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ABSTRACT

k-Nearest Neighbor (k-NN) is one of the classification algorithms which becomes top 10 in data
mining. k-NN is simple and easy to apply. However, the classification results are greatly influenced
by the scale of the data input. All of its attributes are considered equally important by Euclidean
distance, but inappropriate with the relevance of each attribute. Thus, it makes classification results
decreased. Some of the attributes are more or less relevance or, in fact, irrelevant in determining the
classification results. To overcome the disadvantage of k-NN, Zolghadri, Parvinnia, and John
proposed Weighted Distance Nearest Neighbor (WDNN) having the performance better than k-NN.
However, when the result is k >1, the performance decrease. Gou proposed Dual Distance Weighted
Voting k-Nearest Neighbor (DWKNN) having the performance better than k-NN. However, DWKNN
focused in determining label of classification result by weighted voting. It applied Euclidean distance
without attribute weighting. This might cause all attribute considered equally important by Euclidean
distance, but inappropriate with the relevance of each attribute, which make classification results
decreased. This research proposed Coefficient of Variation Weighting k-Nearest Neighbor
(CVWKNN) integrating with MinMax normalization and weighted Euclidean distance. Seven public
datasets from UCI Machine Learning Repository were used in this research. The results of Friedman
test and Nemenyi post hoc test for accuracy showed CVWKNN had better performance and
significantly different compared to k-NN algorithm.

Keywords: k-NN, attribute weighting, weighted Euclidean distance, MinMax normalization

I. PENDAHULUAN

k-NN pertama kali diperkenalkan pada awal tahun 1950an (Jiawei et al. 2012). k-NN
adalah sebuah algoritma klasifikasi yang mengklasifikasikan data baru berdasarkan
kedekatannya (Han and Kamber 2011). Cara kerja k-NN dengan mencari jarak terdekat data
uji terhadap k tetangga terdekat data latin (Christian Gratia Nugroho, Didik Nugroho 2015)
(Raymundus, YS, and Siswanti 2013). Kedekatan antar data diukur dengan fungsi jarak,
fungsi jarak yang paling sering digunakan adalah Euclidean distance (Schenatto et al. 2017)
(Akhil, Deekshatulu, and Chandra 2013). k-NN memiliki kelebihan, yaitu sederhana dan
hasilnya mudah dijelaskan (Hocke and Martinetz 2015), mudah dimengerti untuk Klasifikasi
dan regresi (Song et al. 2017). k-NN menjadi salah satu metode terpopuler dan sederhana
(Ke 2018), paling sukses pada teknik klasifikasi pola (Jiao, Pan, and Feng 2015). Menurut
Neo dan Venture (Neo and Ventura 2012) k-NN efektif dalam pengenalan pola, memiliki
konsep sederhana sehingga mudah diaplikasikan.

k-NN merupakan metode tertua dan paling sederhana dalam klasifikasi pola (Zolghadri,
Parvinnia, and John 2009), akan tetapi k-NN memiliki kelemahan, yaitu hasil klasifikasi
sangat dipengaruhi skala input data dan fungsi pengukuran jarak Euclidean memperlakukan
atribut data secara sama, tidak sesuai dengan relevansi masing-masing atribut data yang
berakibat pada menurunnya hasil Klasifikasi (Zolghadri, Parvinnia, and John 2009).
Kelemahan utama k-NN adalah hasilnya sangat dipengaruhi skala input data dan pengukuran
atribut (Hocke and Martinetz 2015). k-NN memiliki dua kekurangan, 1) bergantung pada
skala awal atribut dari data, 2) fungsi jarak Euclidean memperlakukan atribut data secara
sama, kondisi ini tidak sesuai dengan kondisi data sebenarnya. Fungsi jarak Euclidean k-NN
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mengukur jarak tidak sesuai dengan relevansi masing-masing atribut data (Hocke and
Martinetz 2013). Menurut Schenatto et al. (Schenatto et al. 2017) pengukuran kesamaan
menggunakan fungsi jarak Euclidean sensitif terhadap rentang variabel masukan, umumnya
variabel seperti ini dilakukan normalisasi.

