 99.17% » Bl Temporary Repository (Loca
» B DB (Legsc
Annotations
v
>

Gambar 4.25 Hasil Pengujian Model Keenam

7. Pengujian ketujuh dilakukan menggunakan nilai k = 13, maka memperoleh

nilai akurasi 97,28% seperti gambar dibawah ini:

File Edit Process Yiew Connections Seftings Exensions Help

i H - B - ews Design Results Turbo Prep AutoModel  Deployments P| anstudio v
A ExampleSet (Cross Validation) i ExampleSet (Normalize) . KNNClassification (k-NI) Repository
Result History % PerformanceVector (Performance) © mportData .
Crterion Tavle View () PlotView £
» W Training Resources (connci

% accuracy
b 7] Samples

precision
o - accuracy: 97.28% +/- 1.57% (micro average: 97.28%) b &4 Community Samples (connecies
AUC (optimisic) true RTLH frue NON RTLH class precision M e Ry e
—_ » @ Connsctions
e pred RTLH 539 6 98.90% N dat
= AUC (pessimistic) ata
Description pred NON RTLH 29 713 96.00% )
class recall 94.89% 99.17% » Bl Temporary Repository oz

» HoBL

Annotations

v
>

Gambar 4.26 Hasil Pengujian Model Ketujuh
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8. Pengujian kedelapan dilakukan menggunakan nilai k = 15, maka memperoleh

nilai akurasi 97,13% seperti gambar dibawah ini:

File Edit Pracess View Connections Sefings Extensions Help

Hi-| P
A ExampleSet (Cross Validation)

Result History

Criterion

% accuracy

precision
Performance
recall

AUC (optimistic)
= AUC

£ AUC (pessimistic)
Description

Annotations

iews Design Results Turbo Prep Auto Model Deployments

A ExampleSet (Normalize) . KNNClassification (k-NN)

% PerformanceVector (Performance)

Table View Plot View

accuracy: 07.13% +/- 1.10% (micro average: 97.13%)

true RTLH true NON RTLH class precision
pred RTLH 537 6 98.90%
pred. NON RTLH Ell 713 95.83%
dlass recall 94.54% 99.17%

Gambar 4.27 Hasil Pengujian Model Kedelapan

| Allstudio v

Repository

m
.

@ Import Data

» ® Training Resources (=on

P [ Samples

b &L Community Samples

~ [ Local Repository (Lozs!
» @ Connections

» [ data

» 7 processes
» Il Temporary Repository (Loca
» B DB Legec

9. Pengujian kesembilan dilakukan menggunakan nilai k= 17, maka memperoleh

nilai akurasi

96,66% seperti gambar dibawah ini:

File Edit Pracess View Connections Seftings Extensions Help

Hi-| P -
A ExampleSet (Cross Validation)

Result History

Criterion

% accuracy

precision
Performance
recall

AUC (optimistic)
AUC

AUC (pessimistic)
Description

Annotations

iews Design Results. Turbo Prep Auto Model Deployments

A ExampleSet (Normalize) . KNNClassification (k-NN)

% PerformanceVector (Performance)

Table View PlotView

accuracy: 96.66% +/- 1.47% (micro average: 96.66%)

true RTLH true NON RTLH class precision
pred RTLH 531 6 98.88%
pred. NON RTLH £l 713 95.07%
dlass recall 93.49% 99.17%

| anstugio v

Repository

@ ImportData

» @ Training Resources (zonn
» 7] Samples
b &L Community Samples
~ [ Local Repository (Lozs!
» @ Connections
» [ data

» 7 processes
» Il Temporary Repository (Loca
» B DB Legec

Gambar 4.28 Hasil Pengujian Model Kesembilan
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10. Pengujian kesepuluh dilakukan menggunakan nilai k = 19, maka memperoleh

nilai akurasi 96,11% seperti gambar dibawah ini:

File Edit Process Yiew Connections Seftings Extensions Help

o

[

H ExampleSst (Cross Validation)

P -

Result Histary
Criterion

% accuracy

precision

eeeeeeee

recall
AUC (optimistic)
AUC

AUG (pessimistic)

Annotations

Table View

]

PlotView

Design Results

ExampleSet (Normalize)

% PerformanceVector (Performance)

accuracy: 96.11% +/- 1.64% (micro average: 96.11%)

pred RTLH

pred. NON RTLH

dass recall

true RTLH

529

39

93.13%

Turbo Prep

Auto Model

Deployments

. KNNClassification (i-NN)

class precision
97.98%

94.78%

v
>

Gambar 4.29 Hasil Pengujian Model Kesepuluh

2| AllStudio ¥

Repository

@ Import Data

» W Training Resources (conneci=
» [ Samples
P &L Community Samples (connecied
~ I Local Repository (Locs

} @ Connections

» Il Temporary Repository (Locs
» @ DB (Legec

Berdasarkan hasil pengujian model 10-fold cross validation, maka hasil

tingkat akurasi tertinggi diperoleh saat pengujian ke 4 sebanyak dengan nilai k =7

yang dapat dilihat pada tabel 4.4.

