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Abstract

Coal is a sedimentary rock containing the main elements Carbon (C), Hydrogen (H), and Oxygen (O).
Examination of coal samples in the laboratory according to company operational standard based on Air
Dried Basis (ADB) are the amount of water, ash content, flying substance, solid carbon, sulfur, and Gross
Calorific Value. At PT. Pancaran Surya Abadi Anggana Subdistrict Kutai Kartanegara, coal is classified
based on its calorie type namely Antrachite, Bituminous, and Sub-Bituminous. In this research Modified K-
Nearest Neighbor (MKNN) Algorithm is used to predict the classification. The k-Fold Cross Validation
technique is used to obtain the optimal K value on MKNN Algorithm for accuracy. A measurement based on
this research, the K-Optimal value used in MKNN Algorithm for coal classification in PT.Pancaran Surya
Abadi is 3-NN. The value of K = 3 produces the prediction accuracy of Coal Classification based on the
type of calories in PT.Pancaran Surya Abadi on 100% testing data.

Keywords : Coal, Classification ,k-Fold Cross Validation, MKNN

Pendahuluan

Data mining bukan merupakan suatu bidang yang
baru, data mining mewarisi banyak aspek dan teknik
dari bidang-bidang ilmu yang sudah mapan terlebih
dahulu. Data mining memiliki akar yang panjang dari
bidang ilmu seperti kecerdasan buatan (artificial
intelligent), statistic database, information retrieval dan
juga, machine learning. Pada bidang data mining
terdapat banyak metode atau fungsi yang bisa
digunakan  untuk  menemukan, menggali dan
menambang pengetahuan, salah satunya adalah
klasifikasi.

Klasifikasi adalah bagian dari machine learning
yang merupakan proses penemuan model atau fungsi
yang menjelaskan atau membedakan konsep atau kelas
data, dengan tujuan untuk dapat memperkirakan kelas
dari suatu objek yang labelnya tidak diketahui. Metode-
metode dalam algoritma Kklasifikasi berdasarkan
pembelajaran terbagi menjadi dua, yakni metode eager
learner dan lazy learner. Algoritma yang termasuk
dalam kategori eager learner diantaranya adalah
Artificial Neural Network (ANN), Support Vector
Machine (SVM), Decision Tree dan Bayesian.
Sementara Algoritma yang masuk ke dalam kategori
lazy learner diantaranya adalah Rote Clasifier, K-
Nearest Neighbor (K-NN), Fuzzy K-Nearest Neighbor
(FK-NN) dan Regresi Linier (Prasetyo, 2014).

Algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) adalah
salah satu dari
metode Kklasifikasi yang berbasis Nearest Neighbor
yang paling tua dan populer. Nilai & yang digunakan

menyatakan jumlah tetangga terdekat yang dilibatkan
dalam penentuan prediksi label kelas pada data testing.
Dari K tetangga terdekat yang terpilih kemudian

dilakukan voting kelas. Kelas dengan jumlah suara

tetangga terbanyaklah yang diberikan sebagai label

kelas hasil prediksi pada data testing (Presetyo,2014).
Akurasi kinerja K-NN banyak dipengaruhi oleh

beberapa hal contohnya, pemilihan nilai K. Apabila

nilai & terlalu kecil maka berakibat pada hasil prediksi

yang dapat terganggu oleh keberadaan noise
(gangguan). Di sisi lain, jika nilai & terlalu besar maka

tetangga terdekat yang dipilih, mungkin terlalu banyak
dari kelas yang lain yang sebenarnya tidak relevan
disebabkan jarak vyang terlalu jauh. Untuk
memperkirakan nilai ¥ yang terbaik, bisa dilakukan

menggunakan teknik cross validation.

Batubara merupakan komoditas energi yang
semakin banyak dieksplorasi dan dieksploitasi, untuk
pemenuhan kebutuhan energi masyarakat dunia. Di
Kalimantan Timur banyak sekali ditemukan tambang-
tambang batubara yang masih beroperasi maupun yang
telah tutup, hal ini dapat dibuktikan dengan banyak nya
kuasa pertambangan di Kalimantan Timur sebanyak
1.180 pada tahun 20009.

