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Abstrak 

 

Pada artikel ini kami mengevaluasi bagaimana implementasi algoritma machine learning k-Nearest 

Neighbors (kNN) pada data spektroskopi gamma beresolusi rendah. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengetahui bagaimana performa kNN dalam mempelajari data tersebut. Kami melakukan berbagai variasi, 

yaitu: jumlah data training, jumlah data tes, jenis metric, dan nilai k untuk memperoleh performa terbaik 

dari algoritma ini. Data spektroskopi gamma diambil menggunakan sintilator NaI(Tl) Leybold Didactic 

dengan resolusi energi sebesar 10.9 keV per channel. Hasil variasi menunjukkan bahwa algoritma kNN 

memberikan hasil prediksi klasifikasi radioisotop yang sangat fluktuatif. 

 

Kata Kunci: Akurasi, Euclidean, Gamma, k-Nearest Neighbors, Manhattan, Minkowski, Radioisotop. 

 
Abstract 

 

In this paper we evaluate the implementation of a machine learning algorithm namely k-Nearest Neighbors 

(kNN) on low resolution gamma spectroscopy data. The aim is to provide the information of how well the 

algorithm performs on learning the data. We did the variation of number of training and test data, type of 

metric used, and values of k in order to see the best performance of the algorithm. The gamma spectroscopy 

data were taken using NaI(Tl) scintillator made by Leybold Didactic with resolution of 10.9 keV per 

channel. The variations show that the kNN algorithm produce significantly fluctuating accuracy to the 

prediction of radioisotope class. 
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PENDAHULUAN 

 

Berbicara tentang machine learning, k-Nearest Neighbors (kNN) adalah algoritma 

machine learning classifier populer yang paling sederhana. kNN pertama kali diperkenalkan oleh 

T. Cover dan P. Hart pada tahun 1967 dimana algoritma ini mengklasifikasikan kelas sampel 

berdasarkan kelas tetangga terdekatnya [1]. kNN sering disebut juga sebagai lazy learner, karena 

kNN mempelajari dan mengklasifikasi data tanpa membangun sebuah model. Tidak seperti 

algoritma klasifikasi berbasis model, classifier kNN hanya perlu mengingat semua data training 

dalam memori [2]. Seiring dengan kepopulerannya, kNN banyak digunakan untuk melakukan 

klasifikasi data dalam bidang sains dan teknik maupun ekonomi dan bisnis. Beberapa publikasi 

terkini yang menerapkan kNN meliputi: prediksi penyakit jantung [3], diagnosis penyakit diabetes 

[4], prediksi permintaan pasar [5], klasifikasi protein [6] dan desain radar detektor [7]. Selain itu, 

kNN juga banyak digunakan sebagai basis pengembangan algoritma machine learning yang lebih 

canggih   [8-12]. 

Data mining adalah proses ekstraksi pengetahuan dari sejumlah data [13]. Dalam bidang 

fisika, penerapan metode data mining sedang sangat berkembang pesat dalam dua dekade terakhir 

ini [14]. Hal ini dipicu oleh semakin banyaknya jumlah data eksperimen yang dihasilkan dan 

metode data mining yang cenderung lebih efisien dibandingkan metode analisis tradisional yang 

telah lama diterapkan. Salah satu penerapan data mining dalam bidang fisika ialah dalam 

mengolah data spektroskopi, seperti pada spektroskopi gamma. 

Data spektroskopi gamma biasa digunakan sebagai media untuk mempelajari sifat dari 

sumber radiasi gamma seperti identifikasi isotop dan estimasi aktivitas radioaktif. Untuk 

spektroskopi gamma beresolusi tinggi, data dapat dianalisis menggunakan metode tradisional 

seperti fitting dan identifikasi puncak. Pustaka khusus yang didedikasikan untuk mempelajari data 

gamma spektroskopi beresolusi tinggi telah tersedia [16]. Namun, metode ini tidak cukup baik 

ketika digunakan pada data gamma spektroskopi beresolusi rendah. Beberapa studi menunjukkan 

bahwa algoritma machine learning seperti neural network (NN) [15-16] dan support vector 

machine (SVM) [17] sangat efektif untuk mempelajari data spektroskopi gamma beresolusi 

rendah. Berdasarkan hal tersebut, pada penelitian ini kami mencoba mengevaluasi penggunaan 

kNN untuk mengidentifikasi sebuah radioisotop berdasarkan data spektroskopi gamma beresolusi 

rendah. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui apakah algoritma sederhana seperti kNN dapat 

diandalkan untuk proses identifikasi radioisotop. 

