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K-Nearest Neighbor (KNN) adalah salah satu metode Klasifikasi non-
parametrik yang prinsip pengerjaannya dengan mengklasifikasikan suatu
objek dalam data testing berdasarkan kelas mayoritas dari k tetangga
terdekatnya (neighbor) pada data training. Salah satu permasalahan yang
utama pada KNN vyaitu banyak variabel yang harus digunakan dalam
pelaksanaannya, terlebih terdapat kasus dimana banyaknya variabel lebih
besar dibanding dengan banyaknya pengamatan. Maka dari itu, Beuren &
Anzanello (2019) membuat kerangka kerja baru untuk pemilihan variabel
dengan menggabungkan beberapa metode, yaitu Mutual Information (Ml),
Algoritma Kennard Stone (KS), Statistik Anderson Darling (AD), Statistik

Kruskal Wallis (KW), K-Nearest Neighbor (KNN), Leave One Out Cross

Volume :4 Validation (LOOCYV), dan Confusion Matrix. Pada penelitian ini menerapkan
No. 1 metode Beuren & Anzanello (2019) untuk memilih variabel untuk
Halaman : 49 - 56 mengklasifikasikan desa/kelurahan ke dalam status perdesaan dan perkotaan

Terbitan : Juli 2024 di wilayah Bandung Raya. Dengan menggunakan algoritma K-Nearest

Neighbor (KNN) dan k = 5 tetangga terdekat dari 24 variabel diperoleh

kombinasi variable independent, yaitu Kepadatan Penduduk (X_8) dan
Banyaknya Penduduk (X_5) adalah kombinasi yang paling cocok dalam
mengklasifikasikan status perdesaan dan perkotaan pada desa/kelurahan yang
ada di wilayah Bandung Raya, diperoleh hasil akurasi sebesar 80.72%.

Kata Kunci : K-Nearest Neighbor; Pemilihan Variabel; Statistik Non-parametrik

ABSTRACT

K-Nearest Neighbor (KNN) is a non-parametric classification method whose
principle is to classify an object in the testing data based on the majority class
of its k nearest neighbors in the training data. One of the main problems with
KNN is that there are many variables that must be used in its implementation,
especially in cases where the number of variables is greater than the number
of observations. Therefore, Beuren & Anzanello (2019) created a new
framework for variable selection by combining several methods, namely
Mutual Information (MI), Kennard Stone Algorithm (KS), Anderson Darling
Test (AD), Kruskal Wallis Test (KW), K-Nearest Neighbor (KNN), Leave
One Out Cross Validation (LOOCV), and Confusion Matrix. In this study,
Beuren & Anzanello (2019) applied the method to select variables to classify
villages/kelurahan into rural and urban status in the Greater Bandung area.
By using the K-Nearest Neighbor (KNN) algorithm and k = 5 nearest
neighbors from 24 variables, a combination of independent variables is
obtained, namely Population Density (Xg) and Number of Population
(Xs)which is the most suitable combination in classifying rural and urban
status in villages/urban villages in the Greater Bandung area, obtained
accuracy results of 80.72%.
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A. Pendahuluan

Klasifikasi merupakan suatu proses untuk memasukkan suatu objek ke dalam satu dari beberapa
kategori, salah satu metodenya adalah K-Nearest Neighbor (KNN). K-Nearest Neighbor (KNN) adalah salah
satu metode klasifikasi non-parametrik yang prinsip pengerjaannya dengan mengklasifikasikan suatu objek
dalam data testing berdasarkan kelas mayoritas dari k tetangga terdekatnya (neighbor) pada data training [1].

