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Abstrak

Sistem klasifikasi persediaan berperan penting dalam mendukung pengelolaan stok pada UMKM kain
Sasirangan di Banjarmasin, Kalimantan Selatan. Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem
klasifikasi persediaan kain Sasirangan berbasis web dengan menggunakan algoritma K-Nearest
Neighbor (KNN). Sistem ini mengelompokkan persediaan kain ke dalam tiga kategori, yaitu rendah,
sedang, dan tinggi. Penelitian ini menggunakan 198 data persediaan UMKM di Banjarmasin, yang
terdiri atas 158 data training dan 40 data testing. Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data,
preprocessing, pembagian data latih dan data uji, implementasi algoritma KNN, serta evaluasi
performa model menggunakan confusion matrix dan metrik evaluasi klasifikasi. Hasil evaluasi
menunjukkan bahwa model KNN memperoleh nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score sebesar
0,9500 pada weighted average. Pada macro average, model KNN memperoleh nilai precision, recall,
dan Fl-score sebesar 0,9484. Hasil tersebut menunjukkan bahwa KNN mampu mengklasifikasikan
persediaan kain Sasirangan secara akurat, stabil, dan konsisten. Selain itu, KNN menunjukkan
performa yang lebih baik dibandingkan Naive Bayes yang memperoleh accuracy sebesar 0,8000.
jumlah dan kualitas data, melakukan seleksi fitur, serta mengoptimalkan nilai k melalui parameter
tuning diperlukan untuk meningkatkan ketepatan klasifikasi persediaan kain Sasirangan.

Kata Kunci : Persediaan, Kain Sasirangan, K-Nearest Neighbor, Klasifikasi, UMKM

Abstract

An inventory classification system plays an important role in supporting stock management among
Sasirangan fabric MSMEs in Banjarmasin, South Kalimantan. This study aims to develop a web-based
Sasirangan fabric inventory classification system using the K-Nearest Neighbor (KNN) algorithm. The
system classifies fabric inventory into three categories: low, medium, and high. This study used 198
inventory data records from MSMEs in Banjarmasin, consisting of 158 training data and 40 testing
data. The research stages included data collection, preprocessing, splitting the data into training and
testing sets, implementing the KNN algorithm, and evaluating model performance using a confusion
matrix and classification evaluation metrics. The evaluation results showed that the KNN model
achieved accuracy, precision, recall, and FI-score values of 0.9500 based on the weighted average.
Based on the macro average, the KNN model achieved precision, recall, and FI-score values of
0.9484. These results indicate that KNN can classify Sasirangan fabric inventory accurately, stably,
and consistently. In addition, KNN demonstrated better performance than Naive Bayes, which
achieved an accuracy value of 0.8000. Therefore, improving the quantity and quality of data,
conducting feature selection, and optimizing the value of k through parameter tuning are necessary to
improve the accuracy of Sasirangan fabric inventory classification.

Keywords : Inventory, Fabric Sasirangan, K-Nearest Neighbor, Classification, SMEs

1. PENDAHULUAN berkontribusi sebesar 98,68% terhadap
sektor usaha nasional. UMKM juga
mendorong inovasi dan membuka peluang
ekonomi  bagi  masyarakat. Namun,

UMKM memiliki peran penting dalam
perekonomian Indonesia karena
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pengelolaan  usaha ~ UMKM  masih
menghadapi beberapa tantangan, terutama
dalam akses keuangan, pemanfaatan
teknologi, dan efisiensi manajemen
operasional. Penerapan Machine Learning
dapat membantu UMKM meningkatkan
efisiensi pengelolaan dana dan mendukung
pertumbuhan usaha secara lebih inklusif
[1]. Pada era revolusi industri 4.0,
digitalisasi dan media sosial juga membantu
UMKM memperluas pasar. Salah satu
produk unggulan yang berkembang melalui
pemasaran digital adalah kain sasirangan
dari Kalimantan Selatan [2].