Tabel 4.4 Tingkat Akurasi 10-fold cross validation

K=1

K=3

K=5

K=7

K=9

K=11

K=13

Pengujian 1

94,87%

Pengujian 2

97,67%

Pengujian 3

97,67%

Pengujian 4

97,98%

Pengujian 5

97,75%

Pengujian 6

97,28%

Pengujian 7

97,28%

Pengujian 8

97,13%

Pengujian 9

96,66%

Pengujian 10

96,11%




4.1.4 Algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN)

Untuk penerapan algoritma K-Nearest Neighbor juga dilakukan pada
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software Microsoft Excel guna untuk memprediksi kelayakan penerima bantuan
Rehabilitasi Rumah Tidak Layak Huni (RTLH). Kemudian dilakukan pengujian

kembali menggunakan RapidMiner untuk mencocokkan hasil dari prediksi yang

telah dihasilkan antara di Microsoft Excel dan di RapidMiner. Data yang

digunakan untuk pengujian RapidMiner merupakan data preprocessing terakhir

yang dilakukan pada Microsoft Excel. Berikut ini adalah dataset penelitian yang

akan diimplementasikan terhadap algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN):

Tabel 4.5 Dataset Penelitian RTLH dan Non RTLH 2019

NO | NAMA | AL | A2 [A3 | A4 | A5 | A6 | A7 | A8 | A9 | A0 | ALl | HASIL
. 0.12 0661 066 | 033 | 0.33 | 0,33 0.57
1 | Abdul Alim | 0 | %% [o75| 000|096 1 O3 0331055 1 905 | g | 07| RTLH
Siti 0.33 | 0.33 0.14
2 >0 1o o jorsl o | o1 |28|%8 02| 05 %1% RTLH
3 | Tumijan 0 0’512 0,75 0'56 o | 1 0’333 0'333 0,25 | 05 0’;’5 RTLH
Hendrik 0.37 0.33 | 0.33 014 | NON
4| santoso O =52 = O S0 " )" Sa gt S | O8N 3 | rRTLH
5 | Wakini o | 9120075 o | 0/ 233|083 10331 45501 4 |04} op
5 3| 3 | 3 3
1288 | Zumali o | 1 |o7s 0’;56 1| 1 0’333 1 | 025/ 025 0’f7 ?
Eko 0.37 0.66 033 | 033 | 0.33
1 ) b ) ) ’)
1289 | 20 s, YEpARN (Y LCHE :
1290 | Sutawi 0 |05 lo75] 0| 0 | 1 0’333 °'§’3 05 | 0 0’?}4 ?
0.62 0331033 | 033 | 033|033 0.28
H ) ) L ] ) ] 7
1291 | Jutono 0,25 5 0,5 3 3 3 3 3 0,75 1 5 7
1292 | Soderi 0 |075|025| 0 0’36 1|1 0’5’3 1| o 0’32 ?
Anton 0.33 | 0.33 0.57
] ) ] 7
1203 | 20 o5 | o fors| 1| o | 1 |9 %8 o5 05 | O .
1294 | Sumiati 0o |025l05] 0| o | 1 0’333 0'3?3 025 | 05 0’3}4 ?
- 0.87 0.66 | 0.33 0.33 0.14
1295 | Kiswati 0 |92 o5 | 0 | 990105 1 |9 Toas | 05 | O ?
1206 | Khairul Arif| 0 | 1 | o5 | 1 | o 0’3?3 0’333 0’5’3 1 | 05 0’$5 ?
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NO | NAMA | AL | A2 [ A3 | A4 | A5 | A6 | A7 | A8 | A9 | AL0 | ALl | HASIL

1297 | Kasminah 0 0,75 1025| 0 0 0’333 1 0’23 0,25 1 1 ?

1208 | Suwarno 0o |o025l075] 0 | 1 | 1 0’333 o,§,3 075 | 1 0’3%4 ?

1299 | Sunardi o | o |07 0’5’6 0o | 1 0’333 °'§’3 075 | 05 | 1 ?

1300 | Tasmo 0,75 0’22 o5/ 0 o | 1] 1| 1] 0]l 1 0’32 ?

1301 | Sulawi o | 05 |075] 0 0'36 0’?‘?’3 1 o,§,3 025 | 05 0’3}4 ?

1302 | Suharti 1 (075105 0 | o0 0’?‘?’3 0’?‘?’3 0'3?3 025 | 05 O’Zl ?

1303 | Munawaroh | 0 0’57 025 o | o 0’5’3 0’333 0'3?3 0,25 | 0,25 0’;‘2 ?
0.12 033 | 0.66 0.66 0.71

L ) L ) ] ’)

1304 | Masud AR NA L < TR :

1305 | Mahmudi 0o | 05| 1 0'3?3 0o | 1 0’53 0 |075| 0 0’f7 ?

1306 | Muyas 05 O’SZ 0.75 0'56 TR 0’56 o | 05 | 075 0’;35 ?