Normalisasi merupakan tahap pre-processing yang sangat berguna untuk algoritma
klasifikasi dengan cara mencegah perbedaan rentang yang besar antar atribut (Jiawei et al.
2012). Ada beberapa metode normalisasi yang dapat digunakan untuk normalisasi data (Jain,
Nandakumar, and Ross 2005), salah satunya adalah metode MinMax. Metode MinMax
merupakan metode normalisasi yang paling sederhana, di mana data baru diperoleh dengan
cara data lama dikurangi data terkecil dan dibagi dengan data terbesar dikurangi data terkecil.
Penerapan normalisasi data MinMax dapat meningkatkan kinerja algoritma Neural Network
(NN) (Nawi, Atomi, and Rehman 2013), meningkatkan kinerja algoritma Avrtificial Neural
Network (ANN) (Shabani et al. 2017) pada prediksi area daun.

Data hasil normalisasi kemudian diklasifikasi menggunakan metode k-NN dengan
Euclidean distance sebagai fungsi pengukuran jaraknya. Menurut (Yunlong 2016) salah satu
kelemahan Euclidean distance adalah memperlakukan atribut data secara sama, kondisi ini
tidak sesuai dengan kondisi data sebenarnya. Menurut Siminski (Siminski 2017) setiap
atribut belum tentu memiliki kontribusi yang sama terhadap kinerja algoritma, ada yang
berkontribusi atau bahkan tidak memiliki kontribusi, dengan pembobotan atribut kinerja
algoritma dapat ditingkatkan. Menurut Jiang et al. (Jiang et al. 2007) salah satu solusi untuk
mengatasi permasalahan pada Euclidean distance ketika menghitung jarak antar data adalah
dengan pembobotan atribut.

Pembobotan atribut dapat meningkatkan kinerja algoritma (Dialameh and Jahromi
2016) (Wu et al. 2015). Menurut Witten, Frank dan Hall (Witten, Frank, and Hall 2011)
salah satu untuk meningkatkan kinerja k-NN adalah dengan pembobotan atribut. Ada
beberapa metode pembobotan yang dapat digunakan untuk pembobotan atribut diantaranya
adalah Information Gain, dan Gain Ratio (Da et al. 2012), Principal Component Analysis
(PCA) (Cao and Liu 2010). Metode pembobotan atribut yang lain diantaranya coefficient of
variation (CV) (Bechar and Vitner 2009), di mana nilai CV diperoleh dengan cara membagi
nilai standard deviasi dengan nilai rata-rata atribut. Ren dan Fan (Ren and Fan 2011) berhasil
meningkatkan Kinerja algoritma k-means dengan metode pembobotan coefficient of
variation.

Permasalahan pengukuran jarak pada algoritma k-NN telah menarik peneliti untuk
melakukan perbaikan, diantaranya dengan melakukan pembobotan atribut, Large Margin
Nearest Neighbor (LMNN) (Weinberger and Saul 2009), Weighted Distance Nearest
Neighbor (WDNN) (Zolghadri, Parvinnia, and John 2009). Pada tahun 2011 Gou, Luo, dan
Xiong mengusulkan Dual Distance Weighted Voting for k-Nearest Neighbor (DWKNN)
(Gou, Luo, and Xiong 2011), hasil uji coba pada 10 dataset UCI Machine Learning
Repository menunjukkan kinerja DWKNN lebih baik dari k-NN dan Distance Weighted k-
Nearest Neighbor Rule (WKNN) (Dudani 1976). Akan tetapi menurut Mateos Garcia,
Garcia Gutiérrez, dan Riquelme Santos (Mateos-Garcia, Garcia-Gutiérrez, and Riguelme-
Santos 2017) DWKNN hanya fokus pada penentuan label dengan weight voting, tidak
menggabungkan weight voting dengan seleksi atribut.