PT. Pancaran Surya Abadi adalah perusahaan
penambangan batubara yang berlokasi di Kota
Samarinda dan memiliki cabang di Kecamatan
Anggana, Kutai Kartanegara Kalimantan Timur.
Batubara yang di tambang oleh PT. Pancaran Surya
Abadi di klasifikasikan menjadi 3 yaitu Anthracite,
Bituminous, Sub-Bituminous.

Berdasarkan uraian tentang metode klasifikasi
MKNN dan Klasifikasi Batubara di PT. Pancaran Surya
Abadi, maka penulis tertarik untuk melakukan analisis
tersebut, dengan mengambil studi kasus Klasifikasi
batubara di PT. Pancaran Surya Abadi, yang mana
sebelumnya penelitian serupa telah dilakukan oleh
Pratiwi,dkk (2017), menggunakan metode K-NN
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dengan akurasi tertinggi prediksi pada 3-NN sebesar
87,8%. Dengan demikian, penulis mengusulkan
penelitian dengan judul “Klasifikasi Batubara
Berdasarkan Jenis Kalori Dengan Menggunakan
Algoritma Modified K-Nearest Neighbor (MKNN)
(Studi Kasus: PT Pancaran Surya Abadi Kecamatan
Anggana Kabupaten Kutai Kartanegara Provinsi
Kalimantan Timur)”.

Data Mining

Menurut Tampubolon,dkk (2013), Data mining
didefinisikan sebagai sebuah proses untuk menemukan
hubungan, pola, dan tren baru yang bermakna dengan
menyaring data yang sangat besar, yang tersimpan
dalam penyimpanan yang menggunakan teknik
pengenalan pola seperti teknik statistik dan
matematika..

Menurut Presetyo (2014), ada 4 teknik-teknik
dalam data mining yaitu:

1. Classification
Classification (klasifikasi), merupakan proses
penemuan model atau fungsi yang menjelaskan
atau membedakan konsep atau kelas data,
dengan tujuan untuk dapat memperkirakan
kelas dari suatu objek yang labelnya tidak
diketahui.

2. Clustering
Clustering  digunakan  untuk  melakukan
pengelompokan dengan mengidentifikasi data
yang memiliki karakteristik tertentu.

3. Analisis Asosiasi
Analisis  asosiasi  (association  analysis)
digunakan untuk menemukan pola yang
menggambarkan kekuatan hubungan fitur dalam
data. Tujuannya adalah untuk menemukan pola
yang menarik dengan cara efisien. Contoh yang
paling dekat dengan kehidupan sehari-hari
adalah analisis data keranjang belanja.

4. Teknik forecasting akan mengambil sederetan
angka yang menunjukkan nilai yang berjalan
seiring waktu dan kemudian teknik ini akan
menghubungkan nilai masa depan dengan
menggunakan  metode  forecasting  yang
berhubungan dengan musim, trend, dan noise
pada data. Contoh metode atau algoritma dalam
fungsi ini adalah Back Propagation pada Neural
Network

Konsep Klasifikasi

Berdasarkan cara pelatihan, algoritma algoritma
Klasifikasi dapat dibagi menjadi dua macam, yaitu
eager learner dan lazy learner.

Algoritma-algoritma Klasifikasi yang masuk
kategori eager learner diantaranya adalah Artificial
Neural Network (ANN), Support Vector Machine
(SVM), dan Bayesian. Algoritma- algoritma klasifikasi
yang masuk kategori ini diantaranya adalah Rome
classifier, K Nearest Neighbor (K-NN), Fuzzy K-
Nearest Neighbor (FK.NN), dan regresi linier
(Prasetyo, 2014).

Metode K-NN

Metode K-NN adalah metode yang melakukan
klasifikasi  terhadap  objek  berdasarkan  data
pembelajaran yang jaraknya paling dekat dengan objek
tersebut. Metode ini bertujuan untuk
mengklasifikasikan objek baru berdasarkan atribut dan
training sample. Misalkan diberikan suatu titik query,

selanjutnya akan ditemukan sejumlah & objek atau titik
training yang paling dekat dengan titik query. Nilai
prediksi dari query akan ditentukan berdasarkan
klasifikasi tetanggaan (Dzikrulloh, 2016).

