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ABSTRAK 

Dana Desa adalah Dana APBN yang diperuntukkan bagi desa yang ditransfer melalui APBD 

kabupaten/kota dan diprioritaskan untuk pelaksanaan pembangunan dan pemberdayaan masyarakat. Dana desa di 

peruntukkan agar dapat meluaskan pelayanan publik didesa, mendongkrak kemiskinan, mengentaskan 

perekonomian desa,menanggulangi kesenjangan pembangunan antardesa,menguatkan masyarakat desa sebagai 

subjek pembangunan. Dalam Proses penentukan data dan pemberian bantuan terhadap penerima manfaat sudah 

di laksanakan sebelumnya, Namun bantuan yang di terima ada yang tidak sesuai dengan yang di harapkan, hal 

tersebut disebabkan salah satunya karena penetapan status keluarga miskin selaku penerima bantuan belum 

maksimal. Maka dari itu penelitian ini mencoba untuk mengklasifikasi penerima manfaat menggunakan metode 

K-NEAREST NEIGHBOR (KNN) dengan tujuan untuk mencari K-Optimal dan Akurasi algoritma K-NEAREST 

NEIGHBOR (KNN) sehingga dapat menjadi acuan perangkat desa dalam mengevaluasi penerima bantuan dana 

desa dan dapat meminimalisir kesalahan data dalam memutuskan penerima manfaat dana desa.  Data yang di 

gunakan merupakan data penerima bantuan langusng tunai dana desa tahun 2020 desa andongsari kecamatan 

ambulu kabupaten jember. Hasil yang di dapat dari penelitian ini berupa nilai akurasi tertinggi sebesar 90,79% 

dan K-optimal yaitu K-3 dengan akurasi yang tertinggi 90,79%. Maka dapat di simpulkan bahwa algoritma K-

Nearest Neighbor dapat di terapkan dalam mengklasifikasi data penerima bantuan lagsung tunai dana desa dengan 

cukup akurat. 

Kata Kunci : BLT-DD, Klasifikasi, K-Nearest Neighbor 

 

Abstract 

Village Funds are APBN funds allocated for villages that are transferred through the district/city APBD 

and prioritized for the implementation of development and community empowerment. Village funds are inteded 

to expand public services in villages, boost poverty, alleviate the village economy, overcome development gaps 

between villages, strengthen rural communities as development subject. In the process of determining data and 

providing assistance to beneficiaries it has been carried out before, but the asistance received is not what was 

expected, this is becouse one of them is because the determination of the status of poor families as recipients of 

assistance has not been maximized. Tharefore this study tries to classify beneficiaries using the K-NEAREST 

NEIGHBOR (KNN) method with the aim of finding the K-optimal and Accuracy of the K-NEAREST 

NEIGHBOR (KNN) algorithm so that it can be used as a reference for village officials in evaluating village grant 

recipients and can minimize data errors in deciding beneficiaries of village funds.  The data used is data on 

recipients of direct village fund cash assistance in 2020, andongsari village, ambulu distrct, jember regency. the 

results obtained from this study are the highest accuracy value of 90.79% and K-Optimale, namely K-3 with the 

highest accuracy of 90.79%. so it the can be concluded that the K-Nearest Neighbor algorithm can be applied to 

recipients of village fund cash assistance quite accuratelly. 

Keywords: BLT-DD, Classification, K-Nearest Neighbor  
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1. PENDAHULUAN 

Kemiskinan adalah ketidak mampuan diri sisi 

ekonomi untuk memenuhi kebutuhan dasar dan 

bukan makanan yang di ukur dari sisi pengeluaran 

(Badan pusat Statistik, 2016). Kemiskinan bukan 

sekedar tentang masalah ketidak mampuan dalam 

mencari kebutuhan primer seperti makan, tempat 

tinggal dan pakaian, tapi juga dengan kurangnya 

pendidikan, kesehatan, ketidakberdayaannya ikut 

serta pada pembangunan dalam berbagai masalah 

yang berkaitan dengan pembangunan Sumber Daya 

Manusia.  

Dalam menanggulangi kemiskinan pemerintah 

melakukan berbagai upaya yang salah satunya 

melalui pengalokasian Dana Desa. Dana desa adalah 

anggaran yang diperuntukkan bagi desa dan desa 

adat yang ditransfer melalui APBD kabupaten/kota 

yang digunakan untuk membiayai penyelenggaraan 

pemerintah, pembangunan, serta pemberdayaan 

masyarakat, dan kemasyarakatan (UU 6/2014 

Tentang Desa Pasal 72).  