Dari uraian di atas dapat diperoleh informasi bahwa k-NN memiliki kelemahan sensitif
terhadap skala input data, hal tersebut dapat diatasi dengan normalisasi data. Kelemahan lain
k-NN terletak pada fungsi pengukuran jarak Euclidean distance yang memperlakukan atribut
data secara sama tidak sesuai dengan relevansi masing-masing atribut data yang berakibat
pada menurunnya hasil klasifikasi, kelemahan ini dapat diatasi dengan menambahkan bobot
pada Euclidean distance yang dikenal dengan weighted Euclidean distance.
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Penelitian ini mengusulkan Coefficient of Variation Weighting k-Nearest Neighbor
(CVWKNN) atau Algoritma k-Nearest Neighbor dengan Metode Pembobotan Koefisien
Variasi, yaitu mengintegrasikan normalisasi MinMax untuk mengatasi kelemahan k-NN
yang sensitif terhadap skala input data dengan weighted Euclidean distance untuk mengatasi
Euclidean distance yang memperlakukan atribut data secara sama, di mana bobot atribut
diperoleh dengan coefficient of variation (CV). Normalisasi MinMax dipilih karena
sederhana, dapat mencegah rentang yang besar antar atribut, dan terbukti mampu
meningkatkan kinerja algoritma Neural Network (NN) (Nawi, Atomi, and Rehman 2013),
Artificial Neural Network (ANN) (Shabani et al. 2017). Weighted Euclidean distance
dipilih karena penambahan bobot pada Euclidean distance mampu mengatasi Euclidean
distance yang memperlakukan atribut data secara sama, dan sesuai dengan Jiang et al. (Jiang
et al. 2007) bahwa pembobotan mampu mengatasi permasalahan pada Euclidean distance.

Paper ini disusun sebagai berikut, bagian 2 menjelaskan tinjauan pustaka. Pada bagian
3, menjelaskan metode penelitian. Hasil dan pembahasan disajikan pada bagian 4.
Kesimpulan dan saran disajikan pada bagian akhir.

Il. TINJAUAN PUSTAKA

Permasalahan pengukuran jarak pada algoritma k-NN telah menarik peneliti untuk
mengusulkan metode perbaikan. Pada tahun 2009 Zolghadri et al. mengusulkan Weighted
Distance Nearest Neighbor (WDNN) (Zolghadri, Parvinnia, and John 2009). WDNN
melakukan pembobotan pada data pelatihan, bobot diperoleh dengan menggunakan metode
leave-one-out (LV1). Euclidean distance dimodifikasi mejadi weighted Euclidean distance
untuk menghitung jarak data uji dengan data latih. Hasil uji coba pada 14 dataset publik
menunjukkan Kinerja rata-rata WDNN mengungguli Adaptive Nearest Neighbor (ANN)
(Wang, Neskovic, and Cooper 2007) dan k-NN.

Pada tahun 2010 Yang, Cao, dan Zhang mengusulkan Weighted Distance k-Nearest
Neighbor (WDKNN). Ini adalah pengembangan dari WDNN (Zolghadri, Parvinnia, and
John 2009), jika WDNN memiliki kinerja bagus dengan nilai k=1 akan tetapi jika nilai k > 1
kinerjanya menurun, maka pada WDKNN memiliki kinerja yang bagus meskipun nilai k >
1. Hasil uji coba pada 20 dataset publik menunjukkan kinerja rata-rata WDKNN
mengungguli WDNN dan k-NN.

Pada tahun 2011 Hu et al. (Hu et al. 2011) mengusulkan Sample Weight Learning via
Minimizing Loss of Margin (SWL-MLM). Optimalisasi bobot data dilakukan dengan
algoritma Gradient Decent. Untuk menghitung jarak data uji dengan data latih digunakan
weighted Euclidean distance. Hasil uji coba pada 10 dataset publik menunjukkan kinerja
rata-rata SWL-MLM lebih unggul dari Relief dan k-NN.