1307 | Mashar 0250251 0 | 0 0'56 0’5’3 0 O'§’3 0o | 1 0’32 ?

1308 | zZumaroh | 05 | 0 |025| © 0'5’3 0’5’6 0’3?3 0'56 05 | 0,25 0’58 ?
0.87 033 | 0,66 | 0.66 | 0,66 0.14

L ) 1 ] ) ) ’)

1309 | Ismah 0,75 5 0,5 3 7 . 7 1 0 0,5 3 7
» 0.62 0.66 0.33 0.66 0.71

L (] L ) ] 7

1310 | Lilik 05 | 2221025 %8| 0 | O | 1 [ 1075|025 | O/ .

1311 | Khotimah | 0 |025|075| 1 | %33 [038)0331033 1 , |45\ 057 1
sn > A 1

1312 | Indah 0 0’512 0 0'56 1] 1 0’56 0 |o025] 05 | 1 ?
. 0.37 0.66 | 066 | 033 | 0.33 0.57

L ) ] ] 1 ] f)

1313 | Purwati 0,5 5 0,25| O 7 7 3 3 0,25 1 1 7

1314 | Bowo 1 (075 05 0'5’3 0'3?3 o | o 0'766 05 | 05 0’32 ?
0.62 0.66 0.33 0.66 0.28

’ ! ’ ! ’ ?

1315 | Jalal 05 | %% 075 |22 0 |9 0 | %% 1075|025 | %7 .

1316 | Prakas 025 | 075 | 1 0’56 0o | o 0’333 o | o |05 1 ?

Al 0.66 | 0.66 | 0.33
1 b ) ’)
1317 | A 05 | 05 [075| 0 | o |00 105 o751 025 | o :
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Keterangan:

Al . Kepemilikan rumah dan tanah
A2 : Jumlah anggota keluarga

A3  :Ukuran rumah

A4 :Pondasi
A5  :Balok
A6  : Sanitasi
A7  :Jendela
A8  : Ventilasi
A9 . Atap
Al10 :Lantai
All :Dinding

4.1.4.1 Menetapkan Parameter K

Berdasarkan hasil pada tahapan pengujian model 10-fold cross validation,
nilai akurasi tertinggi diperoleh dengan nilai k = 7. Hal tersebut kemudian
diimplementasikan kedalam langkah-langkah algoritma K-Nearest Neighbor
untuk menentukan hasil penerima bantuan rehabilitasi Rumah Tidak Layak Huni
(RTLH) terhadap data uji yang belum diketahui kategori penerimaannya. Setelah
dilakukan pengujian menggunakan software RapidMiner dan didapatkan hasil
akurasi tertinggi pada k = 7 maka pada penentuan k di Microsoft Excel langsung
dibuat menyesuaikan menjadi k = 7.

4.1.4.2 Menghitung Jarak Euclidean Distance

Setelah menetapkan parameter k vyaitu 7, selanjutnya adalah menghitung
jarak masing-masing objek pada data training terhadap data testing menggunakan
rumus Euclidean Distance. Perhitungan jarak Euclidean Distance dilakukan juga
pada software Microsoft Excel yang nantinya digunakan untuk menentukan hasil
prediksi penerima bantuan rehabilitasi rumah tidak layak huni (RTLH). Berikut
adalah perhitungan jarak masing-masing objek yang dicontohkan pada data testing

pertama:
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1. Perhitungan data testing pertama terhadap data training pertama
d(1,1288) = \/Z?=1(P1 - Q1288)2

(A1 baris 1 — A1 baris 1288)? + (A2 baris 1 — A2 baris 1288)? +
(43 baris 1 — A3 baris 1288)% + (A4 baris 1 — A4 baris 1288)% +
(45 baris 1 — A5 baris 1288)? + (A6 baris 1 — A6 baris 1288)? +

d(1,1288) = (A7 baris 1 — A7 baris 1288)? + (A8 baris 1 — A8 baris 1288)? +
(A9 baris 1 — A9 baris 1288)? + (A10 baris 1 — A10 baris 1288)? +
\ (A11 baris 1 — A11 baris 1288)2
(0—0)2 4 (0,125 — 1)2 + (0,75 — 0,75)% +
(0,667 — 0,667)2 + (0,667 —1)2 + (0,333 —1)2 +
(0,333 — 0,333)2 + (0,333 — 1)2 + (0,25 — 0,25)? +
(1-0,25)2 + (0,571 — 0,571)2
=1,526

2. Perhitungan data testing pertama terhadap data training kedua
d(2:1288) - \/Z?=1(P2 i Q1288)2

(A1 baris 2 — A1 baris 1288)? + (A2 baris 2 — A2 baris 1288)? +
(43 baris 2 — A3 baris 1288)? + (A4 baris 2 — A4 baris 1288)? +
(45 baris 2 — A5 baris 1288)? + (A6 baris 2 — A6 baris 1288)? +