Melalui Anggaran Dana desa bersamaan 

dengan adanya pandemi Covid19 yang masih ada 

hingga sampai waktu yang belum ditentukan, maka 

Bupati Jember memprioritaskan anggaran tersebut 

digunakan untuk membantu warga jember melalui 

Bantuan Langsung Tunai (BLT) Dana Desa. Dalam 

Proses penentukan data dan pemberian bantuan 

terhadap penerima manfaat sudah di laksanakan 

sebelumnya, Namun bantuan yang di terima ada 

yang tidak sesuai dengan yang di harapkan, hal 

tersebut disebabkan salah satunya karena penetapan 

status keluarga miskin selaku penerima bantuan 

belum maksimal, sehingga dalam membagikan 

bantuan masih belum akurat. Maka dari itu 

penelitian ini mencoba untuk membantu perangkat 

desa dalam mengklasifikasi penerima manfaat 

menggunakan metode K-NEAREST NEIGHBOR 

(KNN) sehingga penerima bantuan benar-benar 

tepat sasaran. 

Pada penelitian sebelumnya telah di lakukan 

oleh (Riyan Latifahul Hasanah dkk, 2019) dengan 

judul Klasifikasi Penerima Bantuan Dana Desa 

Menggunakan Metode KNN (K-NEAREST 

NEIGHBOR). Algoritma knn di gunakan untuk 

melakukan klasifikasi terhadap data set penerimaan 

bantuan dana desa dengan menunjukan hasil bahwa 

dengan k=15 dan k=30 memiliki kategori 

“tidak layak” dengan tingkat akurasi 100%. 

Kemudian dengan k=60 dan k 75 memiliki 

kategori “layak” dengan tingkat akurasi 

sebesar 81,25%. 

Penelitian yang dilakukan oleh (Fitra Kurnia 

dkk, 2019) dengan judul klasifikasi keluarga miskin 

menggunakan metode K-Nearest Neighbor Berbasis 

Euclidean Distance. Pada penelitiannya 

menunjukkan pada pengujian KNN untuk 

mengklasifikasikan keluarga miskin pada 100 

contoh data diperoleh nilai akurasi tertinggi dengan 

perbandingan 90:10 pada nilai k=5, k=7 dan k=9 

sebesar 90%. 

Penelitian yang dilakukan oleh (Sumarlin, 2015) 

dengan judul Implementasi Algoritma K-Nearest 

Neighbor Sebagai Pedukung Keputusan Klasifikasi 

Penerima Beasiswa PPA dan BBM. Pada 

penelitiannya menunjukkan bahwa dari 227 record 

data set beasiswa PPA memperoleh tingkat akurasi 

sebesar 77,96% sedangkan beasiswa BBM 

digunakan 183 record data set memperoleh tingkat 

akurasi sebesar 97,28%. Dan untuk gabungan 

beasiswa PPA dan BBM memperoleh akurasi 

sebesar 85,56%. Berdasarkan latar belakang 

tersebut, peneliti akan melakukan penelitian dengan 



judul “Klasifikasi Penerima Bantuan Dana Desa 

Menggunakan Metode K-Nearest Neighbor” 

untuk membantu perangkat desa andongsari dalam 

mengevaluasi data penerima manfaat. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Dana desa 

Dana Desa adalah Dana APBN yang 

diperuntukkan bagi desa yang ditrasnfer melalui 

APBD kabupaten/kota dan diprioritaskan untuk 

pelaksanaan pembangunan dan pemberdayaan 

masyarakat. Dana desa di peruntukkan agar dapat 

meluaskan pelayanan publik didesa, mendongkrak 

kemiskinan, mengentaskan perekonomian desa, 

menanggulangi kesenjangan pembangunan 

antardesa, menguatkan masyarakat desa sebagai 

subjek pembangunan. Melalui UU 6/2014 tentang 

Dana desa pasal 72 ayat (1), pendapatan desa 

bersumber dari: 

1. Pendapatan asli desa : 

Hasil usaha, hasil aset, swadaya dan 

parstisipasi, gotong royong, dan lain-lain 

pendapatan asli desa. 

2. Dana Desa dari APBN. 

3. Bagian hasil dari hasil pajak daerah dan 

retribusi daerah kabupaten/kota (paling 

sedikit 10%). 

