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Abstrak

Upah Minimum Regional (UMR) merupakan instrumen kebijakan pengupahan yang idealnya
mencerminkan kemampuan daya beli pekerja terhadap kebutuhan pangan pokok, namun disparitas harga
pangan antarwilayah di Indonesia menyebabkan nominal UMR yang sama dapat memiliki tingkat
kelayakan yang berbeda. Penelitian ini bertujuan membangun model klasifikasi untuk menilai tingkat
kelayakan UMR pada 98 kota di Indonesia berdasarkan harga tujuh komoditas pangan pokok (beras,
minyak goreng, telur, daging ayam, gula pasir, cabai, dan UMR) menggunakan algoritma K-Nearest
Neighbor (KNN). Data dikumpulkan dari Pusat Informasi Harga Pangan Strategis (PTHPS) Nasional/Badan
Pangan Nasional, Badan Pusat Statistik, dan Kementerian Ketenagakerjaan Republik Indonesia periode
2025-2026, kemudian diproses melalui tahapan Knowledge Discovery in Database meliputi seleksi,
pembersihan, transformasi Min-Max Normalization, penerapan algoritma KNN, dan evaluasi
menggunakan Confusion Matrix dengan pembagian data latih dan data uji sebesar 80:20. Pengujian
terhadap beberapa nilai K menunjukkan bahwa K=3 memberikan kinerja terbaik dengan akurasi 80,00%,
presisi 100,00%, recall 42,86%, dan F1-Score 60,00%. Nilai presisi sempurna mengindikasikan model tidak
pernah salah mengklasifikasikan kota berkategori Tidak Layak sebagai Layak, sementara nilai recall yang
relatif rendah disebabkan oleh ketidakseimbangan kelas pada data latih yang didominasi kategori Tidak
Layak. Model klasifikasi ini diimplementasikan dalam aplikasi berbasis Python Tkinter yang dapat
digunakan sebagai alat bantu evaluasi kelayakan UMR oleh pemangku kebijakan daerah.

Kata Kunci: K-Nearest Neighbor, Upah Minimum Regional, Harga Pangan Pokok, Klasifikasi, Data
Mining.

PENDAHULUAN

Upah Minimum Regional (UMR) merupakan instrumen kebijakan pengupahan yang ditetapkan
pemerintah daerah untuk melindungi daya beli pekerja, dengan asumsi dasar bahwa nominal UMR mampu
mencukupi kebutuhan hidup layak, termasuk kebutuhan pangan pokok. Namun demikian, disparitas harga
pangan pokok antarwilayah di Indonesia menyebabkan nominal UMR yang relatif tinggi pada suatu kota
belum tentu mencerminkan kelayakan yang sebanding apabila dibandingkan dengan beban biaya pangan
di kota tersebut. Kertiasih (2017) menunjukkan bahwa tingkat inflasi dan pertumbuhan ekonomi daerah
berpengaruh signifikan terhadap penetapan besaran UMR, sementara Febrianti dkk. (2026) membuktikan
bahwa pertumbuhan ekonomi, inflasi, angkatan kerja, dan kemiskinan secara simultan memengaruhi
besaran UMR di tingkat provinsi. Temuan tersebut menegaskan bahwa UMR merupakan besaran yang
dipengaruhi banyak faktor ekonomi makro, sehingga penilaian kelayakannya terhadap kebutuhan riil
masyarakat memerlukan pendekatan analisis berbasis data yang komprehensif.

Penelitian mengenai faktor-faktor penentu UMR juga telah dilakukan dengan pendekatan statistik.
Saldi dkk. (2025) menganalisis faktor-faktor penentu UMR menggunakan regresi linear berganda dan
menemukan bahwa variabel ekonomi makro memiliki kontribusi yang bervariasi antarwilayah, sedangkan
Fahira dkk. (2025) melakukan evaluasi UMR menggunakan pendekatan statistik deskriptif dan inferensial
untuk melihat kesenjangan penetapan upah antarkota. Kedua penelitian tersebut masih berfokus pada
analisis hubungan antarvariabel ekonomi, dan belum menghasilkan model klasifikasi yang secara langsung
dapat mengategorikan status kelayakan UMR suatu kota berdasarkan harga pangan pokok secara otomatis
dan terukur.