Langkah pertama sebelum mencari jarak data ke
tetangga adalah menentukan nilai K tetangga (Neighbor).
Kemudian, untuk mendefinisikan jarak antara dua titik,
yaitu (x4, ¥, pada data training dan titik {x;. v, pada
data uji, maka digunakan jarak Euclidean. Jarak Euclid
dapat dihitung dengan rumus:

d(x,y) :1/2(Xik - yik)2 @)

dimana :

rl : Jarak Euclidean

X - nilai ke-i variabel ke-k dari x
¥ik - nilai ke-i variabel ke-k dari y
r : jumlah variabel

Metode k-Fold Cross Validation

Di dalam algoritma klasifikasi, sebuah data baru
diklasifikasikan berdasarkan jarak data baru tersebut
dengan tingkat kemiripan data baru yang terdekat
dengan pola data. Jumlah data tetangga terdekat
ditentukan dan dinyatakan dengan k. Untuk

memperkirakan nilai & yang terbaik, bisa dilakukan

dengan menggunakan teknik Cross Validation.
(Banjarsari, 2105).

k-Fold Cross Validation dapat digunakan untuk
memperkirakan tingkat kesalahan yang terjadi, karena
data training pada setiap fold cukup berbeda dengan
data training yang asli. Setiap perulangan disisakan satu
subset untuk testing dan subset lainnya untuk data
training. Jumlah data di dalam satu subset dapat
dihitung menggunakan rumus:

n
b=— )
k
Dimana :
b = banyak data di dalam satu subset

n = banyak data yang digunakan
& = nilai k-Fold Cross Validation

Metode Modified K-Nearest Neighbor (MKNN)

Algoritma Modified K-Nearest Neighbor (MKNN)
ialah pengembangan dari metode KNN yang diusulkan
oleh Parvin dkk, yang sebagian bertujuan untuk
mengatasi masalah tingkat akurasi yang rendah pada
algoritma K-NN. Pengembangan dilakukan dengan
melakukan modifikasi pada algoritma K-NN yang
bertujuan untuk meningkatkan kinerja algortima K-NN.
Ide utama dari pengembangan algoritma K-NN yang
dilakukan adalah untuk menggunakan tetangga yang
kuat dalam dataset.

Metode MKNN menambahkan proses validasi
pada setiap dataset. Selanjutnya proses Kklasifikasi
dijalankan dengan melakukan pembobotan pada dataset
dengan menggunakan nilai validasi sebagai faktor
perkalian.

(Parvin, dkk, 2010)

Proses MKNN
Menurut Basuki (2015), langkah-langkah pada
algoritma Modified K-NN vyaitu :
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1. Menentukan nilai &, jumlah data, nilai o dan

variabel klasifikasi
2. Membagi antara data training dan data
testing menggunakan uji proporsi

proporsi datatraining <N
100

jumlah datatraining =

®)
3. Menghitung jarak antar data training dan
data testing menggunakan jarak Euclidean
4. Validitas data training merupakan proses
perhitungan jumlah titik dengan label yang
sama pada semua data training. Setiap data
memiliki validitas yang bergantung pada
tetangga  terdekatnya. Rumus  yang
digunakan untuk menghitung validitas pada
data training yaitu:

Validitas(x) = %zi“_lS(lbl(x), IbI(N;), (x)))

@
Dimana:
H = Jumlah ketetanggaan
Ibl(x) =Kelas X
IbI(N.) =Kelas titik ke-i yang terdekat
dari X
Dimana S  menghitung kesamaan

antara titik a dan data ke-b pada tetanggga
terdekat dengan menggunakan persamaan:

1, jika a=b
S(a,b) :{ 0 jika axb ®)
dimana a merupakan kelas a pada data
training dan b merupakan kelas selain a
pada data training.

5.  Weight voting
Perhitungan ini menggunakan & tetangga
terdekat yang merupakan variasi metode K-
Nearest Neighbor. Selanjutnya dilakukan
validitas dari setiap data training yang akan
dikalikan dengan weight voting
berdasarkan jarak pada setiap tetangganya.

Perhitungan  weight voting  dilakukan
dengan persamaan:
e 1

W, =Validitas(i) x ] (6)

Dimana:

W(i) = Weigh Voting

Validitas(i) = Validasi Data

d = Jarak Euclidean

0,5 = Nilai  Regulator

Smoothing
6. Menentukan kelas dari data testing dengan
memilih bobot terbesar sesuai dengan nilai
k.

(Parvin, dkk, 2010).