Kain sasirangan merupakan kain khas
masyarakat Banjar yang banyak diproduksi
oleh UMKM di Banjarmasin, Kalimantan
Selatan. Kain ini memiliki nilai budaya
yang kuat karena setiap motif mengandung
makna tertentu, seperti gigi haruan, tampuk
manggis, dan daun katu.  Seiring
perkembangan pasar, motif kain sasirangan
terus mengalami inovasi agar sesuai dengan
tren mode modern dan mampu bersaing
dengan produk tekstil lainnya [3]. Namun,
keberagaman motif, perbedaan tingkat
permintaan, dan perubahan jumlah stok
sering menimbulkan masalah  dalam
pengelolaan persediaan. UMKM perlu
mengetahui motif yang banyak diminati,
motif yang kurang diminati, serta pola stok
yang perlu dikendalikan. Jika pengelolaan
persediaan tidak dilakukan secara tepat,
UMKM dapat mengalami kelebihan stok
pada motif tertentu atau kekurangan stok

pada motif yang memiliki permintaan
tinggi.
Beberapa penelitian sebelumnya telah

memanfaatkan teknologi kecerdasan buatan
untuk membantu proses klasifikasi produk
dan pengambilan keputusan. Pada bidang
batik, metode Multilayer Perceptron telah
digunakan untuk klasifikasi motif batik
dengan tingkat akurasi sebesar 83,4% [4].

K-Nearest Neighbor (K-NN) juga banyak
digunakan dalam berbagai kasus klasifikasi.
K-NN bekerja dengan membandingkan data
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baru dengan data pembelajaran berdasarkan
jarak terdekat, lalu menentukan kelas
berdasarkan mayoritas tetangga terdekatnya
[5]. Metode ini populer karena sederhana,
mudah diterapkan, dan mampu
mengelompokkan data berdasarkan tingkat
kemiripan [6]. K-NN telah diterapkan
dalam prediksi permintaan industri dengan
kinerja yang seimbang antara akurasi dan
waktu komputasi [7], prediksi kualitas susu
dengan akurasi tinggi pada skema data
tertentu [8], serta klasifikasi penyakit dan
deteksi stunting pada balita melalui
kombinasi dengan teknik K-Means [9] [10].
Selain itu, K-NN juga menunjukkan kinerja
yang lebih efektif dibandingkan Support
Vector Machine (SVM) pada kasus
klasifikasi tanah [11].

Penelitian lain juga menunjukkan bahwa K-
NN memiliki kemampuan yang baik dalam
menghasilkan akurasi klasifikasi pada
berbagai jenis data. Keunggulan tersebut
menjadikan K-NN sebagai metode yang
relevan untuk kasus prediksi dan
pengelompokan data, termasuk
pengelompokan motif kain yang bervariasi
[12]. K-NN juga fleksibel dalam menangani
data numerik dan kategorikal, sehingga
dapat meningkatkan efisiensi serta akurasi
dalam proses seleksi data yang kompleks
[13]. Pada penelitian tentang produk
terlaris, K-NN menghasilkan akurasi
sebesar 94,74% dengan tingkat kesalahan
sebesar 5,26%. Hasil tersebut menunjukkan
bahwa K-NN efektif dalam membantu

prediksi penjualan produk di PT LG
Innotek Indonesia [14].
Meskipun  beberapa  penelitian  telah

membahas klasifikasi motif batik, prediksi
permintaan, dan  klasifikasi  produk
menggunakan K-NN, penelitian yang
secara khusus mengembangkan sistem
klasifikasi persediaan kain sasirangan
berbasis data UMKM, jenis motif, dan
jumlah stok masih terbatas. Penelitian
sebelumnya lebih banyak berfokus pada
klasifikasi motif atau prediksi produk
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terlaris, belum secara spesifik
menghubungkan data toko, motif kain, dan
stok persediaan dalam sistem berbasis web
untuk  mendukung keputusan UMKM
sasirangan. Hal ini menjadi kesenjangan
penelitian yang perlu dikaji lebih lanjut.