Pendekatan klasifikasi berbasis algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) telah banyak diterapkan
pada berbagai persoalan sosial dan ekonomi karena kesederhanaan logika dan akurasinya yang kompetitif.
Pahrudin dan Harianto (2022) menerapkan KNN untuk mengklasifikasikan warga penerima bantuan sosial,
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sementara Triayudi (2023) dan Nurdin (2024) masing-masing menggunakan algoritma yang sama untuk
mengklasifikasikan penerima dana bantuan sosial dan memprediksi masyarakat kurang mampu. Pada ranah
pendidikan, Muhaimin dkk. (2024) menerapkan KNN untuk mengklasifikasikan prestasi akademik siswa
berdasarkan nilai rapor dan kedisiplinan, sedangkan Affandi (2024) memanfaatkan KNN untuk klasifikasi
sentimen pada media sosial. Penelitian-penelitian tersebut membuktikan fleksibilitas algoritma KNN dalam
menangani berbagai kasus klasifikasi berbasis data numerik maupun tekstual, namun penerapannya pada
kasus klasifikasi kelayakan UMR berdasarkan harga pangan pokok lintas kota di Indonesia belum banyak
dieksplorasi.

Penerapan algoritma klasifikasi berbasis machine learning untuk persoalan penilaian kelayakan
dan risiko juga ditemukan pada lingkup Indonesian Journal of Multidisciplinary Scientific Studies
(IJOMSS), misalnya Al Hakim dan Al-Khowarizmi (2026) yang menerapkan algoritma Random Forest
untuk mengklasifikasikan tingkat risiko kardiovaskular berdasarkan pola aktivitas harian dan indikator
kesehatan, dengan tahapan praproses data dan evaluasi model berbasis Confusion Matrix yang serupa
dengan kerangka kerja klasifikasi pada umumnya. Penelitian tersebut memperkuat relevansi pendekatan
klasifikasi berbasis fitur numerik sebagai alat bantu pengambilan keputusan pada berbagai domain,
termasuk domain kebijakan pengupahan yang menjadi fokus penelitian ini.

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian-penelitian terdahulu umumnya berfokus pada analisis
hubungan statistik antarvariabel penentu UMR atau pada penerapan algoritma KNN untuk klasifikasi pada
domain sosial dan pendidikan, sedangkan penelitian yang secara khusus mengintegrasikan data harga
pangan pokok dan besaran UMR ke dalam model klasifikasi berbasis KNN untuk menilai kelayakan UMR
antarkota di Indonesia masih terbatas. Penelitian ini bertujuan untuk membangun dan mengevaluasi model
klasifikasi kelayakan UMR pada 98 kota di Indonesia berdasarkan harga tujuh komoditas pangan pokok
menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor, menerapkan tahapan Min-Max Normalization untuk
menyetarakan skala fitur, mengevaluasi kinerja model menggunakan Confusion Matrix pada berbagai nilai
hyperparameter K, serta mengimplementasikan model ke dalam aplikasi berbasis Python Tkinter yang
dapat digunakan sebagai alat bantu evaluasi kebijakan pengupahan oleh pemangku kepentingan daerah.

METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimental yang
menerapkan tahapan Knowledge Discovery in Database (KDD) untuk membangun model klasifikasi
kelayakan Upah Minimum Regional (UMR) berbasis algoritma K-Nearest Neighbor (KNN). Tahapan KDD
yang diterapkan meliputi selection, preprocessing (cleaning dan transformation), data mining, dan
interpretation/evaluation.

Lokasi dan Waktu Penelitian

Penelitian dilaksanakan secara daring melalui pengumpulan data sekunder dan pengembangan
sistem pada lingkungan komputer peneliti, dengan rangkaian kegiatan penelitian dilaksanakan pada tahun
2026.

