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Abstrak

Sampah menjadi permasalahan besar di Indonesia seiring dengan meningkatnya populasi dan konsumsi
masyarakat. Untuk mengatasi permasalahan ini, klasifikasi sampah yang akurat diperlukan guna mendukung
pengelolaan dan daur ulang yang lebih efektif. Penelitian ini menerapkan algoritma K-Nearest Neighbors
(KNN) untuk mengklasifikasikan sampah berdasarkan jenisnya, dengan menggunakan tiga metrik jarak:
Euclidean, Manhattan, dan Minkowski. Dataset yang digunakan terdiri dari 997 gambar yang terbagi menjadi
dua kelas, yaitu kertas dan kardus. Data dibagi menjadi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. Proses
preprocessing meliputi resize gambar ke ukuran 128x128 piksel serta normalisasi data. Model dievaluasi
menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan Fl-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa jarak
Manhattan memberikan performa terbaik dengan akurasi 83%, diikuti oleh Euclidean dengan 75,50%, dan
Minkowski dengan 66,50%. Temuan ini menegaskan bahwa pemilihan metrik jarak dalam algoritma KNN
sangat memengaruhi kinerja model. Dengan pendekatan ini, diharapkan dapat meningkatkan efisiensi sistem
pengelolaan sampah berbasis teknologi, sehingga mendukung upaya daur ulang yang lebih baik dan ramah
lingkungan.

Kata kunci: klasifikasi sampah, KNN, Eucledian, Manhattan, Minkowski

Pendahuluan

Sampah menjadi masalah besar di Indonesia. Seiring dengan pertambahan jumlah penduduk dan peningkatan
konsumsi, volume sampah yang dihasilkan semakin banyak. Sampah ini tidak hanya mencakup sampah rumah
tangga, tetapi juga sampah industri, plastik, dan sampah organik yang belum dikelola dengan baik [1]. Sampah
menjadi masalah serius yang dihadapi oleh banyak negara, terutama Indonesia. Volume dan variasi jenis
sampah di Indonesia terus meningkat setiap tahunnya seiring dengan pertumbuhan jumlah penduduk. Menurut
data dari Sistem Informasi Penanggulangan Sampah Nasional (SIPSN) yang dikutip dari situs resmi SIPSN
per 2021, total timbulan sampah di Indonesia mencapai 24,67 juta ton per tahun. Terdapat pengurangan sampah
sebesar 13,38% atau sekitar 3,3 juta ton dibandingkan tahun sebelumnya [2]. Namun, penanganan sampah di
Indonesia hanya dapat mengelola sekitar 50,43% atau 12,44 juta ton per tahun. Dengan jumlah tersebut,
Indonesia menghasilkan sekitar 67.590 ton sampah atau setara dengan 0,25 kg per orang per hari. Angka-angka
ini menunjukkan bahwa Indonesia saat ini berada dalam situasi darurat sampah. Masalah ini merupakan
tantangan besar yang harus ditangani bersama. Berdasarkan Undang-Undang Republik Indonesia Nomor 18
Tahun 2008 tentang Pengelolaan Sampah, Pasal 1 (1) menyatakan bahwa "sampah adalah sisa kegiatan sehari-
hari manusia atau proses alam yang berbentuk padat" [3]. Sampah dibedakan menjadi dua jenis, yaitu sampah
anorganik dan sampah organik, yang didasarkan pada sifatnya. Sampah anorganik adalah sampah yang tidak
dapat terurai secara alami, seperti logam, kaca, dan plastik. Sedangkan sampah organik biasanya berupa
sampah yang sudah membusuk, seperti sisa makanan, daun-daunan, dan buah-buahan. Saat ini, sampah di
lingkungan sekitar kita seringkali tercampur dan tidak dipilah dengan benar. Hal ini disebabkan oleh kurangnya
pemahaman dan kesadaran masyarakat dalam membuang sampah sesuai dengan jenisnya.