Salah satu permasalahan yang utama pada KNN vyaitu terlalu banyak variabel pengklasifikasi atau kasus
dimana banyaknya variabel lebih besar dibanding dengan banyaknya pengamatan. Solusi yang dapat
digunakan yaitu dengan dengan mengurangi banyaknya variabel dalam kumpulan data hingga batas terendah
yang dapat ditoleransi, dalam arti variabel yang dieliminasi tersebut tidak akan menyebabkan hilangnya
informasi yang penting dan berguna, salah satu metodenya adalah Mutual Information (MI). Mutual
Information (MI) merupakan sebuah konsep tentang teori informasi yang digunakan untuk mengukur keeratan
hubungan antara dua variabel acak [2]. Statistik non-parametrik merupakan alternatif yang efisien untuk
mengidentifikasi variabel yang paling relevan, terutama yang berbasis peringkat (rank) [3].

Wilayah metropolitan Bandung Raya merupakan salah satu wilayah metropolitan yang meliputi Kota
Bandung, Kota Cimahi, Kabupaten Bandung, Kabupaten Bandung Barat, dan Kabupaten Sumedang. Wilayah
metropolitan Bandung Raya merupakan pusat kegiatan nasional. Wilayah ini tercipta sebagai akibat dari
pertumbuhan Kota Bandung, yaitu dari jumlah dan kepadatan penduduk yang berkembang cukup pesat,
sehingga menyebabkan adanya kebutuhan akan ruang terutama untuk kebutuhan untuk pemukiman [4].

Klasifikasi desa/kelurahan ke dalam status perkotaan dan perdesaan membantu mengalokasikan sumber
daya secara efisien, sehingga perbedaan desa/kelurahan perdesaan dan perkotaan dapat dipahami dengan jelas,
sumber daya seperti infrastruktur, pendidikan, kesehatan, perekonomian, dan lain-lain dapat digunakan secara
lebih tepat sasaran dan efisien, oleh karena itu menggunakan sebanyak 24 variable independent untuk
mengklasifikasikan desa/kelurahan ke dalam status perdesaan dan perkotaan [5]. Maka dari itu, diperlukan
pemilihan variabel dengan memperhatikan konteks lokal maupun faktor-faktor khusus yang relevan dengan
wilayah metropolitan Bandung Raya ketika memilih Kklasifikasi status desa/kelurahan sebagai perkotaan
atau perdesaan.

Pada penelitan sebelumnya dilakukan pembuatan kerangka kerja baru untuk pemilihan variabel dengan
menggabungkan beberapa metode, yaitu menggabungkan beberapa metode, yaitu Mutual Information (M),
Algoritma Kennard Stone (KS), Statistik Anderson Darling (AD), Statistik Kruskal Wallis (KW), K-Nearest
Neighbor (KNN), Leave One Out Cross Validation (LOOCV), dan Confusion Matrix [6]. Dalam penelitian ini
peneliti akan menerapkan metode tersebut untuk menyeleksi variabel dalam mengklasifikasikan
desa/kelurahan ke dalam status perkotaan dan perdesaan. Tujuan dari penulisan skripsi ini, yaitu menyeleksi
variabel berdasarkan metode yang diajukan oleh penelitian sebelumnya [6] dalam mengklasifikasikan status
perdesaan dan perkotaan pada desa/kelurahan yang ada di wilayah Bandung Raya dan mengklasifikasikan
status perdesaan dan perkotaan pada desa/kelurahan yang ada di wilayah Bandung raya.

B. Metode Penelitian

Algoritma yang diajukan oleh penelitian sebelumnya [6] menggabungkan beberapa metode, yaitu
Mutual Information (MI), Algoritma Kennard Stone (KS), Statistik Anderson Darling (AD), Statistik Kruskal
Wallis (KW), K-Nearest Neighbor (KNN), Leave One Out Cross Validation (LOOCV), dan Confusion Matrix.
Tahapan pemilihan variabel berdasarkan algoritma yang diusulkan adalah sebagai berikut.

