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Abstrak−Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis penerapan algoritma C5.0 dan K-Nearest Neighbor (K-NN) dalam proses 

klasifikasi untuk penentuan lokasi perumahan. Proses klasifikasi ini melibatkan beberapa faktor seperti harga tanah, aksesibilitas, 

fasilitas publik, tingkat kejahatan, infrastruktur, ketersediaan lahan, dan preferensi konsumen. Dalam penelitian ini, dilakukan 

pengujian terhadap kedua algoritma tersebut untuk membandingkan kinerja dalam menghasilkan prediksi yang akurat. Hasil pengujian 

menunjukkan bahwa algoritma C5.0 memberikan kinerja yang lebih baik dibandingkan dengan K-NN. Algoritma C5.0 mencapai 

tingkat akurasi sebesar 100%, sedangkan K-NN hanya mencapai akurasi sebesar 66,67%. Hal ini menunjukkan bahwa C5.0 lebih 

efektif dalam memodelkan data dan menghasilkan klasifikasi yang lebih tepat. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa 

penggunaan algoritma data mining, khususnya C5.0, sangat membantu dalam proses klasifikasi untuk penentuan lokasi perumahan, 

memberikan hasil yang lebih optimal dibandingkan dengan K-NN. 

Kata Kunci: C5.0; K-Nearest Neighbor; Klasifikasi; Data Mining; Lokasi Perumahan; Akurasi 

Abstract−This study aims to analyze the application of C5.0 and K-Nearest Neighbor (K-NN) algorithms in the classification process 

for determining the optimal location for housing. The classification process involves several factors such as land price, accessibility, 

public facilities, crime rate, infrastructure, land availability, and consumer preferences. The research conducted tests on both algorithms 

to compare their performance in generating accurate predictions. The results show that the C5.0 algorithm outperforms K-NN, 

achieving an accuracy rate of 100%, compared to K-NN, which achieved an accuracy of 66.67%. This demonstrates that C5.0 is more 

effective in modeling data and producing more precise classifications. Therefore, it can be concluded that the use of data mining 

algorithms, particularly C5.0, greatly assists in the classification process for determining housing locations, providing more optimal 

results compared to K-NN. 
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1. PENDAHULUAN 

Menurut Undang-Undang Nomor 1 Tahun 2011 tentang Perumahan dan Pemukiman, perumahan diartikan sebagai 

sekumpulan rumah yang difungsikan sebagai tempat tinggal atau kawasan hunian. Lingkungan perumahan ini harus 

didukung oleh sarana dan prasarana yang memadai untuk mendukung kenyamanan, keamanan, dan kebutuhan penghuni. 

Lokasi perumahan merupakan salah satu aspek penting dalam perencanaan pembangunan kota. Pemilihan lokasi yang 

tepat tidak hanya memengaruhi nilai properti, tetapi juga berdampak pada kualitas hidup masyarakat, efisiensi 

transportasi, dan akses terhadap fasilitas publik seperti sekolah, rumah sakit, dan tempat kerja (Smith et al., 2020). Dengan 

semakin kompleksnya kebutuhan masyarakat modern, proses pemilihan lokasi perumahan kini semakin menuntut 

pendekatan berbasis data yang lebih akurat dan komprehensif. 

Data mining adalah salah satu metode yang telah berkembang pesat dalam membantu pengambilan keputusan 

berbasis data. Teknik ini memungkinkan analisis pola dan hubungan tersembunyi dalam data besar, sehingga memberikan 

wawasan yang lebih mendalam untuk mendukung keputusan strategis[1]. Dalam konteks pemilihan lokasi perumahan, 

algoritma data mining, khususnya algoritma klasifikasi, dapat digunakan untuk memetakan dan mengevaluasi berbagai 

faktor seperti aksesibilitas, infrastruktur, tingkat kejahatan, harga tanah, hingga preferensi konsumen [2]–[7] 

Namun, permasalahan utama yang masih dihadapi adalah kurangnya studi komparatif yang mendalam terkait 

kinerja berbagai algoritma klasifikasi dalam konteks penentuan lokasi perumahan. Sebagai contoh, algoritma seperti 

Decision Tree, Random Forest, dan Support Vector Machine memiliki keunggulan masing-masing dalam hal akurasi, 

efisiensi, dan interpretasi, tetapi belum ada panduan pasti tentang algoritma mana yang paling sesuai untuk digunakan 

pada data dengan karakteristik tertentu Hal ini menjadi tantangan sekaligus peluang untuk penelitian lebih lanjut. 