Sumber dan Teknik Pengumpulan Data

Data penelitian merupakan data sekunder yang dikumpulkan melalui teknik studi dokumentasi
dari tiga sumber resmi, yaitu Pusat Informasi Harga Pangan Strategis (PIHPS) Nasional/Badan Pangan
Nasional (Bapanas) untuk data harga komoditas pangan pokok, Badan Pusat Statistik (BPS) untuk data
pendukung wilayah administratif, serta Kementerian Ketenagakerjaan Republik Indonesia (Kemnaker RI)
untuk data besaran UMR masing-masing kota, mencakup periode 2025-2026.

Atribut dan Variabel Data

Dataset penelitian terdiri atas 98 kota administratif di Indonesia dengan tujuh atribut numerik,
yaitu harga beras, minyak goreng, telur ayam, daging ayam, gula pasir, dan cabai, serta besaran UMR kota
yang bersangkutan. Ketujuh atribut tersebut digunakan sebagai fitur dalam perhitungan jarak Euclidean,
sedangkan label kelas target berupa kategori kelayakan UMR yang terdiri atas dua kelas, yaitu "Layak" dan
"Tidak Layak", yang ditentukan berdasarkan perbandingan antara besaran UMR dengan total kebutuhan
biaya pangan pokok masing-masing kota.

Tahapan Praproses Data

Tahap preprocessing diawali dengan pembersihan data untuk memastikan tidak terdapat nilai yang
hilang (missing value) maupun duplikasi data pada 98 baris dataset. Selanjutnya dilakukan transformasi
Min-Max Normalization terhadap seluruh atribut numerik untuk menyetarakan rentang skala data,
mengingat atribut UMR memiliki rentang nominal jutaan rupiah sedangkan atribut harga pangan memiliki
rentang nominal ribuan rupiah, sehingga tanpa normalisasi atribut UMR akan mendominasi perhitungan
jarak Euclidean secara tidak proporsional. Transformasi Min-Max Normalization dirumuskan sebagai
berikut:
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x' = (x — xmin)/(xmax — xmin)
dengan x' adalah nilai hasil normalisasi, x adalah nilai atribut asli, xmin adalah nilai minimum, dan xmax
adalah nilai maksimum pada atribut tersebut. Hasil transformasi memetakan seluruh nilai fitur mentah ke
dalam domain tertutup interval 0 hingga 1, sehingga ketujuh dimensi fitur memiliki bobot kontribusi yang
seimbang terhadap perhitungan jarak.

Implementasi Algoritma K-Nearest Neighbor

Algoritma KNN diimplementasikan menggunakan pustaka Pandas dan NumPy untuk manipulasi
data, serta Matplotlib dan Seaborn untuk visualisasi hasil. Proses klasifikasi dilakukan dengan menghitung
jarak Euclidean antara setiap data uji terhadap seluruh data latih menggunakan persamaan:

d(x, y) = \NZ(xi - yi)?

dengan d(x, y) adalah jarak Euclidean antara titik data uji x dan data latih y, serta xi dan yi adalah
nilai atribut ke-i dari masing-masing titik data pada ketujuh dimensi fitur yang telah dinormalisasi. Setelah
jarak dihitung terhadap seluruh data latih, hasil jarak diurutkan dari yang terkecil hingga terbesar, kemudian
sejumlah K tetangga terdekat dipilih untuk menentukan kelas prediksi melalui mekanisme voting mayoritas
(majority voting).

Populasi dan Sampel Penelitian

Populasi penelitian mencakup seluruh 98 kota administratif di Indonesia. Dataset dibagi menjadi
data latih dan data uji dengan proporsi 80:20, menghasilkan 78 kota sebagai data latih dan 20 kota sebagai
data uji. Pembagian data dilakukan secara acak dengan mempertahankan representasi sebaran geografis
kota dari berbagai pulau di Indonesia.

