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ABSTRAK  

Industri ritel modern, seperti Indomaret, sangat bergantung pada kecepatan dan efisiensi operasional yang 

didukung oleh sistem Point of Sale (POS) dan manajemen inventaris berbasis komputer. Di Indomaret Cabang 

Bogor 2, ribuan unit komputer aktif digunakan setiap hari untuk memproses transaksi dan mengelola 

persediaan. Namun, pemanfaatan data pemantauan perangkat—seperti suhu CPU, kecepatan jaringan, waktu 

booting, dan penggunaan CPU—belum optimal. Pemeliharaan masih bersifat reaktif, sehingga teknisi sering 

melakukan kunjungan berulang tanpa prioritas berbasis data, yang menyebabkan downtime, gangguan 

penjualan, dan peningkatan biaya perbaikan. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem otomatis 

untuk rekomendasi perawatan komputer dengan menerapkan algoritma K-Nearest Neighbors. Data historis 

kinerja perangkat dipra-proses dan dilabeli sesuai kebutuhan perawatan, kemudian digunakan sebagai basis 

klasifikasi kondisi komputer baru. Sistem ini dibangun dalam bentuk aplikasi web menggunakan framework 

Flask, yang memungkinkan teknisi mengakses rekomendasi melalui browser. Hasil pengujian menunjukkan 

bahwa model KNN memiliki performa tinggi dengan akurasi 97%, precision 100%, recall 67%, dan f1-score 

80%. Sistem ini menyajikan daftar prioritas toko yang membutuhkan kunjungan berdasarkan kondisi 

perangkat, sehingga membantu teknisi melakukan perawatan secara lebih terencana dan efisien. Dengan 

demikian, penelitian ini membuktikan bahwa algoritma KNN efektif dalam mendukung pemeliharaan 

preventif perangkat komputer di lingkungan ritel modern. 

Kata Kunci : K-Nearest Neighbors, Rekomendasi, Perawatan Komputer 

ABSTRACT 

Modern retail industries, such as Indomaret, rely on operational speed and efficiency supported by computer-

based Point of Sale (POS) systems and inventory management. At Indomaret-Branch Bogor 2, thousands of 

computers are actively used daily to process transactions and manage inventory. However, the utilization of 

device monitoring data—such as CPU temperature, network speed, boot time, and CPU usage is not optimal 

yet. Maintenance is still reactive, resulting in technicians often visits without data-driven prioritization, which 

leads to downtime, sales disruption, and increased repair costs. This study aims at devoloping an automated 

system for computer maintenance recommendations by implementing the K-Nearest Neighbors algorithm. 

Historical device performance data is preprocessed and labeled according to maintenance needs, then used 

as the basis for classifying new computer conditions. The system is built as a web application using the Flask 

framework, allowing technicians to access recommendations through a browser. Test results show that the 

KNN model has high performance with 97% accuracy, 100% precision, 67% recall, and an f1-score of 80%. 

This system presents a prioritized list of stores requiring visits based on device condition, helping technicians 

perform maintenance more planned and efficiently. Therefore, this study demonstrates the effectiveness of the 

KNN algorithm in supporting preventative maintenance of computer devices in modern retail environments. 

Key Word: K-Nearest Neighbors, Recommending, Computer Maintenance 

 

PENDAHULUAN 

Dalam industri ritel modern, khususnya di 

minimarket seperti Indomaret, kecepatan dan 

efisiensi layanan merupakan faktor krusial 

bagi kepuasan pelanggan. Sistem Point of Sale 

(POS) dan manajemen inventaris berbasis 

komputer menjadi komponen utama dalam 

kegiatan operasional sehari-hari. Kinerja 

komputer di toko secara signifikan 

mempengaruhi keberhasilan operasional. 

Di Indomaret Cabang Bogor 2, terdapat 

sekitar 1.914 komputer di 869 toko aktif yang 

digunakan untuk memproses transaksi dan 

mengelola persediaan. Meskipun terdapat 

sistem pemantauan yang mencatat suhu 

perangkat, kecepatan jaringan, penggunaan 

CPU, dan waktu booting, data ini belum 

dimanfaatkan secara optimal. Pemeliharaan 

dilakukan hanya setelah terjadi kerusakan, 

sehingga teknisi sering kali harus 
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mengunjungi toko yang sama berulang kali 

tanpa prioritas berbasis data.  