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja beberapa algoritma klasifikasi dalam menentukan lokasi 

perumahan yang optimal. Algoritma yang akan dibandingkan meliputi Decision Tree, dan K-Nearest Neighbor[4]. 

Penilaian akan dilakukan menggunakan metrik evaluasi seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score, dengan metode 

validasi yang ketat seperti k-fold cross-validation. Hasil penelitian diharapkan tidak hanya memberikan wawasan tentang 

kinerja algoritma, tetapi juga menjadi panduan praktis bagi pengembang properti, pembuat kebijakan, dan akademisi yang 

tertarik pada implementasi data mining di sektor perumahan. 

Melalui penelitian ini, diharapkan dapat ditemukan algoritma yang paling efektif dan efisien dalam menganalisis 

data lokasi perumahan, sehingga mampu memberikan kontribusi nyata terhadap pengambilan keputusan berbasis data di 

era digital ini  

Algoritma C5.0 adalah salah satu alat untuk menyelesaikan masalah dalam memilih lokasi perumahan. Salah satu 

permasalahan yang muncul dalam lokasi perumahan adalah ketidakpahaman terhadap karakteristik spesifik dari lokasi 
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terbaik yang akan digunakan dalam pembangunan. Untuk mengatasi masalah ini, algoritma C5.0 dan K-Nearest Neighbor 

diusulkan untuk melakukan proses perbandingan dalam menentukan kebutuhan. 

Dalam konteks pemilihan lokasi usaha, algoritma ini dapat memberikan informasi yang akurat dan dapat 

digunakan sebagai bahan pertimbangan, sehingga tidak terjadi kesalahan dalam pemilihan lokasi dan dapat memberikan 

informasi yang relevan kepada calon pembeli. Penggunaan algoritma K-Nearest Neighbor dalam analisis lokasi usaha 

pada penelitian ini diharapkan dapat menghasilkan rekomendasi yang tepat. Dengan demikian, pemilihan lokasi usaha 

dapat dilakukan secara cepat, akurat, dan efisien. 

Dalam penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Vinna Rahmayanti Setyaning Nastiti dan tim, berjudul 

“Penerapan Algoritma C5.0 Pada Analisis Faktor-Faktor Pengaruh Kelulusan Tepat Waktu Mahasiswa Teknik 

Informatika Universitas Muhammadiyah Malang,” disimpulkan bahwa Algoritma C5.0 mampu melakukan seleksi fitur 

secara efektif. Algoritma ini berhasil mengidentifikasi pengaruh faktor-faktor terhadap kelulusan tepat waktu mahasiswa 

Teknik Informatika UMM dengan memilih 8 fitur dari total 15 fitur yang tersedia, serta mencapai tingkat akurasi sebesar 

91,9%.[8].  

Dalam penelitian yang dilakukan oleh Tedi Permana dan tim, berjudul “Perbandingan Hasil Prediksi Kredit Macet 

Pada Koperasi Menggunakan Algoritma KNN dan C5.0,” disimpulkan bahwa algoritma C5.0 memiliki kinerja yang lebih 

baik dibandingkan dengan algoritma KNN dalam memprediksi kredit macet di koperasi. Berdasarkan analisis terhadap 

30 data transaksi, algoritma C5.0 mencapai tingkat akurasi sebesar 86,67%, sedangkan algoritma KNN hanya mencapai 

akurasi sebesar 83,33%. Oleh karena itu, algoritma C5.0 dinilai lebih sesuai untuk dijadikan acuan dalam proses prediksi 

kredit macet[9]. 

Dalam penelitian yang dilakukan oleh Fatiyah Nur Umma dan tim berjudul “Klasifikasi Status Kemiskinan Rumah 

Tangga Dengan Algoritma C5.0 di Kabupaten Pemalang,” disimpulkan bahwa algoritma C5.0 mampu 

mengklasifikasikan status kemiskinan rumah tangga dengan tingkat akurasi rata-rata sebesar 91,16%. Hal ini 

menunjukkan bahwa algoritma C5.0 memiliki kinerja yang sangat baik dalam mengolah data untuk menentukan status 

kemiskinan rumah tangga di wilayah tersebut.[10].  