Standarisasi Data

Variabel dengan nilai yang besar memiliki
pengaruh yang lebih besar dalam melakukan
prediksi klasifikasi daripada variabel dengan nilai
yang kecil. Untuk mengatasi masalah tersebut,
digunakan teknik standarisasi sehingga semua
variabel berada pada jangkauan yang sama dan
tidak ada variabel yang memiliki pengaruh
dominasi terhadap variabel lainnya. Untuk
menghitung standarisasi data dapat menggunakan
rumus :

_ 1o
X, = _an )
N i3
0t =Y (X, - K’ ®)
i N -1 = il 1
s X =X,
Xy =——= 9)
Oy
Dimana:
Xy = data ke-i pada variabel ke-k dimana
k=12,.r
Xk = rata-rata pada variabel- K
Oy  =standar deviasi

A

X« =normalisasi data ke-1 variabel ke-k

Akurasi Prediksi

Sebuah sistem yang melakukan Klasifikasi
diharapkan dapat melakukan Klasifikasi semua
set data dengan benar, tetapi tidak dipungkiri
bahwa kinerja suatu sistem tidak bisa 100% benar
sehingga sebuah sistem klasifikasi juga harus
diukur kinerjanya (Rodiansyah, 2013).
Untuk menghitung akurasi prediksi digunakan
rumus:

Jumlahdata yang diprediksi benar
&j = b
Dimana:

x 100% (10)

ajj =akurasi untuk subset ke-i dan K-NN ke-j

b = panyak data di dalam satu subset data
testing

Klasifikasi Batubara

Klasifikasi  batubara  digunakan  untuk
menggolongkan batubara berdasarkan
pemanfaatannya. Klasifikasi penting  untuk

menjadi sarana komunikasi masing-masing sektor.
Secara luas, klasifikasi batubara terdiri dari aspek
komersial dan aspek ilmiah. Klasifikasi batubara
untuk kepentingan ilmiah antara lain mencakup
genesa batubara dan ranknya, sedangkan untuk
kebutuhan komersil antara lain nilai perdagangan
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dan pemanfaatannya. Klasifikasi  batubara
menurut kalori di PT. Pancaran Surya Abadi
adalah Anthracite, Bituminous, Sub-Bituminous.

Hasil dan Pembahasan
1. Statistika Deskriptif

B Antrachite M Bituminous B Sub-bituminous

Gambar. 1 Diagram Klasifikasi Batubara

Berdasarkan gambar 1 PT. Pancaran Surya
Abadi melakukan sampling batubara sebanyak 37
kali. Hasil sampling tersebut ternyata didominasi
oleh batubara dengan jenis sub-bituminous
sebanyak 25 data atau sebanyak 67% dari jumlah
keseluruhan data yang ada.

2. Standarisasi data

Langkah standarisasi data diawali dengan
merandomisasi ke 37 data, kemudian digunakan
persamaan (7), (8),(9)

3. Membagi data training dan testing

Langkah selanjutnya adalah membagi data ke

dalam 2 bagian yakni data training dan

testing.
Tabel 1. Data Training

Sanmpe

J 1A
A )48

A ) 20 ), 76 Q006 0250 0 )51 )1
AS 1209 ) 4 .27 osn 054 )] ).J

Ab) ). 274 1,21 ( 0551 099 071 09 )

4. Penentuan Nilai & Optimal Dengan k-Fold
Cross Validation
Setelah diketahui jumlah data training dan
data testing, maka langkah selanjutnya adalah
menentukan nilai & optimal dengan menggunakan

At ™ FC s OOV Klssifikaw

10-Fold Cross Validation agar dapat diperoleh
nilai k yang optimal pada klasifikasi MKNN.
Langkah -langkah dalam menentukan nilai &
optimal dengan 10-Fold Cross Validation ada 4
yakni :
a. Menentukan subset data
Untuk 10-Fold Cross Validation, jumlah
data dalam satu subset dapat dihitung
dengan menggunakan Persamaan (2)

n_ 33
b= =1p=33
Berdasarkan ~ perhitungan  tersebut,

jumlah data dalam satu subset adalah tiga
atau empat data. Setiap subset masing-masing
memiliki giliran untuk dijadikan sebagai data
testing. Apabila satu subset berlaku sebagai
data testing maka 9 subset lainnya akan
berlaku sebagai data training. Contoh data
training dan data testing dapat dilihat pada
Tabel. 3 dan Tabel. 4

Tabel. 3 Data Training Subset 2 sampai 10

Samped  TM ™ A W™ LA ™ N LN

Sampel ™ ™ AN Y™ " LAY GOY Kl

b. Menghitung Jarak Euclidean Subset 1

Proses perhitungan jarak Euclidean pada

Subset 1 dengan menggunakan Persamaan (2)
Tabel.4 Data Testing Pertama Subset 1

Sampel TM FM ASH WM FC s GOV Khanifihesd

0.1 82 04 " - ) .

