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Abstrak 
Algoritma K Nearest Neighbour (KNN) merupakan salah satu algoritma klasifikasi yang telah 

digunakan pada banyak penelitian, namun KNN memiliki beberapa kekurangan diantaranya 
adalah pada pemilihan jumlah tetangga terdekat. Jika jumlah tetangga terdekat terlalu kecil maka 
akan sensitif terhadap derau (noise) dan jika jumlah tetangga terdekat terlalu besar kemungkinan 
ada tetangga outlier dari kelas lain. Majority Voting juga merupakan metode yang sederhana dan 
ini bisa jadi masalah jika jarak bervariasi. Salah satu solusi untuk masalah outlier adalah 
menggunakan Local Mean Vector dengan menambahkan Harmonic Mean untuk membantunya. 
Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui perbandingan kinerja teknik penyeleksian tetangga 
terakhir yang didapatkan menggunakan Local Mean Vector dan Harmonic Mean. Dari Hasil dari 
penelitian ini menunjukkan bahwa teknik penyeleksian tetanggal berbasis Local Mean Vector dan 
Harmonic Mean memberikan akurasi lebih baik yaitu sebesar 0,78 dibandingkan dengan teknik 
Majority Voting dengan akurasi sebesar 0.75.  
 
Kata kunci: Nearest Neighbour, K Nearest Neighbour, Local Mean Vector, Harmonic Mean, 
Majority Voting, Penyeleksian. 
 
 

Abstract 
The K Nearest Neighbour (KNN) algorithm is one of the classification algorithms that has 

been used in many studies, but KNN has several shortcomings, including the selection of the 
number of nearest neighbors. If the number of nearest neighbors is too small, it will be sensitive 
to noise data and if the number of nearest neighbors is too large, there may be outlier neighbors 
from other classes. Majority Voting is also a simple method and this can be a problem if the 
distance varies. One solution to the outlier problem is to use Local Mean Vector by adding 
Harmonic Mean to help it. This study will select the neighbors obtained using the Local Mean 
Vector and Harmonic Mean so that the last neighbor remains. From the results obtained, namely 
KNN using Majority Voting gets an accuracy of 0.752998731, and KNN with Neighbor Selection 
based on Local Mean Vector and Harmonic Mean gets greater accuracy, namely 0.780791833. 
 
Keywords: Nearest Neighbour, K Nearest Neighbour, Local Mean Vector, Harmonic Mean, 
Majority Voting, Selection  
 
 
1. PENDAHULUAN 

Pembelajaran mesin (Machine Learning) adalah studi ilmiah tentang algoritma dan model 
statistik yang digunakan sistem komputer untuk melakukan tugas-tugas tertentu tanpa 
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menggunakan instruksi eksplisit, mengandalkan pola dan inferensi sebagai gantinya. Ini dikenal 
sebagai bagian dari kecerdasan buatan [1].  Salah satu fungsi kecerdasan buatan adalah klasifikasi, 
yang dimana klasifikasi adalah sebuah proses yang dapat menentukan dan membedakan sebuah 
objek yang label nya belum diketahui [2]. Algoritma K Nearest Neighbour (KNN) adalah salah 
satu metode yang digunakan untuk analisis klasifikasi, namun beberapa dekade terakhir metode 
KNN juga digunakan untuk prediksi masa studi mahasiswa [3], klasifikasi sentimen komentar 
pada helpdesk [4], klasifikasi ham dan spam email [5], dan klasifikasi citra kanker serviks [6]. 
KNN mencari sebanyak k tetangga berdasarkan jarak terdekat antara data uji dengan data latih, 
lalu diambil keputusan dengan mengambil jumlah kelas terbanyak untuk bisa melakukan 
klasifikasi terhadap data yang diuji [7]. Meski metode KNN memiliki kelebihan, masih ada 
beberapa masalah yang harus diselesaikan. Pada aturan KNN, pemilihan jumlah tetangga terdekat 
atau bisa disebut sebagai k memiliki dua isu yaitu jika k terlalu kecil, hasil dari klasifikasi akan 
sensitif terhadap derau (noise data), dan label yang ambigu karena kesalahan pemberian label. 
Sebaliknya, jika k terlalu besar, kemungkinan ada beberapa tetangga yang bersifat outlier dari 
tetangga yang lain. Lebih jelasnya performa dari klasifikasi KNN sangat sensitif terhadap k yang 
dipilih, umumnya angka yang dipilih sebagai nilai k adalah angka ganjil [8] dengan nilai minimal 
di lebih besari dari jumlah class, namun tidak menutup kemungkinan menggunakan nilai dari 
dimulai dari 1, 2, 3 dan seterusnya [9]. Terlebih lagi, Majority Voting adalah metode yang paling 
sederhana untuk pemilihan label pada KNN, ini bisa jadi masalah jika tetangga terdekat memiliki 
jarak yang bervariasi [10]. Serta ada kemungkinan dua kelas dengan jumlah terbanyak yang sama 
[11]. Salah satu hal menghadapi data outlier salah satunya adalah mengeksplorasi Local Mean 
Vector [12]. 