Teknik Evaluasi Model
Evaluasi kinerja model klasifikasi dilakukan menggunakan Confusion Matrix yang
membandingkan kelas aktual dengan kelas hasil prediksi pada data uji, menghasilkan empat komponen
yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). Berdasarkan
keempat komponen tersebut, dihitung empat metrik evaluasi, yaitu Akurasi, Presisi, Recall, dan F1-Score,
dengan persamaan sebagai berikut:
Akurasi = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN)
Presisi = TP / (TP + FP)
Recall = TP / (TP + FN)
F1-Score = 2 x (Presisi x Recall) / (Presisi + Recall)

Selain evaluasi pada K=3, dilakukan pula pengujian sensitivitas model terhadap variasi nilai
hyperparameter K (K=3, 5, 7, 9, 15, dan 17) untuk mengetahui pengaruh jumlah tetangga terhadap kinerja
klasifikasi.

Alat dan Bahan Penelitian

Penelitian menggunakan bahasa pemrograman Python dengan pustaka Pandas, NumPy,
Matplotlib, dan Seaborn untuk pengolahan data dan implementasi algoritma, serta pustaka Tkinter untuk
pengembangan antarmuka pengguna grafis (Graphical User Interface) berarsitektur multi-frame yang
terdiri atas modul autentikasi login, dashboard ringkasan data, pengelolaan data kota dan harga pangan,
modul analisis KNN dengan parameter K yang dapat disesuaikan pengguna, serta modul pelaporan hasil
klasifikasi dan evaluasi model.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Deskripsi Dataset dan Pembagian Data

Dataset penelitian terdiri atas 98 kota administratif di Indonesia dengan tujuh atribut numerik
(harga beras, minyak goreng, telur, daging ayam, gula pasir, cabai, dan UMR) serta satu atribut kelas target
kelayakan. Berdasarkan hasil inspeksi data, distribusi kelas pada dataset menunjukkan ketidakseimbangan
(class imbalance), yaitu 28 kota berkategori "Layak" dan 70 kota berkategori "Tidak Layak". Dataset
selanjutnya dibagi menjadi 78 kota sebagai data latih dan 20 kota sebagai data uji dengan proporsi 80:20.
Seluruh atribut numerik ditransformasikan menggunakan Min-Max Normalization sehingga bernilai pada
rentang 0 hingga 1 sebelum digunakan dalam perhitungan jarak Euclidean pada algoritma K-Nearest
Neighbor (KNN).

Implementasi Antarmuka Sistem

Model klasifikasi yang dihasilkan diimplementasikan ke dalam aplikasi desktop berbasis Python
Tkinter dengan arsitektur multi-frame, terdiri atas halaman login, dashboard ringkasan data, pengelolaan
data kota dan UMR, pengelolaan data harga pangan pokok, modul analisis KNN dengan parameter K yang
dapat disesuaikan pengguna, serta halaman pelaporan hasil klasifikasi dan evaluasi model. Tangkapan layar
masing-masing modul disajikan pada Gambar 1 hingga Gambar 6.
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Gambar 1. Halaman Login Sistem
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Gambar 2. Antarmuka Dashboard Ringkasan 98 Kota

MENUADMIN Kelola Data 98 Kota & UMR
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Gambar 3. Antarmuka Pengelolaan Data Kota dan UMR
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Gambar 4. Antarmuka Pengelolaan Data Harga Pangan Pokok
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Gambar 5. Antarmuka Modul Analisis KNN

MENU ADMIN Laporan Hasil Klasifikasi & Evaluasi Model
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Gambar 6. Antarmuka Laporan Hasil Klasifikasi dan Evaluasi Model

Hasil Klasifikasi dan Evaluasi Model
Proses klasifikasi dengan nilai K=3 menghasilkan matriks konfusi sebagaimana disajikan pada
Tabel 1 di bawah ini.
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Tabel 1. Matriks Konfusi Hasil Klasifikasi (K=3)