Dalam penelitian yang dilakukan oleh Inna Alvi Nikmatun dan Indra Waspada berjudul “Implementasi Data 

Mining Untuk Klasifikasi Masa Studi Mahasiswa Menggunakan Algoritma K-Nearest Neighbor,” disimpulkan bahwa 

algoritma K-Nearest Neighbor menunjukkan kinerja terbaik pada skenario percobaan yang menggunakan atribut mata 

kuliah pilihan. Pada skenario tersebut, tingkat akurasi tertinggi yang dicapai adalah sebesar 75,95%. Hasil ini 

menunjukkan bahwa mata kuliah pilihan memiliki pengaruh signifikan terhadap masa studi mahasiswa[11]. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Tahapan penelitian adalah urutan langkah-langkah yang akan ditempuh dalam suatu penelitian. Setiap tahapan ini 

menggambarkan model penyelesaian yang digunakan dalam penelitian. Berikut ini adalah tahapan-tahapan yang dapat 

dijumpai dalam penelitian.: 

Data SetStart Data

Pengumpulan data

Data Training

Data Testing

Proses Data

Data 

Cleaning

KNNC4.5ModelKinerjaGambarFinish

Visualisasi Data Proses Data

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Keterangan: 

1. Start 

Proses dimulai dengan langkah awal pengolahan data untuk keperluan analisis atau pemodelan. 

2. Pengumpulan Data 

a. Data yang diperlukan dikumpulkan dari berbagai sumber. 

b. Data yang terkumpul disimpan dalam bentuk dataset, yang siap untuk diproses lebih lanjut. 

3. Data Training dan Data Testing 

Dataset yang terkumpul dibagi menjadi dua bagian: 

a. Data Training: Digunakan untuk melatih model. 
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b. Data Testing: Digunakan untuk menguji performa model. 

4. Proses Data 

Sebelum model dibuat, data perlu melalui tahap pemrosesan: 

Data Cleaning: Langkah ini melibatkan pembersihan data dari nilai yang hilang, duplikasi, atau ketidakkonsistenan 

agar data lebih siap untuk analisis. 

5. Pemodelan dengan Algoritma 

Data yang sudah bersih kemudian diproses menggunakan algoritma tertentu: 

C4.5: Algoritma pohon keputusan yang digunakan untuk membangun model klasifikasi. 

KNN (K-Nearest Neighbor): Algoritma berbasis tetangga terdekat yang digunakan untuk klasifikasi atau regresi. 

6. Visualisasi Data 

Setelah model selesai dibuat, hasilnya divisualisasikan untuk mempermudah interpretasi: 

Gambar: Menampilkan hasil dalam bentuk visual, seperti grafik atau diagram. 

Kinerja: Mengukur performa model berdasarkan metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, atau recall. 

Model: Visualisasi struktur model, seperti pohon keputusan atau aturan klasifikasi. 

7. Finish 

Proses selesai setelah hasil analisis atau pemodelan data telah divisualisasikan dan siap untuk disimpulkan atau 

digunakan lebih lanjut. 

Proses ini menggambarkan alur kerja yang terstruktur mulai dari pengumpulan data hingga evaluasi model. 

Dengan adanya visualisasi, hasil akhir menjadi lebih mudah dipahami dan dapat digunakan untuk pengambilan keputusan. 

2.2 Data Mining 

Data Mining bertujuan untuk mengungkapkan pengetahuan dari kumpulan data, sehingga menghasilkan struktur yang 

dapat dipahami oleh manusia. Data Mining, atau penambangan data, adalah teknik yang efisien dan cepat dalam 

mengidentifikasi pengetahuan, pola, dan/atau hubungan antar data secara otomatis. Proses ini merupakan bagian dari 

analisis dalam penemuan pengetahuan dalam basis data, yang dikenal dengan istilah Knowledge Discovery in Databases 

(KDD) [4], [5], [12], [13]. Pengetahuan dapat berupa pola data atau hubungan antar data yang valid. Data Mining 

merupakan gabungan dari berbagai disiplin ilmu komputer, yang didefinisikan sebagai proses untuk menemukan pola-

pola baru dari kumpulan data yang sangat besar. Proses ini melibatkan metode-metode yang merupakan kombinasi dari 

kecerdasan buatan (artificial intelligence), pembelajaran mesin (machine learning), statistika, dan sistem basis data. Data 

Mining adalah serangkaian langkah untuk menggali informasi bernilai tambah yang sebelumnya hanya diketahui secara 

manual dari suatu basis data[14]–[16]. 