Pada tahun 2011 Gou, Luo, dan Xiong mengusulkan Dual Distance Weighted Voting
for k-Nearest Neighbor (DWKNN). Metode ini merupakan pengembangan dari metode
Distance Weighted k-NN (WKNN) (Dudani 1976). Meskipun hasil uji coba pada 10 dataset
publik menunjukkan kinerja DWKNN lebih baik dari WKNN (Dudani 1976) dan k-NN akan
tetapi DWKNN hanya fokus pada penentuan label dengan weight voting, tidak
menggabungkan weight voting dengan seleksi atribut.

Penelitian ini mengusulkan integrasi normalisasi MinMax untuk mengatasi kelemahan
k-NN yang sensitif terhadap skala input data dengan weighted Euclidean distance untuk
mengatasi Euclidean distance yang memperlakukan atribut data secara sama, di mana bobot
atribut diperoleh dengan coefficient of variation (CV).

I1l. METODE PENELITIAN
Penelitian ini mengusulkan Coefficient of Variation Weighting k-Nearest Neighbor
(CVWKNN), sebuah metode untuk mengatasi permasalahan pengukuran jarak pada
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algoritma k-NN dengan mengintegrasikan normalisasi MinMax dan weighted Euclidean
distance. Kelemahan k-NN yang sensitif terhadap skala input data diatasi dengan normalisasi
MinMax, sedangkan kelemahan Euclidean distance k-NN yang memperlakukan atribut data
secara sama diatasi dengan weighted Euclidean distance.
Pada Gambar 1 ditampilkan alur kerja metode CVWKNN, sebagai berikut:

1. Memasukkan dataset atau himpunan data (x;,, y;) di mana i adalah urutan data (1, 2,
..., M), a adalah urutan atribut (1, 2, ..., n), dan y adalah label;
Menentukan nilai k tetangga terdekat;
Menghitung bobot atribut dengan coefficient of variation (CV);
Melakukan proses pengolahan data awal menggunakan normalisasi MinMax;
Menghitung jarak data uji dengan data latih dengan weighted Euclidean distance;
Mengurutkan hasil perhitungan jarak data uji dengan data latih dari urutan kecil ke
besar;
Mengambil hasil perhitungan jarak yang sudah urut sesuai nilai k;
Menentukan hasil klasifikasi berdasarkan label mayoritas;
9. Menghitung akurasi hasil Klasifikasi.

S

© ~

Secara umum metode CVWKNN sama dengan metode k-NN klasik, yang membedakan
antara metode keduanya terletak pada tahap ke-3, ke-4, dan ke-5. Pada metode CVWKNN,
tahap ke-3 terdapat proses penghitungan bobot atribut dengan coefficient of variation (CV).
Untuk menghitung bobot atribut ke-a (w,) digunakan Fungsi (1), di mana a: atribut, n:
jumlah atribut, cv,: coefficient of variation atribut ke-a.

W = o e (1)

Untuk menghitung coefficient of variation atribut ke-a (cv,) digunakan Fungsi (2), di
mana &, standar deviasi atribut ke-a, u,: nilai rata-rata atribut ke-a.

CUg o ittt (2)

Untuk menghitung standar deviasi atribut ke-a (6,) digunakan Fungsi (3) di mana a:
atribut, m: jumlah data, x;,: data ke-i atribut ke-a, u,: nilai rata-rata atribut ke-a.

[ e DT 7 T C IR (3)

m-—1

Untuk menghitung nilai rata-rata atribut ke-a (u,) digunakan Fungsi (4) di mana a:
atribut, m: jumlah data, x;,: data ke-i atribut ke-a.