4. Alokasi Dana desa (ADD) ysng 

merupakan bagian dari Dana 

perimbangan yang diterima 

kabupaten/kota (minimal 10% dari Dana 

bagi hasil dan Dana alokasi umum). 

5. Bantuan keuangan dari APBD Provinsi 

dan APBD Kabupaten/kota. 

6. Hibah dan sumbangan dari pisah ketiga. 

7. Lain-lain pendapatan desa yang sah. 

Berdasarkan UU 6/2014 tentang Dana desa 

pasal 72 ayat (2) Alokasi anggaran sebagaimana 

dimaksud pada ayat (1) huruf b bersumber dari 

belanja pusat dengan mengeefektifkan program 

yang berbasis desa secara merata dan berkeadilan. 

Penjelasan pasal 72 ayat (2): besaran alokasi 

anggaran yang peruntukannya langsung ke desa 

ditentukan 10% dari dan diluar Dana transfer daerah 

(on top) secara bertahap. Dana desa dihitung 

berdasarkan jumlah desa dan dialokasikan 

berdasarkan: 

1. Jumlah penduduk. 

2. Angka kemiskinan. 

3. Luas wilayah, dan 

2.2 Data Mining 

Data mining adalah teknik dalam memanfaatkan 

data dalam jumlah besar untuk memperoleh 

informasi berharga yang belum diketahui agar dapat 

di manfaatkkan untuk pengambilan keputusan. Data 

mining memanfaatkan pengalaman atau bahkan 

kesalahan di masa lalu untuk meningkatkan kualitas 

dari model maupun yang dimiliki teknik data 

minning (Susanto et al., 2018). 

Data mining merupakan teknologi untuk 

menemukan struktur dan pola dalam kumpulan data 

yang besar. Ada dua aspek dalam data mining yaitu 

pembangunan model dan deteksi pola. Pembuatan 

model dalam data mining sangat mirip dengan 

pemodelan statistik, meskipun masalah baru muncul 

karena ukuran dari kumpulan data dan fakta bahwa 

data mining sering analisis data sekunder (David 

J.Hand and Nial M.Adams., 2014). Sehingga 

pengertian dari data mining adalah proses 

menganalisa data dengan menggunakan pencarian 

pola data yang tidak diketahui atau tidak dapat 

diperkirakan sebelumnya. Terdapat istilah data 

mining dan knowledge discovery in databases 

(KDD) yang sering digunakan secara bergantian 

untuk menjelskan proses penggalian informasi 

tersembunyi dalam suatu basis data yang besar. 

Menurut Usuma Fayyad (dalam Saputra, N.E,. 

Tania, K.D,. dan Heroza, R.I,. 2016) proses dari 

KDD terdapat beberapa tahapan, yaitu: 

1. Data selection 



Penentuan data dari berbagai data opersional 

perlu dibuat sebelum tahap penggalian 

informasi dalam KDD dilakukan. Data hasil 

seleksi yang dilakukan untuk proses data 

mining direkam dalam suatu berkas terpisah 

dari basis data operasional. 

2. Pre-processing/Cleaning 

Sebelum proses data mining dapat dilakukan, 

perlu dilaksanakan proses cleaning pada data 

yang menjadi fokus KDD. Proses cleaning 

mencakup antara lain mebuang duplikasi 

data, memeriksa data yang tidak konsiten, 

dan memperbaiki kesalahan pada data. 

3. Transformation 

Coding nerupakan proses tranformasi pada 

data yang sudah dipilih, sehinga data tersebut 

sesuai untuk proses data mining. Proses 

coding dalam KDD merupakan proses kreatif 

dan bergantug terhadap jenis atau pola 

informasi yang akan dicari dalam basis data. 

4. Data mining 

Data mining adalah suatu proses pencarian 

pola atau informasi menarik dalam data 

terpilih dengan mengunakan teknik atau 

metode tertentu. Teknik, metode, atau 

algoritma dalam data mining sangat 

bervariasi. Pemilihan metode atau algoritma 

yang tepat bergatung pada tujuan dan proses 

KDD secara keseluruhan. 

5. Interpretation/Evaluation 

Pola informasi yang diperolah dari proses 

data mining perlu dimunculkan dalam hal 

yang mudah dimengerti oleh pihak yang 

berkepentingan. Tahap ini merupakan bagian 

dari proses KDD yang disebut interpretation. 