Berdasarkan
penelitian

permasalahan tersebut,
ini  mengusulkan  sistem
klasifikasi persediaan kain sasirangan
berbasis web dengan  menggunakan
algoritma K-Nearest Neighbor. Novelty
penelitian ini terletak pada penerapan K-
NN untuk mengklasifikasikan persediaan
kain sasirangan berdasarkan data UMKM,
jenis motif, dan jumlah stok dalam satu
sistem berbasis web. Sistem ini tidak hanya
membantu proses klasifikasi persediaan,
tetapi juga memberikan informasi mengenai
motif yang paling diminati pembeli.
Dengan demikian, sistem dapat mendukung
UMKM dalam mengelola stok, menentukan
prioritas produksi, dan menyusun strategi
pemasaran produk secara lebih tepat.
Tujuan penelitian ini adalah
mengembangkan sistem klasifikasi
persediaan kain sasirangan berbasis web
dengan menggunakan algoritma K-Nearest
Neighbor. Penelitian ini juga bertujuan
untuk mengetahui kinerja algoritma K-NN
dalam mengklasifikasikan persediaan kain
sasirangan serta membantu UMKM dalam
mengambil keputusan terkait pengelolaan
stok dan strategi pemasaran.

2. METODE PENELITIAN

Metode K-Nearest Neighbor (K-NN) adalah
algoritma pembelajaran terawasi yang
sederhana dan mudah dipahami. Dalam
klasifikasinya, K-NN membandingkan data
baru dengan data yang sudah ada untuk
mengidentifikasi kesamaan pola, kemudian
mengelompokkan data baru ke dalam
kategori berdasarkan jarak terdekatnya
dengan data yang ada [15]. Sebagai metode
data mining, K-NN memberikan performa
baik dibandingkan dengan algoritma
klasifikasi lainnya [16]. K-NN dimulai
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dengan menentukan nilai K, jumlah
tetangga terdekat yang digunakan dalam
pengambilan keputusan, yang memengaruhi
akurasi prediksi. Pemilihan nilai K yang
tepat sangat penting untuk menghindari
sensitifitas berlebih terhadap noise atau
underfitting pada model. Selanjutnya, jarak
antara instance baru dengan dataset
pelatihan dihitung menggunakan metrik
seperti  Euclidean, = Manhattan, atau
Minkowski, yang memengaruhi performa
algoritma tergantung pada karakteristik data
[17]. K-NN mengelompokkan data ke
dalam  kelas  tertentu  berdasarkan
kedekatannya dengan K tetangga terdekat,
dan prediksi klasifikasi ditentukan dengan
menggabungkan respons dari tetangga
tersebut [18].

Teknik ini digunakan untuk memprediksi
label kelas dari data uji, dengan tujuan
untuk melakukan prediksi secara kontinu
[19]. Teknik ini menggunakan data
pelatihan dengan atribut yang dikaitkan
dengan label kelas untuk memprediksi label
kelas dari data uji, sehingga model dapat
melakukan prediksi secara kontinu [20].
Jarak antara dua objek, u dan v, dihitung
menggunakan persamaan jarak Euclidean,
yaitu [21];

dw,v) =y (w —v)? (1)

di mana wu;adalah data pelatihan dan
v;adalah data  pengujian, dengan
nmenunjukkan  jumlah atribut. Data
nominal harus dikonversikan ke bentuk
numerik untuk menggunakan rumus ini
pada tipe data kontinu [22]. Prosedur
penelitian ini melibatkan beberapa tahap,
mulai dari identifikasi masalah, studi
pustaka, observasi, pengumpulan data, data
training dan testing, pengolahan data
dengan model K-Nearest Neighbor, hingga
evaluasi model.