Prediksi: Layak Prediksi: Tidak Layak
Aktual: Layak TP =3 FN=4
Aktual: Tidak Layak FP=0 TN =13

Sumber: Hasil pengolahan data (2026)
Berdasarkan matriks konfusi tersebut, dihitung empat metrik evaluasi sebagaimana disajikan pada
Tabel 2.
Tabel 2. Hasil Evaluasi Model Klasifikasi (K=3)

Metrik Nilai
Akurasi 80,00%

Presisi 100,00%

Recall 42,86%
F1-Score 60,00%

Sumber: Hasil pengolahan data (2026)

Dari 20 kota data uji, terdapat 7 kota yang secara aktual berkategori "Layak", terdiri atas 3 kota
yang berhasil diklasifikasikan dengan tepat (True Positive), yaitu Tarakan, Manado, dan Kotamobagu, serta
4 kota yang mengalami kesalahan klasifikasi (False Negative), yaitu Bontang, Tomohon, Bitung, dan
Makassar, yang secara aktual berkategori "Layak" namun diprediksi sebagai "Tidak Layak". Seluruh 13
kota yang secara aktual berkategori "Tidak Layak" berhasil diklasifikasikan dengan tepat tanpa satu pun
kesalahan (False Positive = 0), sebagaimana dirangkum pada Tabel 3.

Tabel 3. Kota Uji Berkategori Aktual "Layak" dan Status Prediksinya

Kota Kelas Aktual Hasil Prediksi KNN Status
Tarakan Layak Layak Sesuai (TP)
Manado Layak Layak Sesuai (TP)

Kotamobagu Layak Layak Sesuai (TP)
Bontang Layak Tidak Layak Mismatch (FN)
Tomohon Layak Tidak Layak Mismatch (FN)
Bitung Layak Tidak Layak Mismatch (FN)
Makassar Layak Tidak Layak Mismatch (FN)

Sumber: Hasil pengolahan data (2026)

Simulasi Perhitungan Tiga Tetangga Terdekat
Untuk memverifikasi konsistensi logika algoritma, dilakukan simulasi perhitungan manual jarak
Euclidean pada dua kota uji dengan K=3, yaitu Kota Tarakan (True Positive) dan Kota Bontang (False
Negative), sebagaimana disajikan pada Tabel 4.
Tabel 4. Simulasi Perhitungan Tiga Tetangga Terdekat (K=3)

Kota Uji Peringkat Kota Latih Terdekat Kelas Jarak Euclidean

1 Balikpapan Layak 0,3553
Tarakan 2 Palangkaraya Tidak Layak 0,3970

3 Pangkal Pinang Layak 0,4686

1 Balikpapan Layak 0,1163
Bontang 2 Palangkaraya Tidak Layak 0,2383

3 Pontianak Tidak Layak 0,2586

Sumber: Hasil pengolahan data (2026)

Pada Kota Tarakan, dua dari tiga tetangga terdekat berlabel "Layak" (Balikpapan dan Pangkal
Pinang), sehingga mekanisme voting mayoritas menetapkan prediksi "Layak" yang sesuai dengan label
aktual. Pada Kota Bontang, hanya satu dari tiga tetangga terdekat yang berlabel "Layak" (Balikpapan),
sedangkan dua tetangga lainnya, yaitu Palangkaraya dan Pontianak, berlabel "Tidak Layak". Karena suara
"Tidak Layak" lebih banyak, Kota Bontang diprediksi "Tidak Layak" meskipun label aktualnya "Layak",
sehingga tergolong False Negative. Simulasi ini menunjukkan bahwa kesalahan klasifikasi pada model
bukan disebabkan oleh kesalahan implementasi algoritma, melainkan oleh kerapatan lokal data latih yang
berlabel "Tidak Layak" di sekitar titik koordinat kota-kota yang mengalami mismatch.