2.3 Algoritma C5.0 

Algoritma C5.0 adalah penyempurnaan dari algoritma ID3 dan C4.5. Dalam proses pengembangan pohon keputusan, 

informasi yang paling penting akan digunakan sebagai akar untuk node berikutnya. Algoritma ini dimulai dengan 

menggunakan seluruh data sebagai akar pohon keputusan, sementara atribut yang dipilih berfungsi sebagai pembagi untuk 

sampel-sampel yang ada. Nilai entropy digunakan sebagai parameter untuk menentukan tingkat heterogenitas 

(keberagaman) dalam suatu himpunan data. Semakin banyak data yang ada, semakin tinggi pula nilai entropy-nya. Secara 

matematis, entropy dapat dibandingkan dengan hipotesis berikut[17]–[19]:. 

Entropy (S) = ∑ −c
i pi log2pi          (1) 

Dimana: 

S = Himpunan data 

c  = jumlah nilai / kelas 

pi  = Rasio antara sampel di kelas i dengan jumlah sampel di himpunan data 

Gain didefenisikan sebagai ukuran efektivitas suatu atribut dalam mengklasifikasi data. Secara matematis gain dari 

suatu atribut A, dapat dilihat pada persamaan dibawah[17]–[19]. 

Gain (S,A) = Entropy (S) – ∑ v ⋹ Values A
|sv|

|s|
 *Entropy (Sv)       (2) 

Dimana: 

A  = atribut 

V  = menyatakan suatu nilai yang mungkin untuk atribut A 

Values(A) = himpunan nilai-nilai yang mungkin untuk atribut A 

|Sv|   = jumlah sampel untuk nilai v 

|S|   = jumlah seluruh sampel data 

Entropy(Sv) = entropy untuk sampel-sampel yang memiliki nilai v 

2.4 Algoritma K-Nearest Neighbor 

K-Nearest Neighbor (K-NN) adalah salah satu teknik klasifikasi data yang efektif, yang bekerja dengan cara mencari 

kasus yang paling mirip dengan kasus baru dengan mengukur kedekatan antara keduanya. Proses ini dilakukan dengan 

menghitung jarak atau kedekatan antara data baru dan data lama, berdasarkan pencocokan atribut atau bobot yang relevan. 
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K-NN kemudian mengklasifikasikan data baru berdasarkan mayoritas kelas dari tetangga terdekat yang telah dihitung 

jaraknya. Teknik ini sangat bergantung pada pemilihan nilai K yang optimal untuk menentukan jumlah tetangga terdekat 

yang digunakan dalam klasifikasi[4]. K-Nearest Neighbor (K-NN) termasuk dalam kelompok instance-based learning. 

K-NN adalah algoritma pembelajaran berbasis instance, di mana data pelatihan (training set) disimpan, dan klasifikasi 

untuk data baru yang belum terklasifikasi dilakukan dengan membandingkan data baru tersebut dengan data pelatihan 

yang paling mirip. Untuk menghitung jarak antara dua titik, yaitu titik pada data pelatihan (x) dan titik pada data pengujian 

(y), digunakan rumus Euclidean. Rumus tersebut digunakan untuk mengukur kedekatan atau jarak antara titik-titik dalam 

ruang fitur, yang kemudian digunakan untuk menentukan klasifikasi berdasarkan tetangga terdekat[20]–[22]. 

d(x,y) = √∑ (Xtraining − Ytesting)x2n
k=1                                             (3) 

Proses perhitungan dimulai dengan menghitung selisih antara setiap pasangan fitur dari X training dan Y testing 

pada masing-masing dimensi (dari 1 hingga n), kemudian menguadratkan selisih tersebut. Hasil kuadrat ini dijumlahkan 

untuk seluruh dimensi, dan akhirnya akar kuadrat dari total jumlah tersebut diambil untuk mendapatkan jarak akhir. 