Identifikasi Masalah

Tahap identifikasi masalah bertujuan
menentukan variabel yang digunakan dalam
klasifikasi kain Sasirangan pada UMKM
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Banjarmasin. Penelitian sebelumnya hanya
membahas klasifikasi batik berdasarkan
citra atau pola, sementara klasifikasi kain
Sasirangan berdasarkan jumlah persediaan,
motif, dan toko UMKM belum pernah
dilakukan.

Studi Pustaka
Studi pustaka dilakukan untuk merangkum
informasi relevan dari jurnal, situs internet,

dan  buku ilmiah.  Penelitian ini
menggunakan teori klasifikasi dengan
algoritma K-Nearest Neighbor untuk
pengelolaan data mining dalam

menghasilkan data yang telah diklasifikasi.

Data Selection

Data diperoleh dari Dinas Koperasi dan
UKM Kota Banjarmasin. Motif kain yang
diamati meliputi sari gading, kulat karikit,
bintang berhambur, kangkung kaombakan,
bayam raja, awan beriring, getas, jumputan,
dan gigi haruan. Jenis bahan baku yang
digunakan adalah kain sutra alam. Total
data yang akan digunakan yaitu 198 data
toko dan motif kain.

Preprocessing

Penelitian  ini  menggunakan metode
observasi dengan melakukan pengamatan
langsung pada UMKM kain Sasirangan di
Banjarmasin, Kalimantan Selatan. Data
yang digunakan merupakan data primer dari
tahun 2020, yang mencakup 30 toko kain, 9
jenis motif kain, serta jumlah persediaan

bahan baku. Sistem klasifikasi kain
Sasirangan ini dibangun menggunakan
perangkat  komputer dengan  bahasa
pemrograman PHP serta SQL untuk

pengelolaan basis data.

Transformation

Tahap Pembagian data training dan data
testing dilakukan dari data-data motif kain,
toko kain UMKM dan data jumlah
persediaan kain selaman 12  bulan.
Penentuan variable dan pembagian data
yaitu 80% data untuk training dan 20% data
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untuk data testing dalam sistem klasifikasi
kain sasirangan pada UMKM Banjarmasin.

Implementasi K-Nearest Neighbor

Proses pengolahan data dimulai dengan
label encoding wuntuk mengategorikan
persediaan kain sasirangan menjadi tinggi,
sedang, dan rendah [23] berdasarkan motif
kain. Data training dimasukkan dan
disimpan, kemudian data testing dihitung
menggunakan jarak Euclidean untuk
mengukur kemiripan antara data tersebut.
Semakin kecil jarak antar data, semakin
mirip kategori persediaannya. Data testing
kemudian diklasifikasikan dan disimpan. K-
NN menentukan lima tetangga terdekat dan
menghasilkan bobot untuk tiap kategori,
sehingga kecenderungan persediaan kain
dapat diidentifikasi. Flowchart proses ini
dapat dilihat pada Gambar 1.

-
Input Data Training /

Tidak

S

Ya

L3

Input Data Testing

L]

Klasifikasi dengan K-NN :

Hasil K-NN

Gambar 1. Flowchart Implementasi KNN

Evaluasi Model K-Nearest Neighbor

Evaluasi model klasifikasi kain sasirangan
dilakukan menggunakan confusion matrix
untuk menilai kinerja model,
mengidentifikasi  akurasi, dan pola
kesalahan klasifikasi, yang membantu
pengambilan keputusan dalam
pengembangan atau penyempurnaan model
[24]. Perbandingan confusion matrix
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menunjukkan empat kombinasi nilai
prediksi dan nilai aktual, seperti yang
ditunjukkan pada Gambar 2 [25]:

Nilai Aktual

Nilai Prediksi
+ -

+ True Positives False Positives

- False Negatives  True Negatives

Gambar 2. Model Evaluasi Confusion
Matrix

a. Accuracy merupakan metrik evaluasi
model menghitung tingkat kedekatan
nilai prediksi dan nilai aktual. Dengan
persamaan akurasi sebagai berikut :

2)

b. Precision merupakan informasi data

TP+TN

Accuracy = ————
y TP+TN+FP+FN

rasio item relevan yang diambil

berdasarkan seluruh item terpilih.