1
Ho = — B i ettt 4)

Pada metode CVWKNN, tahap ke-4 ditambahkan proses pengolahan data awal berupa
normalisasi MinMax yang bertujuan menstandarkan nilai atribut pada skala tertentu sebelum
dilakukan proses klasifikasi. Normalisasi MinMax telah digunakan oleh beberapa peneliti
(Jain, Nandakumar, and Ross 2005) (Nawi, Atomi, and Rehman 2013) (Tzortzis and Likas
2014) (Venugopal and Sundaram 2017) untuk mengatasi permasalahan skala nilai atribut.
Fungsi Normalisasi MinMax (5), di mana z: nilai atribut hasil normalisasi, x: nilai atribut,
min (X): nilai minimal atribut, max (x): nilai maksimal atribut.

_ x—min(x) (5)

—_— max (x)—mln(x) ...................................................

Pada metode CVWKNN, tahap ke-5 hitung jarak data uji dengan data latih
menggunakan weighted Euclidean distance. Jika pada k-NN klasik semua atribut dianggap
sama, jarak antara data uji dengan data pelatihan dihitung dengan Euclidean distance (6)
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tanpa adanya pembobotan, di mana d: distance, x": data uji, x: data latih, a: atribut, n: jumlah
atribut.

d(x',x) = XP_ (X g = X0)? e (6)

Maka pada metode CVWKNN, untuk mengukur jarak antara data uji dengan data
pelatihan dihitung dengan weighted Euclidean distance (7), di mana w adalah bobot yang
diperoleh dengan fungsi (1).

d(x',x) = JXP_  W2(X' g = X0) 2 (7)

Label hasil klasifikasi diperoleh dari label mayoritas tetangga terdekatnya, sebagaimana
Fungsi (8), di mana y': label hasil klasifikasi, y: label, y;: label ke-i dari k tetangga
terdekatnya, k: jumlah tetangga terdekat.

[ k —
Y =argmaxy, X1y = Vi (8)
< Mulai >
1. Menyiapkan 6. Mengurutkan hasil
dataset —> perhitungan jarak d(x’, X)
i dari kecil ke besar
2. Menentukan nilai k i
7. Mengambil hasil
pengurutan sesuai k
' !
4 8. Lebel mayoritas dijadikan
4. Preprocessin i ifikasi
3. Menghitung bobot atribut P 9 I R
Variation (CV)
I 9. Menghitung Akurasi

5. Menhitung jarak d(x’, x) @

Menghitung Jarak

dengan weighted
Euclidean distance

Gambar 1 Alur Kerja Metode CVWKNN

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Eksperimen dilakukan menggunakan komputer degan spesifikasi Intel Core i7-7500U
2,70 GHz, 8 GB RAM, sistem operasi Windows 10 Home 64-bit, serta aplikasi Rapid Miner
Versi 7.5.

Tabel 1 Dataset yang Digunakan

[ No | NamaDataset | JumlahData | Jumlah | Jumiah Label |
1 Wine 178 13 3
2 Iris 150 4 3
3 Balance Scale 625 4 3
4 Heart 270 13 2
5 Breast Cancer 699 10 2
6 Ecoli 336 8 7
7 Dermatology 366 34 6
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Pada Tabel 1 ditampilkan 7 dataset dari UCI Machine Learning Repository yang
digunakan dalam eksperimen ini. Semua dataset bertipe numerik dengan jumlah data mulai
dari 150 sampai dengan 699, jumlah atribut mulai dari 4 sampai dengan 34, serta label
bertipe binominal dan polynominal.

Split data digunakan untuk membagi dataset menjadi data uji dan data pelatihan dengan
perbandingan 20:80. Evaluasi hasil eksperimen menggunakan akurasi. Akurasi menggambarkan
persentase data uji yang diklasifikasikan benar oleh metode klasifikasi (Jiawei et al. 2012). Friedman
test dan Nemenyi post hoc test digunakan untuk mengetahui perbedaan yang signifikan antar metode
yang diperbandingkan. Menurut Demsar (Demsar 2006), Friedman test sesuai digunakan untuk
perbandingan pada lebih dari dua metode pada beberapa dataset.