»  Perhitungan jarak Euclidean data training
sampel A-40 dengan data Testing sampel
» A-31. Data training sampel A-40
dinyatakan sebagai x dan data Testing
sampel A-31 dinyatakan sebagai y
d(x,y) :\/((—0,569)—(—0,481))2+---+(0,1106—(—0,052))2

=37
Jarak Euclidean dihitung hingga data
training sampel A-38 Subset 10.
Kemudian dilakukan perangkingan pada
setiap perhitungan jarak Euclidean.

c. Prediksi Kilasifikasi Sesuai Perhitungan
Jarak Euclidean Pada Subset 1
Dalam menentukan prediksi klasifikasi
perlu dilakukan voting kelas pada data yang
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telah diurutkan mulai dari jarak Euclidean
terkecil hingga yang terbesar. Tujuan
dilakukan voting kelas adalah untuk memilih
klasifikasi yang paling banyak muncul
(modus).

Tabel. 5 Perbandingan Prediksi Klasifikasi dengan

Data Asli untuk 10- Fold Cross Validation Subset 1
Dats Klasefiaw

Hasll Prodilod Pads Nisi ¥
Teromg pada datn sl

1 3 S 7 .
AN
A-S3
A M 3 2 2 2 3
Predilod
Brmar

Berdasarkan Tabel 5 dapat diketahui
bahwa angka yang bercetak tebal merupakan
angka yang memiliki perbedaan dengan
klasifikasi data asli. Semakin banyak prediksi
yang sama dengan data asli maka nilai &
tersebut menjadi lebih baik atau optimal
untuk digunakan dalam prediksi klasifikasi.

d. Akurasi Hasil Prediksi Klasifikasi
Subset 1
Perhitungan akurasi prediksi Klasifikasi
dihitung dengan menggunakan persamaan
(10)
jumlahdata yang diprediksi benar
41 = banyak data dalamsatu subset datatesting

> Perhitungan akurasi dengan 1-NN

1
a, =5 =033

Tabel.6 Akurasi Prediksi Subset 1 untuk 1,3,5,7,9-NN

Dats Khavimhas
Pl Prwdibal Puiln Nilwl X
Tevting parda datn aeli

| ) ) ' )
v

AW ) : s 3 A

Predikal | . : I
Perhitungan jarak Euclidean subset 1,
dan akurasi  hasil prediksi  klasifikasi
dilanjutkan untuk perhitungan subset 2 hingga
subset 10. Kemudian dicari nilai rata-rata untuk
setiap subset. Hasil Perhitungan rata-rata
akurasi 10 subset dapat dilihat sebagai berikut:

» Presentase akurasi hasil prediksi dengan K =1

0,333+1+1+0,67+1+1+1+0,5+0,75+1
4 = 10

Tabel. 7 Akurasi Tiap Subset

Nkt Satart It Aburanl

" rae L]

= 0,825 x100% = 82,5%

Berdasarkan Tabel 7, dapat dilihat bahwa nilai

k optimal terdapat pada nilai K=3 karena
memiliki akurasi tertinggi, dengan presentase
sebesar = 83,4%. Hal ini menyatakan bahwa nilai
K=3 akan digunakan dalam Algoritma Modified
K-Nearest Neighbor (MKNN).
Algoritma  Modified K-Nearest
(MKNN)
1. Penentuan nilai K tetangga terdekat

Pada penelitian ini diperoleh nilai K=3
2. Perhitungan jarak Euclidean antar data

training

Dipilih 9 data training baru secara acak

sesuai Tabel 8.