Salah satu langkah awal dalam pengelolaan sampah adalah klasifikasi sampah berdasarkan jenisnya. Dengan
klasifikasi yang tepat, proses pengolahan dan daur ulang dapat dilakukan secara lebih efektif. Dalam konteks
ini, teknologi machine learning dapat memberikan solusi yang inovatif untuk meningkatkan akurasi dan
efisiensi klasifikasi sampah [4],[5]. Algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) merupakan salah satu metode
machine learning yang sederhana namun efektif untuk menyelesaikan masalah klasifikasi, termasuk dalam

pengelompokan sampah berdasarkan jenisnya [6],[7].

Penelitian ini berfokus pada penggunaan algoritma KNN untuk mengklasifikasikan dua jenis sampah, yaitu
kertas dan kardus. Pemilihan algoritma KNN didasarkan pada kemampuannya untuk menangani data yang
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beragam dan kesederhanaannya dalam implementasi. Dalam penelitian ini, nilai parameter K ditetapkan
sebesar 3, yang merupakan nilai optimal berdasarkan pengujian awal [8],[9].

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengevaluasi performa algoritma KNN dalam klasifikasi sampah serta
memberikan wawasan tentang potensi penerapannya dalam sistem pengelolaan sampah berbasis teknologi.
Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat berkontribusi dalam upaya pengelolaan sampah yang lebih
efisien dan ramah lingkungan.

Metode

K-Nearest Neighbors (KNN) adalah algoritma supervised learning yang digunakan untuk klasifikasi dan
regresi. Algoritma ini bekerja berdasarkan prinsip kesamaan (similarity), yaitu menentukan kelas atau nilai
berdasarkan sejumlah tetangga terdekat K [10],[11]. KNN adalah pengklasifikasi pembelajaran non-parametrik
dan terawasi, yang menggunakan kedekatan untuk membuat klasifikasi atau prediksi tentang pengelompokan
titik data individu [12],[13]. Ini adalah salah satu klasifikasi dan regresi yang populer dan paling sederhana
yang digunakan dalam machine learning. Untuk menentukan tetangga terdekat, digunakan fungsi jarak seperti
Euclidean, jarak Manhattan, dan jarak Minkowski seperti pada persamaan (1) — (3).

d(x,y:) = (D

d(x,y) = Y.((x; — y;)?, di mana x; dan y; adalah koordinat titik x dan y pada dimensi ke- i*". Proses
perhitungannya melibatkan selisih antara setiap koordinat yang kemudian dikuadratkan, dijumlahkan, dan
diambil akar kuadratnya.

dGy) = ) Ix =il @
i=1

Jarak Manhattan d(x,y) antara dua titik x dan y didefinisikan sebagai jumlah dari nilai absolut perbedaan
koordinat mereka pada setiap dimensi. Jika data memiliki nnn dimensi, maka setiap titik x dan y memiliki
koordinat x; dany; pada dimensi ke ke- i*". Nilai absolut dari selisih koordinat antara kedua titik pada dimensi
ke- it", yaitu |x; — y; |, dihitung untuk setiap dimensi, kemudian dijumlahkan untuk mendapatkan jarak
Manhattan secara keseluruhan.

n >
dlx,y) = (lei - J’i|p> 3)

i=1

Jarak Minkowski adalah metrik umum yang digunakan untuk mengukur jarak antara dua titik dalam ruang
vektor dengan jumlah dimensi tertentu. Metrik ini merupakan generalisasi dari jarak Euclidean dan Manhattan,

yang dikendalikan oleh parameter p.

Perancangan

Pada Gambar 1 menunjukkan alur penelitian. Dimulai dari pembagian dataset 80 untuk pelatihan dan 20 untuk
pengujian kemudian dilakukan resize pada gambar dengan ukuran 128 x 128 pixel dan di lakukan normaliasi
selanjutnya di klasifikasikan menggunakan model KNN dan di ukur menggunakan metrik evaluasi seperti

akurasi, presisi, recall dan f1- score.
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Gambar 1. Alur Penelitian

A. Dataset
Pada Penelitian ini menggunakan dataset publik dari website Kaggle yang terdiri dari 997 gambar dimana
dibagi menjadi 2 kelas yaitu kelas kertas yang terdiri dari 594 gambar kertas dan 403 gambar karton. Data
tersebut kemudian dibagi menjadi data pelatihan 80% dan pengujian 20%.