Rumus ini sering digunakan dalam algoritma pembelajaran mesin, seperti k-Nearest Neighbors (k-NN), untuk mengukur 

kemiripan atau kedekatan antara dua data dalam ruang multi-dimensi. Semakin kecil nilai d(x, y), semakin mirip kedua 

data tersebut. Langkah-langkah dalam menyelesaikan algoritma K-Nearest Neighbor adalah sebagai berikut[5]:  

1. Menentukan parameter K. 

2. Menghitung kuadrat jarak euclid (queri instance) masing-masing objek terhadap data sampel yang ada. 

3. Mengurutkan objek-objek tersebut ke dalam kelompok yang mempunyai jarak eucliden terkecil. 

4. Mengumpulkan kategori Y (Klasifikasi Nearest Neighbor). 

5. Dengan menggunakan kategori nearest neighbor yang paling mayoritas maka dapat diprediksi nilai queri instance 

yang telah dihitung. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Analisis merupakan suatu proses yang bertujuan untuk menguraikan sebuah permasalahan menjadi elemen-elemen 

terkecil, sehingga memudahkan dalam penyelesaian masalah yang dihadapi. Tahap analisis memerlukan pendekatan yang 

hati-hati dan sistematis untuk menghindari potensi kesalahan yang dapat muncul pada tahap selanjutnya. Proses analisis 

ini sangat krusial, karena pada tahap ini, masalah dalam sistem yang sedang berjalan didefinisikan dengan jelas, sekaligus 

melakukan evaluasi terhadap cara kerja sistem yang sedang berlangsung. 

Salah satu permasalahan yang terjadi dalam proses pemilihan Lokasi Perumahan adalah masih dilakukan oleh staf 

khusus, yang berpotensi menimbulkan kesalahan manusia (human error) dalam menentukan lokasi perumahan yang tepat. 

Oleh karena itu, proses pemilihan ini seharusnya dipermudah dengan menggunakan pendekatan yang lebih sistematis, 

seperti penerapan algoritma untuk mengidentifikasi pola yang relevan dalam memilih lokasi Perumahan. 

Dalam memilih lokasi perumahan yang bermutu dan berkualitas, diperlukan kebijakan yang tepat agar pemilihan 

lokasi dapat dilakukan dengan lebih efisien. Kendala yang sering dihadapi dalam pemilihan lokasi perumahan adalah 

kurangnya pemahaman tentang spesifikasi lokasi terbaik yang sesuai untuk dibangun. Untuk mengatasi masalah ini, 

dilakukan perbandingan antara algoritma C5.0 dan K-Nearest Neighbor (K-NN) guna menganalisis tingkat keakuratan 

dalam memilih lokasi perumahan, berdasarkan data yang tersedia. Data yang digunakan dalam penelitian ini akan 

disajikan pada Tabel 1 sebagai berikut: 

Tabel 1. Sampel Data Penelitian 

Lokasi 
Harga_Tanah 

(Rp/m²) 

Aksesi

bilitas 

(km) 

Fasilitas_

Publik 

(skor) 

Tingkat_

Kejahata

n (skor) 

Infrastru

ktur 

(skor) 

Ketersedi

aan_Laha

n (%) 

Preferensi

_Konsum

en (%) 

Kelas_Lokasi 

Lokasi_A 1.500.000 2.5 85 20 90 70 80 Dipilih 

Lokasi_B 1.200.000 3.0 75 35 80 60 70 Tidak Dipilih 

Lokasi_C 2.000.000 1.5 90 15 95 80 85 Dipilih 

Lokasi_D 800.000 4.0 65 50 70 50 60 Tidak Dipilih 

Lokasi_E 1.000.000 3.5 70 40 75 55 65 Tidak Dipilih 

Lokasi_F 2.500.000 1.0 95 10 98 85 90 Dipilih 

3.1 Penerapan Algoritma C5.0 

Tahapan pertama dalam penelitian ini adalah proses klasifikasi menggunakan algoritma C5.0. Sebelum proses klasifikasi 

dilakukan, langkah awal yang harus dilakukan adalah preprocessing terhadap data. Tujuan dari preprocessing ini adalah 

untuk menyelaraskan dan menyesuaikan data agar siap digunakan dalam penerapan algoritma. Proses preprocessing yang 

dilakukan dapat dijelaskan pada Tabel 2 sebagai berikut.: 

