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INTISARI

K-Nearest neighbors atau yang biasa disebut (K-NN) merupakan algoritma
supervised learning dalam machine learning K-NN biasanya digunakan untuk
klasifikasi dan regresi, Sebelum data bisa digunakan sebagai klasifikasi data harus
di proses terlebih dahulu dan proses ini disebut pre-processing ada banyak cara
teknik pre-processing data diantaranya adalah normalisasi data dan balancing data,
Normalisasi data adalah proses untuk menyamakan rentang nilai dari yang berbeda
menjadi sama sedangkan balancing data adalah proses menyamakan data kelas
yang tidak imbang menjadi imbang.

Data yang akan digunakan untuk penelitian ini adalah data kualitas red wine
yang di dapatkan dari website Kaggle.com dan data ini bersifat publik. Data set ini
memiliki 1599 data dan memiliki 12 atribut, untuk atribut yang digunakan untuk
klasifikasi bernama quality yang berisi nilai 1-10 semakin besar nilainya semakin
tinggi kualitas wine tersebut. Penelitian ini berfokuskan pada pengaruh proses pre-
processing data antara balancing data dan normalisasi data pada performa K-
Nearest Neighbors dalam mengklasifikasi data dan menentukan jumlah K-
Neighbors yang di perlukan untuk mencapai akurasi tinggi.

Metode yang mendapatkan akurasi tertinggi pada penelitian ini adalah
metode K-NN dengan Min-Max dengan hasil akurasi sebanyak 80.75% dengan k =
17, yang kedua yaitu metode K-NN dengan Min-Max dan SMOTE dengan Akurasi
sebanyak 79.75% dengan k = 19, ketiga yaitu metode K-NN saja dengan akurasi
sebanyak 75% dengan k = 23 dan terakhir yaitu metode K-NN dengan SMOTE
dengan akurasi sebanyak 74.5% dengan k = 23

Kata Kunci: K-Nearest neighbors, Normalisasi data, Balancing data
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ABSTRACT

K-Nearest neighbor or commonly called (K-NN) is a supervised learning
algorithm in machine learning K-NN is usually used for classification and
regression. Before data can be used as data classification it must be processed first
and this process is called pre-processing. There are many ways of data pre-
processing techniques including data normalization and data balancing. Data
normalization is the process of equating the range of values from different to equal,
while data balancing is.the process of equating data classes that are not balanced
to be balanced.

The data that will be used for this research is red wine quality data obtained
from the Kaggle.com website and this data is public. This data set has 1599 data
and has 12 attributes, for the attribute used for the classification named quality
which contains values 1-10 the greater the value the higher the quality of the wine.
This study focuses on the influence of the data pre-processing process between data
balancing and data normalization on the performance of K-Nearest Neighbors in
classifying data and determining the number of K-Neighbors needed to achieve
high accuracy.

The method with the highest accuracy in this study is K-NN with Min-Max
with an accuracy of 80.75% with k = 17, the second is K-NN with Min-Max and
SMOTE with an accuracy of 79.75% with k = 19, the third is the K-NN method only
with an accuracy of 75% with k = 23 and the last is the K-NN with SMOTE with an
accuracy of 74.5% with k = 23

Keyword: K-Nearest neighbors, Data normalization, Data balancing
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