I\ e58) & (A7 baris 2 — A7 baris 1288)? + (A8 baris 2 — A8 baris 1288)? +
(A9 baris 2 — A9 baris 1288)? + (A10 baris 2 — A10 baris 1288)? +
\ (411 baris 2 — A11 baris 1288)?
(0—0)2+(0—1)2+ (0,75 —0,75)2 +
(0—-0,667)2+ (0—1)2+(1—-1)2+
(0,333 - 0,333)%2 + (0,333 — 1) + (0,25 — 0,25)? +
(0,5—0,25)2 + (0,143 — 0,571)2
=1,771

3. Perhitungan data testing pertama terhadap data training ketiga
d(3,1288) = \/Z?=1(P3 - Q1288)2

(A1 baris 3 — A1 baris 1288)? + (A2 baris 3 — A2 baris 1288)% +
(43 baris 3 — A3 baris 1288)? + (A4 baris 3 — A4 baris 1288)? +
(45 baris 3 — A5 baris 1288)? + (A6 baris 3 — A6 baris 1288)? +
(A7 baris 3 — A7 baris 1288)? + (A8 baris 3 — A8 baris 1288)? +
(A9 baris 3 — A9 baris 1288)? + (A10 baris 3 — A10 baris 1288)? +
\ (411 baris 3 — A11 baris 1288)2

d(3,1288) =




(0 — 0)2 + (0,125 — 1)2 + (0,75 — 0,75)2 +
(0,667 — 0,667)2+ (0— 12+ (1 —1)2+
(0,333 — 0,333)2 + (0,333 — 1)2 + (0,25 — 0,25)% +
(0,5 — 0,25)2 + (0,857 — 0,571)2

=1,534

4. Perhitungan data testing pertama terhadap data training keempat
d(4,1288) = \/Z?=1(P4 — Q1288)*

(A1 baris 4 — A1 baris 1288)? + (A2 baris 4 — A2 baris 1288)% +
(A3 baris 4 — A3 baris 1288)?> + (A4 baris 4 — A4 baris 1288)% +

d(4,1288) = (A5 baris 4 — A5 baris 1288)% + (A6 baris 4 — A6 baris 1288)* +
’ (A7 baris 4 — A7 baris 1288)2 + (A8 baris 4 — A8 baris 1288)2 +

\ (A11 baris 4 — A11 baris 1288)>

(0 = 0)2 + (0,375 — 1)2 + (0,25 — 0,75)2 +
(0—0,667)2+ (0—1)2 + (0 — 1)2 +
(0,333 — 0,333)2 + (0,333 — 1)2 + (0,25 — 0,25)2 +
(0,5 — 0,25)2 + (0,143 — 0,571)2

1,943

5. Perhitungan data testing pertama terhadap data training kelima
d(5,1288) = /X (Ps — Q1288)>

(A9 baris 4 — A9 baris 1288)? + (A10 baris 4 — A10 baris 1288)% +

(A1 baris 5 — A1 baris 1288)? + (A2 baris 5 — A2 baris 1288)? +
(43 baris 5 — A3 baris 1288)? + (A4 baris 5 — A4 baris 1288)? +
(45 baris 5 — A5 baris 1288)? + (A6 baris 5 — A6 baris 1288)? +
(A7 baris 5 — A7 baris 1288)% + (A8 baris 5 — A8 baris 1288)% +
(A9 baris 5 — A9 baris 1288)% + (A10 baris 5 — A10 baris 1288)> +
\ (411 baris 5 — A11 baris 1288)2

d(5,1288)

(0 — 0)2 + (0,125 — 1)2 + (0,75 — 0,75)2 +
(0—0,667)2+ (0—1)2+ (0,333 —1)2 +
(0,333 — 0,333)2 + (0,333 — 1)2 + (0,25 — 0,25)% +
(1—0,25)2 + (0,143 — 0,571)2

1,961
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6. Perhitungan data testing pertama terhadap data training keenam
d(6,1288) = \/Z?=1(P6 - Q1288)2

(A1 baris 6 — A1 baris 1288)? + (A2 baris 6 — A2 baris 1288)? +
(43 baris 6 — A3 baris 1288)% + (A4 baris 6 — A4 baris 1288)% +

d(6,1288) = (A5 baris 6 — A5 baris 1288)% + (A6 baris 6 — A6 baris 1288)% +
' (A7 baris 6 — A7 baris 1288) + (A8 baris 6 — A8 baris 1288)* +

\ (A11 baris 6 — A11 baris 1288)2

(0 —0)2 + (0,125 — 1)2 + (0,75 — 0,75)2 +
(0—0,667)2+ (0—1)2+ (0,333 —1)2 +
(0,333 — 0,333)2 + (0,333 — 1)2 + (0,25 — 0,25)% +
(0,5 — 0,25)2 + (0 — 0,571)2

=1,868

7. Perhitungan data testing pertama terhadap data training ketujuh

d(7,1288) = \/Z?=1(P7 - Q1288)2

(A9 baris 6 — A9 baris 1288)? + (A10 baris 6 — A10 baris 1288)? +

(A1 baris 7 — A1 baris 1288)? + (A2 baris 7 — A2 baris 1288)? +
(43 baris 7 — A3 baris 1288)? + (A4 baris 7 — A4 baris 1288)? +
d(7,1288) = (45 baris 7 — A5 baris 1288)? + (A6 baris 7 — A6 baris 1288)? +

’ (A7 baris 7 — A7 baris 1288)% + (A8 baris 7 — A8 baris 1288)% +
(A9 baris 7 — A9 baris 1288)? + (A10 baris 7 — A10 baris 1288)? +
\ (A11 baris 7 — A11 baris 1288)?