Mutual Information (M)

Mutual Information (MI) merupakan sebuah konsep tentang teori informasi yang digunakan untuk mengukur
keeratan hubungan antara dua variabel acak [7]. Untuk menghitung Mutual Information (MI) antara dua
variabel numerik perlu melakukan tahap-tahap. Pertama, diskritisasi data yang menggunakan algoritma
binning atau pengelompokan dengan frekuensi atau lebar yang sama. Binning digunakan untuk mereduksi
banyaknya variable independent (feature) yang merupakan data numerik menjadi data kategorik dengan cara
membagi rentang nilai data ke dalam interval. Untuk menentukan banyaknya bin dengan cara menggunakan
aturan Sturges yaitu [2]:
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k=1+logy,n )
Kedua, menghitung Mutual Information (MI). Misalkan variabel Y terdiri dari C; kategori/kelas, yaitu
Y1, Y2, - Yc,dan variabel X, setelah didiskritisasi terdiri C, bin/kategori, yaitu x, ,xq,, ..., Xqc,. Secara

formal, Mutual Information (MI) antara dua variabel acak x, dan y diskrit didefinisikan sebagai:
C; C

MI(Xq,Y) ZZp(xq],yk)log( p( q]'yk) ) 2

=1k=1 (xq])p(yk)

Algoritma Kennard Stone (KS)

Algoritma Kennard Stone (KS) merupakan teknik yang membagi kumpulan data menjadi dalam data training
dan data testing sehingga setiap sampel baru ditempatkan sejauh mungkin dari sampel yang sudah
didistribusikan [8]. Dalam pemodelan, perlu data untuk mengevaluasi apakah model yang dibuat adalah baik
atau tidak sehingga model tersebut perlu dicobakan pada data baru. Untuk itu dalam praktek, data yang ada
dibagi dua, yaitu data training digunakan untuk menyusun model dan data testing digunakan untuk
mengevaluasi model. Pemilihan data training dan data testing harus dilakukan sedemikan sehingga kedua set
data tersebut memiliki karakteristik yang tidak terlalu berbeda. Algoritma Kennard Stone (KS) menggunakan
jarak Euclidean. Dalam konteks jarak Euclidean, d(0;, 0,r) adalah jarak Euclidean antara dua objek atau titik
0; dan 0; dalam ruang. Jika kita memiliki dua objek, yaitu O; = (x;1,x;, ...,xip) dan 0; =
(xl-,l,xl-,z, s xi,p), maka rumus Euclidean untuk menghitung jaraknya adalah sebagai berikut:

d(o;,0;) = \/ijl(xiq - xi,q)2 (3)

Statistik Anderson Darling (AD)
Statistik Anderson Darling (AD) digunakan untuk memperkirakan tingkat kepentingan dari setiap variabel g.
Bisa juga digunakan untuk menetapkan perbedaan dalam beberapa sampel populasi dengan sensitivitas tertentu
terhadap ekor dikumpulkan sampel atau dapat digunakan untuk menilai apakah beberapa sampel cukup mirip
sehingga mereka dapat dikumpulkan untuk analisis lebih lanjut [9]. Statistik Anderson Darling (AD)
didefinisikan sebagai berikut [10]:

n—1 (nF,-]- - ncH]-)2

ADq nZ(C—l)Zlncz H-(n—Hj)—nhj/4 )
Keterangan:
n(.) = banyaknya pengamatan yang memenuhi (.)
n = banyaknya pengamatan untuk semua kelas
ng = banyaknya pengamatan pada kelas ke-c
h; = n(xck = Zj)
zj = kumpulan data gabungan kemudian diurutkan dari yang terkecil sampai terbesar yang unik (jika ada
data yang sama, maka dicatat satu kali)
H; = n(xck < Zj) + %n(xck = zj)
Fej = H; khusus data pada kelas ke-c
C = banyaknya kelas

Statistik Kruskal Wallis (KW)