Situasi ini menyebabkan gangguan 

operasional, gangguan penjualan, 

peningkatan biaya perbaikan darurat, dan 

kurangnya efektivitas sistem pemantauan. 

Suhu CPU yang tinggi terdeteksi namun tanpa 

adanya rekomendasi otomatis, yang berisiko 

menyebabkan kerusakan serius. Diperlukan 

sistem yang dapat memberikan rekomendasi 

otomatis untuk prioritas pemeliharaan 

perangkat. Penerapan algoritma K-Nearest 

Neighbors untuk mendeteksi anomali yang 

mengindikasikan kerusakan dan 

merekomendasikan perangkat yang perlu 

ditangani, sehingga teknisi dapat melakukan 

kunjungan yang lebih terencana dan efisien. 

"Rekomendasi merupakan saran berbasis data 

historis untuk mendukung keputusan 

otomatis" (Ivania & Harani, 2024). 

"Perawatan adalah kegiatan rutin dan 

terencana untuk menjaga perangkat tetap 

optimal"(Jono, 2015), seperti pembersihan 

dan pengecekan (Andria, 2023). 

Solusinya adalah algoritma K-Nearest 

Neighbors (K-NN), yang "membandingkan 

data baru dengan data historis berlabel"(Putry 

& Nurina Sari, 2022) dan "mengklasifikasikan 

berdasarkan jarak terdekat"(Dwi Fasnuari et 

al., 2022). Sistem dibangun dengan basis 

website agar mudah digunakan teknisi. 

"Website menyajikan informasi dalam 

berbagai format" (Elgamar, 2020). Aplikasi 

dikembangkan menggunakan Flask (Python), 

Hypertext markup Language (HTML), CSS, 

dan database MySQL. "Database adalah data 

terstruktur yang bisa diakses oleh program" 

(Pradana & Hardi, 2021). "HTML digunakan 

untuk tampilan web" (Hidayat et al., 2019). 

Python dipilih karena "fleksibel dan mudah 

dipelajari" (Syafi’i et al., 2025), dan "Flask 

digunakan sebagai framework web berbasis 

Python" (Novindri et al., 2022). 

METODE PENELITIAN 

Penulis melaksanakan studi di PT. Indomarco 

Prismatama Cabang Bogor 2. Ini adalah salah 

satu cabang Indomaret yang terletak di Jl. Kp. 

Nangewer No.227, Nanggewer Mekar, Kec. 

Cibinong, Kabupaten Bogor, Jawa Barat 

16912.  

 
Gambar 1. Flowchart k-nearest neighbors 

1. Dataset Awal 

Penulis mengumpulkan data historis 

kinerja komputer dari sistem local 

Indomaret. Data mencakup parameter dan 

label kondisi.  

2. Membagi dataset 

Pembagian dilakukan dengan rasio 70:30, 

di mana 70 % sebagai data training dan 30 

% sebagai data testing.  

3. Menentukan nilai K 

Menentukan nilai K adalah memilih 

jumlah tetangga terdekat yang akan 

dipertimbangkan. Nilai K biasanya 

bilangan ganjil untuk menghindari hasil 

seri dalam klasifikasi biner (Safitri et al., 

2024, h. 2).  

4. Menghitung Jarak Euclidean 

"Semakin kecil jarak Euclidean, semakin 

mirip kedua data tersebut”.(Yudhana & 

Agus Jaka Sri Hartanta, 2020).  Jarak 

Euclidean dapat dihitung menggunakan 

persamaan (1) berikut. (Yudhana & Agus 

Jaka Sri Hartanta, 2020, h. 3). 

𝑑(𝑥, 𝑦) =  √∑(𝑥𝑖 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔 − 𝑦𝑖 𝑡𝑒𝑠𝑡𝑖𝑛𝑔)2

𝑛

𝑖=1

     (1) 

𝑑(𝑥, 𝑦)   = Jarak 

𝑥𝑖 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔  = Data Training 

𝑦𝑖 𝑡𝑒𝑠𝑡𝑖𝑛𝑔  = Data Testing 

n   = dimensi data 

i   = Variable Data 

5. Mengurutkan hasil perhitungan Jarak 

Setelah semua jarak dihitung, data latih 

diurutkan dari yang paling mirip (jarak 

terkecil) . 