Tahap ini mencakup pemeriksaan apakah 

pola atau informasi yang ditemukan 

bertentangan dengan fakta atau hipotesis 

yang ada sebelumnya. 

 

2.3 klasification 

Klasifikasi yaitu sebuah teknik untuk 

menemukan keanggotaan kelompok berdasarkan 

data-data yang sudah ada Konsep dasar dari 

klasifikasi adalah beberapa data yang memiliki 

struktur data yang mirip akan memiliki klasifikasi 

yang mirip pula (Bansar, et al 2017). Klasifikasi 

merupakan suatu proses menemukan kumpulan pola 

atau fungsi yang mendeskripsikan serta memisahkan 

kelas data yang satu dengan yang lainnya untuk 

menyatakan objek tersebut mask pada kategori 

tertentu yang sudah di tentukan. Klasifikasi adalah 

bentuk nalisis data yang mengestrak model yang 

menggambarkan kelas data (J. Han, 2012). 

Proses klasifikasi didasarkan pada empat 

komponen (Gorunescu, 2011). 

1. Kelas (class) 

Variabel dependen yang bersifat 

kategorikal yang mereprentasikan ‘label’ 

yang ada pada objek. seperti: 

resikopenyakit jantung, resiko kredit, 

customer loyalty, jenis gempa. 

2. Predikator (Predictor) 

Variabel independen yang 

mengilustrasikan oleh karakteristik 

(atribut) data, seperti: merokok, minum 

alkohol tekanan daraH, tabungan, aset, 

gaji. 

3. Pelatihan data set (Training data set) 

Satu set data yang terdapat nilai terhadap 

kedua komponen di atas yang difungsikan 

untuk memutuskan kelas yang sesuai 

berdasarkan predicator. 

4. Data set pengujian (Testing dataset) 

Berisi data baru yang akan 

diklasifikasikan oleh model yang telah 

dibuat dan akurasi klasifikasi dievaluas. 

2.4 Metode K-Nearest Neighbor (KNN) 

Metode K-nearst Neighbor (KNN) 

adalah bentuk metode untuk mengerjakan 



klasifikasi terhadap objek bersumber pada 

data pembelajaran yang jarakya mendekati 

objek tersebut. Nearst neighbor merupakan 

pendkatan untuk mencari kasus dengan 

menghitung kedekatan antara kasus baru 

dengan kasus sebelunnya yang mempuyai 

nilai dan bobot yang tidak jauh berbeda. 

Algoritma K-nearst Neighbor sebuah metode 

untuk melakukan klasifikasi terhadap objek 

yang baru terhadap objek sebelumnya 

(Gorunescu, 2011).  

Algoritma K-Nearst Neighbor bersifat 

sederhana, bekerja dengan berdasarkan pada 

jarak terdekat dari sampel uji (testing sample) 

ke sempel latih (training sample) untuk 

menentukan K-Nearest Neighbornya. Stelah 

mengumpulkan K-Nearst Neighbor, 

selantutnya diambil paling banyak dari K-

Nearst Neighbor untuk dijadikan prediksi 

simple uji. K-Nearst Neighbor mempunyai 

berbagai keunggulan diantaranya mampu 

terhadap training data yang noise dan evektif 

apbila data latihnya besar. Pada fase training, 

algoritma ini hanya melakkan penyimpanan 

vektr-vektor fitur dan klasifikasi data 

training sample. Pada fase klasifikasi, fitur-

fitur yang sama di hitung untuk testing data 

atau yang klasifikasinya tidak diketahui. 

Jarak dari vektor baru yang ini terhadap 

seluruh vektor training sample. Dihitung dan 

sejumlah k buah yang paling dekat diambil/ 

titik yang baru klasifkasinya terbanyak dari 

titk-titik tersebut. Ketepatan algoritma K-

Nearest Neighbor sangat dipengaruhi oleh 

ada atau tidakya fitur-fitur yang tidak relevan 

atau jika bobot fitur tersebut tidak setara 

dengan relevannya terhadap klasifikasi. 

(Sukma, at all.2014). 

Ada berbagai Cara untuk mengukur jarak 

kedekatan antara data baru dengan data lama 

(data training), diantaranya euclidean 

distance dan manhanttan distance (city block 

distance), pada penelitian ini menggunakan 

Euclidien distanca untuk mengukur jarak. 