Statistik Kruskal Wallis (KW) merupakan statistik non-parametrik yang bertujuan untuk membandingkan dua
akelas atau lebih dengan setiap variabel yang masing-masing variabelnya untuk menguji apakah kelas-kelas
tersebut berasal dari distribusi yang sama berdasarkan peringkat median [11]. Statistik Kruskal Wallis (KW)
didefinisikan sebagai berikut [1]:

c D D)2
KW, = (n—1) %Cﬂ:g (R R)_ ()
c=1 Zk=1(Rck - R)z
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Keterangan:

ng = banyaknya pengamatan ke-k dari kelas ke-c

C = banyaknya kelas

Rx = peringkat x, dari keseluruhan kelas

R, = peringkat rata-rata dari semua pengamatan dari kelas ke-c
R = rata-rata dari R,

K-Neareast Neighbor (KNN)

K-Nearest Neighbor (KNN) adalah salah satu metode klasifikasi non-parametrik yang prinsip pengerjaannya
dengan mengklasifikasikan suatu objek dalam data testing berdasarkan kelas mayoritas dari k tetangga
terdekatnya (neighbor) pada data training [12]. Hitung jarak antara objek i’ (data testing) dengan setiap objek
i =1,2,3,...,n, (data training) menggunakan jarak Euclidean. Rumus untuk mencari jarak Euclidean adalah
sebagai berikut:

14
a(i, i,)euclidean = Z(xiq - xilq)2 (6)
q=1
Keterangan:
d(i,i") =jarak antara objek ke-i dengan objek ke-i’
Xiq = pengamatan ke-i dan variabel ke-q pada data training
Xirg = pengamatan ke-i’ dan variabel ke-q pada data testing

Leave-One-Out Cross Validation (LOOCV)

Leave-One-Out Cross Validation (LOOCV) merupakan metode validasi silang yang bertujuan untuk
mengetahui akurasi setiap iterasi, di mana satu objek digunakan menjadi data testing dan sisanya digunakan
menjadi data training [13]. Apabila seluruh dataset mempunyai sebanyak n objek, maka pendekatan validasi
silang yang digunakan dalam metode ini adalah menggunakan 1 objek sebagai data testing dan menggunakan
n — 1 objek sisanya sebagai data training. Pengulangan dilakukan sebanyak n kali.

Confusion Matrix

Confusion Matrix merupakan salah satu teknik yang bertujuan untuk mengetahui kinerja dalam klasifikasi.
Confusion Matrix berisi informasi yang membandingkan hasil klasifikasi yang dilakukan sistem dengan hasil
klasifikasi sebenarnya [14]. Berikut ini Confusion Matrix yang akan ditampilkan sebagaimana dalam Tabel 1.

Tabel 1. Confusion Matrix

Kelas Hasil Prediksi

Jumlah
Ya Tidak
Ya TP FN P
Kelas Aktual Tidak Fp ™ N
Jumlah P! P! N'

Nilai akurasi menunjukkan seberapa akurat sistem dapat menghasilkan data dengan benar atau
perbandingan antara data terklasifikasi benar dengan keseluruhan data. Nilai akurasi diperoleh dengan

menggunakan rumus sebagai berikut:
Accuracy = P+TN X 100% (7
P+ N
Kerangka Kerja Pemilihan Variabel
Kerangka kerja pada penelitian ini menggunakan beberapa metode, yaitu Mutual Information (MI) untuk
mengukur seberapa erat hubungan antara dua variabel acak, Algoritma Kennard Stone (KS) untuk membagi
data menjadi data training dan data testing, kemudian variabel yang tersisa adalah diberi peringkat berdasarkan
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kepentingannya menggunakan dua statistik non-parametrik, yaitu Statistik Anderson Darling (AD) dan
Statistik Kruskal Wallis (KW). Selanjutnya, pengklasifikasian menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor
(KNN) [6]. Berikut ini adalah diagram alur kerangka kerja untuk pemilihan variabel dalam klasifkasi
ditampilkan diagram alur kerangka kerja yang akan diolah seperti pada Gambar 1.