B. Preprocessing
1. Resize
Dalam proses preprocessing, gambar diubah ukurannya menjadi 128 x 128 piksel untuk memastikan
konsistensi ukuran input sebelum dimasukkan ke dalam model [14].
2. Normalisasi
Normalisasi ukuran ini penting agar model dapat mengenali pola dengan lebih efektif dan mengurangi
kompleksitas komputasi [15].

C. Klasifikasi dalam model KNN

Data yang telah diproses ini kemudian digunakan sebagai input untuk algoritma KNN, yang akan
mengklasifikasikan gambar berdasarkan kesamaan dengan sampel data terdekat dalam ruang fitur
[16],[]17]. KNN bekerja dengan menghitung jarak, pada penelitian ini menggunakan Jarak Euclidean,
Manbhattan, dan Minkwoski antara gambar yang diuji dan data pelatihan, kemudian menentukan kelas
berdasarkan mayoritas dari K tetangga terdekat.

D. Evaluation

Berbagai metrik kinerja digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model secara lebih mendalam.
Metrik ini mencakup akurasi, yang menunjukkan seberapa sering model membuat prediksi yang benar;
presisi, yang menilai ketepatan model dalam mengklasifikasikan suatu kelas tertentu serta F1 Score, yang
merupakan kombinasi dari presisi dan recall untuk memberikan keseimbangan antara keduanya.

Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai perhitungan metrik dalam evaluasi model,
persamaan (2) - (5) digunakan sebagai rumus untuk menghitung F1-score, recall, akurasi, dan presisi.

A ~ TP + TN ?)
CeuraCY = Tp Y TN + FP + FN
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. TP 3)
Precision = TP+ FP
TP 4)
Recall = TP+—FN
Precision X Recall (5)
F1-Score = 2 X

Precision + Recall

True Positive (TP) adalah jumlah prediksi positif yang benar, sedangkan True Negative (TN) adalah
jumlah prediksi negatif yang benar. False Positive (FPmengacu pada jumlah prediksi positif yang salah,
dan False Negative (FN) adalah jumlah prediksi negatif yang salah.

Pemodelan

Pada penelitian ini, model K-Nearest Neighbors (KNN) dievaluasi menggunakan tiga jenis metrik jarak,
yaitu Euclidean, Manhattan, dan Minkowski. Evaluasi dilakukan berdasarkan accuracy, precision, recall,
dan F1-score untuk menilai performa dari masing-masing metode jarak.

Hasil evaluasi ditampilkan dalam Tabel 1, yang menunjukkan bahwa penggunaan jarak Manhattan
menghasilkan kinerja terbaik dibandingkan dengan dua metode lainnya, dengan accuracy sebesar 83%.
Sementara itu, jarak Euclidean menghasilkan accuracy sebesar 75.50%, dan jarak Minkowski
memberikan hasil paling rendah dengan accuracy sebesar 66.50%.

Selain itu, metrik precision, recall, dan F1-score juga menunjukkan tren yang serupa, di mana metode
jarak Manhattan tetap unggul dibandingkan dengan dua metode lainnya. Hal ini menunjukkan bahwa
pemilihan fungsi jarak dalam algoritma KNN memiliki dampak yang signifikan terhadap performa model.