 

METODE  

 

Data spektroskopi gamma diambil dengan meletakkan radioisotop di depan detektor 

sintilator NaI(Tl). Pengambilan data dilakukan dalam beberapa variasi waktu cacahan, yaitu 60, 

120 dan 180 detik. Radioisotop yang digunakan adalah Co-60, Na-22, Am-241, Sr-90 dan 

campuran Sr-90, Am-241 dan Cs-137. Setiap radioisotop diambil data cacahan radiasi gamma 

sebanyak 200 kali dan total data yang diambil adalah 1000 data untuk 5 unsur. Data tersebut akan 

digunakan sebagai data training pada algoritma kNN. Sementara itu, untuk data tes, diambil data 

cacahan dengan waktu 45, 90, 150 dan 240 detik dengan total data sebanyak 100 data untuk 5 

unsur. Alat-alat yang digunakan untuk pengambilan data dapat dilihat pada Gambar 1. 

 
Gambar 1 Susunan alat untuk pengambilan data spektroskopi gamma [18] 

http://issn.pdii.lipi.go.id/issn.cgi?daftar&1523512026&1&&
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Algoritma kNN bekerja dengan cara menghitung jarak tiap titik pada data tes dengan data 

latihan tiap kelas. Lalu, diurutkan dari jarak terdekat ke jarak terjauh dan akan dipilih jarak 

terdekat antara data tes dengan data latihan sejumlah k. Kelas yang memiliki jarak terdekat dengan 

data tes akan menjadi kelas data tes tersebut. Jika diambil lebih dari 1 tetangga, maka kelas data 

tes akan ditentukan dengan mayoritas kelas terdekat [19]. 

Algoritma kNN memiliki 3 metric atau cara menghitung jarak antar data, yaitu Manhattan 

distance, Euclidean distance dan Minkowski distance. Secara default, algoritma kNN 

menggunakan metric Minkowski distance. Minkowski distance secara matematis dapat ditulis 

seperti persamaan berikut: 

𝑑(𝐱, 𝐲) =  |∑ (𝑥𝑖−𝑦𝑖)𝑝𝑛
𝑖=1 |

1

𝑝                                                                (1) 
 

Dengan d ialah jarak antara titik x dengan titik y di ruang fitur. n adalah jumlah fitur. 

Ketika p = 1, maka persamaan tersebut akan berubah menjadi Manhattan distance. Sementara 

jika p = 2, maka akan berubah menjadi Euclidean distance.  

Pada penelitian ini, ketiga metric digunakan untuk mengetahui metric mana yang 

memiliki akurasi tertinggi pada algoritma kNN yang digunakan. Selain menggunakan ketiga 

metric tersebut, dilakukan juga beberapa variasi lain yaitu variasi jumlah data training (250, 500 

dan 1000 data training), variasi jumlah data tes (25, 50 dan 100 data tes) serta variasi nilai k (dari 

1 sampai 9). Hal ini dimaksudkan untuk mengetahui bagaimana performa algoritma kNN dalam 

mengidentifikasi sebuah radioisotop berdasarkan data spektroskopi gamma yang dimiliki. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Gambar 2 Grafik Akurasi Tes Metric Manhattan (a) dengan 250 Data Training, (b) dengan 500 Data 

Training dan (c) dengan 1000 Data Training 

http://issn.pdii.lipi.go.id/issn.cgi?daftar&1523512026&1&&
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Pada dasarnya, otomasi identifikasi radioisotop dapat dilakukan menggunakan algoritma 

kNN, karena kNN merupakan algoritma classifier. Untuk itu, algoritma kNN terlebih dahulu 

dilatih dengan total jumlah data training sebanyak 1000 data (waktu cacahan 60, 120 dan 180 

detik). Sementara itu, total jumlah data tes yang digunakan adalah 100 data (waktu cacahan 45, 

90, 150 dan 240 detik) dan dibagi ke dalam tiga variasi jumlah yaitu 25, 50 dan 100 data tes. Data 

training yang dimiliki dibagi ke dalam tiga variasi jumlah data yaitu 250, 500 dan 1000 data 

training. Semua variasi jumlah data training digunakan pada model kNN dengan metric 

Manhattan, Euclidean dan Minkowski. Setiap model dilatih dengan melakukan iterasi nilai k 

sebanyak sembilan kali (k = 1, 2, 3, …, 9) dan memprediksi tiap variasi jumlah data tes yang 

digunakan. 