Pengujian Sensitivitas Nilai Hyperparameter K
Pengujian dilakukan terhadap enam nilai K (3, 5, 7, 9, 15, dan 17) untuk mengetahui pengaruh
jumlah tetangga terhadap kinerja klasifikasi, sebagaimana disajikan pada Tabel 5.
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Tabel 5. Hasil Pengujian Nilai K

Nilai K AKurasi Presisi Recall F1-Score
3 80,00% 100,00% 42,86% 60,00%
5 75,00% 100,00% 28,57% 44,44%
7 70,00% 100,00% 14,29% 25,00%
9 70,00% 100,00% 14,29% 25,00%
15 65,00% 0,00% 0,00% 0,00%
17 65,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Sumber: Hasil pengolahan data (2026)

Hasil pengujian menunjukkan bahwa nilai akurasi tertinggi diperoleh pada K=3 sebesar 80,00%,
dan terus mengalami penurunan seiring bertambahnya nilai K, hingga mencapai nilai terendah sebesar
65,00% pada K=15 dan K=17. Nilai presisi tercatat sempurna (100,00%) pada rentang K=3 hingga K=9,
namun turun drastis menjadi 0,00% pada K=15 dan K=17 karena model pada nilai K yang besar tidak lagi
menghasilkan satu pun prediksi "Layak" yang benar akibat voting mayoritas yang semakin didominasi oleh
kelas "Tidak Layak". Nilai F1-Score tertinggi diperoleh pada K=3 sebesar 60,00%, menunjukkan bahwa
K=3 merupakan parameter paling optimal untuk digunakan pada klasifikasi kelayakan UMR dengan
algoritma KNN pada dataset ini.

Pembahasan

Nilai presisi sempurna (100,00%) dengan False Positive bernilai nol merupakan keunggulan utama
model yang dibangun. Tidak ada satu pun kota berkategori "Tidak Layak" yang diprediksi sebagai "Layak",
yang mengindikasikan bahwa model bersifat konservatif dan memiliki kepastian tinggi: setiap kali model
memberikan luaran prediksi "Layak", hasil tersebut dapat dipertanggungjawabkan kesesuaiannya dengan
kondisi aktual. Dari perspektif kebijakan publik, karakteristik ini penting untuk mencegah penetapan
kelayakan yang keliru, yaitu mencegah pemerintah daerah terjebak pada asumsi palsu bahwa UMR suatu
kota telah mencukupi kebutuhan pangan pokok pekerjanya.

Kendala utama pemodelan terletak pada nilai recall yang relatif rendah (42,86%) akibat
ditemukannya empat kasus False Negative pada data uji. Faktor utama yang memicu timbulnya False
Negative adalah ketidakseimbangan kelas (class imbalance) pada dataset, di mana populasi kota "Tidak
Layak" (70 kota) jauh lebih dominan dibandingkan kota "Layak" (28 kota). Ketidakseimbangan proporsi
pada data latih menggeser batas keputusan (decision boundary) mendekati area kelas positif, sehingga
sampel kelas minoritas lebih mudah terdesak oleh kelas mayoritas pada mekanisme voting K-Nearest
Neighbor. Hal ini sejalan dengan temuan Perangin-angin dkk. (2020) yang juga melaporkan sensitivitas
algoritma K-Nearest Neighbor terhadap ketidakseimbangan distribusi kelas pada data latih dan
merekomendasikan pendekatan level data untuk menanganinya. Untuk mengatasi kendala tersebut,
penelitian lanjutan dapat menerapkan teknik penyeimbangan data seperti Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE) atau pendekatan algoritmik seperti Distance-Weighted KNN, yang
memberikan bobot lebih besar pada tetangga dengan jarak lebih dekat sehingga pengaruh kelas mayoritas
pada area perbatasan dapat dikurangi.