6. Pilih K terdekat 

Pilih K titik data training yang memiliki 

jarak terdekat dengan data testing. 

7. Tentukan Kelas Rekomendasi untuk Data 

Testing 
Sebagai contoh, jika K=5 dan 3 tetangga 

berlabel "Ya" sementara 2 lainnya 

berlabel "Tidak", maka data uji tersebut 

akan diklasifikasikan sebagai "Ya". 
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8. Evaluasi 

Penulis menggunakan metode confusion 

matrix sebagai metode evaluasi performa 

model, dengan mengukur metrik akurasi, 

precission, recall, dan f1-score 

berdasarkan nilai True Positive (TP) yang 

merupakan "Jumlah data yang benar-

benar ya, dan diprediksi sebagai ya oleh 

model" (Safitri et al., 2024), True 

Negative (TN) atau " jumlah data yang 

sebenarnya ya, tapi diprediksi sebagai 

tidak oleh model " (Safitri et al., 2024), 

False Positive (FP) didefinisikan sebagai 

"jumlah data yang sebenarnya tidak, tapi 

diprediksi ya oleh model"(Safitri et al., 

2024) dan False Negative (FN) sebagai 

"jumlah data yang benar-benar belum 

perlu, dan diprediksi sesuai oleh model" 

(Safitri et al., 2024).  

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dataset Awal 

Dalam penelitian ini, penulis menggunakan 

100 toko sampel dari Indomaret. 

Tabel 1. Dataset Awal 

Kode Usage LAN Suhu Boot 

TXPJ 96 1000  44 0.87 

TDVH 96 100 46 0.86 

TJTX 94 1000 49 0.98 

FGQ2 94 1000 62 0.95 

TWAT 93 1000 54 1.78 

TCOJ 93 1000 53 1.05 

TKLQ 93 1000 53 0.8 

TYQE 91 1000 60 1.58 

TB1K 91 1000 56 0.89 

F19G 91 1000 64 0.88 

TGWI 90 100 100 0.66 

THLY 9 1000 49 0.47 

TJ49 9 1000 51 0.42 

Pemberian kelas (Preprosessing) 

Setelah data dimasukkan, sistem akan 

mengelompokkan komputer berdasarkan 

aturan tabel 2. 

Tabel 2. Ketentuan pemberian kelas 

Kelas  Keterangan 

Ya Memerlukan Perawatan 

Tidak Belum Memerlukan Perawatan 

 

Pemberian label didasarkan pada total bobot 

atau skor tersebut. Tabel 3 menyajikan 

ketentuan pemberian label. 

 

 

Tabel 3. Bobot masing masing fitur 

Fitur Kondisi Bobot Keterangan 

Suhu 

CPU 

> 80 20 Diberi bobot 20, 

Dapat menurunkan 

performa dan merusak 

hardware jika 

dibiarkan terus-

menerus. 

Bootin

g 

Time 

> 240 

detik 

30 Diberi bobot 30, 

Mempengaruhi 

kesiapan komputer 

saat toko dibuka atau 

restart. 

LAN 

Speed 

< 1000 

Mbps 

40 Diberi bobot 40, 

penting untuk 

transaksi dan 

komunikasi data antar 

sistem toko. 

CPU 

Usage 

> 80 10 Diberi bobot 10 

karena data bisa 

berubah dengan cepat. 

Tabel 4. Pemberian label 

Total Skor Kelas Rekomendasi perawatan 

≥ 30 Ya 

< 30  Tidak 

Total skor ≥ 30 diberi label "Ya" karena 

menunjukkan dua atau lebih masalah 

signifikan. Skor < 30 dianggap "Belum 

Diperlukan Perawatan" atau "tidak", karena 

kondisi normal. Disajikan 10 data dari 100 

dataset yang telah melewati preprosessing 

untuk pemberian label. 

Tabel 5. Dataset yang sudah di beri label 

 

Pada Tabel 5, kita melihat komputer toko 

TXPJ. Penggunaan CPU mencapai 96 %, 

lebih dari 80 %, skornya bertambah 10. 