Dengan persamaan presisi sebagai

berikut:

Precision = — 3)
TP+FP

c. Recall merupakan pemilihan rasio item
relevan berdasarkan total item relevan
yang ada. Dengan persamaan recall

sebagai berikut:
Recall = —=~ 4)
TP+FN

d. F-Measure atau F1-Score merupakan
gabungan metrik presisi dan recall
yang disebut dengan harmonic mean.
Dengan persamaan F-Measure sebagai
berikut:

precisionX recall
e=2

F1 — Scor %)

precision+recall

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dan pembahasan pada sistem
klasifikasi  persediaan = UMKM  kain
Sasirangan berbasis Web menggunakan
algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN)
bertujuan untuk menilai akurasi klasifikasi
dan efektifitas sistem dalam mendukung
pengambilan keputusan yang
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mempermudah UMKM
persediaan secara efisien.

mengelola

Data Selection

Data yang akan diproses pada UMKM Kain
Sasirangan merupakan data persediaan
masing-masing toko UMKM berdasarkan
beberapa atribut yaitu nama toko, motif
kain, dan jumlah persediaan kain per meter
yang ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Data Selection

Persediaan
Motif Kain Bahan Baku Toko UMKM
Kain
Per Meter
Sari Gading 5-245/meter Citra Sasirangan

Kulat Karikit 5-275/meter Koprinka Sasirangan

Bintang Berhambur 5-305/meter Roos Sasirangan
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Kangkung Kaombakan 5-303/meter Diyang Sasirangan

Bayam Raja 5-195/meter Yaya Sasirangan

Awan Beriring 5-456/meter Ady Sasirangan
Getas 5-215/meter Rahman Sasirangan
Jumputan 5-217/meter Kayuh Sasirangan

Gigi Haruan 5-247/meter ...
Irma Sasirangan
Data Preprocessing 3)

Data Preprocessing merupakan data yang
sudah dikelompokkan berdasarkan motif
kain dan jumlah persediaan selama 12 bulan
ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Data Preprocessing
(A

Toko Citra Sasirangan

Motif Kain Sasirangan

Bulan Sari Kulat Bintan; Kangkung ~ Bayam  Awan Gigi
Gading  Karikit Berhamfur Kaorglljakagu sza Beriring Geas  Junulo Harfan

I 0 &% 0 % & 9 15
Febnai 60 60 60 75 65 60 % % MW
Maret T 0 &5 W 5 9w
Aprl 0 8 15 0 OOm o6 % 0 %
Mei BB 6 Wow B0 N
Tini ) 9 T
Toi w o % B mom n 9w
Asts 80 &5 65 0 N B 5B %
Spember 85 60 TS 0w 165 6
Okober 45 %5 7 9 BN BN 8
November 60 65 65 8 N KB W
Dessmber 65 10 80 5 00N 5%
Transformation

Transformation merupakan hasil

pengelompokkan data yang digunakan
untuk data training dan data testing. Hasil
seleksi awal menunjukkan bahwa jumlah

)
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data persediaan kain Sasirangan yang valid
mencapai 198 data. Penelitian ini membagi
data menggunakan rasio 80% untuk data
training dan 20% untuk data testing.
Berdasarkan  rasio  tersebut, sistem
menggunakan 158 data sebagai data
training untuk melatih model dan 40 data
sebagai data testing untuk menguji kinerja
model. Selanjutnya, sistem mengevaluasi
40 data testing tersebut untuk mengukur
tingkat keandalan hasil klasifikasi. Gambar
3 dan Gambar 4 menampilkan data training
dan data testing pada antarmuka sistem.
Adapun tampilan data training dan data
testing pada sistem ditunjukkan pada
Gambar 3 dan 4.