Tabel 2. Preprocessing Harga tanah 

No Data Awal Hasil Preprocessing 

1 500.000 – 800.000 Kurang 
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No Data Awal Hasil Preprocessing 

2 1.000.000 – 1.400.000 Cukup 

3 1.500.000 – 2.000.000 Baik 

4 >2.000.000 Baik Sekali 

Pada Tabel 2, dapat dilihat hasil dari proses preprocessing pada data harga Tanah. Selanjutnya, proses 

preprocessing juga diterapkan pada data lainnya, yang dapat dilihat pada Tabel 3 berikut.: 

Tabel 3. Preprocessing Aksesibilitas (km) 

No Data Awal Hasil Preprocessing 

1 2.5 Cukup 

2 3.0 Cukup 

3 1.5 Baik 

4 4.0 Kurang 

Pada Tabel 3 dapat terlihat hasil dari proses preprocessing data Aksesibilitas, kemudian dilakukan proses 

preprocessing data terhadap data lainnya seperti tabel berikut: 

Tabel 4. Preprocessing Fasilitas_Publik 

No Data Awal Hasil Preprocessing 

1 85 Sangat_Baik 

2 75 Baik 

3 90 Sangat_Baik 

4 65 Cukup 

Pada Tabel 4 dapat terlihat hasil dari proses preprocessing data Fasilitas_Publik, kemudian dilakukan proses 

preprocessing data terhadap data lainnya seperti tabel berikut: 

Tabel 5. Tingkat_Kejahatan 

No Data Awal Hasil Preprocessing 

1 20 Sangat_Baik 

2 35 Baik 

3 15 Sangat_Baik 

4 50 Kurang 

Pada Tabel 5 dapat terlihat hasil dari proses preprocessing data Tingkat_Kejahatan, kemudian dilakukan proses 

preprocessing data terhadap data lainnya seperti tabel berikut: 

Tabel 6. Infrastruktur 

No Data Awal Hasil Preprocessing 

1 90 Sangat_Baik 

2 80 Baik 

3 95 Sangat_Baik 

4 70 Cukup 

Pada Tabel 6 dapat terlihat hasil dari proses preprocessing data Infrastruktur, kemudian dilakukan proses 

preprocessing data terhadap data lainnya seperti tabel berikut: 

Tabel 7. Ketersediaan_Lahan 

No Data Awal Hasil Preprocessing 

1 70 Baik 

2 60 Baik 

3 80 Sangat_Baik 

4 50 Kurang 

Pada Tabel 7 dapat terlihat hasil dari proses preprocessing data Ketersediaan_Lahan, kemudian dilakukan proses 

preprocessing data terhadap data lainnya seperti tabel berikut 

Tabel 8. Preferensi_Konsumen 

No Data Awal Hasil Preprocessing 

1 80 Baik 

2 70 Baik 

3 85 Sangat_Baik 
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No Data Awal Hasil Preprocessing 

4 60 Cukup 

Setelah diketahui terhadap proses preprocessing data, maka selanjutnya dilakukan proses perubahan ataupun 

penyesuaian data. Adapun sampe data hasil preprocessing data dapat dilihat pada Tabel 9, sebagai berikut: 

Tabel 9. Data Hasil Preprocessing 

Lokasi 
Kelas_Loka

si 

Harga_Tanah 

(Rp/m²) 

Aksesibilitas 

(km) 

Fasilitas_Publik 

(skor) 

Tingkat_Kejahatan 

(skor) 

Infrastruktur 

(skor) 

Ketersediaan_Laha

n (%) 

Preferensi_Konsu

men (%) 

Lokasi_A Dipilih Cukup Cukup Sangat_Baik Sangat_Baik Sangat_Baik Baik Baik 

Lokasi_B 

Tidak 

Dipilih Cukup Cukup Baik Baik Baik Baik Baik 

Lokasi_C Dipilih Baik Baik Sangat_Baik Sangat_Baik Sangat_Baik Baik Sangat_Baik 

Lokasi_D 

Tidak 

Dipilih Kurang Kurang Cukup Cukup Baik Cukup Baik 

Lokasi_E 

Tidak 

Dipilih Kurang Kurang Baik Baik Baik Cukup Baik 

Lokasi_F Dipilih Baik Sangat_Baik Sangat_Baik Sangat_Baik Sangat_Baik Sangat_Baik Sangat_Baik 