Tabel. 8 Data Training

Neighbor

Sampel  T™ ™M b ™ ¥ 5 GOV Klsvifikasl

Tabel. 9 Data Testing

vanpel ™ 2 b A ' J E Nissitibasi

Berikut ini perhitungan jarak Euclidean
pada data training pertama yaitu d(1,2)
perhitungan ini dilakukan sampai menghitung
jarak ke d(8,9) dengan menggunakan
persamaan (1)

7

d(x, Y):JZ(Xﬁ —¥u)? @)
i1

(10,1) = \/((L167-1,4179)2++- + (0,110, 85)%) = 2,754

Tabel.10 Jarak Euclidean Antar Data Training

d Jarak Euclidean
(1.2) 0,832
(1.3) 1,369
(1.5) 3,895
(1.4) 4,223
(1.6) 4,443
(1.7) 4,726
(1.8) 6,140
(1.9) 9,764
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Tabel. 11 Jarak Euclidean Terdekat Sesuai Nilai
K Pada Data Training Pertama

d Jarak Euclidean
(1.2} 0,832
(123) 1,369
(15 3,895

3. Perhitungan validasi data training
Berikut adalah perhitungan untuk mencari
nilai validasi data training pertama

Validitas(l) = %ziH: 1S(1bI(1, 2), (Ibl(1, 3), (Ibl (L 5))))

Validitas(l) = %x (1+1+0) = 0,667

Dari perhitungan validitas data training
pertama diperoleh nilai 0,667 dimana nilai
tersebut didapatkan berdasarkan kedekatan dari
jarak data training (1,2), (1,3) dan (1,5).

4. Perhitungan jarak Euclidean data training
dengan data testing

d(x,y) =1/Z(X1i —¥y) (1)

2
(10,1) = y/((1167-1,4179)2+--- + (-0,11-0,85)") = 2, 754

5. Perhitungan weight voting
W (1) =Validitas(l) x ———
@ O oy +0s5 ©

1

2,754+0,5

Tabel. 12 Perhitungan Weight Voting untuk
data testing A-64

= 0,667 x = 0,204

304

No.  Nilai Valba ) "

(a1

(163
0.9

(05 >

Ly
=N %)
es

ey

6. Penentuan kelas dari data testing

Penetuan Klasifikasi dari data testing
dilakukan dengan mengurutkan nilai Weight
Voting dari yang terbesar kemudian diambil
sebanyak nilia k=3.

Tabel. 13 Perhitungan Weight Voting Yang
Telah Diurutkan sesuai nilai K

Klasifikasi Klasifikasi

Ne- 40 Awal A-64
1 d(10.5) 0.271 2
2 d(10.6) 0214 2 2
3 d(10.7) 0.205 2
Jumlah 0,690

Berdasarkan Tabel 11 diketahui bahwa nilai
d(10,5) adalah nilai weight terbesar 0,271 pada
data testing sampel A-64. Kemudian nilai
keseluruhan ~ weight  dijumlahkan untuk
mengetahui total dari nilai weight sampel A-64,
karena dari ketiga nilai data training memiliki
klasifikasi 2 (bituminous) maka dapat disimpulkan
kelas data testing sampel A-64 adalah 2
(bituminous). Perhitungan yang sama dilakukan
pada ketiga data testing yang lain yakni sampel A-
65, A-66, A-67.

7. Menentukan akurasi prediksi MKNN
Tabel.14 Perbandingan Klasifikasi Awal
dan MKNN

Menentukan  akurasi  prediksi MKNN
dilakukan dengan melihat kesamaan antara
klasifikasi awal dan prediksi yang berdasarkan
dari nilai weight voting. Presentase akurasi
dihitung dengan menggunakan persamaan (10)

presentase akurasi = % x100% =100%

Berdasarkan perhitungan akurasi prediksi
tersebut dapat diketahui bahwa presentase akurasi
prediksi Klasifikasi batubara di PT. Pancaran
Surya Abadi dengan menggunakan Algoritma
Modified K-Nearest Neighbor dengan nilai K=3
pada data testing adalah 100%.

Kesimpulan
Berdasarkan hasil analisis maka hasil

penelitian ini dapat disimpulkan sebagai berikut:

1. Nilai K optimal yang digunakan untuk
prediksi klasifikasi batubara di PT. Pancaran
Surya Abadi dengan menggunakan metode
Algoritma Modified K-Nearest Neighbor
berdasarkan perhitungan 10 Fold Cross
Validation adalah 3-NN.

2. Presentase akurasi prediksi batubara di PT.
Pancaran  Surya  Abadi  menggunakan
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3. Algortima Modified K-Nearest Neighbor
dengan nilai £ = 3 pada data testing adalah
sebesar 100%.
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