Terdapat penelitian yang sudah mengadaptasi Local Mean Vector terhadap algoritma 
klasifikasi KNN. Salah satunya pada penelitian memodifikasi metode Local Mean Based k-
Nearest Centroid Neighbour dengan tambahan Harmonic Mean distance karena lebih handal 
pada Local Mean Vector dengan rentang error di antara 0.4 [9]. Metode yang akan diajukan akan 
mengadaptasi penyeleksian tetangga. Penyeleksian sendiri pernah dilakukan namun dengan 
istilah lain yaitu reduction pada metode yang sudah pernah dibuat bernama Prototype Selection 
for k-Nearest Neighbour using Geometric Median, namun memiliki tujuan untuk meningkatkan 
runtime dan menyeleksi data train dengan hasil akurasi yang lebih rendah [13].  

Berdasarkan penjelasan KNN telah banyak digunakan pada banyak kasus klasifikasi namun 
masih memiliki kekurangan dalam penyeleksian tetangga yang dapat meningkatkan kinerja 
klasifikasi.  Karena hal tersebut maka diusulkan metode untuk memperbaiki kekurangan KNN 
yang telah ada dengan menerapkan penyeleksian tetangga  berdasarkan Local Mean Vector agar 
menyelesaikan masalah pada ketetanggaan yang kemungkinan ada beberapa point outlier dan 
menggunakan Harmonic Mean. Diharapkan dengan menggabungkan Local Mean Vector dan 
Harmonic Mean dapat menyisakan tetangga yang terbaik untuk pengambilan keputusan terakhir. 
Kinerja akurasi dari metode yang sudah ada yaitu KNN melakukan penentuan class dengan 
Majority Voting dibandingkan dengan metode yang kami usulkan untuk mengetahui apakah 
metode yang kami usulkan dapat meningkatkan kinerja klasifikasi. 
 
2. TINJAUAN PUSTAKA 
2.1 Preprocessing 

Preprocessing data merupakan hal yang perlu dilakukan dalam proses data mining. Hal ini 
dikarenakan tidak semua data atau atribut data pada data tersebut digunakan dalam proses data 
mining. Proses ini digunakan agar data yang digunakan siap digunakan pada proses klasifikasi 
[14], [15]. Proses yang dilakukan adalah normalisasi data yang bertujuan untuk membuat skala 
nilai atribut data sehingga berada dalam rentang tertentu [16], [17]. Teknik yang digunakan pada 
tahap ini adalah min max scaler dan one hot encoding. Min-max normalization atau min-max 
scaler merupakan metode normalisasi yang melakukan transformasi linier pada data asli agar 
menghasilkan keseimbangan nilai perbandingan antar data saat sebelum dan sesudah proses [18]. 
Sedangkan one hot encoding adalah skema pengkodean untuk membandingkan setiap tingkat 
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variabel kategori ke tingkat referensi tetap. One hot encoding mengubah satu variable dengan n 
observasi dan d nilai berbeda, menjadi d variabel biner dengan n observasi masing-masing [19]. 
2.2 K-Fold Cross Validation 

K-Fold Cross Validation juga mencakup teknik validasi untuk membagi data menjadi k bagian 
dan kemudian setiap bagian dimasukkan dalam proses klasifikasi. Dimana dengan menggunakan 
K-Fold Cross Validation akan diuji sebanyak k. Setiap pengujian menggunakan satu data uji dan 
k-1 bagian akan menjadi data latih, kemudian data uji tersebut akan ditukar dengan satu data latih 
sehingga untuk setiap pengujian akan diperoleh data uji yang berbeda [7]. 
 