Tabel 1. Hasil dari Model Algoritma KNN

Jarak Accuracy Precision Recall F1 - Score
Euclidean 75.50 % 78 % 76% 76 %
Manhattan 83.00 % 84% 83% 83%
Minkowski 66.50% 71% 67% 67%

Berdasarkan hasil evaluasi model KNN dengan jarak Euclidean, diperoleh bahwa model memiliki
accuracy sebesar 75.50%, yang menunjukkan proporsi prediksi yang benar dari keseluruhan data.
Precision model tercatat 78%, menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi kertas adalah benar. Recall
model tercatat 76%, yang berarti model mampu mengenali sebagian besar data kertas dengan baik,
meskipun ada beberapa kesalahan dalam memprediksi data ini sebagai karton. Nilai F1-Score sebesar
76% menunjukkan keseimbangan antara precision dan recall, mengindikasikan performa model yang
stabil dalam membedakan antara kelas kertas dan karton. Hasil ini menunjukkan bahwa jarak Euclidean
memberikan performa yang cukup baik pada dataset yang digunakan. Gambar 2 menunjukkan confusion
matrix pada model KNN dengan jarak euclidean.
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Confusion Matrix

True Label

0 1
Predicted Label

Gambear 2. Confusion Matrix dari Model KNN dengan jarak Eucledian

Gambar 3 menunjukkan hubungan antara jumlah tetangga terdekat K dengan akurasi serta loss pada model
KNN. Pada grafik Akurasi terlihat bahwa akurasi pelatihan lebih tinggi dibandingkan dengan akurasi pengujian
untuk berbagai nilai k. Ketika K bernilai kecil, model memiliki akurasi pelatihan yang sangat tinggi, mendekati
100%, tetapi akurasi pengujian lebih rendah. Hal ini menunjukkan bahwa model mengalami overfitting pada
nilai K yang kecil. Seiring bertambahnya K, akurasi pengujian meningkat secara bertahap dan mencapai nilai
yang lebih stabil, sementara akurasi pelatihan sedikit menurun.

Pada grafik loss, ditampilkan loss untuk pelatihan dan pengujian terhadap nilai K. Pada kecil, loss pengujian
sangat tinggi, yang menunjukkan bahwa model tidak mampu menggeneralisasi dengan baik. Namun, seiring
bertambahnya nilai K, loss pengujian menurun dan akhirnya mendekati loss pelatihan, menandakan bahwa
model menjadi lebih stabil dan generalisasi meningkat.

Dari kedua grafik ini, dapat disimpulkan bahwa pemilihan nilai k sangat berpengaruh terhadap performa model
KNN. Nilai K yang terlalu kecil menyebabkan overfitting, sedangkan K yang lebih besar membantu model
menjadi lebih generalisasi dengan akurasi lebih stabil dan loss lebih rendah.

Training and Testing Accuracy vs k Training and Testing Loss vs k
1.00 —8— Training Accuracy 10 —8— Training Loss
—8— Testing Accuracy —8— Testing Loss

Log Loss

25 5.0 75 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0 2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5 20.0
Number of Neighbors (k) Number of Neighbors (k)

Gambar 3. Grafik Accuracy dan Loss dari Model KNN dengan jarak euclidean

Berdasarkan Confusion Matrix untuk model KNN dengan jarak Manhattan, performa model sesuai dengan
evaluasi di tabel. Model berhasil memprediksi 71 data karton dengan benar dan 95 data kertas dengan benar.
Namun, terdapat 10 data karton yang salah diprediksi sebagai kertas dan 24 data kertas yang salah diprediksi
sebagai karton. Dengan accuracy 83.00%, model menunjukkan proporsi prediksi yang benar secara
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keseluruhan. Precision sebesar 84% menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi kertas adalah benar, dan
recall sebesar 83% menandakan kemampuan model yang cukup baik dalam mendeteksi data kertas. F1-Score
sebesar 83% mengindikasikan keseimbangan antara precision dan recall, memperkuat bahwa jarak Manhattan
memberikan performa terbaik pada model KNN ini. Gambar 4 Menujukkan Confusion Matrix dari model KNN
dengan jarak manhattan.