All features
——r

- ecach feature i N
| i p 3
H i Re g variable
] ¢ portance

Non-parametric tests conducted for | |

Step I- Mutual Information for -
Filter phase preliminary selection Feattieimgortitivs tnking b

Exclusion of features with high
Mutual Information Va

Kennard Stone Algorithm for Performace evaluation i Classification

Step 2 -
Data splitting

e
spliting the sets in train and test l

Best subset of features

Gambar 1. Langkah-langkah Kerangka Kerja [6]

Pengertian Desa-Perkotaan dan Desa-Perdesaan
Untuk mengetahui klasifikasi desa/kelurahan perkotaan perdesaan perlu dijelaskan mengenai beberapa
pengertian secara statistik sebagai berikut [15]:

Daerah perkotaan merupakan status suatu wilayah administrasi pada tingkat desa/kelurahan yang
memenuhi persyaratan spesifik pada hal kepadatan penduduk, banyaknya fasilitas perkotaan, sarana
pendidikan formal, sarana kesehatan umum, sarana perekonomian, dan sebagainya.

Daerah perdesaan merupakan status suatu wilayah administrasi pada tingkat desa/kelurahan yang belum
memenuhi persyaratan spesifik pada hal kepadatan penduduk, banyaknya fasilitas perkotaan, sarana
pendidikan formal, sarana kesehatan umum, sarana perekonomian, dan sebagainya.

C. Hasil dan Pembahasan

Mutual Information (M)

Mutual Information (MI) mengasumsikan data diskrit, karena data klasifikasi status desa/kelurahan di wilayah
Bandung Raya yang terdapat variable independent (X) ada sebanyak 24 adalah berupa numerik maka perlu
melakukan diskritisasi data menggunakan binning. Setelah melakukan binning untuk semua variable
independent, maka Langkah selanjutnya adalah menghitung Mutual Information (MI) antara masing-masing
semua variable independent dengan variable dependent. Diperoleh hasil Mutual Information (MI) Tabel 2:

Tabel 2. Mutual Information (MI)

Variabel MI Variabel MI
MI(Xy;Y) 0.007 MI(X13:Y) 0.021
MI(X,;Y) 0.000 MI(X14;Y) 0.032
MI(X5;Y) 0.030 MI(Xi5:Y) 0.067
MI(X,;Y) 0.049 MI(X14;Y) 0.056
MI(Xs;Y) 0.087 MI(X17;Y) 0.052
MI(Xe; V) 0.006 MI(X,g;Y) 0.022
MI(X;Y) 0.035 MI(X,9;Y) 0.021
MI(Xg;Y) 0.086 MI(X5p;Y) 0.080
MI(Xy;Y) 0.000 MI(X541;Y) 0.018
MI(X10;Y) 0.032 MI(X,5;Y) 0.044
MI(X11;Y) 0.028 MI(X,3;Y) 0.003
MI(X5;Y) 0.025 MI(X54;Y) 0.031
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Algoritma Kennard Stone (KS)

Membagi data menjadi data training dan data testing menggunakan Algoritma Kennard Stone menggunakan
jarak Euclidean dengan menggunakan persamaan (3). Dalam penelitian ini, setiap dataset dibagi 75%
pengamatan sebagai data training dan 25% sebagai data testing. Diperoleh data training sebanyak 664
pengamatan, yaitu terdiri dari perkotaan sebanyak 508 pengamatan dan perdesaan sebanyak 156 pengamatan.
Sedangkan, data testing sebanyak 223 pengamatan, yaitu terdiri dari perkotaan sebanyak 170 pengamatan dan
perdesaan sebanyak 53 pengamatan.

Dataset berdasarkan MI dengan Cut Off M1(0.04)

Terdapat delapan variable independent dengan nilai MI > 0.04, yaitu X5, Xg, X509, X15, X16, X17, X4, dan
X,,. Kemudian variabel yang tersisa adalah diberi peringkat berdasarkan kepentingannya menggunakan dua
statistik non-parametrik, yaitu Statistik Anderson Darling (AD) dan Statistik Kruskal Wallis (KW).
Selanjutnya, pengklasifikasian menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) menggunakan jarak
Euclidean dan k = 5.