3. METODE PENELITIAN 

Alur dari penelitian untuk Penyeleksian Tetangga Berdasarkan Harmonic Mean dan Local 
Mean Vector pada algoritma KNN atau disingkat LMVHM secara sistematis terdiri dari 
pengumpulan data, preprocessing, k fold cross validation, proses klasifikasi KNN Majority 
Voting atau bisa disebut KNN MV dan KNN dengan Penyeleksian Tetangga Berdasarkan Local 
Mean Vector dan Harmonic Mean atau bisa disebut KNN LMVHM, dan evaluasi yang di 
presentasikan pada Gambar 1.  

 
Gambar 1. Metode penelitian. 

Pada gambar dapat dilihat terdapat delapan dataset yang digunakan pada penelitian ini. Setiap 
dataset akan dibagi menjadi data training dan testing dengan cara 10-fold cross validation. Data 
training dari sebuah dataset yang dipilih tersebut akan digunakan untuk membuat model dengan 
algoritma KNN – Majority Voting. Kemudian model diuji dengan menggunakan data testing. 
Proses ini dilakukan sebanyak 10 kali karena menggunakan 10-fold cross validation. Hasil 
prediksi yang dikumpulkan selanjutnya digunakan untuk menghitung akurasi klasifikasi. 
selanjutnya dataset yang sama digunakan untuk membuat model dengan algoritma KNN – Local 
Mean Vector dan Harmonic Mean dan akhirnya akan dihitung akurasi klasifikasinya. Proses ini 
diulang sampai seluruh dataset yang ada. 

 
3.1 Pengumpulan Data 

Data yang digunakan pada riset ini didapat dari UCI Machine Learning Repositories. Dipilih 
dataset-dataset dengan berbagai kasus yaitu data tidak seimbang, data seimbang, data dengan 
multi class, dan data binary class seperti yang dapat dilihat pada Tabel 1.  

Tabel 1.Dataset. 
Dataset Atribut Jumlah Data Tipe Data Jenis Data 
Glass 11 214 Real Multi class, tidak 

seimbang 
Hill Valley 101 1212 Real Binary Class, 

seimbang 
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Sonar 60 208 Real Binary Class, 
seimbang 

Vowel 10 528 Real Multi class, 
seimbang 

Balance Scale 4 625 Categorical Multi class, tidak 
seimbang 

Phoneme 5 5404 Real Binary Class, tidak 
seimbang 

Steel Plates Faults 27 1941 Real Multi class, tidak 
seimbang 

Libras Movement 91 360 Real Multi class, 
seimbang 

3.2 Preprocessing 
Setelah data dikumpulkan, setiap data akan dilakukan preprocessing. Tahapan ini 

menggunakan metode Min Max Scaler untuk fitur berupa angka, sedangkan One Hot Encoding 
untuk fitur berupa kategori. 
3.3 K Fold Cross Validation 

Setelah data dilakukan preprocessing, selanjutnya data akan dibagi menggunakan K-Fold 
Cross Validation.Untuk K-Fold Cross Validation akan menggunakan 10-Fold, sehingga data akan 
terbagi jadi 10% data uji dan 90% data latih untuk setiap fold nya. 
3.4 Proses Klasifikasi 

Pada tahap ini, data yang sudah di lakukan preprocessing akan dilakukan klasifikasi dengan 
algoritma KNN, pada tahapan ini memiliki dua skenario yang akan dilakukan. Pada skenario 
pertama dilakukan klasifikasi KNN konvensional yaitu dengan pengambilan keputusan Majority 
Voting. Kemudian pada skenario kedua akan dilakukan klasifikasi KNN dengan seleksi tetangga 
berdasarkan Local Mean Vector dan Harmonic Mean. Proses pelatihan KNN menghasilkan k 
yang memberikan akurasi tertinggi dalam mengeneralisasi data yang akan datang. Masalahnya, 
sampai saat ini k tidak dapat ditentukan secara matematis. Jadi, proses pelatihan pada dasarnya 
adalah mengamati sejumlah k sampai dihasilkan k yang paling optimal [20]. 
3.5 Evaluasi 

Tahapan selanjutnya melakukan evaluasi dengan menghitung akurasi, presisi, recall dan f1 
score menggunakan Confusion Matrix [21]. 
3.6 Perbandingan Hasil 

Tahap akhir adalah membandingkan hasil berupa rata rata akurasi, presisi, recall dan f1 score 
dari dua skenario yang sudah dilakukan agar bisa melihat perbandingan kinerja antara metode 
KNN MV dan KNN LMVHM, Untuk dapat mendapatkan hasil akhir, digunakan rata rata dari 
kinerja klasifikasi dari semua dataset [22]. 