Untuk mengukur Jarak euclidean distance 

dapat menggunakan persamaan Berikut : 

 

 D(x,y) : 

√∑
𝒏

𝒊 = 𝟏
(𝒙𝒊 − 𝒚𝒊)𝟐  

.................................... 

 

(1) 

Keterangan :  

D: jarak kedekatan 

x : data training 

y : data testing 

n : jumlah atribut individu antara 1 s.d n  

f  : fungsi similarity atribut i antara 

kasus x dan y  

i : atribut individu antara 1 sampai 

dengan n  

Langkah–langkah untuk menghitung metode 

K-Nearest Neighbor antara lain: 

1. Menentukan K (jumlah tetangga paling 

dekat). 

2. Menghitung kuadrat jarak euclidean 

(queri instance) masing-masing objek 

terhadap data sampel yang diberikan 

menggunakan persamaan 1. 

3.   Kemudian mengurutkan objek-objek 

tersebut kedalam kelompok yang 

mempunyai jarak euclidean terkecil. 

4. Mengupulkan kategori Y (klasifikasi 

Nearest Neighbor). 

5. Dengan menggunakan kategori Nearest 

Neighbor yang paling mayoritas maka 

dapat diprediksi nilai query instance 

yang telah di hitung. 

2.5 Confution Matrix 

Confution Matrix adalah suatu metode 



yang biasanya digunakan untuk melakukan 

perhitungan akurasi pada konsep data 

mining aau sistem pendukung keputusan.  

Berikut tabel Confution Matrix : 

Tabel 2.5 1 Tabel Confution Matrix 

 Terklasifik

asi positif 

Terklasifik

asi negatif 

Kelas + - 

Positi

f 

+ True 

positive 

False 

negative 

Negat

if 

- False 

positive 

True 

negative 

 

Keterangan tabel: 

1. TP (True positives) merupakan jumlah 

record positif yang diklasifikasikan 

sebagai positif. 

2. TP (True negatives) merupakan 

jumlah record positif yang 

diklaifikasikan sebagai negatif.  

3. FP (False positives) merupakan 

jumlah record negatif yang 

diklasifikasikan sebagai positif. 

4. FN (False negatives) merupakan 

jumlah record negatif yang 

diklasifikasikan sebagai negatif. 

Berdasarkan nilai True 

Negative (TN), True Positive (TP), False 

Positive (FP), False Negative (FN), 

dan  bisa memperoleh nilai akurasi, presisi 

dan recall. Nilai akurasi mengambarkan 

seberapa benar sistem dapat 

mengklasfikasikan data secara akurat. 

Dengan maksud lain, nilai akurasi 

merupakan perbandingan antara data yang 

terklasifikasi benar dengan semua data. 

Nilai akurasi bisa memperoleh dengan 

Persamaan 1. Nilai presisi mengambarkan 

jumlah data katgori positif yang 

diklasfikasikan secara benar dibagi dengan 

total data yang diklasifikasi positif. Presisi 

dapat diperoleh dengan Persamaan 2. 

Sementara itu, recall menunjukkan berapa 

persen data kategori positif yang 

terklasfikasikan cocok oleh sistem. 

Nilai recall diperoleh dengan Persamaan 3. 

 

Akurasi = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
𝑋100% 

Presisi = 
𝑇𝑃

𝐹𝑃+𝑇𝑃
𝑋100% 

Recall = 
𝑇𝑃

𝐹𝑁+𝑇𝑃
𝑋100% 

2.6 Rapid Minner 

Menurut Dennis, dkk (dalam Ayuni 

Asistyasari, A. dan Baidawi, T. 2017) rapidminer 

adalah software yang bersifat terbuka (open source). 

Rapidminer merupakan sebuah solusi buat 

melakukan analisis terhadap data mining, text 

mining dan analisis prediksi. Rapidminer memakai 

aneka macam teknik dekriptif dan prediksi dalam 

memberikan wawasan pada pengguna sehingga 

dapat membuat keputusan yang paling baik. 

Rapidminer mempunyai karakter sebagai berikut. 

1. Ditulis dengan bahasa permograman 

java sehingga dapat dijalankan di 

berbagai sistem operasi. 

2. Proses penemuan pengetahuan 

dimodelkan sebagai operator trees. 

3. Representasi XML internal untuk 

memastikan format standar pertukaran 

data. 