Setelah diperoleh nilai akurasi menggunakan jarak Euclidean dan k = 5 menggunakan pemilihan
variabel dan menggunakan semua variabel, selanjutnya akan dibandingkan untuk melihat apakah nilai
akurasinya akan menurun jika menggunakan pemilihan variabel untuk data klasifikasi desa/kelurahan ke dalam
status perkotaan dan perdesaan di wilayah Bandung Raya. Berikut merupakan tabel hasil perhitungan akurasi
pada masing-masing Confusion Matrix:

Tabel 3. Komparasi Nilai Akurasi Pada Dataset M1(0.04)

Confusion Matrix Varlab_llfzelrr;ciiﬁﬁendent Varl_arlélrepliﬁge(%ir)\dent AKUFasi
AD {Xg,X20, X5, X17} 16.67% 79.37%
KW {Xg X5, X17} 12.50% 79.37%
Seluruh Variabel {X1— X324} 100.00% 79.37%

Dari ketiga Confusion Matrix tersebut dapat dilihat bahwa memiliki nilai akurasi yang sama, maka dapat
disimpulkan bahwa pemilihan variabel tidak dapat meningkatkan nilai akurasi yang digunakan untuk
klasifikasi desa/kelurahan ke dalam status perkotaan dan perdesaan di wilayah Bandung Raya berdasarkan Ml
dengan cut off M1(0.04).

Dataset berdasarkan MI dengan Cut Off M1(0.06)

Terdapat empat variable independent dengan nilai MI > 0.06, yaitu X5, Xg, X,o, dan X;s. Kemudian variabel
yang tersisa adalah diberi peringkat berdasarkan kepentingannya menggunakan dua statistik hon-parametrik,
yaitu Statistik Anderson Darling (AD) dan Statistik Kruskal Wallis (KW). Selanjutnya, pengklasifikasian
menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) menggunakan jarak Euclidean dan k = 5.

Setelah diperoleh nilai akurasi menggunakan jarak Euclidean dan k = 5 menggunakan pemilihan
variabel dan menggunakan semua variabel, selanjutnya akan dibandingkan untuk melihat apakah nilai
akurasinya akan menurun jika menggunakan pemilihan variabel untuk data klasifikasi desa/kelurahan ke dalam
status perkotaan dan perdesaan di wilayah Bandung Raya. Berikut merupakan tabel hasil perhitungan akurasi
pada masing-masing Confusion Matrix:

Tabel 4. Komparasi Nilai Akurasi Pada Dataset M1(0.06)

Confusion Matrix Variable Independent Terpilih Variabel Terpilih (%0) Akurasi
AD {Xg, X5} 8.33% 80.72%
KW {Xg, X5} 8.33% 80.72%
Seluruh Variabel {X1— X4} 100.00% 80.27%

Dari ketiga Confusion Matrix tersebut dapat dilihat bahwa pemilihan variabel memiliki nilai akurasi
yang paling besar, maka dapat disimpulkan bahwa pemilihan variabel dapat meningkatkan nilai akurasi yang
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digunakan untuk klasifikasi desa/kelurahan ke dalam status perkotaan dan perdesaan di wilayah Bandung Raya
berdasarkan MI dengan cut off M1(0.06).

Dataset berdasarkan Ml dengan Cut Off M1(0.08)

Terdapat dua variable independent dengan nilai M1 > 0.08, yaitu Xz dan Xg. Kemudian variabel yang tersisa
adalah diberi peringkat berdasarkan kepentingannya menggunakan dua statistik non-parametrik, yaitu Statistik
Anderson Darling (AD) dan Statistik Kruskal Wallis (KW). Selanjutnya, pengklasifikasian menggunakan
algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) menggunakan jarak Euclidean dan k = 5.