Kecepatan LAN 1000 Mbps dan suhu tidak 

lebih 80o, skornya bertambah nol. Booting 

time 52,2 detik, tidak lebih dari 240 detik, 

skornya bertambah nol. Total skornya 10, 

kurang dari sama dengan 30, sehingga label 

rekomendasi perawatan adalah "Tidak". 

Berikut hasil data yang telah diberikan kelas 

pada label. 

Perhitungan K-Nearest Neighbors 

1. Pembagian dataset training dan testing 

Dalam penelitian ini, dari 100 data 
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komputer, 70 data digunakan untuk 

melatih model KNN, dan 30 data 

digunakan untuk pengujian. 

 
Gambar 2. Data training 

 

 
Gambar 3. Data testing 

2. Perhitungan euclidean distance 

Hasil perhitungan euclidean distance 

menggunakan persamaan (1) sehingga 

menghasilkan tabel berikut. 

Tabel 6 hasil perhitungan jarak euclidean 
Jarak 

TXPJ 

ke-  

USAGE 

(%) 

LAN 

(Mbps) 

SUHU 

(oC) 

BOOT 

(Detik) 
Jarak 

TDVH 96.0 100.0 46.0 51.6 900.0 

TJTX 94.0 1000.0 49.0 58.8 8.52 

FGQ2 94.0 1000.0 62.0 57.0 18.73 

TCOJ 93.0 1000.0 53.0 48.0 10.37 

TKLQ 93.0 1000.0 53.0 48.0 10.37 

TYQE 91.0 1000.0 51.0 44.0 11.88 

TB1K 91.0 1000.0 56.0 28.4 27.12 

THLY 9.0 1000.0 28.2 22.6 93.25 

FIOI 9.0 1000.0 52.0 21.6 92.57 

TS77 9.0 1000.0 41.0 40.2 87.87 

 

3. Mengurutkan euclidean distance  terkecil 
Tabel 7 hasil perhitungan jarak euclidean yang 

sudah diurutkan 
Jarak 

TXPJ 

ke- 

Usage LAN Suhu Boot Jarak 

TJTX 94.0 1000 49.0 58.8 8.52 

TCOJ 93.0 1000 53.0 48.0 10.37 

TKLQ 93.0 1000 53.0 48.0 10.37 

TYQE 91.0 1000 51.0 44.0 11.88 

FGQ2 94.0 1000 62.0 57.0 18.73 

TB1K 91.0 1000 56.0 28.4 27.12 

TS77 9.0 1000 41.0 40.2 87.87 

FIOI 9.0 100 52.0 21.6 92.57 

THLY 9.0 1000 28.2 22.6 93.25 
TDVH 96 100 46.0 51.6 900 

 

4. Penentuan Nilai K 

Penulis menggunakank k-fold cross 

validation. Dimana nilai K dengan akurasi 

tertinggi akan menjadi nilai K penentu 

hasil rekomendasi.  

 
Gambar 4. Hasil K-fold validation 

Gambar 4 menunjukkan bahwa akurasi 

tertinggi adalah k = 1, dengan akurasi 

mencapai 100 %. Setelah menentukan nilai 

K. 

5. Penentuan Kelas Rekomendasi 

Dari tabel 6 jarak euclidean terkecil yaitu 

data komputer toko TJTX dengan jarak 

euclidean 8,52. Dari hasil itu bisa kita 

simpulkan bahwa label kelasifikasi 

prediksi pada data testing TXPJ adalah 

sama dengan label kalsifikasi TJTX yaitu 

"tidak". Bisa kita lihat hasil lengkap pada 

gambar 5. 

 
Gambar 5. Hasil lengkap rekomendasi 

Evaluasi. 

 
Gambar 6. Confussion matrix 

 

TP = True Positive sebanyak 2 data yang 

diprediksi Ya dan benar. TN = True Negatif 

sebanyak 27 data yang di Tidak dan benar. FP 

= False Positive sebanyak 0 data yang 

diprediksi Ya dan salah. FN = False Negative 

sebanyak 1 data yang diprediksi Tidak dan 

salah. 