Pengujian sensitivitas terhadap nilai K memperkuat temuan tersebut, karena recall dan F1-Score
konsisten menurun seiring bertambahnya nilai K, yang menunjukkan bahwa semakin besar jumlah tetangga
yang dilibatkan dalam voting, semakin besar pula pengaruh kelas mayoritas "Tidak Layak" terhadap
keputusan klasifikasi. Meskipun memiliki keterbatasan pada recall, pencapaian akurasi keseluruhan sebesar
80,00% pada K=3 tergolong baik untuk kasus klasifikasi dengan dataset berskala menengah dan kelas yang
tidak seimbang, sebagaimana juga dilaporkan pada berbagai penerapan algoritma KNN untuk klasifikasi
kelayakan penerima bantuan sosial yang turut menghadapi kendala serupa (Triayudi, 2023; Pahrudin &
Harianto, 2022; Rosyada dkk., 2025).

Hasil penelitian ini menegaskan bahwa kombinasi tujuh fitur kuantitatif harga pangan pokok dan
UMR, setelah melalui tahapan Min-Max Normalization, memiliki daya pembeda yang cukup kuat dalam
mengklasifikasikan kelayakan UMR antarkota. Model yang diimplementasikan ke dalam aplikasi berbasis
Python Tkinter terbukti dapat dioperasikan secara interaktif melalui parameter K yang dapat disesuaikan
pengguna, sehingga berpotensi dimanfaatkan sebagai alat bantu evaluasi awal bagi pemangku kebijakan
daerah dalam menilai kecukupan UMR terhadap kebutuhan pangan pokok masyarakat, dengan catatan
bahwa keterbatasan recall akibat ketidakseimbangan kelas perlu diperhitungkan dalam interpretasi hasil,
khususnya pada kota-kota yang berada di area perbatasan antarkelas.

KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil membangun model klasifikasi kelayakan Upah Minimum Regional (UMR) pada 98
kota di Indonesia berdasarkan harga tujuh komoditas pangan pokok menggunakan algoritma K-Nearest
Neighbor. Tahapan Min-Max Normalization terbukti esensial dalam menyetarakan rentang skala atribut
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harga pangan dan UMR yang berbeda jauh, sehingga mencegah dominasi atribut bernilai nominal besar
pada perhitungan jarak Euclidean. Hasil pengujian dengan K=3 menghasilkan kinerja terbaik, yaitu akurasi
80,00%, presisi 100,00%, recall 42,86%, dan F1-Score 60,00%. Nilai presisi yang sempurna (FP=0)
menunjukkan bahwa model tidak pernah salah mengklasifikasikan kota berkategori Tidak Layak sebagai
Layak, sehingga bersifat konservatif dan andal digunakan sebagai alat bantu evaluasi awal kelayakan UMR.
Sebaliknya, nilai recall yang relatif rendah disebabkan oleh ketidakseimbangan kelas pada data latih yang
didominasi kategori Tidak Layak, sehingga menggeser batas keputusan dan menyebabkan sebagian kota
berkategori Layak yaitu Bontang, Tomohon, Bitung, dan Makassar—terklasifikasi keliru sebagai Tidak
Layak. Pengujian sensitivitas terhadap nilai K menunjukkan bahwa kinerja model menurun secara
konsisten seiring bertambahnya nilai K, dengan K=3 tetap menjadi parameter paling optimal berdasarkan
nilai F1-Score tertinggi. Model klasifikasi yang dihasilkan telah diimplementasikan ke dalam aplikasi
berbasis Python Tkinter dengan arsitektur multi-frame yang memungkinkan pengguna mengoperasikan
analisis klasifikasi secara interaktif. Penelitian selanjutnya disarankan menerapkan teknik penyeimbangan
data seperti Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) atau pendekatan Distance-Weighted
K-Nearest Neighbor untuk meningkatkan nilai recall, serta menambahkan variabel makroekonomi lain
seperti inflasi daerah, Indeks Harga Konsumen, dan komponen Kebutuhan Hidup Layak non-pangan agar
model klasifikasi lebih representatif terhadap kondisi riil kelayakan hidup di masing-masing kota.
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  x ′ =  ( x − x m i n ) /  ( x m a x − x m i n )