4. Bahasa scripting memungkinkan 

untuk eksperimen skala besar dan 

otomatisasi eksperimen. 

5. Konsep multi-layer untuk menjamin 

tampilan data yang evisien dan 

menjamin penanganan data. 

Memiliki GUI, command line mode, dan java API 

yang dapat dipanggil dari program lain.  

 

 



3. METODOLOGI 

3.1 Tahapan penelitian 

Dalam pengerjaan tugas skripsi ini diperlukan 

tahapan kegiatan penelitian untuk mendapatkan 

hasil yang maksimal. Berikut tahapan penelitian 

yang akan dilakukan sebagai berikut:  

 

3.2 Studi Literatur 

Studi Literatur pada penelitian ini ialah mencari dan 

menyelidiki kasus yang akan diteliti, selanjutnya 

menentukan ruang lingkup masalah, latar belakang, 

dan mempelajari beberapa literatur yang berkatan 

dengan permasalahan dan bagaimana mencari solusi 

dari masalah tersebut. Untuk mencapai tujuan yang 

dipengaruhi, maka penulis perlu menyelidiki 

berbagai literetur yang dipakai, lalu literatur tadi 

diseleksi untuk ditentukan sebagai literatur yang 

akan dipakai dalam peneltian. 

3.3 Pengumpulan Data 

Dalam penelitian ini menggunakan data calon 

penerima BLT-DD Desa andongsari, Kecamatan 

Ambulu, Kabupaten Jember Tahun anggaran 2020 

yang di dapat langsung dari perangkat desa tersebut. 

Data set ini akan di olah menggunakan algoritma K-

Nearest Neighbor dengan gambaran atribut berupa: 

Kehilangan matapencahariaan, tidak terdata, sakit 

kronis, dan kriteria keluarga miskin. Kriteria 

keluarga miskin meliputi: 

1. Luas lantai <8m2/orang. 

2. Lantai tanah/bambu/kayu murah. 

3. Dinding bambu/rumbia/kayu 

murah/tembok tanpa plaster. 

4. Buang air besar tanpa fasilitas/bersama 

orang lain. 

5. Penerangan tanpa listrik. 

6. Air minum dari sumur/mata air tidak 

terlindungi/sungai/air hujan. 

7. Bahan bakar kayu bakar/arang/minyak 

tanah. 

8. Konsumsi daging/susu/ayam hanya 1 

kali/minggu. 

9. Satu setel pakaian setahun. 

10. Makan 1-2 kali/hari. 

11. Tidak sanggup berobat ke 

puskesmas/poliklinik. 

12. Sumber penghasilan Kepala Keluarga 

petani berlahan <500m2, buruh tani, 

buruh nelayan, buruh bangunan, buruh 

perkebunan, pekerjaan lain berupah 

<Rp 600 ribu/ bulan. 

13. Pendidikan Kepala Keluarga tidak 

sekolah/tidak tamat SD/tamat SD. 

14. Tidak memiliki tambungan/barang 

mudah dijual minimal Rp 500 Rb. 

3.4 Preprocesing 

Prepocesing berfungsi untuk pembersihan data 

atribut yang dianggap tidak perlu atau di anggap 

sebagai noise. Berikut data atribut: 

Tabel 3. 1 data atribut 

No Atribut 

1 Luas lantai <8m2/orang. 

2 Lantaitanah/bambu/kayu murah. 

3 Dinding bambu/rumbia/kayu 

murah/tembok tanpa plaster. 

4 Buang air besar tanpa fasilitas/bersama 

orang lain. 

5 Penerangan tanpa listrik. 

6 Air  Minum dari sumur/mata air tidak 

terlindungi/sungai/air hujan. 
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7 Bahan bakar kayu bakar/arang/minyak 

tanah. 

8 Konsumsi daging/susu/ayam hanya 1 

kali/minggu. 

9 Satu setel pakaian setahun. 

10 Makan 1-2 kali/hari. 

11 Tidak sanggup berobat ke 

puskesmas/poliklinik. 

12 Sumber penghasilan Kepala Keluarga 

petani berlahan <500m2, buruh tani, buruh 

nelayan, buruh bangunan, buruh 

perkebunan, pekerjaan lain berupah <Rp 

600 ribu/ bulan. 

13 Pendidikan Kepala Keluarga tidak 

sekolah/tidak tamat SD/tamat SD. 