1. Accuracy adalah “ rasio prediksi benar 

(positif dan negatif) dengan keseluruhan 
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data.Accuracy" (Safitri et al., 2024, h. 4). 

Acc = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁 

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁 
 𝑥 100%   (2) 

2. “Precission adalah perbandingan antara 

jumlah prediksi benar positif dengan 

semua hasil yang diprediksi positif.” 

(Safitri et al., 2024, h. 4). 

Precission = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃 
 𝑥 100%   (3) 

3. Recall merupakan rasio prediksi benar 

positif dibandingkan dengan keseluruhan 

data negatif, Rumus Recal (Safitri et al., 

2024, h. 2). 

Recall = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁 
 𝑥 100 %   (4) 

4. F1- Score, “merupakan rasio dari hasil 

precission dan recall, dihitung dengan 

persamaan berikut” (Safitri et al., 2024, h. 

4). 

F1- = 2 ∗ 
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 
 𝑥 100%   (5) 

Dari perhitungan evaluasi, dengan persamaan 

(2), (3), (4), dan (5) , menghasilkan akurasi 

sebesar 97 % dan tabel 8 berikut. 

 
Gambar 7. Hasil Klasifikasi 

Model K-Nearest Neighbors menunjukkan 

hasil sangat baik dengan recall 100 % pada 

kelas "Ya" dan precision 96 %. Untuk kelas 

"Tidak", precission mencapai 100 %. Model 

K-NN ini efektif untuk deteksi awal masalah 

komputer. 

UML (Unified Modeling Language) 

1. Use Case Diagram

 
Gambar 8. Use case diagram 

2. Class diagram, menunjukkan gambar 

tentang struktur kelas dalam sebuah 

sistem. 

 
Gambar 9. Class diagram 

3. Sequence diagram, “sequence diagram 

merupakan gambaran proses pelaksanaan 

suatu operasi, termasuk pesan yang 

dikirimkan serta waktu pengirimannya” 

(Sano, 2020). 

 
       Gambar 10. Sequence diagram upload dataset 

 
     Gambar 11. Sequence diagram training dan 

testing 

 
      Gambar 12. Sequence diagram hasil 

rekomendasi  

4. Activity diagram, "Diagram aktivitas 

didefinisikan sebagai pemodelan yang 

dilakukan pada suatu sistem dan 

menggambarkan aktivitas sistem yang 

sedang berjalan." (Puturuhu, 2022). 
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Gambar 13. Activity diagram 

Tampilan Layar 

 
Gambar 14. Tampilan layar dashboard 

 
Gambar 15. Tampilan layar dataset awal 

Gambar 15 menampilkan halaman dataset 

awal, serta form untuk upload dataset baru. 

 
Gambar 16. Tampilan layar data training 

Gambar 16 dataset training hasil pembagian, 

juga ditampilkan k- optimal yang dipakai. 

 
Gambar 17. Tampilan layar dataset testing 

Gambar 17 dataset testing hasil pembagian 

dari dataset awal. 

 
Gambar 18. Tampilan layar hasil perhitungan KNN 

 
Gambar 19. Hasil Prediksi 

Gambar 19 hasil prediksi dimana berisi 

komputer komputer yang perlu di lakukan 

perawatan. 

 
Gambar 20 Confussion matrix 

SIMPULAN DAN SARAN 

Simpulan 

Sebuah sistem untuk rekomendasi perawatan 

komputer di Indomaret Cabang Bogor 2 telah 

dibuat dalam bentuk aplikasi web. Sistem 

menggunakan data suhu CPU, booting time, 

LAN speed, dan CPU usage untuk 

memberikan saran perawatan. Algoritma K-

NN digunakan membandingkan data dalam 

menentukan kondisi perangkat, dengan 

akurasi mencapai 97 %. Sistem ini membantu 

teknisi menentukan prioritas perawatan toko 
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melalui pemrosesan data monitoring dan 

klasifikasi. 

Saran 

Sistem perlu diuji di lebih banyak cabang 

untuk melihat kinerjanya. Disarankan 

menambah data seperti umur perangkat dan 

riwayat kerusakan agar rekomendasi lebih 

tepat. Sistem bisa ditambah fitur notifikasi 

otomatis lewat Telegram agar teknisi tidak 

perlu memeriksa secara manual. 
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