Setelah didapatkan hasil data preprocessing pada tabel 9, maka langkah selanjutnya dapat dilakukan terhadap 

proses penerapan algoritma C5.0 terhadap penyelesaian proses klasifikasi. Dimana proses pertama sekali dilakukan 

dengan mencari nilai akar atau node 1. Adapun hasil perhitungan nilai entropy dan gain pada node 1 dapat dilihat pada 

Tabel 10 sebagai berikut: 

 Tabel 10. Hasil Perhitungan Node I  

Nod

e 
Atribut Kelas_Lokasi 

Jumlah Kasus / Data 

Set 

Dipili

h 

Tidak 

DiPilih 
Entropy Gain 

1   6 3 3 1  
        

 Harga_Tanah (Rp/m²)      
 

 
 Kurang 2 0 3 0 

0,666666667 

 
 Cukup 2 1 1 1 

 
 Baik 2 2 0 0 

 

 

Sangat 

Baik 
0 0 0 0 

        
 Aksesibilitas (km)      

 
 

 Kurang 2 0 2 0 

-

0,333333333 

 
 Cukup 2 1 1 1 

 
 Baik 1 1 0 0 

 

 

Sangat 

Baik 
1 1 0 0 

        
 Fasilitas_Publik (skor)      

 
 

 Kurang 0 0 0 0 

0 

 
 Cukup 1 0 1 0 

   Baik 2 0 2 0 

  

Sangat 

Baik 
3 3 0 0 

        

 

Tingkat_Kejahatan 

(skor)       

  Kurang 0 0 0 0 

0   Cukup 1 0 1 0 

  Baik 2 0 2 0 

  

Sangat 

Baik 
3 3 0 0 

         

 Infrastruktur (skor)       

  Kurang 0 0 0 0 

0   Cukup 0 0 0 0 

  Baik 3 0 3 0 

  

Sangat 

Baik 
3 3 

0 
0 

         

 Ketersediaan_Lahan (%)       

  Kurang 0 0 0 0 

-

0,459147917 

  Cukup 2 0 2 0 

  
Baik 3 2 

1 

0,9182958

3 

  

Sangat 

Baik 
1 1 

0 
0 
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Nod

e 
Atribut Kelas_Lokasi 

Jumlah Kasus / Data 

Set 

Dipili

h 

Tidak 

DiPilih 
Entropy Gain 

 

Preferensi_Konsumen 

(%)       

  Kurang 0 0 0 0 

-

0,540852083 

  Cukup 0 0 0 0 

  
Baik 4 1 

3 

0,8112781

2 

  

Sangat 

Baik 
2 2 

0 
0 

Dari proses yang dilakukan pada tabel 10, maka dapat dilihat bahwasannya atribut Harga_Tanah (Rp/m²) terpilih 

sebagai akar pada porses. Hal tersebut dikarenakan atribut Harga_Tanah (Rp/m²) merupakan atribut dengan nilai Gain 

tertinggi. Dari proses yang dilakukan masih terdapat percabangan. Maka proses dilanjutkan dengan menggunakan cara 

yang sama, atapun hasil akhir pohon keputusan dapat dilihat pada Gambar 2 sebagai berikut: 

 

Gambar 2. Hasil Pohon Keputusan 

3.2 Penerapan Algoritma K-NN 

Penerapan Algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) dimulai dengan langkah pertama, yaitu mempersiapkan data yang 

akan digunakan untuk proses klasifikasi. K-NN adalah algoritma berbasis instance, yang berarti algoritma ini tidak 

membangun model secara eksplisit, melainkan menggunakan data pelatihan yang ada untuk memprediksi kelas dari data 

baru berdasarkan kedekatannya dengan data pelatihan yang sudah ada. Pada penerapannya, data pelatihan yang telah 

disiapkan akan dibandingkan dengan data uji untuk menghitung kedekatannya. Biasanya, jarak yang digunakan untuk 

menghitung kedekatan ini adalah jarak Euclidean, meskipun ada berbagai jenis pengukuran jarak lainnya yang bisa 

digunakan sesuai dengan karakteristik data. Dalam proses ini, nilai K (jumlah tetangga terdekat) perlu ditentukan terlebih 

dahulu. Nilai K yang optimal akan memberikan hasil prediksi yang paling akurat. 