Untuk mengetahui kinerja metode usulan, CVWKNN dibandingkan dengan k-NN, MinMax k-
NN, dan DWKNN. Seluruh metode yang diperbandingkan diuji dengan nilai k=5, kemudian dapat
dilihat metode mana yang memiliki kinerja terbaik. Pada Tabel 2, Gambar 2, dan Gambar 3
ditampilkan perbandingan akurasi metode yang diperbandingkan, dan dapat dilihat bahwa
CVWKNN memiliki akurasi rata-rata tertinggi.

Tabel 2 Perbandingan Akurasi pada Tujuh Dataset dari Metode yang Diperbandingkan
Dataset Akurasi Akurasi Akurasi Akurasi

k-NN MinMax k-NN DWKNN CVWKNN

Wine 77.78% 91.67% 83.33% 97.22%
Iris 80.00% 83.33% 80.00% 90.00%
Balance Scale 80.16% 83.33% 80.16% 82.54%
Heart 62.96% 79.63% 68.52% 75.93%
Breast Cancer 95.71% 95.71% 93.57% 95.71%
Ecoli 87.88% 87.88% 78.79% 89.39%
Dermatology 87.50% 87.50% 90.28% 97.22%
Akurasi rata-rata 81.71% 87.01% 82.09% 89.72%

100%

90%

g 80%

% 70%

60%

50%

Wine Iris Balance Scale Heart Breast Cancer Ecoli Dermatology

Dataset

k-NN MinMax k-NN DWKNN CVWKNN

Gambar 2 Grafik Perbandingan Akurasi pada Tujuh Dataset dari Metode yang
Diperbandingkan

100% 57.01% 89,72%
90% 81,71% 82,09%
80%
70%
60%
50%

Akurasi rata-rata

k-NN MinMax k-NN DWKNN CVWKNN

Metode

Gambar 3 Grafik Perbandingan Akurasi Rata-Rata pada Tujuh Dataset dari Metode
yang Diperbandingkan
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Pada tahap akhir, untuk mengetahui perbedaan yang signifikan antar metode yang
diperbandingkan dilakukan Friedman test dan Nemenyi post hoc test. Friedman test
membandingkan peringkat rata-rata kinerja atau average ranked (R) metode pada setiap
dataset (Wahono, Herman, and Ahmad 2014). Pada Friedman test taraf pengujian (a)
ditentukan sebesar 5% atau 0.05. Hipotesis, HO: tidak terdapat perbedaan nilai rata-rata antar
metode yang diperbandingkan, Ha: terdapat perbedaan nilai rata-rata antar metode yang
diperbandingkan. Daerah penolakan, tolak HO jika P-value lebih kecil daripada o (alpha)
dan Ha diterima. Terima HO jika P-value lebih besar daripada o (alpha) dan Ha ditolak.
Setelah Friedman test dilakukan jika hasilnya HO ditolak dan Ha diterima, selanjutnya
dilakukan Nemenyi post hoc test.

Nemenyi post hoc test digunakan untuk membandingkan satu sama lain diantara semua
metode klasifikasi yang diperbandingkan. Kinerja dua metode klasifikasi dikatakan berbeda
signifikan jika hasil perbandingan peringkat rata-rata kinerja lebih besar dari nilai Critical
Different (CD). Fungsi yang digunakan ditampilkan pada Fungsi (9), di mana CD: Critical
Different, q,: student sized range statistic, K: jumlah metode yang diperbandingkan, D:
jumlah dataset. Pada Tabel 3 ditampilkan nilai g, pada a (alpha) 0.05 (Demsar 2006). Jadi
nilai q, sesuai jumlah metode yang diperbandingkan.