(0—0)2 + (0 — 1)+ (0,75 — 0,75)2 +
(0,667 — 0,667)% + (0,667 — 1)2 + (0,333 — 1)2 +
(0,333 — 0,333)2 + (1 — 1)2 + (0,25 — 0,25)2 +
(1—0,25)% + (0,571 — 0,571)2

=1,455

8. Perhitungan data testing pertama terhadap data training kedelapan

d(8,1288) = \/Z?zl(Ps - Q1288)2

(A1 baris 8 — A1 baris 1288)? + (A2 baris 8 — A2 baris 1288)? +
(43 baris 8 — A3 baris 1288)? + (A4 baris 8 — A4 baris 1288)? +
d(8,1288) = (A5 baris 8 — A5 baris 1288)% + (A6 baris 8 — A6 baris 1288)% +

’ (A7 baris 8 — A7 baris 1288)? + (A8 baris 8 — A8 baris 1288)? +
(A9 baris 8 — A9 baris 1288)? + (A10 baris 8 — A10 baris 1288)? +
\ (A11 baris 8 — A11 baris 1288)?
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(0 — 0)2 + (0,25 — 1)2 + (0,75 — 0,75)% +
(0,667 — 0,667)2 + (0,667 — 1)2 + (0,333 — 1)2 +
(0,333 — 0,333)2 + (1 — 1)2 + (0,25 — 0,25)% +
(0,5 — 0,25)2 + (0,571 — 0,571)2

=1,087

9. Perhitungan data testing pertama terhadap data training kesembilan
d(9,1288) = \/Z?=1(P9 - Q1288)2

(A1 baris 9 — A1 baris 1288)? + (A2 baris 9 — A2 baris 1288)? +
(43 baris 9 — A3 baris 1288)? + (A4 baris 9 — A4 baris 1288)? +
d4(9,1288) = (A5 baris 9 — A5 baris 1288)% + (A6 baris 9 — A6 baris 1288)% +

’ (A7 baris 9 — A7 baris 1288)? + (A8 baris 9 — A8 baris 1288)? +
(A9 baris 9 — A9 baris 1288)? + (A10 baris 9 — A10 baris 1288)? +
\ (A11 baris 9 — A11 baris 1288)?

(0= 0)2 + (0,5—1)2 + (0,5 — 0,75)2 +
(0—0,667)2+ (0—1)2+ (0,333 —1)2 +
(0,333 — 0,333)2 + (0,333 — 1)2 + (0,25 — 0,25)2 +
(0,5 — 0,25)2 + (0,143 — 0,571)2

=1,701

10. Perhitungan data testing pertama terhadap data training kesepuluh
d(10,1288) = \/Z?=1(P10 X Q1288)2

(A1 baris 10 — A1 baris 1288)? + (A2 baris 10 — A2 baris 1288)? +
(43 baris 10 — A3 baris 1288)? + (A4 baris 10 — A4 baris 1288)? +
d(10,1288) = (45 baris 10 — A5 baris 1288)? + (A6 baris 10 — A6 baris 1288)? +

’ (A7 baris 10 — A7 baris 1288)? + (A8 baris 10 — A8 baris 1288)? +
(A9 baris 10 — A9 baris 1288)? + (A10 baris 10 — A10 baris 1288)?
\ + (A11 baris 10 — A11 baris 1288)?

(0—0)2 + (0,25 = 1)2 + (0,5 — 0,75)% +
(0—0,667)2+ (0—1)2+ (0,333 — 1) +
(0,333 — 0,333)2 + (0,333 — 1)2 + (0,25 — 0,25)% +
(0,5 — 0,25)2 + (0,143 — 0,571)2

=1,790
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Perhitungan diatas juga berlaku terhadap data training selanjutnya sampai

dengan ke 1287 dan data testing sampai dengan ke 1317, sehingga diperoleh hasil

sebagai berikut:

Tabel 4.6 Hasil Perhitungan Euclidean Distance

EUCLIDEAN

NO NAMA DISTANCE HASIL
1 | ABDUL ALIM 1,526 RTLH
2 | SITI KHASANAH 1,771 RTLH
3 | TUMUAN 1,534 RTLH
4 | HENDRIK SANTOSO 1,943 NON RTLH
5 | WAKINI 1,961 RTLH
6 | JUMARIYAH 1,868 NON RTLH
7 | KEMIJAH 1,455 RTLH
8 | MASRUROTUN 1,087 RTLH
9 | UMAR FUADI 1,701 RTLH
10 | KARMUIJI 1,790 NON RTLH
11 | NGASIMAH 1,455 RTLH
12 | MARGI 1,320 RTLH
13 | NOR LATIF 1,710 NON RTLH
14 | WAGINAH 1,805 RTLH
15 | NGATIMIN 1,790 NON RTLH
16 | RUMEK 1,601 RTLH
17 | TASIYAH 1,517 RTLH
18 | SANI 1,294 RTLH
19 | TARMI 1,790 NON RTLH
20 | NURUL WIDAYATI 1,829 NON RTLH
1285 | NUR HADI 1,402 RTLH
1286 | SUROTO 1,790 RTLH
1287 | RINA FITRIYAH 0,961 RTLH

1288

ZUMALI

?
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4.1.4.3 Menentukan Kelas Mayoritas

Berdasarkan hasil pada tahapan 4.4.2 dalam menghitung jarak Euclidean
Distance diatas, maka dapat ditentukan kelas mayoritas terhadap data testing
pertama yang diranking dari urutan terkecil hingga terbesar. Proses penentuan
kelas mayoritas pada software Micosoft Excel menggunakan rumus function
tersendiri yang nantinya bisa menentukan berdasarkan k = 7 maka kelas
mayoritasnya mengikuti dan didapatkan hasil prediksi secara otomatis. Penentuan
kelas mayoritas ditentukan satu per satu berdasarkan sejumlah 30 data testing
yang telah ditentukan. Adapun hasil penentuan kelas mayoritas terhadap data

testing pertama sebagai berikut:

Tabel 4.7 Penentuan Kelas Mayoritas

No Nama Eu_clidean Ranking Hasil
Distance

941 | MUNAWAR 0,614 1 RTLH
372 | SURIPTO 0,652 2 RTLH
1198 | JUPRI 0,673 3 RTLH
979 | MAS’ADI 0,697 4 RTLH
316 | SUTIK 0,745 5 RTLH
253 | SUDARTO 0,792 6 RTLH
939 | PARWI 0,792 7 RTLH
1288 | ZUMALI - - RTLH

Dari hasil penentuan kelas mayoritas pada data testing pertama yang bernama
Zumali masuk kedalam kategori RTLH, dimana dicocokkan dengan hasil prediksi
yang dilakukan pada Microsoft Excel dengan RapidMiner menunjukkan hasil

yang sama sebagai berikut.
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Gambar 4.30 Hasil Kelas Mayoritas RapidMiner
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Dari tabel 4.7 maka dapat disimpulkan bahwa data testing pertama, pendaftar

bantuan yang bernama Zumali termasuk kedalam kategori pemilik Rumah Tidak

Layak Huni (RTLH) berdasarkan hasil klasifikasi dari penerapan algoritma K-

Nearest Neighbor (K-NN). Perhitungan ini juga berlaku pada data testing lainnya,

sehingga didapat dari hasil perhitungan prediksi secara otomatis yang dihasilkan

menggunakan software Microsoft Excel yang telah dilakukan sebagai berikut:

Tabel 4.8 Hasil Klasifikasi Data Testing

No

Nama

Al

A2

A3

A4

A5

A6

A7

A8

A9

Al0

All

Hasil

Zumali

0,75

0,66
7

1

1

0,33
3

1

0,25

0,25

0,571

RTLH

Eko
Ardianto

0,375

0,5

0,66

0

0,33
3

0,33
3

0,333

0,5

RTLH

Sutawi

0,5

0,75

0

1

0,33
3

0,333

0,5

0,143

NON
RTLH

Jutono

0,25

0,625

0,5

0,333

0,33
3

0,33
3

0,333

0,75

0,286

RTLH

Soderi

0,75

0,25

0,667

1

1

0,333

0,429

RTLH

Anton
Suhartono

0,5

0,75

1

0,33
3

0,333

0,75| 05

0,571

RTLH

Sumiati

0,25

0,5

0,33
3

0,333

0,25 | 05

0,143

NON
RTLH

Kiswati

0,875

0,5

0,667

0,33

1

0,333

0,25 | 05

0,143

RTLH
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No| Nama | AL | A2 | A3 | A4 | A5 | A6 | A7 | A8 | A9 | A0 | ALL | Hasil
g | Khairul 0 1 | o5 | 1 o |9%33)0331 45333 1 | 05 | 0857 | RTLH
Arif 3 3
10 | Kasminah | 0 | 075 | 025 | 0 0 0’§3 1 | 0333 |o025| 1 | 1 |RTLH
11 |Suwarno | 0 | 025 | 075 | 0 1|1 0’3?3 0333 |075| 1 |0143 | RTLH
12 | Sunardi 0 0 | 075 0’766 0o | 1 0’3?3 0333 |075| 05 | 1 |RTLH
13 [Tasmo | 075 0125 | 05 | 0 0 1 | 1 1 | 0 | 1 |0429 | RTLH
14 | Sulawi o | o5 | 0751 0 | o667 0’5’3 1| 0333 |025| 05 | 0143 | RTLH
15 | Suharti 1 o075 |05 | o 0 0’333 0’3?3 0333 | 025 | 05 | 0714 | RTLH
Munawar 0,33 | 0,33 NON
16 | M 0 {0375 025 | 0 0 [%3%1%%% ) 0333 | 025 025 | 0420 | NN
17 |Masud | 025 | 0125 | 05 | 1 | 0333 0’$6 0 | 0667 | 1 | 05 | 0714 | RTLH
. 0.33 033 NON
18 | Mahmudi | 0 | 05 | 1 | % o | 1% o Jo7s| o fosr| NOM
19 | Muyas 05 | 0,625 | 075 0’36 o | o o,;;e o | 050750857 | RTLH
20 | Mashar | 025 | 025 | 0© 0 | 0667 0’§3 0 |0333| 0 | 1 |0429/|RTLH
21 | zumaroh | 05 | 0 | o025 | o0 | 0333 0’766 0’333 0667 | 05 | 0.25 | 0,286 | RTLH
22 | 1smah 075 | 0875 | 05 0’3?3 0,667 0’766 0’$6 1 | o | 05 | 0143 | RTLH
23 | Lilik 05 | 0625 | 0,25 °’$6 0 0’:‘;’3 1 | 0667 | 075|025 | 0.714 | RTLH
24 | Khotimah | 0 | 025 | 075 | 1 | 0333 0’:‘:’3 0’333 0333 | 0 | 0750571 | RTLH
25 | Indah 0o |o0125| o0 0’$6 717 0’36 o lo2s| 05| 1 |RTLH
26 |Purwati | 05 | 0375 | 025 | 0 | 0667 0’56 0’??3 0333 |025| 1 |o0571 | RTLH
27 | Bowo 1 | 075 | 05 0’:‘;’3 0333 0 | 0 | 0667 | 05| 05 | 0429 | RTLH
28 | Jalal 05 | 0625 | 0,75 0’766 0 0’5’3 0 | 0667 | 075|025 | 0,286 | RTLH
29 |Prakas | 025 | 075 | 1 0’;56 o | o 0’5’3 0 o | 05| 1 |RTLH
Ali 0.66 | 0.66 NON
0 (A0 05| 05 075 0 o %9510 o333 | 075|025 | 0 | 0N
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4.1.5 Evaluasi dan Validasi
Pengujian validitas dilakukan menggunakan confusion matrix sebagai

performance yang menghasilkan nilai accuracy, precision, recall dan AUC (Area
Under the Curve), perhitungan dilakukan menggunakan rumus sebagai berikut:

TP+TN
Accuracy = TPATN+FP+FN x 100% (7)
Precision = —— x100% (8)
TP+FP
TP
Recall = oo X 100% 9

Tabel 4.9 Performance Vector

True RTLH True Non RTLH | Class Precision
Pred. RTLH 548 6 98,92%
Pred. Non RTLH 20 713 97,27%
Class Recall 96,48% 99,17%

Berdasarkan hasil performance vector pada tabel 4.9. Maka dapat
disimpulkan data training yang diprediksi dengan benar melalui algoritma K-
Nearest Neighbor (K-NN) sejumlah 1287, sebanyak 548 orang yang benar RTLH
dan 713 orang yang benar Non RTLH. Kemudian sebanyak 20 orang RTLH tetapi
diklasifikasikan sebagai Non RTLH dan sebanyak 6 orang Non RTLH tetapi
diklasifikasikan RTLH. Sehingga akurasi yang dihasilkan adalah sebagai berikut:

548+713
ACCUTCZC}/ = m X 100% = 97,98%
Precision = —=2_ 100% = 96,17%
548+20 ’
548
Recall = x 100% = 98,91%

548+ 6
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Berdasarkan uji validitas terhadap algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN)
diatas didapat nilai prosentase tingkat accuracy sebesar 97,98%. Berikut ini

adalah hasil performance pada RapidMiner versi 9.8.
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Gambar 4.31 Evaluasi dan Validasi Hasil Accuracy

Pada gambar dibawah ini merupakan hasil uji validitas nilai prosentase

precision sebesar 97,31%.
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Gambar 4.32 Evaluasi dan Validasi Hasil Precision
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Pada gambar dibawah ini merupakan hasil uji validitas nilai prosentase recall
sebesar 99,16%.
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Gambar 4.33 Evaluasi dan Validasi Hasil Recall

Pada gambar dibawah ini merupakan hasil uji validitas nilai Area Under The
Curve (AUC) sebesar 0,987.
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Gambar 4.34 Evaluasi dan Validasi Hasil AUC

4.2 Pembahasan
Hasil penelitian saya menerapkan Algoritma K-Nearest Neighbor dengan

perhitungan jarak menggunakan Euclidean Distance serta pembersihan data
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outlier menggunakan software IBM SPSS Statistic untuk mengoptimalkan Kinerja
Algoritma K-Nearest Neighbor sehingga didapatkan hasil akurasi yang tinggi.
Dataset yang digunakan pada penelitian ini adalah data pendaftar dan penerima
bantuan rehabilitasi Rumah Tidak Layak Huni (RTLH) tahun 2019 sebanyak 2962
data yang dibagi menjadi 2932 data training dan 30 data testing, dimana data
diperolen dari Dinas Perumahan Rakyat dan Kawasan Permukiman
(DISPERKIM) Jepara. Penelitian ini menggunakan 13 atribut diantaranya nama,
kepemilikan rumah dan tanah, ukuran rumah, jumlah anggota keluarga, pondasi,
balok, sanitasi, jendela, ventilasi, material atap, material lantai, material dinding
dan hasil dengan output RTLH atau NON RTLH.