Setelah kedekatan antara data uji dan data pelatihan dihitung, algoritma K-NN akan mengklasifikasikan data uji 

berdasarkan mayoritas kelas dari K tetangga terdekat yang telah dihitung. Proses ini diulang untuk setiap data uji yang 

ingin diklasifikasikan. Penerapan algoritma K-NN ini sangat bergantung pada pemilihan fitur yang relevan dan penentuan 

nilai K yang tepat, karena kedua faktor ini dapat mempengaruhi akurasi hasil klasifikasi. Tabel 12 adalah contoh 

perhitungan pada pembahasan algoritma Nearset Neighbor dengan menggunakan data sampel. 

Tabel 12. Data Training 

Lokasi 

Harga_Ta

nah 

(Rp/m²) 

Aksesi

bilitas 

(km) 

Fasilitas

_Publik 

(skor) 

Tingkat

_Kejaha

tan 

(skor) 

Infrastr

uktur 

(skor) 

Ketersed

iaan_La

han (%) 

Preferen

si_Kons

umen 

(%) 

Kelas_Loka

si 

Lokasi_A 1.500.000 2.5 85 20 90 70 80 Dipilih 

Lokasi_B 1.200.000 3.0 75 35 80 60 70 
Tidak 
Dipilih 

Lokasi_C 2.000.000 1.5 90 15 95 80 85 Dipilih 

Lokasi_D 800.000 4.0 65 50 70 50 60 
Tidak 
Dipilih 

Lokasi_E 1.000.000 3.5 70 40 75 55 65 
Tidak 

Dipilih 
Lokasi_F 2.500.000 1.0 95 10 98 85 90 Dipilih 

Dari Tabel 12 di atas kita akan mecara data jarak confiden dari semua data diatas kita mendapatkan data yang 

terdapat pada Gambar 3 Sebegai berikut:  
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Gambar 3. Pencarian nilai Confiden  

3.3 Pembahasan 

Setelah dilakukan pengujian atau penerapan terhadap algoritma C5.0 dan K-Nearest Neighbor (K-NN), langkah 

selanjutnya adalah melakukan perhitungan kinerja atau akurasi terhadap hasil yang diperoleh. Proses ini bertujuan untuk 

mengevaluasi sejauh mana kedua algoritma tersebut dapat menghasilkan prediksi yang tepat. Hasil dari perhitungan 

kinerja atau akurasi ini dapat dilihat dalam Gambar 4 

 

Gambar 4. Hasil Kinerja Algoritma C5.0 

Pada Gambar 4 di atas, dapat dilihat hasil kinerja yang diperoleh. Berdasarkan gambar tersebut, kinerja algoritma 

C5.0 menunjukkan hasil akurasi sebesar 100%. Selanjutnya, dilakukan proses pengujian terhadap algoritma K-Nearest 

Neighbor, yang hasilnya dapat dilihat pada Gambar 5, berikut: 

 

Gambar 5. Hasil Kinerja Algoritma K-Nearest Neighbor 

Pada Gambar 5 di atas, terlihat bahwa hasil kinerja algoritma K-Nearest Neighbor mencapai 66,67%. Ini 

menunjukkan bahwa algoritma C5.0 memiliki kinerja yang lebih baik dalam melakukan proses klasifikasi pada bibit 

unggul. 

4. KESIMPULAN 

Proses akhir dari penelitian ini adalah penarikan kesimpulan. Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa 

penggunaan algoritma data mining dapat mempermudah proses klasifikasi dalam penentuan bibit unggul. Pengujian yang 

dilakukan menggunakan algoritma C5.0 dan K-Nearest Neighbor telah berhasil dilaksanakan. Hasil pengujian 

menunjukkan bahwa algoritma C5.0 memiliki kinerja yang lebih baik, dengan tingkat akurasi sebesar 100%, 

dibandingkan dengan algoritma K-Nearest Neighbor yang mencapai 66,67%. 
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