Algoritma kNN dengan tiga metric berbeda dan variasi jumlah data latihan menunjukkan 

hasil yang berbeda satu sama lain ketika memprediksi data tes. Bahkan, untuk metric yang sama, 

namun menggunakan jumlah data training yang berbeda, terdapat perbedaan nilai akurasi saat 

memprediksi data tes untuk tiap variasi jumlah data tes. 

Pertama, model kNN dilatih dengan menggunakan metric Manhattan (p = 1). Pada 

gambar 2 dapat terlihat bahwa untuk algoritma kNN dengan metric Manhattan mendapatkan 

akurasi tes tertinggi sebesar 98% pada model dengan 500 dan 1000 data training ketika 

memprediksi 50 data tes. Hasil tersebut didapat ketika nilai k = 8 untuk model dengan 500 data 

training dan nilai k = 2, 4 dan 8 untuk model dengan 1000 data training. 

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Gambar 3 Grafik Akurasi Tes Metric Euclidean (a) dengan 250 Data Training, (b) dengan 500 Data 

Training dan (c) dengan 1000 Data Training 
 

Kedua, model kNN dilatih dengan menggunakan metric Euclidean (p = 2). Performa yang 

ditunjukkan oleh model dengan metric Euclidean berada di bawah performa model dengan metric 

Manhattan. Gambar 3 menunjukkan bahwa untuk algoritma kNN dengan metric Euclidean 

http://issn.pdii.lipi.go.id/issn.cgi?daftar&1523512026&1&&
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mendapatkan akurasi tes tertinggi sebesar 92% pada model dengan 500 data training dengan nilai k 

= 3 dan model dengan 1000 data training dengan nilai k = 3 dan 5 ketika memprediksi 50 data tes 

serta model dengan 1000 data training dengan nilai k = 1 hingga 7 saat memprediksi 25 data tes.  

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Gambar 4 Grafik Akurasi Tes Metric Minkowski (a) dengan 250 Data Training, (b) dengan 500 Data 

Training dan (c) dengan 1000 Data Training 

 

Terakhir, model kNN dilatih dengan menggunakan metric Minkowski (p = 3). Performa 

yang ditunjukkan oleh model dengan metric Minkowski adalah yang terburuk dari semua model 

dengan metric yang ada. Model dengan metric Minkowski tidak mampu mencapai akurasi di atas 

90%. Akurasi terbaik pada model ini hanya sebesar 82%. Nilai akurasi tersebut didapat ketika 

model ini menggunakan 500 data training dengan nilai k = 7 memprediksi 50 data tes. Selain itu, 

angka tersebut juga diraih oleh model dengan metric Minkowski ketika menggunakan 1000 data 

training dengan nilai k = 7 memprediksi 100 data tes. Performa model dengan metric Minkowski 

dapat dilihat pada Gambar 4. 

 

PENUTUP 

 
 Pada penelitian ini kami mengevaluasi kinerja algoritma machine learning kNN yang 

digunakan untuk keperluan identifikasi radioisotop berdasarkan data spektroskopi gamma 

beresolusi rendah. Berdasarkan beberapa variasi terhadap parameter-parameter karakteristik 

algoritma kNN yaitu nilai p, k, dan jumlah data training dan tes, teramati bahwa algoritma kNN 

tidak cukup presisi dalam memprediksi kelas dari radioisotop berdasarkan data spektroskopi 

gamma beresolusi rendah. Hal ini terlihat dari tidak adanya kecenderungan kenaikan nilai akurasi 

yang signifikan ketika data training bertambah. Meskipun teramati bahwa salah satu variasi 

http://issn.pdii.lipi.go.id/issn.cgi?daftar&1523512026&1&&
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algoritma kNN dengan metric Manhattan mendapatkan akurasi tes yang tinggi, yaitu sebesar 98% 

dengan jumlah data training dan nilai k yang berbeda, semua hasil variasi terlihat sangat fluktuatif. 

Oleh karena itu, cukup sulit bagi kami untuk mempercayai bahwa hasil yang diberikan oleh 

algoritma ini ialah hasil yang konsisten. Sehingga dapat ditarik kesimpulan bahwa algoritma ini 

tidak cocok untuk keperluan mempelajari data gamma spektroskopi beresolusi rendah. 
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