14 Tidak memiliki tambungan/barang mudah 

dijual minimal Rp 500 Rb. 

15 Kehilangan mata pencahariaan 

16 Tidak terdata 

17 Sakit kronis 

 

Dari data atribut di atas akan di bersihkan noisenya 

dan akan menjadi data atribut yang siap di hitung. 

Berikut data atribut yang siap di hitung: 

Tabel 3. 2 data atribut 

No Atribut 

1 Luas lantai <8m2/orang. 

2 Lantaitanah/bambu/kayu murah. 

3 Dinding bambu/rumbia/kayu 

murah/tembok tanpa plaster. 

4 Buang air besar tanpa fasilitas/bersama 

orang lain. 

5 Penerangan tanpa listrik. 

6 Air  Minum dari sumur/mata air tidak 

terlindungi/sungai/air hujan. 

7 Bahan bakar kayu bakar/arang/minyak 

tanah. 

8 Konsumsi daging/susu/ayam hanya 1 

kali/minggu. 

9 Satu setel pakaian setahun. 

10 Makan 1-2 kali/hari. 

11 Tidak sanggup berobat ke 

puskesmas/poliklinik. 

12 Sumber penghasilan Kepala Keluarga 

petani berlahan <500m2, buruh tani, buruh 

nelayan, buruh bangunan, buruh 

perkebunan, pekerjaan lain berupah <Rp 

600 ribu/ bulan. 

13 Pendidikan Kepala Keluarga tidak 

sekolah/tidak tamat SD/tamat SD. 

14 Tidak memiliki tambungan/barang mudah 

dijual minimal Rp 500 Rb. 

 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1 Data Pengujian 

 Pada langkah ini peneliti menggunakan 

rancangan K-NN yaitu pengukuran vector 

yang digunakan adalah euclidean distance 

dengan nilai k sama dengan 3, 5, 7, 9 peneliti 

pada implementasi ini menggunakan software 

rapid minner. Dari pengujian menggunakan K-

Fold Cross Validation dengan skenario k sama 

dengan 2, 4, 8, dan 10 didapat hasil pengukuran 

akurasi, presisi dan recall sebagai berikut: 

1. Skenario 2-fold   

Dari total data 195 data akan di bagi 

menjadi dua partisi sehingga mendapat 

hasil akurasi, presisi dan recall sebagai 

berikut : 

 Gambar 4. 1 Hasil Pengujian 2-Fold 

Berdasarkan Gambar 4.1 dapat di ketahui 

bahwa tingakat akurasi tertinggi dengan K-

3 sebesar 85,64%. Tingkat presisi tertinggi 

dengan K-3 sebesar 82,99%. Tingkat recall 

tertinggi dengan K-3 sebesar 85,09%. 

2. Skenario 4-fold   

Dari total data 195 data akan di bagi 

menjadi empat partisi sehingga mendapat 

hasil akurasi, presisi dan recall sebagai 

berikut : 
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Gambar 4. 2 Hasil Pengujian 4-Fold 

Berdasarkan Gambar 4.2 dapat di ketahui 

bahwa tingakat akurasi tertinggi dengan K-3 

sebesar 90,76%. Tingkat presisi tertinggi 

dengan K-3 sebesar 89,04%. Tingkat recall 

tertinggi dengan K-3 sebesar 89,72%. 

3. Skenario 8-fold   

Dari total data 195 data akan di bagi menjadi 

delapn partisi sehingga mendapat hasil akurasi, 

presisi dan recall sebagai berikut : 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. 3 Hasil Penngujian 8-Fold 

Berdasarkan Gambar 4.3 dapat di ketahui 

bahwa tingakat akurasi tertinggi dengan K-3 

sebesar 88,73% . Tingkat presisi tertinggi 

dengan K-3 sebesar 86,54%. Tingkat recall 

tertinggi dengan K-3 sebesar 87,78%. 

4. Skenario 10-fold 

Dari total data 195 data akan di bagi 

menjadi sepuluh partisi sehingga mendapat 

hasil akurasi, presisi dan recall sebagai 

berikut : 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. 4 Hasil Pengujian 10-Fold 

Berdasarkan Gambar 4.4 dapat di ketahui 

bahwa tingakat akurasi tertinggi dengan K-

3 sebesar 90,79% . Tingkat presisi tertinggi 

dengan K-3 sebesar 88,07%. Tingkat recall 

tertinggi dengan K-3 sebesar 89,41%. 