/// NEAREST = Q 2do
\\ " "
= Data Persediaan Toko Citra Sasisarangan|TKO05:
lal
@ Home
No  Motif Jan Feb Mar Apr Mei Jun Jul Agu Sep Mei Nov Des Jumiah  Kategori Menu
A Pengguna
1 SoiGaiog 50 60 90 80 75 10 90 80 85 45 60 65 850 reodsh -
@ Too ]
2 b 15 125 60 90 9 5 N 920 rendsh -
R TERNE RN 4
V' Pegien 3N 45 600 B KM S 0K W Sy
B Analisa
4 enbeig 85 60 10 65 75 80 10 15 165 85 95 90 M5 Seg
B Logo !
S depn 00 S5 0N 50K 0 NG 6 0B Sem |
6 Kodng g0 75 80 90 90 95 U5 60 90 95 85 65 100 g -
Kaombaian [}
7 Bt 5065 45 0 0 15 N W % 0N WA Gy |
§ Ges 70 90 M5 95 90 90 MO U5 WS 85 95 90 NS0 gy
Mathew ]

@ Desiger 9 GigHanan 115 70 90 95 70 80 90 55 75 80 90 95 1005 tinggi

Gambar 3. Data Training
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// NEAREST = Q ¢ £
«Prev| Next» Total data ftem
ALL MENU
0 Hone Data Pengujian Toko Koprinka Sasirangan|TKO14:
lal
0
A Peggna Mo NP dm b N Ar Wi o b v Sep O Mov e Kisd Mo
Too 1 UkpeaBin 95 90 65 10 85 %5 75 75 %5 6 0 N sebng B
069 Wo ¢
E Persediaan ]
B Anisa Data Pengujian Toko Roos Sasirangan|TKO17:
I
B Logout i
No  NamaPengujan  Jan Feb Mar Apr Mei Jn Ji A Sep Okt Nov Des Kategod Menu
1 UiRoos0n25 70 45 60 90 55 60 90 45 85 60 70 85 tingg 3
B2 W 4
B
«Prev| Next» Total data ltem
Data Pengujian Toko Diyang Kinjut[TK022:
lal
Ma!hewo No NamaPenggjan  Jan Feb Mar Apr Mei Jn Ml Agu Sep Okt Nov Des Kategod Menu
4l 1 Ggnis B0 55 %0 60 5 8 75 0 K 6 % O g O
130941 W K
B
Gambar 4. Data Testing

Implementasi K-Nearest Neighbor
Algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) di
implementasi untuk klasifikasi persediaan
kain berdasarkan motif kain dari masing-
masing toko UMKM. Klasifikasi K-Nearest
Neighbor menggunakan persamaan (1).
Berdasarkan  hasil  perhitungan jarak
Euclidean pada data persediaan kain
sasirangan, nilai K=5 dipilih secara empiris
karena mampu menjaga keseimbangan
kinerja model dan mengurangi risiko
overfitting maupun underfitting. Nilai K
ganjil juga sesuai karena penelitian ini
memiliki tiga kategori keputusan, yaitu
tinggi, sedang, dan rendah, sehingga dapat
mencegah hasil seri dalam proses majority
voting.  Hasil  perhitungan  tersebut
menghasilkan bobot tetangga terdekat
seperti ditunjukkan pada Tabel 4.
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Tabel 4. Hasil Klasifikasi Persediaan Kain

Sasirangan
. Toko Referensi Bobot Euclidean . Klasifikasi

Mot {5 Texdela) (Terika) Kategor Toko )

e Koprinka, Ady, ~ 93.14,78.58, 11435, rendah, rendzh, sedang,

SrGag  y b Roos Diyng 16446, 40678 sedang,tnggi sling
Kangkung Koprinka, Ady, 17552?1’ 11043 52707’ rendah, sedang, sedang, qedan
Kaombzkan ~ Kayuh, Roos, Diyang '42’9 BS- ! rendah, tinggi £

, 75.00, 11045 o
- Koprinka, Ady, o e tinggi, tingg, rendah, .