 
4. PEMBAHASAN 
4.1 Preprocessing 

Proses One Hot Encoding dilakukan pada dataset Balance Scale, kemudian One Hot Encoding 
pada data akan terjadi perubahan jumlah fitur tergantung jumlah fitur sebelumnya dan data 
tersebut. Seperti misalkan di salah satu fitur memiliki data dengan jumlah kategori 5, maka fitur 
tersebut akan terbagi lagi menjadi 5. Perubahan tersebut bisa dilihat pada Tabel 2. 

 
Tabel 2. Tiga sampel dari dataset Balance Scale sebelum OneHot 

 
Left-W Left-D Right-W Right-D 
1 2 3 4 
5 1 3 4 
5 2 4 1 

 
Yang awalnya fitur Left-W akan  terbagi jadi 5 fitur lagi, dikarenakan fitur Left-W memiliki 5 
kategori maka akan dibagi lagi menjadi 5 fitur dengan nama sebagai contoh LW1 sampai LW5. 
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Setelah itu, jika pada record disebut kalau Left-W bernilai kategori 1 maka LW1 akan bernilai 1 
dan LW lainnya akan bernilai 0, atau bisa disebut jika fitur Y pada record bernilai kategori X 
maka YX akan bernilai 1 dan fitur Y lainnya akan bernilai 0 bisa dilihat pada Tabel 3.  

Tabel 3. Tiga contoh dari dataset Balance Scale setelah OneHot 
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Sedangkan untuk tahapan Min Max Scaler akan mengubah semua dataset kecuali Min Max 
Scaler, setiap fitur dari dataset akan diubah rentang nilainya menjadi 0 sampai 1 agar setiap fitur 
dianggap sama. Salah satu contoh yaitu pada dataset Glass memiliki nilai yang negatif, namun 
setelah dilakukan Min Max Scaler tidak lagi bernilai negatif dikarenakan seluruh datanya akan 
diubah rentang menjadi 0 sampai 1. 
4.2 K Fold Cross Validation 

Data yang telah di preprocessing akan dilakukan K Fold Cross Validation dengan 10 Fold. 
Salah satu contoh dari K Fold Cross Validation pada dataset Glass dengan jumlah data sebesar 
214 dengan pembagian data uji setiap fold nya antara 192 atau 193, dengan data latih setiap fold 
nya antara 22 atau 21. Proses K Fold Cross Validation sendiri akan membagi dataset menjadi 
beberapa bagian yang ditentukan dari berapa Fold yang digunakan.  
4.3 Perbandingan Hasil 

Pada penelitian ini akan dilakukan yaitu perbandingan pengambilan keputusan pada algoritma 
klasifikasi KNN. Pengambilan keputusan yang dibandingkan yaitu Majority Voting dengan 
penyeleksian tetangga berdasarkan Local Mean Vector dan Harmonic Mean.  

 
Tabel 4. Akurasi dari tiap dataset yang dihasilkan 

Dataset KNN MV KNN LMVHM Jenis Dataset 
Glass 0,897196262 0,892523364 Multi class, tidak 

seimbang 
Hill Valley 0,588283828 0,648514851 Binary Class, 

seimbang 
Sonar 0,6875 0,6875 Binary Class, 

seimbang 
Vowel 0,850378788 0,90719697 Multi class, seimbang 
Balance Scale 0,616 0,64 Multi class, tidak 