Sebelumnya data diolah terlebih dahulu menggunakan software Microsoft
Excel meliputi seleksi atribut, pengkategorian data yang sebelumnya datanya
string diubah menjadi numeric kemudian dilakukan pembersihakan data outlier
dan setelah itu juga menghitung normalisasi data guna untuk menyocokkan hasil
yang nantinya dilakukan normalisasi pada RapidMiner. Lalu ketika data sudah
melewati beberapa tahapan preprocessing data dengan Microsoft Excel maka data
baru bisa dilakukan pengujian melalui software RapidMiner. Pada RapidMiner
juga dilakukan seleksi atribut karena pada RapidMiner sudah terdapat Row No
jadi ‘untuk No yang di Microsoft Excel tidak perlu digunakan, kemudian
dilanjutkan Replace Missing Value untuk mengecek kembali data apabila ketika
dilakukan preprocessing data melalui Microsoft Excel masih terdapat data yang
kosong, lalu dilanjutkan Normalize data untuk membuat data yang sudah ada
menjadi nilai yang lebih kecil sehingga mengoptimalkan dalam proses
perhitungan. Data hasil penelitian yang sudah diolah sebelumnya dinormalisasi
dengan cara menjadikan data range 0 sampai 1. Pada RapidMiner normalisasi data
menggunakan range transformation dengan nilai nominal 0 dan nilai maksimal 1.
Lalu dilakukan pengujian model menggunakan k-fold cross validation dan
evaluasi dan validasi hasil menggunakan confusion matrix. Pengujian dilakukan
sebanyak 10 kali atau biasa disebut 10-fold cross validation pada setiap nilai k
ganjil. Didapatkan hasil tertinggi ketika k = 7. Data penelitian yang digunakan

berjumlah 2932 data training kemudian dilakukan pembersihan data outlier
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menggunakan IBM SPSS Statistics menjadi 1287 data yang terdiri dari data
RTLH dan Non RTLH. Setelah dilakukan preprocessing data menggunakan
RapidMiner mendapatkan hasil akurasi yang tinggi sebesar 97,98%, nilai
precision sebesar 97,31%, nilai recall sebesar 99,16% dan AUC sebesar 0,987.
Sehingga dapat disimpulkan bahwa algoritma K-Nearest Neighbor masuk
kedalam klasifikasi sangat baik. Dari hasil penelitian yang sudah dilakukan maka
didapatkan sistem prediksi kelayakan penerima bantuan program rehabilitasi
rumah tidak layak huni (RTLH) secara otomatis dan efisien dengan menggunakan
software Microsoft Excel.

Dari penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Simatupang Fitri Juniaty dkk
dalam penelitiannya yang berjudul Klasifikasi Rumah Tidak Layak Huni di
Kabupaten Brebes dengan Menggunakan Metode Learning Vector Quantization
dan Naive Bayes. Penelitian dengan menggunakan jenis data yang sama Yaitu
numeric tetapi dengan jumlah atribut yang berbeda dihasilkan akurasi ketika
menggunakan Learning Vector Quantization sebesar 71,43% dan menggunakan
Naive Bayes mendapatkan akurasi sebesar 95,24% [8]. Jadi dapat disimpulkan
bahwa dengan jenis data yang sama didapatkan algoritma yang akurat yaitu
algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN). Oleh sebab itu kelebihan algoritma K-
Nearest Neighbor yang telah dijelaskan pada penelitian yang dilakukan Edy Nasri
dan A. Selamet AW, diantaranya Algoritma K-Nearest Neighbor sangat Non-
linear dan mudah dipahami serta diimplementasikan [19]. Setelah dilakukan
pengujian langsung terhadap data training dan data testing berdasarkan kelebihan
yang telah disebutkan sebelumnya bahwa benar adanya bahwa algoritma K-
Nearest Neighbor bisa diimplementasikan dengan mudah, untuk tahapan
menghitung jarak hingga didapatkan hasil berdasarkan kelas mayoritas mudah
dipahami tanpa membutuhkan waktu pemahaman yang lama. Adapun
penambahan kelebihan K-Nearest Neighbor setelah dilakukan pengujian terhadap
data penelitian yaitu Algoritma K-Nearest Neighbor dapat mengenali data
numeric, data string dan data campuran, efektif terhadap jumlah data yang besar,

dan tahan terhadap data testing yang masih kosong.