Gigi Haruan Kayuh, Rous,Ding ldS.;g,sggl.él, g, g tinggi

. 7.4, 1330,
Kkt ok Kanh, o g Smprodhdh,
Ady, Roos, Diyang 13651 tinggi, sedang
. 0,185, .
Dby CPRKa g mdb g
Ady, Roos, Diyang 3556 tinggl, rendzh
. Koprinka, Ady, ~ 87.46,93.54,46695,  sedang, sedang, tinggi,

AWanBeg o Roos Dijmg 19104, 42408 tinggi endeh sding
Bintang Ady,Koprinka, ~ 7649,8047, 118.11, tinggi, sedang, rendah, fngei
Bertambur _ Keyuh, Roos, Diyang__ 182,0,39931 fngg, rendh &

. §.56, 12021, .
(et Koprnka,Kayah, oy (qgag T g ngg,
Ady, Roos, Diyang 40006 sedang, tinggi
Kayub, Koprinka, ~ 90.69,89.30,107.12, finggi, rendah, rendah,

R g Roos Diyane 13319, 4034 fnggl, rendzh radah
Dari data  toko kain sasirangan
menghasilkan prediksi dari klasifikasi K-
Nearest  Neighbor  dengan  kategori

persediaan kain yang memiliki masing-
masing bobot atau nilai hasil perhitungan
jarak Euclidean.

3.5 Evaluasi Model K-Nearest Neighbor

Evaluasi model hasil klasifikasi dilakukan
menggunakan confusion matrix pada
persamaan (2),(3),(4), dan (5) berdasarkan
kategori persediaan tinggi, sedang, dan
rendah pada kain sasirangan. Adapun
confusion  matrix  persediaan  kain
sasirangan dapat dilihat pada Gambar 5.

Confusion Matrix - KNN

rendah 4 0 0 12
10
°
E sedang 0 1 .8
o
2 6
=
4
tinggi 0 1
2
ren&ah 0

sedang
Predicted Label

tinggi

Gambar 5. Confusion Matrix Persediaan
Kain Sasirangan
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Berdasarkan hasil evaluasi, model K-
Nearest Neighbors (KNN) pada klasifikasi
persediaan kain sasirangan diuji
menggunakan 40 data uji yang terdiri atas
tiga kelas, yaitu rendah, sedang, dan tinggi.
Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model
memperoleh accuracy, precision weighted,
recall weighted, dan Fl-score weighted
sebesar 0,9500. Nilai precision macro,
recall macro, dan Fl-score macro juga
cukup tinggi, yaitu 0,9484. Hasil ini
menunjukkan bahwa model KNN memiliki
kinerja klasifikasi yang sangat baik dan
seimbang pada seluruh kelas.

Berdasarkan confusion matrix, model
mengklasifikasikan 14 data kelas rendah
dengan benar, 11 data kelas sedang dengan
benar, dan 13 data kelas tinggi dengan
benar. Kesalahan hanya terjadi pada 1 data
kelas sedang yang diprediksi sebagai tinggi
dan 1 data kelas tinggi yang diprediksi
sebagai sedang. Secara keseluruhan, model
KNN mampu memprediksi 38 dari 40 data
secara tepat, sehingga model ini layak
digunakan karena menunjukkan akurasi
tinggi dan kesalahan klasifikasi yang
rendah. Adapun hasil classification Report
ditunjukkan pada Gambar 6.

CLASSIFICATION REPORT

precision recall fl-score support

rendah 1.00 1.00 1.00 14
sedang 09.92 0.92 0.92 12
tinggi 9.93 0.93 0.93 14
accuracy 0.95 40
macro avg 0.95 0.95 0.95 40
weighted avg 8.95 0.95 0.95 40