seimbang 
Phoneme 0,889712697 0,90231696 Binary Class, tidak 

seimbang 
Libras Movement 0,727272727 0,793939394 Multi class, tidak 

seimbang 
Steel Plates Fault 0,767645544 0,774343122 Multi class, seimbang 

Terlihat bahwa akurasi yang didapatkan dengan jenis yang sama memiliki akurasi yang kurang 
lebih besarnya, seperti pada jenis data Binary Class dan Seimbang yaitu dataset Sonar 
mendapatkan 0.687 untuk KNN MV dan KNN LMVHM, dataset Hill Valley mendapatkan 0,588 
untuk KNN MV dan 0,648 untuk KNN LMVHM. Namun ada satu jenis dengan memiliki 
kejanggalan yaitu data Multi class dan tidak seimbang dengan dataset yang terdiri dari Glass, 
Balance Scale, Phoneme dan Libras Movement. Kejanggalan disini terjadi pada dataset Balance 
Scale dikarenakan mendapatkan akurasi yang terbilang rendah dengan akurasi dibawah 0,7 atau 
lebih tepatnya 0,616 untuk KNN MV dan 0,64 untuk KNN LMVHM. Sedangkan pada dataset 
lain yang sejenis mendapatkan akurasi yang cukup tinggi dengan akurasi diatas 0,7. Balance Scale 
diambil dari situs UCI Machine Learning Repository dengan ditulis bahwa dataset Balance Scale 
ini bersifat kategori, namun setelah dilihat kembali fitur dari dataset tersebut bernama Left-
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Weight, Left-Distance, Right-Weight, dan Right-Distance. Sehingga balance scale ini bisa 
dibilang memiliki 2 sifat yaitu bisa menjadi kategori atau bisa jadi sebagai numerik, dikarenakan 
fitur fitur dataset tersebut adalah angka meskipun memiliki rentan yang pasti dari 1 sampai 5. Hal 
ini bisa menjadi alasan kenapa Balance Scale memiliki akurasi yang lebih rendah dari data lain 
yang sejenis, dikarenakan pada penelitian ini melakukan klasifikasi pada data Balance Scale 
sebagai data kategori. Kemudian berdasarkan hasil yang didapatkan, akan dibagi lagi hasilnya 
menjadi beberapa kategori. 
Kategori pertama adalah kategori data tidak seimbang, yang dimana diambil rata rata hasil dari setiap data 

yang tidak seimbang dengan hasil yang didapatkan seperti pada 

 
Gambar 2. Berdasarkan hasil yang didapatkan KNN LMVHM bekerja lebih baik dibanding 

dengan KNN MV untuk data tidak seimbang kecuali pada presisi. 

 
Gambar 2. Hasil yang didapatkan dari data tidak seimbang 

 
Kategori kedua adalah kategori data seimbang, yang dimana diambil rata rata hasil dari setiap 

data yang seimbang yang bisa dilihat pada Gambar 3. Berdasarkan hasil yang didapatkan KNN 
LMVHM bekerja lebih baik dibanding dengan KNN MV untuk data seimbang di semua aspek 
dari segi akurasi, presisi, recall dan f1 score. 
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Gambar 3. Hasil yang didapatkan dari data seimbang 

Kategori terakhir adalah kategori secara keseluruhan, akan diambil rata rata hasil dari 
keseluruhan data yang telah diuji yang bisa dilihat pada Gambar 4. Berdasarkan hasil yang 
didapatkan KNN LMVHM bekerja lebih baik dibanding KNN MV pada keseluruhan di semua 
aspek dari segi akurasi, presisi, recall dan f1 score. 

 
Gambar 4. Hasil yang didapatkan dari data keseluruhan 

 
5. KESIMPULAN 

Penyeleksian tetangga menggunakan Local Mean Vector dan Harmonic Mean pada algoritma 
klasifikasi KNN (KNN LMVHM) menghasil kinerja akurasi yang lebih bagus secara keseluruhan 
dibanding KNN menggunakan Majority Voting, hal ini dikarenakan pada KNN LMVHM 
menyisakan satu tetangga yang mayoritas adalah tetangga yang sama dengan k = 1 pada algoritma 
KNN, hal ini adalah salah satu kelebihan dan kekurangan. Kelebihannya adalah akurasi yang 
didapatkan lebih baik dikarenakan banyak tetangga yang tersisa adalah tetangga yang sama saat 
k = 1 pada KNN dengan persentase tetangga nya sekitar 100% hingga 40%, hal ini juga bisa 
dipengaruhi oleh jumlah dari k yang dipilih, sedangkan kelemahannya sendiri adalah metode yang 
diusulkan masih kurang bisa mendapatkan alternatif yang lebih baik. Hal ini kemungkinan terjadi 
dikarenakan metode yang diusulkan mengabaikan data di sekitar tetangga terluar, karena 
informasi mengenai apakah tetangga tersebut adalah termasuk data anomali yang didapatkan dari 
algoritma KNN. Sehingga untuk penelitian selanjutnya dilakukan eksplorasi agar bisa 
memperluas informasi apakah tetangga tersebut adalah data anomali atau tidak, bisa dengan cara 
menambahkan beberapa data sekitar tetangga terluar atau tepi untuk termasuk dalam perhitungan 
Local Mean Vector dan Harmonic Mean dengan harapan tetangga yang tersisa adalah benar benar 
alternatif yang lebih baik dibanding tetangga pada saat k = 1. Selain itu dilakukan juga untuk 
menggunakan metode algoritma klasifikasi KNN yang lain dengan membentuk kumpulan data 
yang berbeda dengan KNN seperti Radius Nearest Neighbour dan AdaBoost Classifier. 
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