Setelah diperoleh nilai akurasi menggunakan jarak Euclidean dan k = 5 menggunakan pemilihan
variabel dan menggunakan semua variabel, selanjutnya akan dibandingkan untuk melihat apakah nilai
akurasinya akan menurun jika menggunakan pemilihan variabel untuk data klasifikasi desa/kelurahan ke dalam
status perkotaan dan perdesaan di wilayah Bandung Raya. Berikut merupakan tabel hasil perhitungan akurasi
pada masing-masing Confusion Matrix:

Tabel 5. Komparasi Nilai Akurasi Pada Dataset M1(0.08)

Confusion Matrix  Variable Independent Terpilih  Variabel Terpilih (%) Akurasi
AD {Xg, X5} 8.33% 80.72%
KW {Xg, X5} 8.33% 80.72%
Seluruh Variabel {X1 — X24) 100.00% 80.27%

Dari ketiga Confusion Matrix tersebut dapat dilihat bahwa pemilihan variabel memiliki nilai akurasi
yang paling besar, maka dapat disimpulkan bahwa pemilihan variabel dapat meningkatkan nilai akurasi yang
digunakan untuk klasifikasi desa/kelurahan ke dalam status perkotaan dan perdesaan di wilayah Bandung Raya
berdasarkan MI dengan cut off M1(0.08).

Komparasi Keenam Confusion Matrix
Setelah diperoleh nilai akurasi menggunakan jarak Euclidean dan k = 5 masing-masing dataset, selanjutnya
akan dibandingkan untuk melihat mana yang terbaik untuk data klasifikasi desa/kelurahan ke dalam status
perkotaan dan perdesaan di wilayah Bandung Raya. Berikut merupakan tabel hasil perhitungan akurasi pada
masing-masing Confusion Matrix:

Tabel 6. Komparasi Keenam Confusion Matrix dengan Nilai Akurasi

Confusion Matrix Variable Independent Terpilih Variable Independent Terpilih (%)  Akurasi

AD MI1004 {Xsg, X20, X5, X17} 16.67% 79.37%
KW MI1004 {Xg, X5, X17} 12.50% 79.37%
AD MI006 {Xg, X5} 8.33% 80.72%
KW MI1006 {Xg, X5} 8.33% 80.72%
AD MI008 {Xg, X5} 8.33% 80.72%
KW MI1008 {Xg, X5} 8.33% 80.72%

Dalam menentukan pemilihan model terbaik berdasarkan nilai akurasi yang paling besar. Dari keenam
Confusion Matrix tersebut dapat dilihat bahwa AD MI1(0.06), KW MI(0.06), AD MI1(0.08), dan
KW MI (0.08) memiliki nilai akurasi yang paling besar. Maka dapat disimpulkan bahwa kombinasi variable
independent, yaitu Kepadatan Penduduk (Xg) dan Banyaknya Penduduk (Xs) adalah kombinasi yang paling
cocok untuk data klasifikasi perkotaan/perdesaan.

D. Kesimpulan

Berdasarkan pembahasan dalam penelitian ini, maka dapat disimpulkan bahwa kombinasi variable
independent, yaitu Kepadatan Penduduk (Xg) dan Banyaknya Penduduk (Xs) adalah kombinasi yang paling
cocok dalam mengklasifikasikan status perdesaan dan perkotaan pada desa/kelurahan yang ada di wilayah
Bandung Raya dan penerapan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) menggunakan variable independent,
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yaitu Kepadatan Penduduk (Xg) dan Banyaknya Penduduk (X5) dengan menggunakan fungsi jarak Euclidean
dan k = 5 tetangga terdekat, diperoleh hasil akurasi sebesar 80.72%. Maka, dapat disimpukan bahwa model
baik dalam melakukan klasifikasi (good classification) dalam mengklasifikasikan status perdesaan dan
perkotaan pada desa/kelurahan yang ada di wilayah Bandung Raya.
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