Confusion Matrix

True Label

-20

-10

Predicted Label

Gambar 4. Confusion matrix dari Model KNN dengan jarak euclidean

Gambar 5 menunjukkan grafik akurasi dan loss dari model KNN dengan jarak Manhattan berdasarkan jumlah
tetangga K. Pada grafik akurasi, terlihat bahwa pada k = 1, akurasi training sangat tinggi mendekati 100%,
sementara akurasi testing rendah, menunjukkan adanya overfitting. Seiring bertambahnya nilai K, akurasi
testing meningkat dan stabil di sekitar 80—83%, mengindikasikan kemampuan model yang lebih baik dalam
melakukan generalisasi. Pada grafik loss, testing loss awalnya tinggi pada k =1 tetapi menurun tajam hingga
stabil di sekitar k > 10, sedangkan training loss tetap rendah sepanjang grafik. Nilai K optimal berada pada
rentang 10-15, di mana akurasi testing maksimal dan loss testing minimal tercapai, menunjukkan
keseimbangan antara bias dan variansi model.

Training and Testing Accuracy vs k Training and Testing Loss vs k
1.00 - —&— Training Accuracy 77 —8— Training Loss
—8— Testing Accuracy —8— Testing Loss
6 -
0.95 -
5 -
> 0.90 A o 47
® S
3
o
g S 31
0.85 1
2 -
0.80 A 19
0_ ”
T T T T T T T T T T T T T T T T
2.5 5.0 75 10.0 125 15.0 175 20.0 2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5 20.0
Number of Neighbors (k) Number of Neighbors (k)

Gambar 5. Grafik Accuracy dan Loss dari Model KNN dengan jarak manhattan
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Confusion Matrix - KNN (Minkowski, p=3)

True Label

Predicted Label

Gambar 6. Confusion matrix dari Model KNN dengan jarak Minkwoski

Berdasarkan Confusion Matrix untuk model KNN dengan jarak minkwoski yang di tunjukkan pada Gambar
6, performa model sesuai dengan evaluasi di tabel. Model berhasil memprediksi 66 data karton dengan benar
dan 67 data kertas dengan benar. Namun, terdapat 15 data karton yang salah diprediksi sebagai kertas dan 52
data kertas yang salah diprediksi sebagai karton. Dengan accuracy sebesar 66.50%, model menunjukkan
proporsi prediksi yang benar secara keseluruhan. Precision sebesar 71% menunjukkan bahwa sebagian besar
prediksi kertas adalah benar, dan recall sebesar 67% menandakan kemampuan model yang cukup baik dalam
mendeteksi data kertas meskipun terdapat kesalahan yang signifikan. F1-Score sebesar 67% menunjukkan
keseimbangan antara precision dan recall, namun performanya tidak sebaik jarak lainnya.

Kesimpulan

Penelitian ini membahas penerapan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) dalam klasifikasi sampah berbasis
gambar menggunakan tiga metrik jarak, yaitu Euclidean, Manhattan, dan Minkowski. Hasil evaluasi
menunjukkan bahwa jarak Manhattan memberikan performa terbaik dengan akurasi 83%, diikuti oleh
Euclidean (75,50%) dan Minkowski (66,50%). Temuan ini mengindikasikan bahwa pemilihan fungsi jarak
dalam KNN memiliki dampak signifikan terhadap akurasi klasifikasi.

Selain itu, penelitian ini menunjukkan bahwa dengan preprocessing yang tepat, seperti resize gambar dan
normalisasi, performa model dapat ditingkatkan. Dari hasil analisis grafik akurasi dan /loss, diketahui bahwa
pemilihan nilai K yang optimal berperan penting dalam menghindari overfitting atau underfitting.

Dengan demikian, penelitian ini berkontribusi dalam pengembangan sistem klasifikasi sampah berbasis
teknologi, yang dapat membantu meningkatkan efisiensi pengelolaan sampah dan mendukung upaya daur
ulang yang lebih baik. Ke depan, integrasi dengan teknik deep learning atau pengujian dengan dataset yang
lebih besar dapat menjadi langkah selanjutnya untuk meningkatkan akurasi dan kinerja sistem.
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