Dari seluruh percobaan skenario K-Fold 

CrossValidation di dapat akurasi tertinggi pada 10-

Fold dengan K-3 sebesar 90,79% dan presisi 

tertinggi pada 4-Fold dengan K-3 sebesar 89,04% 

dan recall tertinggi pada 4-Fold dengan K-3 sebesar 

89,72%. 

5. Perhitungan Manual 

Perhitungan manual ini dilakukan hanya untuk 

membandingkan hasil dari perhitungan Rapid 

Minner. Pada perhitungan ini menggunakan 

hasil terbaik dari perhitungan rapid minner 

yaitu K 3 untuk membandingkannya. Berikut 

hasil Confution matrix dari perhitungan 

manualnya : 

 

 

Output Klasifikasi Kategori 

Tidak Dapat Tidak Dapat TN 

Tidak Dapat Tidak Dapat TN 

Tidak Dapat Dapat FP 

Tidak Dapat Dapat FP 

Tidak Dapat Tidak Dapat TN 

Tidak Dapat Tidak Dapat TN 

Tidak Dapat Tidak Dapat  TN 

Tidak Dapat Tidak Dapat TN 

Dapat Dapat TP 

Tidak Dapat Tidak Dapat TN 

Dapat Dapat TP 

Dapat Dapat TP 

Dapat Dapat TP 

Dapat Dapat TP 

Tidak Dapat Tidak Dapat TN 

Tidak Dapat Tidak Dapat TN 

Tidak Dapat Tidak Dapat TN 

Dapat Dapat TP 

Dapat Dapat TP 

Dapat Dapat TP 



Kriteria Jumlah 

TP 8 

TN 10 

FN 0 

FP 2 

Tabel 3. 3 Confution Matrix perhitungan manual 

Berdasarkan tabel di atas dapat di ukur tingkat 

akurasinya berdasarkan rumus yang terdapat di BAB 

II yaitu : 

Dari hasil pengujian  menggunakan confision matrix 

di dapat hasil kriteria seperti di atas.  Berikutnya 

ialah perhitungan tingkat akurasinya. 

 

Akurasi = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
𝑋100% 

Akurasi = 
8+10

8+10+2+𝐹𝑁
𝑋100% 

Akurasi = 90%  

 

Berdasarkan perhitungan Rapid Minner akurasi 

mendapat 90,97 % dan perhitungan Manual 

(Microsoft excel) mendapat akurasi sebesar 90%. 

Maka perbandingan perihitungan terdapat selisih 

sebesar 0,97. 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan  

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan 

dapat di ambil kesimpulan bahwa : 

1. K-optimal pada pada Algoritma K-Nearest 

Neighbor untuk mengklasifikasi penerima 

bantuan dana desa adalah K-3 dengan 

akurasi tertinggi yaitu 90,79%. 

2. Hasil akurasi paling tinggi dalam 

klasifikasi penerima bantuan langsung 

tunai dana desa didapatkan hasil sebesar 

90.79%. 

3. Hasil presisi paling tinggi dalam 

klasifikasi penerima bantuan langsung 

tunai dana desa dalam skenario percobaan 

K-Fold Cros Validation 4 dan K 3 dengan  

nilai 89,79%. 

4. Hasil Recall paling tinggi dalam 

klasifikasi penerima bantuan langsung 

tunai dana desa dalam skenario percobaan 

K-Fold Cross Validation 4 dan K 3 dengan 

nilai 89,72%. 

Maka dapat di simpulkan bahwa algoritma K-

Nearest Neighbor dapat di terapkan dalam 

penerima bantuan lagsung tunai dana desa 

dengan cukup akurat. 

5.2 Saran  

1. Penerapan metode yang penulis buat dapat 

di kembangkan lagi dengan menerapkan 

metode lain yang bisa di gunakan  untuk di 

desa lain. 

2. Hasil penelitian ini hanya untuk mengukur 

tingkat akurasi saja. Diharapkan untuk 

penelitian selanjutnya bisa benar-benar 

menerapkannya seperti membuat web atau 

aplikasi khusus untuk menentukan 

penerima bantuan langsung tunai dana 

desa. 

3. Untuk penelitian selanjutnya diharapakan 

dapat menggunakan data yang lebih 

banyak agar mendapat hasil yang lebih 

optimal serta membandingkan algoritma 

yang lainnya. 
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