CD = g [ e 9)

Tabel 3 Nilai g, Pada o= 0.05
Metode | 2 3 4 5 6 7 8 9 10
q,.05 | 1.960 | 2.343 | 2.569 | 2.728 | 2.850 | 2.949 | 3.031 | 3.102 | 3.164

Pada

Tabel 4 ditampilkan hasil Friedman test akurasi metode yang diperbandingkan, di mana
nilai p= 0.01 lebih kecil dari alpha (¢=0.05) maka HO ditolak dan Ha diterima, sehingga
dapat disimpulkan terdapat perbedaan yang signifikan antar metode yang diperbandingkan.
Pada

Tabel 5 ditampilkan perbandingan berpasangan Nemenyi post hoc test akurasi metode
yang diperbandingkan dibandingkan dengan nilai CD. Metode CVWKNN dibandingkan
dengan k-NN memperoleh nilai 1.86 dan dibandingkan dengan DWKNN memperoleh nilai
1.86 lebih besar dari nilai Critical Different (CD) = 1.77, sedangkan dibandingkan dengan
MinMax k-NN memperoleh nilai 0.57 lebih kecil dari nilai Critical Different (CD) = 1.77.
Pada Tabel 6 ditampilkan perbedaan signifikan pada Nemenyi post hoc test dari akurasi
metode yang diperbandingkan. Dilihat dari akurasi, CVWKNN memiliki perbedaan kinerja
yang signifikan jika dibandingkan k-NN dan DWKNN, sedangkan dibandingkan dengan
MinMax k-NN, CVWKNN tidak berbeda secara signifikan.

Tabel 4 Hasil Friedman Test Akurasi Metode yang Diperbandingkan

Q (Observed value) 12.48
Q (Critical value) 7.81
DF 3
p-value (Two-tailed) 0.01
alpha 0.05

DOI : https://doi.org/10.30646/sinus.v20i1.565 Jurnal llmiah SINUS (JIS)...............7



https://doi.org/10.30646/sinus.v20i1.565

Jurnal Ilmiah Sinus (JIS) Vol : 20, No. 1, Januari 2022
ISSN (Print) : 1693-1173, ISSN (Online): 2548-4028

Tabel 5 Perbandingan Berpasangan Nemenyi Post Hoc Test dari Akurasi Dibandingkan
dengan Critical Different

Metode k-NN MinMax k-NN DWKNN CVWKNN
k-NN 0.00 -1.29 0.00 -1.86
MinMax k-NN 1.29 0.00 1.29 -0.57
DWKNN 0.00 -1.29 0.00 -1.86
CVWKNN 1.86 0.57 1.86 0.00
Critical Different 1.77

Tabel 6 Perbedaan Signifikan pada Nemenyi Post Hoc Test dari Akurasi Metode yang
Diperbandingkan

Metode k-NN MinMax k-NN DWKNN CVWKNN
k-NN No No No Yes
MinMax k-NN No No No No
DWKNN No No No Yes
CVWKNN Yes No Yes No

V. KESIMPULAN DAN SARAN
5.1 Kesimpulan

CVWKNN, integrasi normalisasi MinMax dan weighted Euclidean distance diusulkan
untuk meningkatkan kinerja algoritma k-NN. Normalisasi MinMax dimanfaatkan untuk
mengatasi skala input data, sedangkan weighted Euclidean distance digunakan untuk
mengatasi Euclidean distance yang memperlakukan atribut data secara sama, tidak sesuai
dengan relevansi masing-masing atribut data. CVWKNN diujicobakan pada 7 dataset publik
dari UCI Machine Learning Repository. Hasil uji coba menunjukkan kinerja metode usulan
lebih baik dari k-NN. Kesimpulan penelitian ini adalah metode usulan mampu mengatasi
kelemahan pada algoritma k-NN, sehingga kinerja algoritma k-NN meningkat.

5.2 Saran

Saran untuk penelitian selanjutnya Pada penelitian ini nilai k ditentukan secara manual,
pada penelitian selanjutnya nilai k dapat ditentukan secara otomatis. Pada penelitian ini
untuk menghitung bobot atribut mengagunkan coefficient of variation (CV), pada penelitian
selanjutnya dapat digunakan metode pembobotan yang lain seperti deep feature weighting
untuk meningkatkan Kinerja algoritma k-NN.
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