Gambar 6. Classification Report

Berdasarkan laporan perbandingan model
klasifikasi persediaan kain sasirangan pada
UMKM, model KNN memiliki performa
lebih baik dibandingkan Naive Bayes (NB).
Model KNN memperoleh nilai accuracy,
precision, recall, dan Fl-score sebesar
0,9500 pada weighted average. Pada macro
average, KNN memperoleh nilai precision,
recall, dan Fl-score sebesar 0,9484. Hasil
tersebut menunjukkan bahwa KNN mampu
mengklasifikasikan ~ status  persediaan
dengan akurat, stabil, dan konsisten pada
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setiap kategori. Sementara itu, model NB
memperoleh accuracy sebesar 0,8000,
precision sebesar 0,8800, recall sebesar
0,8000, dan F1-score sebesar 0,7850. Pada
macro average, NB memperoleh precision
sebesar 0,8667, recall sebesar 0,8095, dan
Fl-score sebesar 0,7833. Adapun hasil
perbandingan model dapat dilihat pada
Tabel 5 dan Gambar 7.

Tabel 5. Hasil Perbandingan Model

Model Accuracy Precision Recall F1-Score
KNN 0.9500 0.9500 0.9500 0.9500
NB 0.8000 0.8800 0.8000 0.7850
Perbandingan Performa Model Klasifikasi
Accuracy Precision
1.0 0.9500 10/ 09500 —
08 08
g 06 g 06/
L 04 @ 041
02 021
00 0.0
KNN Naive Bayes KNN Naive Bayes
Recall F1-Score
10 0.9500 10/ 0.9500
08 0.8000 08
£ 06 £ 06!
% 04l @ 04!

024 0.2

0.0 0.0 ‘
KNN Naive Bayes KNN

Naive Bayes

Gambar 7. Grafik Perbandingan Perfoma
Model

Dengan demikian, KNN unggul karena
cocok untuk pola data sederhana dan
bekerja baik pada data yang bersih serta
terskala. NB memiliki kelebihan karena
ringan dan cepat, tetapi performanya
menurun jika fitur saling berkorelasi atau
data numerik bersifat kompleks. Dengan
demikian, KNN lebih layak digunakan
dibandingkan NB  dalam  klasifikasi
persediaan kain sasirangan.

4. SIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan
sistem  klasifikasi  persediaan  kain
Sasirangan berbasis web menggunakan
algoritma K-Nearest Neighbor (KNN)
untuk mengelompokkan persediaan ke
dalam kategori rendah, sedang, dan tinggi.
Penelitian menggunakan 198 data data
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persediaan UMKM di Banjarmasin yang
terdiri atas 158 data training dan 40 data
testing. Hasil evaluasi menggunakan
confusion matrix menunjukkan bahwa
KNN memperoleh accuracy sebesar nilai
accuracy, precision, recall, F1-score sebesar
0,9500 pada weighted average dan pada
macro average, KNN memperoleh nilai
precision, recall, dan Fl-score sebesar
0,9484. KNN menghasilkan performa
terbaik dibandingkan Naive Bayes yang
memperoleh accuracy sebesar 0,8000.
Dengan demikian, model KNN lebih
unggul daripada model NB dalam
klasifikasi persediaan kain sasirangan pada
UMKM. KNN memiliki kelebihan karena
mudah dipahami, cocok untuk pola data
sederhana, dan mampu bekerja baik jika
data telah bersih serta terskala. Namun,
KNN tetap memiliki kelemahan karena
sensitif terhadap scaling data, fitur yang
tidak relevan, dan pemilihan nilai k.
Sebaliknya, NB memiliki kelebihan karena
cepat, ringan, dan sesuai untuk dataset
kecil, tetapi model ini kurang optimal jika
fitur saling berkorelasi kuat atau data
numerik bersifat kompleks. Oleh karena itu,
penelitian selanjutnya perlu meningkatkan
kualitas dan jumlah data yang lebih besar
agar hasil klasifikasi menjadi lebih
representatif dan kuat, menyeleksi fitur
yang relevan, serta mengoptimalkan nilai K
melalui parameter tuning agar model
menghasilkan nilai accuracy, precision,
recall, dan F1-score yang lebih baik.
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